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Abstrak:

Penjadwalan cloud berbasis metaheuristik sangat dipengaruhi oleh kualitas pemilihan parameter
algoritma. Namun, pada banyak penelitian, parameter genetic algorithm masih ditetapkan secara
tetap atau dituning secara konvensional, sehingga kurang adaptif terhadap perubahan karakteristik
workload. Penelitian ini mengusulkan pendekatan penyetelan parameter berbantuan machine
learning untuk penjadwalan cloud berbasis metaheuristik guna memprediksi parameter genetic
algorithm berdasarkan karakteristik workload cloud. Dataset yang digunakan berasal dari GoCJ
mentah yang ditransformasikan menjadi 45 skenario workload melalui tiga regime, yaitu tight,
medium, dan loose. Tahapan penelitian meliputi pembentukan fitur workload, pelabelan parameter
terbaik genetic algorithm, pembangunan model prediksi parameter, serta evaluasi dampaknya
terhadap performa penjadwalan. Metode usulan, yaitu GA-ML, dibandingkan dengan FCFS, EDF, GA-
Default, dan GA-Grid. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa GA-ML memberikan performa lebih baik
dibandingkan GA-Grid pada tiga dari empat metrik evaluasi. Secara khusus, GA-ML menurunkan total
penalty sebesar 8,269%, weighted tardiness sebesar 8,804%, dan violation rate sebesar 1,366%
dibandingkan GA-Grid. Namun, GA-ML menghasilkan makespan sedikit lebih tinggi sebesar 0,582%.
Hasil uji Wilcoxon signed-rank menunjukkan bahwa perbedaan antara GA-ML dan GA-Grid signifikan
pada seluruh metrik. Temuan ini menunjukkan bahwa penyetelan parameter berbantuan machine
learning efektif untuk meningkatkan performa penjadwalan berbasis SLA, terutama dalam menekan
penalti, keterlambatan berbobot, dan tingkat pelanggaran deadline, meskipun terdapat trade-off kecil
pada makespan.

Kata Kunci:
Penjadwalan Cloud, Machine Learning, Genetic Algorithm, Penyetelan Parameter, Metaheuristik.

Abstract:

Metaheuristic-based cloud scheduling is strongly influenced by the quality of algorithm parameter
selection. However, in many studies, genetic algorithm parameters are still fixed manually or tuned
using conventional strategies, making them less adaptive to changes in workload characteristics. This
study proposes a machine learning-assisted parameter tuning approach for metaheuristic-based
cloud scheduling to predict genetic algorithm parameters based on cloud workload characteristics.
The dataset was derived from raw GoCJ data and transformed into 45 workload scenarios under three
regimes: tight, medium, and loose. The research stages include workload feature construction, best-
parameter labeling for the genetic algorithm, parameter prediction model development, and
evaluation of its impact on scheduling performance. The proposed method, namely GA-ML, was
compared with FCFS, EDF, GA-Default, and GA-Grid. The experimental results show that GA-ML
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outperforms GA-Grid in three out of four evaluation metrics. Specifically, GA-ML reduces total penalty
by 8.269%, weighted tardiness by 8.804%, and violation rate by 1.366% compared with GA-Grid.
However, GA-ML produces a slightly higher makespan, with a degradation of 0.582%. The Wilcoxon
signed-rank test confirms that the differences between GA-ML and GA-Grid are statistically significant
across all evaluated metrics. These findings indicate that machine learning-assisted parameter tuning
is effective in improving SLA-oriented scheduling performance, particularly in reducing penalty,
weighted tardiness, and deadline violation rate, although it introduces a small trade-off in makespan.

Keywords:
Cloud Scheduling, Machine Learning, Genetic Algorithm, Parameter Tuning, Metaheuristics.

1. Pendahuluan

Cloud computing telah menjadi infrastruktur penting untuk menyediakan layanan komputasi yang
elastis, terukur, dan tersedia sesuai permintaan. Dalam praktiknya, kualitas layanan cloud sangat
dipengaruhi oleh kemampuan sistem dalam menjadwalkan job dan mengalokasikan sumber daya secara
efisien di tengah workload yang heterogen, dinamis, dan sering kali berubah antar-skenario [1]-[5]. Oleh
karena itu, cloud scheduling tidak lagi dipahami hanya sebagai proses penentuan urutan eksekusi, tetapi
sebagai mekanisme pengambilan keputusan yang harus menyeimbangkan efisiensi waktu penyelesaian,
utilisasi resource, dan biaya operasional akibat keterlambatan [3], [6]-[8].

1.1. Perkembangan Penjadwalan dan Optimasi pada Lingkungan Cloud

Penelitian tentang penjadwalan dan alokasi sumber daya pada lingkungan cloud terus berkembang
seiring meningkatnya kompleksitas sistem komputasi modern. Tinjauan literatur terbaru menunjukkan
bahwa fokus penelitian telah bergeser dari heuristik sederhana menuju pendekatan yang lebih adaptif,
cerdas, dan berbasis optimasi [1]-[3]. Dalam konteks ini, sejumlah studi menyoroti pentingnya resource
scheduling yang mampu menyesuaikan diri terhadap variasi workload, multi-scenario resource
management, serta kondisi pusat data yang semakin heterogen [6]-[9].

Di sisi lain, algoritma metaheuristik tetap menjadi salah satu pendekatan yang paling banyak
digunakan dalam cloud scheduling karena mampu menangani ruang solusi yang besar dan kompleks.
Berbagai penelitian telah mengusulkan metode berbasis frilled lizard optimization, honey badger
optimization, particle swarm optimization, probabilistic genetic algorithm, whale optimization, hybrid GA-
GWO, dan improved multi-verse optimizer untuk meningkatkan kualitas task scheduling maupun
resource scheduling [10]-[16]. Studi-studi tersebut menunjukkan bahwa metaheuristik masih relevan,
terutama untuk masalah penjadwalan multi-objektif dan lingkungan cloud yang bersifat heterogen [15],
[171-[19].

Meskipun demikian, keberhasilan pendekatan metaheuristik tidak hanya ditentukan oleh jenis
algoritma yang digunakan, tetapi juga oleh kualitas konfigurasi parameternya. Pada genetic algorithm
dan algoritma sejenis, parameter seperti crossover rate, mutation rate, elitism, dan tournament size
sangat memengaruhi keseimbangan antara eksplorasi dan eksploitasi dalam proses pencarian solusi
[13], [15], [18]. Permasalahannya, banyak penelitian cloud scheduling lebih menitikberatkan pada usulan
algoritma baru, sedangkan persoalan tuning parameter sering masih diperlakukan sebagai pengaturan
tetap atau ditentukan secara manual [15], [17], [18], [20].

1.2. Peran Machine Learning dalam Cloud Scheduling

Sejalan dengan perkembangan tersebut, machine learning semakin banyak dimanfaatkan untuk
mendukung pengambilan keputusan pada manajemen cloud. Beberapa penelitian mengkaji resource
allocation berbasis machine learning, Al-driven job scheduling, prediksi kondisi sistem, serta optimasi
keputusan eksekusi agar lebih adaptif terhadap karakteristik workload [21]-[25]. Pendekatan ini menjadi
penting karena lingkungan cloud modern menghasilkan data operasional yang kaya dan dapat
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digunakan untuk membangun model prediktif yang membantu sistem mengambil keputusan lebih baik
[1]1, [23], [26].

Selain itu, integrasi machine learning dengan mekanisme optimasi juga mulai banyak
dikembangkan. Sejumlah studi menunjukkan bahwa pembelajaran dapat dipadukan dengan
reinforcement learning, prediksi resource, maupun hybrid learning untuk meningkatkan kualitas
penjadwalan pada cloud dan edge-cloud [9], [22], [26]-[29]. Temuan ini memperlihatkan bahwa machine
learning tidak harus selalu menggantikan scheduler secara penuh, tetapi juga dapat ditempatkan
sebagai lapisan pendukung keputusan yang membantu sistem memahami pola workload dan memilih
tindakan yang lebih sesuai [21], [23], [25], [29].

Namun demikian, sebagian besar penelitian machine learning pada cloud masih berfokus pada
resource allocation, scheduling policy langsung, atau optimasi keputusan eksekusi secara end-to-end
[22], [23], [25], [26], [28]. Pendekatan tersebut memang penting, tetapi belum banyak yang secara
eksplisit memanfaatkan machine learning untuk mempelajari konfigurasi parameter algoritma
metaheuristik pada masalah cloud scheduling [30], [31]. Padahal, dari sudut pandang implementasi,
pendekatan seperti ini berpotensi lebih praktis karena tetap mempertahankan struktur scheduler yang
ada, sambil meningkatkan kualitas tuning parameternya secara otomatis.

1.3. Gap Penelitian dan Posisi Studi Ini

Berdasarkan tinjauan di atas, dapat dilihat bahwa terdapat dua arus besar dalam literatur cloud
scheduling. Arus pertama berfokus pada pengembangan algoritma metaheuristik baru atau varian
hibrida untuk memperbaiki performa penjadwalan [10], [11], [13], [15], [17], [18]. Arus kedua berfokus
pada pemanfaatan machine learning untuk mendukung pengambilan keputusan resource allocation dan
scheduling secara langsung [21]-[23], [25], [29]. Meskipun keduanya berkembang pesat, irisan di antara
keduanya, yaitu penggunaan machine learning untuk membantu tuning parameter metaheuristik pada
cloud scheduling, masih relatif terbatas [30], [31].

Kesenjangan ini menjadi penting karena parameter metaheuristik yang baik pada satu skenario
workload belum tentu tetap efektif pada skenario lain. Variasi jumlah job, distribusi ukuran job, tightness
workload, dan kondisi resource dapat menyebabkan konfigurasi parameter yang optimal berubah antar-
kondisi [6]-[9]. Dengan demikian, penggunaan parameter tetap berisiko menghasilkan performa yang
kurang konsisten, terutama ketika sistem dihadapkan pada workload cloud yang dinamis dan heterogen
(11-[4].

Berdasarkan celah tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan penyetelan parameter
berbantuan machine learning untuk penjadwalan cloud berbasis metaheuristik. Penelitian ini
memposisikan machine learning bukan sebagai pengganti scheduler secara penuh, tetapi sebagai
mekanisme prediktif untuk memetakan karakteristik workload ke konfigurasi parameter metaheuristik
yang lebih sesuai. Dengan pendekatan ini, scheduler metaheuristik tetap dipertahankan sebagai inti
mekanisme optimasi, sedangkan machine learning berperan sebagai lapisan pendukung keputusan
untuk mengotomatisasi proses tuning parameter [25], [30], [31].

Secara khusus, penelitian ini diarahkan untuk menjawab apakah tuning parameter berbantuan
machine learning mampu menghasilkan performa penjadwalan yang lebih kompetitif dibandingkan
penggunaan parameter default maupun tuning konvensional. Dengan demikian, kontribusi utama
penelitian ini terletak pada formulasi tuning parameter metaheuristik sebagai masalah prediksi, integrasi
karakterisasi workload dengan proses tuning, serta evaluasi empiris terhadap dampaknya pada performa
cloud scheduling. Oleh karena itu, bagian berikutnya menjelaskan metode penelitian yang digunakan,
mulai dari pembentukan data eksperimen hingga prosedur evaluasi kinerja metode usulan.
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2. Metode

Penelitian ini menggunakan pendekatan prediktif-komparatif untuk mengevaluasi tuning
parameter berbantuan machine learning pada penjadwalan cloud berbasis metaheuristik. Berbeda dari
penelitian yang menempatkan machine learning sebagai scheduler end-to-end, studi ini memposisikan
machine learning sebagai lapisan pendukung keputusan untuk memprediksi konfigurasi parameter
algoritma metaheuristik berdasarkan karakteristik workload. Pendekatan ini sejalan dengan
perkembangan penelitian terbaru pada cloud resource management, Al-driven scheduling, dan integrasi
machine learning untuk optimasi keputusan eksekusi di lingkungan cloud [1]-[3], [21], [23], [25]. Selain
itu, literatur mengenai machine learning untuk meningkatkan metaheuristik juga menunjukkan bahwa
pembelajaran dapat digunakan untuk membantu menentukan konfigurasi optimasi yang lebih efektif
pada ruang pencarian yang kompleks [30], [31].

2.1 Desain Penelitian

Secara umum, alur penelitian terdiri atas enam tahap utama. Pertama, dataset mentah GoCJ dibaca
dan dipilih menjadi sejumlah himpunan workload representatif. Kedua, setiap himpunan workload
dibentuk menjadi beberapa skenario penjadwalan dengan tingkat keketatan yang berbeda. Ketiga,
untuk setiap skenario dilakukan pencarian parameter genetic algorithm yang memberikan nilai objektif
terbaik, sehingga diperoleh label parameter optimal. Keempat, dibangun model machine learning untuk
memprediksi parameter tersebut dari fitur workload. Kelima, parameter hasil prediksi digunakan untuk
menjalankan scheduler metaheuristik pada data uji. Keenam, kinerja metode usulan dibandingkan
dengan beberapa metode pembanding, yaitu FCFS, EDF, GA-Default, dan GA-Grid. Desain ini dipilih
karena permasalahan utama penelitian bukan pada perancangan algoritma penjadwalan baru,
melainkan pada otomatisasi tuning parameter untuk meningkatkan kualitas keputusan metaheuristik.
Dengan demikian, penelitian ini memadukan karakterisasi workload, pembelajaran prediktif, dan
evaluasi dampak scheduling dalam satu kerangka eksperimen yang konsisten [21], [25], [30], [31].

2.2 Dataset dan Pembentukan Skenario Workload

Dataset yang digunakan adalah dataset mentah GoCJ yang berisi ukuran job pada beberapa berkas
workload. Pada penelitian ini digunakan 15 berkas workload mentah yang kemudian ditransformasikan
menjadi 45 skenario, yaitu masing-masing workload dibentuk ke dalam tiga regime, yaitu tight, medium,
dan loose. Strategi ini digunakan agar evaluasi tidak hanya bergantung pada satu kondisi beban kerja,
tetapi juga menguji perilaku metode pada beberapa tingkat keketatan skenario. Setiap job
direpresentasikan sebagai unit kerja yang memiliki ukuran komputasi, waktu kedatangan, deadline
sintetis, dan bobot penalti. Karena dataset mentah GoCJ tidak secara langsung menyediakan atribut
deadline dan penalti, kedua atribut tersebut dibentuk secara eksperimental agar penjadwalan dapat
dievaluasi pada konteks yang lebih operasional, khususnya untuk metrik keterlambatan dan penalti.
Pembentukan skenario seperti ini masih relevan dengan arah penelitian cloud scheduling modern yang
menekankan pentingnya evaluasi pada workload heterogen, multi-scenario resource management, dan
adaptive scheduling [1], [6], [7], [9].

Pada sisi infrastruktur, penelitian ini menggunakan sekumpulan mesin virtual heterogen yang
direpresentasikan melalui kapasitas MIPS berbeda. Dengan setting ini, setiap skenario tidak hanya
merefleksikan variasi workload, tetapi juga diuji pada lingkungan resource yang heterogen sebagaimana
umum ditemukan pada cloud scheduling [1], [3].

2.3 Representasi Fitur dan Pelabelan Parameter Terbaik
Setelah skenario dibentuk, setiap skenario diekstraksi menjadi vektor fitur yang mewakili
karakteristik workload. Fitur yang digunakan meliputi jumlah job, total ukuran workload, rata-rata ukuran
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job, simpangan baku ukuran job, koefisien variasi, kuantil ukuran job, proporsi job kecil dan job besar,
beban kerja per VM, serta ukuran-ukuran yang berkaitan dengan tightness deadline. Selain itu,
ditambahkan pula fitur regime dalam bentuk numerik dan beberapa fitur interaksi untuk membantu
model membedakan skenario dengan distribusi beban kerja yang mirip tetapi tingkat keketatannya
berbeda.

Tahap berikutnya adalah membentuk label parameter terbaik untuk genetic algorithm. Pada setiap
skenario, terlebih dahulu dihitung performa baseline FCFS dan EDF sebagai dasar normalisasi.
Selanjutnya, sejumlah kombinasi parameter genetic algorithm dievaluasi untuk memperoleh konfigurasi
dengan nilai objektif terbaik. Parameter yang dituning meliputi crossover rate, mutation rate, elitism
fraction, dan tournament size. Nilai objektif gabungan dirumuskan secara eksplisit sebagai berikut:

F=a Muorm+ B Prorm

dengan: )
M _ M
nerm Mbaseline
Prorm = PL
baseline
Keterangan:

F adalah nilai objektif total, M, .., adalah makespan yang telah dinormalisasi, B, adalah total penalty
yang telah dinormalisasi, eadalah bobot makespan, dan fadalah bobot penalty. Pada penelitian ini
digunakan a = 0,4 dan B = 0,6, sehingga fungsi objektif dibuat lebih sensitif terhadap penalty.
Kombinasi parameter yang menghasilkan nilai Fterkecil pada suatu skenario ditetapkan sebagai label
parameter terbaik.

Pemilihan formulasi ini didasarkan pada fakta bahwa penjadwalan cloud modern tidak hanya
berupaya mempersingkat waktu penyelesaian, tetapi juga mengendalikan biaya keterlambatan dan
konsekuensi kualitas layanan [3], [26], [32], [33]. Kombinasi parameter yang menghasilkan nilai J terkecil
pada suatu skenario ditetapkan sebagai label parameter terbaik. Dengan demikian, proses tuning
parameter diformulasikan sebagai masalah supervised learning, yaitu mempelajari pemetaan dari fitur
workload menuju konfigurasi parameter GA yang paling efektif untuk skenario tersebut.

2.4 Model Prediksi Parameter dan Metode Pembanding

Metode usulan pada penelitian ini adalah GA-ML, yaitu pendekatan tuning parameter genetic
algorithm berbantuan machine learning. Tiga parameter kontinu, yaitu crossover rate, mutation rate, dan
elitism fraction, diprediksi menggunakan model regresi. Sementara itu, parameter diskrit tournament
size diprediksi menggunakan model klasifikasi. Pada penelitian ini, model machine learning yang
digunakan adalah RandomForestRegressor untuk memprediksi tiga parameter kontinu, yaitu crossover
rate, mutation rate, dan elitism fraction. Sementara itu, RandomForestClassifier digunakan untuk
memprediksi parameter diskrit, yaitu tournament size. Kedua model diimplementasikan menggunakan
pustaka Scikit-learn pada bahasa pemrograman Python. Pemilihan Random Forest didasarkan pada
kemampuannya menangani hubungan nonlinier antara fitur workload dan parameter GA, ketahanannya
terhadap variasi data, serta kesesuaiannya untuk dataset berukuran kecil hingga menengah tanpa
memerlukan asumsi distribusi tertentu.

Konfigurasi model yang digunakan dibuat eksplisit untuk mendukung reprodusibilitas. Pada
RandomForestRegressor, parameter yang digunakan meliputi n_estimators = 300, max_depth = 8§,
min_samples_leaf = 1, min_samples_split = 2, max_features = sqrt, bootstrap = True, random_state =
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42, dan n_jobs = -1. Pada RandomForestClassifier, parameter yang digunakan sama, dengan tambahan
class_weight = balanced untuk mengurangi bias pada kelas parameter diskrit. Model dilatih
menggunakan data latih yang berisi fitur karakteristik workload dan label parameter terbaik hasil
pencarian GA. Setelah prediksi dilakukan, nilai parameter kontinu disesuaikan ke kandidat parameter
terdekat yang valid, sedangkan parameter tournament size disesuaikan ke nilai kandidat diskrit yang
tersedia.

Setelah parameter diprediksi, penelitian ini menambahkan local refinement ringan di sekitar nilai
prediksi untuk mencari konfigurasi yang paling menjanjikan pada lingkungan terdekat. Dengan
demikian, machine learning digunakan sebagai pengarah awal pencarian, sedangkan pencarian lokal
mempertajam parameter akhir sebelum scheduler dijalankan. Pendekatan ini sejalan dengan gagasan
bahwa machine learning dapat memperkuat proses pencarian metaheuristik tanpa harus mengganti
mekanisme optimasi utamanya [30], [31]. Untuk menilai efektivitas metode usulan, digunakan empat
metode pembanding:

1. FCFS, sebagai baseline penjadwalan sederhana berbasis urutan kedatangan job.

2. EDF, sebagai baseline deadline-aware yang memprioritaskan job dengan deadline terdekat.

3. GA-Default, yaitu genetic algorithm dengan parameter tetap yang sama untuk seluruh skenario.

4. GA-Grid, yaitu genetic algorithm dengan parameter global terbaik hasil pencarian pada data latih.

Pemilihan pembanding ini dimaksudkan agar evaluasi dapat menjawab dua pertanyaan sekaligus,
yaitu apakah pendekatan metaheuristik lebih baik daripada baseline klasik, dan apakah tuning
parameter berbantuan machine learning lebih baik daripada konfigurasi tetap maupun tuning grid
konvensional [13], [15], [23], [30], [31].

2.5 Prosedur Eksperimen

Data skenario dibagi menjadi data latih dan data uji dengan proporsi 70:30. Data latih digunakan
untuk membangun model prediksi parameter dan untuk menentukan konfigurasi global terbaik pada
metode GA-Grid. Selanjutnya, data uji digunakan untuk mengevaluasi seluruh metode pembanding
pada skenario yang tidak dilibatkan selama proses pelatihan. Agar hasil evaluasi lebih stabil, eksperimen
akhir dijalankan dengan skema multi-seed, yaitu tiga seed independen. Pada setiap seed, metode GA-
Default, GA-Grid, dan GA-ML dijalankan kembali, kemudian hasilnya dirata-ratakan. Strategi ini
digunakan karena genetic algorithm bersifat stokastik, sehingga satu kali eksekusi dapat menghasilkan
variasi performa yang cukup besar. Dengan demikian, evaluasi multi-seed memberikan gambaran yang
lebih adil terhadap konsistensi performa masing-masing metode.

Untuk mengurangi risiko overfitting akibat jumlah skenario yang relatif terbatas, evaluasi model
prediksi parameter juga diperkuat menggunakan Repeated K-Fold Cross-Validation. Berdasarkan
program eksperimen, digunakan 5-fold cross-validation dengan 5 pengulangan, sehingga diperoleh 25
evaluasi lipatan untuk setiap parameter. Validasi silang ini digunakan untuk memastikan bahwa
performa prediksi parameter tidak hanya bergantung pada satu kali pembagian data latih dan data uji.
Selain itu, pembagian data utama tetap dilakukan dengan proporsi 70:30, menghasilkan 31 skenario
sebagai data latih dan 14 skenario sebagai data uji.

Meskipun jumlah skenario adalah 45, skenario tersebut tidak berasal dari satu kondisi yang
homogen, melainkan dibentuk dari 15 berkas workload mentah GoCJ dan tiga regime berbeda, yaitu
tight, medium, dan loose. Dengan demikian, data tetap merepresentasikan variasi jumlah job, ukuran
workload, distribusi ukuran job, tingkat keketatan deadline, serta beban kerja per VM. Oleh karena itu,
dataset ini dinilai memadai untuk studi awal mengenai machine learning-assisted parameter tuning,
meskipun pengujian pada dataset dan jumlah skenario yang lebih besar tetap diperlukan untuk
memperkuat generalisasi hasil.
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Secara umum, prosedur eksperimen pada penelitian ini terdiri atas beberapa tahap. Pertama, berkas
workload mentah GoCJ dibaca dan dipilih untuk membentuk himpunan data eksperimen. Kedua, setiap
workload dibentuk menjadi tiga skenario, yaitu tight, medium, dan loose. Ketiga, dari setiap skenario
diekstraksi fitur-fitur workload yang digunakan sebagai masukan model machine learning. Keempat,
dilakukan pencarian parameter genetic algorithm untuk memperoleh label parameter terbaik
berdasarkan fungsi objektif yang digunakan. Kelima, data dibagi menjadi data latih dan data uji.
Keenam, model prediksi parameter dilatih menggunakan data latih. Ketujuh, parameter global terbaik
untuk metode GA-Grid ditentukan pada data latih. Kedelapan, metode FCFS, EDF, GA-Default, GA-Grid,
dan GA-ML dijalankan pada data uji. Kesembilan, hasil seluruh metode dievaluasi dan dibandingkan
berdasarkan metrik performa yang telah ditentukan. Alur umum penelitian ini ditunjukkan pada Gambar
1.

2.6 Analisis overhead komputasi.

Dari sisi overhead komputasi, pendekatan GA-ML memiliki tambahan proses berupa ekstraksi fitur
workload, prediksi parameter menggunakan model machine learning, dan local refinement ringan di
sekitar parameter hasil prediksi. Namun, proses pelatihan model dilakukan secara offline menggunakan
data latih, sehingga tidak menambah beban komputasi pada tahap penjadwalan utama. Pada tahap
pengujian, overhead GA-ML terutama berasal dari proses prediksi parameter dan pencarian lokal
terbatas, bukan dari pencarian kombinasi parameter secara menyeluruh.

Dibandingkan GA-Grid, GA-ML lebih praktis karena GA-Grid membutuhkan pencarian konfigurasi
parameter berbasis kombinasi kandidat pada data latih, sedangkan GA-ML menggunakan model
prediktif untuk mengarahkan pemilihan parameter berdasarkan karakteristik workload. Dengan
demikian, meskipun GA-ML menambahkan komponen prediktif, overhead tersebut masih dapat
diterima karena proses tuning menjadi lebih terarah dan tidak perlu melakukan pencarian grid penuh
pada setiap skenario uji.

| Dataset GoCJ
. 2
‘ Pemilihan Berkas Workload
{ J
K
Pembentukan Skenario: Tight, Medium, Loose |

P -
Ekstraksi Fitur Workload |

. ¥
Pencarian Parameter Terbaik Genetic Algorithm
L : * : J
Pelabelan Parameter Optimal
\ J
Pembagian Data Latih dan Data Uji

=

Pelatihan Model Prediksi Parameter ‘ ‘ Penentuan Parameter Global untuk GA-Grid
) 5 ~ J
Prediksi Parameter dengan Machine Learning l
L v J
" Evaluasi FCFS, EDF, GA-Default, GA-Grid, dan

GA-ML
¥

Perbandingan Kinerja: Makespan dan
Total Penalty, Weighted Tardiness

Gambar 1. Alur umum penelitian machine learning-assisted parameter tuning untuk
metaheuristic cloud scheduling
2.7 Metrik Evaluasi
Evaluasi dilakukan pada dua level, yaitu akurasi prediksi parameter dan dampak terhadap performa
penjadwalan. Untuk akurasi prediksi parameter kontinu digunakan Mean Absolute Error (MAE) dan Root
Mean Squared Error (RMSE), yang dirumuskan sebagai:
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n
1
MAE == 1y = |
=1 @)

AN .
RMSE = /;;(yi—yi) 3)

e  9;= nilai parameter hasil prediksi,

dengan:
e y;= nilai parameter aktual,

e n=jumlah sampel.
Untuk mengevaluasi dampak terhadap penjadwalan, digunakan empat metrik utama, yaitu makespan,
total penalty, weighted tardiness, dan violation rate. Makespan menunjukkan total waktu penyelesaian
seluruh job pada suatu skenario. Total penalty menyatakan akumulasi penalti keterlambatan. Weighted
tardiness digunakan untuk mengukur keterlambatan dengan mempertimbangkan bobot penalti
masing-masing job. Rumus weighted tardiness dinyatakan sebagai berikut.:

N 4
WT=ZWi'maX(0,C[—di) ()

i=1

dengan:

o  WT= weighted tardiness,

e w;= bobot penalti job ke-i,

e (;= waktu selesai job ke-i,

e d;= deadline job ke-i.
Adapun violation rate dihitung sebagai proporsi job yang selesai melewati deadline. Rumusnya
dinyatakan sebagai berikut.

1w ©)
VR = E;I(Ci > d;)

dengan:

e VR=violation rate,

e [(C; > d;)= fungsi indikator yang bernilai 1 jika job selesai melewati deadline dan 0 jika tidak,

e n=jumlah job dalam skenario.
Kombinasi metrik tersebut dipilih karena mampu menunjukkan dua sisi sekaligus, yaitu kualitas prediksi
parameter dan konsekuensi operasionalnya pada proses penjadwalan. Dengan demikian, metode
usulan tidak hanya dinilai dari ketepatan memprediksi parameter GA, tetapi juga dari sejauh mana
parameter tersebut benar-benar meningkatkan kinerja scheduling dibandingkan metode pembanding
(7], [13], [25], [26].

2.8 Ruang Lingkup dan Keterbatasan Metode

Penelitian ini memiliki beberapa batasan. Pertama, dataset dasar yang digunakan adalah dataset
mentah GoCJ, sehingga atribut deadline dan penalty dibentuk secara eksperimental dan bukan
diperoleh langsung dari dataset asli. Kedua, metaheuristik yang digunakan dalam penelitian ini
difokuskan pada genetic algorithm, sehingga generalisasi hasil ke metaheuristik lain masih memerlukan
pengujian lanjutan. Ketiga, machine learning pada penelitian ini diposisikan sebagai mekanisme assisted
tuning, bukan sebagai scheduler otonom penuh. Oleh karena itu, kontribusi utama penelitian terletak
pada otomatisasi pemilihan parameter, bukan pada penggantian total pipeline penjadwalan.

3. Hasil dan Pembahasan
Bagian ini menyajikan hasil evaluasi metode usulan GA-ML terhadap beberapa metode
pembanding, yaitu FCFS, EDF, GA-Default, dan GA-Grid. Evaluasi dilakukan pada data uji yang dibentuk
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dari skenario workload berbasis GoCJ. Pembahasan difokuskan pada dua aspek utama, yaitu ketepatan
model machine learning dalam memprediksi parameter genetic algorithm dan dampak parameter
tersebut terhadap performa penjadwalan cloud.
3.1. Hasil Prediksi Parameter Genetic Algorithm

Tahap pertama evaluasi dilakukan untuk menilai kemampuan model machine learning dalam
memprediksi parameter genetic algorithm terbaik berdasarkan karakteristik workload. Parameter yang
diprediksi meliputi crossover rate, mutation rate, elitism fraction, dan tournament size. Hasil evaluasi
akurasi prediksi tersebut disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Akurasi Prediksi Parameter Genetic Algorithm oleh Model Machine Learning

Parameter RMSE MAE
best_crossover_rate 0,122 0,093
best_mutation_rate 0,032 0,026

best_elitism_frac 0,030 0,018
best_tournament_size 0,964 0,786

Berdasarkan Tabel 1, model machine learning menunjukkan kemampuan prediksi yang cukup baik
untuk parameter kontinu. Nilai error terendah diperoleh pada elitism fraction dengan RMSE 0,030 dan
MAE 0,018, diikuti oleh mutation rate dengan RMSE 0,032 dan MAE 0,026. Hasil ini menunjukkan bahwa
pola hubungan antara karakteristik workload dan kedua parameter tersebut dapat dipelajari dengan
cukup stabil oleh model. Untuk crossover rate, tingkat kesalahan prediksi masih tergolong wajar dengan
RMSE 0,122 dan MAE 0,093. Meskipun lebih tinggi dibandingkan dua parameter kontinu lainnya, nilai
ini tetap menunjukkan bahwa model mampu mendekati konfigurasi crossover yang relevan untuk
berbagai skenario workload. Sementara itu, tournament size menjadi parameter yang paling sulit
diprediksi, dengan RMSE 0,964 dan MAE 0,786. Kondisi ini dapat dipahami karena tournament size
merupakan parameter diskrit dengan rentang nilai yang sempit, sehingga perubahan satu tingkat nilai
saja dapat langsung meningkatkan error numeriknya. Secara umum, hasil pada Tabel 1 menunjukkan
bahwa pendekatan machine learning yang digunakan sudah memadai untuk memprediksi konfigurasi
parameter genetic algorithm, terutama untuk parameter kontinu. Dengan demikian, model prediktif
yang dibangun dapat digunakan sebagai dasar untuk mendukung proses tuning parameter pada tahap
penjadwalan.

Tabel 1a. Hasil Repeated K-Fold Cross-Validation Prediksi Parameter GA
RMSE RMSE MAE MAE Jumlah

Parameter Model Mean Std Mean Std Fold
best_crossover_rate  RandomForestRegressor 0,105 0,028 0,078 0,027 25
best_elitism_frac RandomForestRegressor 0,046 0,009 0,036 0,010 25
best_mutation_rate  RandomForestRegressor 0,027 0,005 0,021 0,005 25
best_tournament_size RandomForestClassifier 1,333 0,246 1,036 0,274 25

Berdasarkan Tabel 1a, hasil Repeated K-Fold Cross-Validation menunjukkan bahwa model mampu
mempertahankan error prediksi yang relatif stabil pada sebagian besar parameter kontinu. Nilai error
terendah diperoleh pada mutation rate dan elitism fraction, sedangkan tournament size memiliki error
lebih tinggi karena parameter tersebut bersifat diskrit dan memiliki rentang kandidat terbatas. Hasil ini
menunjukkan bahwa model prediksi parameter tidak hanya bekerja pada satu pembagian data, tetapi
juga relatif stabil pada validasi silang berulang.

3.2. Perbandingan Kinerja Metode Penjadwalan
Setelah parameter diprediksi, tahap berikutnya adalah mengevaluasi dampaknya terhadap
performa penjadwalan. Ringkasan hasil rata-rata kinerja seluruh metode pada data uji disajikan pada
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Tabel 2. Seluruh metrik pada tabel tersebut bersifat lower is better, sehingga nilai yang lebih kecil
menunjukkan performa yang lebih baik.

Tabel 2. Perbandingan Kinerja Metode Penjadwalan pada Data Uji

Metode Makespan Total Penalty Weighted Tardiness Violation Rate
FCFS 1750,214 936577,736 1643,539 0,901
EDF 1816,418 690286,925 1192,039 0,902
GA-Default 1627,286 814784,916 1410,799 0,903
GA-Grid 1622,620 809872,019 1403,499 0,905
GA-ML 1632,067 742901,557 1279,938 0,892

Berdasarkan Tabel 2, pada metrik makespan, metode GA-Grid menghasilkan nilai terendah, yaitu
1622,620, diikuti oleh GA-Default sebesar 1627,286 dan GA-ML sebesar 1632,067. Dengan demikian,
GA-ML belum menjadi metode terbaik untuk metrik makespan karena nilainya masih sedikit lebih tinggi
dibandingkan GA-Grid dan GA-Default. Namun, GA-ML tetap menghasilkan makespan yang lebih
rendah dibandingkan FCFS sebesar 1750,214 dan EDF sebesar 1816,418. Hasil ini menunjukkan bahwa
metode berbasis genetic algorithm secara umum lebih efektif dalam menekan waktu penyelesaian total
dibandingkan baseline klasik, meskipun pada aspek makespan GA-Grid masih menjadi metode terbaik.

Pada metrik total penalty, EDF menghasilkan nilai terendah secara keseluruhan, yaitu 690286,925.
Hal ini menunjukkan bahwa EDF masih sangat kuat untuk skenario yang sensitif terhadap deadline.
Namun, di antara metode berbasis genetic algorithm, GA-ML menunjukkan kinerja terbaik dengan total
penalty sebesar 742901,557. Nilai ini lebih rendah dibandingkan GA-Grid sebesar 809872,019 dan GA-
Default sebesar 814784,916. Dibandingkan GA-Grid, GA-ML mampu menurunkan total penalty sebesar
8,269%. Temuan ini menunjukkan bahwa penyetelan parameter berbantuan machine learning mampu
meningkatkan kualitas genetic algorithm dalam menekan akumulasi penalti akibat keterlambatan.

Pola serupa juga terlihat pada metrik weighted tardiness. EDF masih menghasilkan nilai terendah
secara keseluruhan, yaitu 1192,039. Akan tetapi, dalam kelompok metode berbasis genetic algorithm,
GA-ML memperoleh hasil terbaik dengan nilai weighted tardiness sebesar 1279,938. Nilai ini lebih
rendah dibandingkan GA-Grid sebesar 1403,499 dan GA-Default sebesar 1410,799. Berdasarkan Tabel
3, GA-ML memberikan peningkatan sebesar 8,804% dibandingkan GA-Grid. Hasil ini menunjukkan
bahwa parameter yang diprediksi oleh machine learning mampu menghasilkan konfigurasi GA yang
lebih efektif dalam menekan keterlambatan berbobot.

Tabel 3. Ringkasan Uji Statistik GA-ML terhadap GA-Grid

Metrik Improvement GA-ML p-value Metode Lebih Baik
Makespan -0,582% 0,035278 GA-Grid
Total Penalty 8,269% 0,000122 GA-ML
Weighted Tardiness 8,804% 0,000122 GA-ML
Violation Rate 1,366% 0,000610 GA-ML

Dengan demikian, meskipun selisih numerik antara GA-ML dan GA-Grid relatif kecil pada beberapa
metrik, hasil tersebut tetap memiliki signifikansi statistik dan signifikansi praktis, terutama karena
perbaikan terjadi pada metrik yang berkaitan langsung dengan kualitas layanan, yaitu total penalty,
weighted tardiness, dan violation rate.

Pada metrik violation rate(Tabel 2), GA-ML menghasilkan nilai terbaik dibandingkan seluruh
metode, yaitu 0,892. Nilai ini lebih rendah dibandingkan FCFS sebesar 0,901, EDF sebesar 0,902, GA-
Default sebesar 0,903, dan GA-Grid sebesar 0,905. Dibandingkan GA-Grid, GA-ML mampu menurunkan
violation rate sebesar 1,366%. Hasil ini penting karena menunjukkan bahwa GA-ML tidak hanya mampu
menekan penalty dan weighted tardiness, tetapi juga mampu mengurangi proporsi job yang melewati
deadline.
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Tabel 3 menunjukkan hasil perbandingan langsung antara GA-ML dan GA-Grid menggunakan uji
Wilcoxon signed-rank. Seluruh nilai p-value berada di bawah tingkat signifikansi 0,05, sehingga
perbedaan antara GA-ML dan GA-Grid signifikan pada seluruh metrik evaluasi. GA-ML secara signifikan
lebih baik daripada GA-Grid pada tiga metrik, yaitu total penalty, weighted tardiness, dan violation rate.
Namun, pada metrik makespan, GA-ML mengalami penurunan performa sebesar 0,582%, sehingga GA-
Grid masih lebih unggul untuk minimisasi waktu penyelesaian total. Dengan demikian, hasil ini
menunjukkan adanya trade-off kecil pada makespan, tetapi GA-ML memberikan keuntungan yang lebih
kuat pada metrik berbasis SLA.

Untuk memperjelas perbedaan antar-metode pada metrik utama, Gambar 2 menampilkan rata-rata
makespan setiap metode pada data uji.
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Gambar 2. Rata-rata Makespan Setiap Metode pada Data Uji

Berdasarkan Gambar 2, terlihat bahwa EDF menghasilkan makespan tertinggi, sedangkan GA-Grid
menghasilkan makespan terendah. GA-ML memiliki makespan sedikit lebih tinggi dibandingkan GA-
Grid dan GA-Default, tetapi masih lebih rendah dibandingkan FCFS dan EDF. Temuan ini menunjukkan
bahwa metode berbasis genetic algorithm lebih efektif dibandingkan baseline klasik dalam menekan
makespan. Namun, untuk metrik makespan secara khusus, GA-Grid masih menjadi metode terbaik,
sedangkan GA-ML menunjukkan trade-off kecil karena lebih diarahkan pada perbaikan metrik berbasis
SLA. Perbandingan kinerja metode dalam menekan total penalty ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Rata-rata Total Penalty Setiap Metode pada Data Uji

Pada Gambar 3, EDF menghasilkan total penalty paling rendah di antara seluruh metode. Hal ini
menunjukkan bahwa EDF tetap kuat untuk skenario penjadwalan yang sangat sensitif terhadap
deadline. Meskipun demikian, di antara metode berbasis genetic algorithm, GA-ML menghasilkan total
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penalty paling rendah. Dengan demikian, machine learning-assisted tuning berhasil meningkatkan
performa genetic algorithm dibandingkan GA-Default dan GA-Grid dalam menekan penalti
keterlambatan. Untuk melihat keuntungan relatif terhadap baseline FCFS, persentase peningkatan
kinerja setiap metode disajikan pada Gambar 4

Berdasarkan Gambar 4, GA-ML memberikan peningkatan sebesar 6,750% pada makespan, 20,679%
pada total penalty, dan 22,123% pada weighted tardiness dibandingkan FCFS. Selain itu, GA-ML juga
mampu menurunkan violation rate sebesar 0,957% terhadap FCFS. Meskipun peningkatan makespan
GA-ML tidak sebesar GA-Grid, GA-ML memberikan keuntungan yang lebih kuat pada total penalty,
weighted tardiness, dan violation rate. Dengan demikian, pendekatan prediktif yang diusulkan lebih
sesuai untuk skenario penjadwalan cloud yang menekankan kualitas layanan, pengurangan penalti,
keterlambatan berbobot, dan pelanggaran deadline.
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Gambar 4. Persentase Peningkatan Kinerja terhadap FCFS pada Data Uji
3.3. Pembahasan

Secara keseluruhan, hasil eksperimen menunjukkan bahwa pendekatan penyetelan parameter
berbantuan machine learning untuk penjadwalan cloud berbasis metaheuristik mampu menghasilkan
performa yang kompetitif pada skenario cloud scheduling berbasis workload GoCJ. Temuan utama
penelitian ini adalah bahwa machine learning dapat dimanfaatkan untuk mengotomatisasi pemilihan
parameter genetic algorithm berdasarkan karakteristik workload, sehingga konfigurasi parameter tidak
hanya bergantung pada satu nilai tetap untuk seluruh skenario. Hal ini penting karena lingkungan cloud
bersifat dinamis, sehingga parameter yang efektif pada satu kondisi workload belum tentu tetap optimal
pada kondisi lainnya.

Berdasarkan hasil pada Tabel 2, metode berbasis genetic algorithm menunjukkan performa yang
lebih baik dibandingkan baseline klasik pada metrik makespan. GA-Grid memperoleh nilai makespan
terendah, yaitu 1622,620, diikuti oleh GA-Default sebesar 1627,286 dan GA-ML sebesar 1632,067.
Dengan demikian, GA-ML belum menjadi metode terbaik untuk metrik makespan. Namun, GA-ML tetap
menghasilkan makespan yang lebih rendah dibandingkan FCFS dan EDF. Temuan ini menunjukkan
bahwa pendekatan berbasis GA efektif untuk menekan waktu penyelesaian total, meskipun tuning
berbantuan machine learning belum memberikan hasil terbaik pada metrik tersebut.

Pada metrik total penalty, EDF menghasilkan nilai terbaik secara keseluruhan, yaitu 690286,925. Hal
ini menunjukkan bahwa EDF masih sangat kuat pada skenario penjadwalan yang sensitif terhadap
deadline. Namun, di antara metode berbasis genetic algorithm, GA-ML menghasilkan performa terbaik
dengan nilai total penalty sebesar 742901,557. Nilai ini lebih rendah dibandingkan GA-Grid sebesar
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809872,019 dan GA-Default sebesar 814784,916. Berdasarkan Tabel 3, GA-ML mampu menurunkan total
penalty sebesar 8,269% dibandingkan GA-Grid, dan perbedaan tersebut signifikan berdasarkan uji
Wilcoxon signed-rank. Hal ini menunjukkan bahwa parameter yang diprediksi oleh machine learning
mampu memperbaiki kualitas GA dalam menekan akumulasi penalti akibat keterlambatan.

Pola yang sama terlihat pada metrik weighted tardiness. EDF tetap menjadi metode terbaik secara
keseluruhan dengan nilai 1192,039. Akan tetapi, dalam keluarga metode berbasis genetic algorithm, GA-
ML memperoleh nilai terbaik sebesar 1279,938, lebih rendah dibandingkan GA-Grid sebesar 1403,499
dan GA-Default sebesar 1410,799. Dibandingkan GA-Grid, GA-ML memberikan peningkatan sebesar
8,804%, dan hasil tersebut signifikan secara statistik. Temuan ini mengindikasikan bahwa penyetelan
parameter berbantuan machine learning mampu menghasilkan konfigurasi GA yang lebih efektif dalam
menekan keterlambatan berbobot.

Hasil yang lebih menarik terlihat pada metrik violation rate. Berbeda dari hasil sebelumnya, pada
hasil terbaru GA-ML menunjukkan keunggulan paling baik dibandingkan seluruh metode, dengan nilai
violation rate sebesar 0,892. Nilai ini lebih rendah dibandingkan FCFS sebesar 0,901, EDF sebesar 0,902,
GA-Default sebesar 0,903, dan GA-Grid sebesar 0,905. Dibandingkan GA-Grid, GA-ML mampu
menurunkan violation rate sebesar 1,366%, dan perbedaan tersebut signifikan secara statistik. Dengan
demikian, metode usulan tidak hanya efektif dalam menekan penalti dan keterlambatan berbobot,
tetapi juga mampu mengurangi proporsi job yang melewati deadline.

Hasil uji statistik pada Tabel 3 memperkuat interpretasi tersebut. Seluruh nilai p-value berada di
bawah tingkat signifikansi 0,05, sehingga perbedaan antara GA-ML dan GA-Grid signifikan pada seluruh
metrik evaluasi. GA-ML lebih unggul secara signifikan pada tiga dari empat metrik, yaitu total penalty,
weighted tardiness, dan violation rate. Namun, pada metrik makespan, GA-ML mengalami penurunan
performa sebesar 0,582% dibandingkan GA-Grid. Hal ini menunjukkan adanya trade-off kecil antara
minimisasi waktu penyelesaian total dan peningkatan performa pada metrik berbasis SLA.

Dari sudut pandang metodologis, hasil ini menunjukkan bahwa machine learning-assisted tuning
dapat menjadi alternatif yang lebih adaptif dibandingkan penggunaan parameter tetap maupun tuning
grid konvensional. GA-ML tidak selalu menghasilkan nilai terbaik pada seluruh metrik, tetapi mampu
meningkatkan kualitas keputusan GA pada metrik yang lebih relevan dengan SLA, yaitu penalti,
keterlambatan berbobot, dan pelanggaran deadline. Dengan kata lain, keunggulan utama GA-ML bukan
terletak pada dominasi absolut terhadap seluruh metode pembanding, melainkan pada kemampuannya
mengarahkan konfigurasi parameter GA agar lebih sesuai dengan karakteristik workload dan tujuan
penjadwalan berbasis kualitas layanan.

Meskipun demikian, hasil penelitian juga menunjukkan bahwa EDF masih menjadi pembanding
yang kuat pada metrik yang sangat sensitif terhadap deadline, khususnya total penalty dan weighted
tardiness. Sementara itu, GA-Grid tetap lebih unggul pada metrik makespan. Oleh karena itu, interpretasi
hasil harus dilakukan secara proporsional. GA-ML lebih tepat diposisikan sebagai metode yang efektif
untuk meningkatkan performa GA pada metrik berbasis SLA, bukan sebagai metode yang selalu terbaik
pada semua metrik.

Dengan demikian, kontribusi penelitian ini terletak pada formulasi tuning parameter metaheuristik
sebagai masalah prediksi berbasis machine learning serta pembuktian empiris bahwa pendekatan
tersebut mampu meningkatkan performa GA dibandingkan tuning grid konvensional pada tiga metrik
penting. Hasil ini membuka peluang pengembangan lebih lanjut, misalnya dengan memperkaya fitur
workload, memperluas pendekatan ke metaheuristik lain, serta merancang fungsi objektif yang lebih
seimbang antara minimisasi makespan, pengurangan penalti, keterlambatan berbobot, dan deadline
violation.
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4. Kesimpulan

Penelitian ini mengusulkan pendekatan penyetelan parameter berbantuan machine learning untuk
penjadwalan cloud berbasis genetic algorithm. Pendekatan ini memanfaatkan karakteristik workload
untuk memprediksi konfigurasi parameter GA, sehingga proses tuning tidak lagi bergantung pada
parameter tetap maupun pencarian grid konvensional.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa GA-ML mampu memberikan kinerja kompetitif
dibandingkan metode pembanding. Dibandingkan FCFS, GA-ML menurunkan makespan sebesar
6,750%, total penalty sebesar 20,679%, weighted tardiness sebesar 22,123%, dan violation rate sebesar
0,957%. Dibandingkan GA-Grid, GA-ML unggul pada tiga dari empat metrik, yaitu menurunkan total
penalty sebesar 8,269%, weighted tardiness sebesar 8,804%, dan violation rate sebesar 1,366%. Seluruh
perbedaan tersebut signifikan berdasarkan uji Wilcoxon signed-rank pada tingkat signifikansi 0,05.

Meskipun demikian, GA-ML belum unggul pada metrik makespan, karena GA-Grid menghasilkan
nilai makespan yang sedikit lebih rendah. Dengan demikian, GA-ML lebih tepat diposisikan sebagai
metode yang kuat untuk penjadwalan berbasis SLA, terutama dalam menekan penalti, keterlambatan
berbobot, dan pelanggaran deadline, meskipun terdapat trade-off kecil pada waktu penyelesaian total.
Untuk penelitian selanjutnya, pendekatan ini dapat dikembangkan dengan memperkaya fitur workload,
menguji metaheuristik lain, serta merancang fungsi objektif yang lebih seimbang antara makespan dan
metrik berbasis SLA.
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