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ABSTRAK

Cloud Computing, khususnya layanan Infrastructure as a Service (1aaS), memberikan
fleksibilitas tinggi, efisiensi biaya, dan skalabilitas dalam pengelolaan sumber daya
komputasi. Namun, fluktuasi permintaan dan dinamika beban kerja memerlukan strategi
manajemen yang adaptif untuk menjaga kualitas layanan. Penelitian ini mengeksplorasi
penggunaan algoritma Reinforcement Learning (RL), yaitu Deep Q-Network (DQN) dan
Proximal Policy Optimization (PPO), untuk mengoptimalkan kinerja IaaS. Pada
percobaan yang menggunakan dataset ieece datapot metrics-with-output, agen RL
berhasil mempelajari pola penggunaan sumber daya cloud secara dinamis. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa DQN mencapai akurasi 89% dalam memprediksi status
sistem, sementara PPO mencapai akurasi 82%. Hasil menunjukkan DQN memiliki
performa sedikit lebih baik, dengan batch size 32 dibandingkan PPO yang
membutuhkan 64. Kedua model menggunakan arsitektur jaringan identik [64, 64] dan
learning rate serupa (DQN: 0.00025, PPO: 0.0003). Selain itu, kedua algoritma mampu
mengurangi pemborosan sumber daya dengan meningkatkan efisiensi pemanfaatan
CPU, memori, bandwidth, dan waktu respons. Penelitian ini memberikan kontribusi
dalam optimalisasi manajemen laaS menggunakan RL, dengan peluang untuk
pengembangan lebih lanjut melalui integrasi algoritma lain dan penerapan pada skenario
cloud computing yang lebih luas.

Kata Kunci: Cloud Computing, Infrastructure as a Service (1aaS), Reinforcement
Learning, Deep Q-Network (DQN), Proximal Policy Optimization (PPO)
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ABSTRACT

Cloud Computing, particularly Infrastructure as a Service (IaaS), offers high Slexibility,
cost efficiency, and scalability in managing computing resources. However, fluctuating
demands and dynamic workloads require adaptive management strategies to maintain
service quality. This study explores the use of Reinforcement Learning (RL) algorithms,
specifically Deep Q-Network (DQN) and Proximal Policy Optimization (PPO), to
optimize laaS performance. Using simulations based on datasets from IEEE DataPort,
RL agents were designed to dynamically learn resource usage patterns. The results
show that DON achieved 89% accuracy in predicting system status, while PPO
achieved 82%. Results indicate DON performs slightly better, with a batch size of 32
compared to PPO's 64. Both models utilize identical network architectures [64, 64] and
similar learning rates (DQN: 0.00025, PPO: 0.0003). Additionally, both algorithms
reduced resource wastage by improving the efficiency of CPU, memory, bandwidth, and
response time usage. However, challenges remain in addressing imbalances in negative
class detection. This research contributes to the optimization of laaS management using
RL, with potential for further development through the integration of other algorithms
and application to more complex cloud computing scenarios.

Keyword: Cloud Computing, Infrastructure as a Service (IaaS), Reinforcement
Learning, Deep Q-Network (DQN), Proximal Policy Optimization (PPO)
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam era digital saat ini, Cloud Computing telah menjadi tren yang semakin
populer dan diadopsi secara luas oleh berbagai organisasi dan perusahaan. Salah satu
layanan utama yang disediakan oleh cloud computing adalah Infrastructure as a Service
(laaS), yang memungkinkan pengguna untuk mengakses dan mengatur sumber daya
komputasi seperti penyimpanan, jaringan, dan sumber daya virtualisasi lainnya secara
on-demand [1]. Cloud computing, khususnya laaS, menjadi tren adalah skalabilitas,
efisiensi biaya, waktu deployment yang cepat, serta keandalan dan ketersediaan yang
tinggi. laaS memungkinkan organisasi untuk dengan mudah menyesuaikan sumber daya
komputasi sesuai kebutuhan, baik dengan menambah atau mengurangi kapasitas. Selain
itu, 1aaS mengadopsi model pembayaran per penggunaan (pay-as-you-go), sehingga
organisasi hanya membayar sumber daya yang mereka gunakan. Selain itu laas
memiliki fleksibilitas dan skalabilitas yang tinggi, waktu deployment yang cepat, serta

akses global dan sumber daya komputasi yang hampir tak terbatas.

Peningkatan adopsi laaS, menurut laporan dari Gartner pada tahun 2022, pada
pasar laaS global tumbuh sebesar 37,4% dibandingkan tahun sebelumnya, mencapai
total pendapatan sebesar $90,9 miliar. Angka ini menunjukkan peningkatan adopsi laaS
yang signifikan di seluruh dunia. Dengan meningkatnya adopsi laaS, optimalisasi
performa layanan menjadi sangat penting untuk memastikan kualitas layanan yang baik
dan efisiensi sumber daya. Namun, mengelola sumber daya laaS secara optimal
bukanlah tugas yang mudah, terutama dengan adanya fluktuasi permintaan dan beban

kerja yang dinamis [2].

Beberapa penelitian terdahulu yang relevan dengan penelitian ini, pertama oleh
Sonia et, al. [3] dimana pada penelitian dilakukan perbandingan mendetail dari berbagai
platform cloud, mencakup aspek-aspek seperti arsitektur, jaringan, platform yang
didukung, hypervisor, dan bahasa pemrograman. Hasil penelitian menunjukkan bahwa

kinerja implementasi OpenStack 3-tier jauh lebih baik dibandingkan dengan metode



penyebaran otomatis menggunakan DevStack. Eksperimen yang dilakukan pada kedua
alat dengan perangkat keras dan skenario uji yang sama menghasilkan hasil yang
berbeda. Penelitian selanjutnya oleh Sajjad et, al . [4] hasil dari penelitian ini
menujukkan bahwa pentingnya manajemen sumber daya cloud yang elastis dan isolasi
mesin virtual serta jaringan untuk meningkatkan kinerja cloud. Hal ini karena sejumlah
mesin menggunakan hard drive dan jaringan yang sama yang dapat berdampak pada
kinerja cloud. Ketika banyak pengguna mentransfer data, sumber daya ini terlalu

banyak digunakan sehingga mengakibatkan kinerja cloud menurun.

Reinforcement Learning (RL) adalah salah satu cabang machine learning yang
berpotensi untuk mengatasi tantangan untuk belajar dari interaksi dengan lingkungan
dan menyesuaikan alokasi sumber daya secara dinamis. RL memungkinkan agen (dalam
hal ini, sistem manajemen laaS) untuk belajar dan mengambil tindakan optimal
berdasarkan interaksi dengan lingkungan dan umpan balik yang diterima. Dengan
menggunakan RL, sistem manajemen laaS dapat mengoptimalkan alokasi sumber daya
secara dinamis dan responsif terhadap perubahan permintaan, sehingga meningkatkan

efisiensi dan performa layanan secara keseluruhan[5].

Penelitian terdahulu dalam cloud computing masih memiliki kelemahan terkait
perbandingan performa platform, manajemen sumber daya yang elastis, serta
mekanisme isolasi sumber daya. Penelitian oleh Sonia et al. menunjukkan bahwa
OpenStack 3-tier memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan DevStack, dengan
latensi lebih rendah (150 ms vs. 220 ms), throughput lebih tinggi (2000 TPS vs. 1500
TPS), serta waktu respons yang lebih cepat. Sajjad et al. menemukan bahwa sumber
daya cloud seperti jaringan dan disk mengalami penurunan kinerja hingga 35% ketika

terlalu banyak VM berbagi sumber daya, khususnya pada transfer data.

Metode Reinforcement Learning berpotensi mengatasi permasalahan tersebut
dengan kemampuannya belajar dan beradaptasi secara dinamis berdasarkan interaksi
dengan lingkungan cloud yang kompleks. Dengan pendekatan Reinforcement Learning
(RL), sistem manajemen laaS dapat mengurangi penggunaan CPU hingga 15%,
menurunkan latensi 35%, dan meningkatkan efisiensi memori 20%, serta memastikan
alokasi sumber daya lebih responsif dan stabil. Melalui proses penghargaan dan

hukuman, agen Reinforcement Learning dapat menemukan strategi optimal dalam



mengalokasikan sumber daya secara efisien, elastis, dan terisolasi. Eksplorasi dan
eksploitasi yang menjadi ciri khas Reinforcement Learning memungkinkan agen
mencoba berbagai kombinasi tindakan dan mempelajari pola data untuk mengambil
tindakan tepat. Penggabungan dengan algoritma lain juga dapat membantu

menyelesaikan masalah penjadwalan dan alokasi sumber daya yang lebih kompleks.

Penelitian lainnya yang telah menggunakan Reinforcement Learning oleh Lei Yu
et, al. [6] hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan algoritma DQN dengan
Reinforcement Learning yang ditingkatkan pada masalah penjadwalan layanan
gabungan dalam lingkungan cloud kontainer dapat secara efektif mengurangi waktu
penyelesaian layanan gabungan. Sementara itu, metode ini juga meningkatkan Quality
of Service(QoS) dan pemanfaatan sumber daya di lingkungan cloud kontainer.
Penelitian lainnya Umer Ahmed Butt et, al [7] oleh penelitian ini meninjau berbagai
algoritma machine learning yang digunakan untuk mengatasi masalah keamanan cloud,
hasilnya menunjukkan bahwa Reinforcement Learning (RL) tergolong sebagai salah
satu dari tiga model utama machine learning. Tantangan utama yang muncul dalam
Reinforcement Learning, yang tidak ditemui dalam jenis machine learning lainnya
adalah perluasan kemampuan antara eksplorasi dan eksploitasi. Dari berbagai

pendekatan ML yang ada, RL adalah yang paling mendekati cara belajar manusia.

Penelitian terdahulu lainnya oleh Guangyou Zhou et, al. [8] memperoleh hasil
bahwa Deep Reinforcement Learning memiliki potensi besar dalam penjadwalan cloud
dan membuka banyak arah penelitian baru. Salah satu tantangan utama adalah
bagaimana menggabungkan Reinforcement Learning dengan berbagai jenis algoritma
lain untuk menyelesaikan masalah penjadwalan yang lebih kompleks. Hal ini termasuk
dalam pemilihan algoritma penjadwalan yang optimal. Penelitian dan eksplorasi lebih
lanjut dalam bidang ini masih sangat diperlukan.

Meskipun penelitian terdahulu telah memberikan kontribusi penting dalam
penerapan Reinforcement Learning untuk penjadwalan layanan cloud computing,
namun masih terdapat beberapa kekurangan seperti keterbatasan dalam menangani
ruang aksi besar dan kontinyu, tantangan keseimbangan eksplorasi-eksploitasi, serta
kesulitan menggabungkan dengan algoritma lain untuk masalah kompleks. Oleh karena

itu, penelitian ini mengusulkan penggunaan algoritma PPO (Proximal Policy



Optimization) yang dirancang untuk mengatasi kekurangan-kekurangan tersebut. PPO
memiliki kemampuan menangani ruang aksi besar, menjaga keseimbangan eksplorasi-
eksploitasi dengan baik, serta mudah digabungkan dengan teknik deep learning dan
optimasi lainnya, sehingga berpotensi memberikan solusi penjadwalan yang lebih
optimal dan meningkatkan performa layanan cloud computing (laaS) secara

keseluruhan.

Penelitian ini membedakan dirinya dari penelitian terdahulu dengan menerapkan
algoritma Proximal Policy Optimization (PPO) dan Deep Q-Network (DQN) dalam
konteks Infrastructure as a Service (laaS) pada cloud computing. Sementara penelitian
sebelumnya mungkin telah mengeksplorasi berbagai metode RL, penelitian ini khusus
menyoroti penerapan PPO dan DQN untuk mengatasi tantangan dalam penjadwalan dan
alokasi sumber daya yang kompleks. PPO dirancang untuk menangani ruang aksi besar
dan menjaga keseimbangan eksplorasi-eksploitasi dengan baik, sementara DQN
menggabungkan kekuatan deep learning dengan Q-learning tradisional untuk keputusan
yang lebih optimal. Penelitian ini juga mengatasi kekurangan metodologi RL
sebelumnya, seperti keterbatasan dalam menangani ruang aksi besar dan kesulitan
integrasi dengan algoritma lain. Dengan menggunakan dataset terbaru dan metode
evaluasi komprehensif, penelitian ini menawarkan kontribusi baru dalam praktik

manajemen laaS dan pengetahuan teori RL.

Selain itu RL yang telah menunjukkan keberhasilan dalam menangani masalah
optimasi yang kompleks adalah Deep Q-Network (DQN). DQN menggabungkan
kekuatan deep learning dengan konsep Q-learning tradisional, memungkinkan agen
untuk belajar kebijakan optimal dalam lingkungan dengan ruang keadaan yang besar
dan kompleks. Dalam konteks laaS, DQN dapat membantu sistem manajemen untuk
membuat keputusan yang lebih baik dalam alokasi sumber daya, penjadwalan tugas, dan
optimalisasi performa berdasarkan pengalaman dan pembelajaran yang berkelanjutan.
Maka dari itu penulis melakukan penelitian ini untuk mengembangkan metode
penjadwalan yang lebih efisien dan adaptif dalam lingkungan laaS cloud computing.
Dengan memanfaatkan Reinforcement Learning menggunakan algoritma DQN dan
PPO, diharapkan dapat dicapai peningkatan kinerja, QoS, dan pemanfaatan sumber daya



yang lebih baik, serta solusi untuk tantangan yang belum terpecahkan dalam

penjadwalan dan manajemen sumber daya cloud.

Penelitian ini mengusulkan penggunaan Reinforcement Learning (RL) untuk
mengoptimalkan Kinerja layanan Infrastructure as a Service (laaS) pada cloud
computing. RL merupakan cabang dari machine learning yang memungkinkan agen
(dalam hal ini, sistem manajemen laaS) untuk belajar dan mengambil tindakan optimal
berdasarkan interaksi dengan lingkungan dan umpan balik yang diterima. Dengan
menggunakan RL, sistem manajemen laaS dapat mengoptimalkan alokasi sumber daya
secara dinamis dan responsif terhadap perubahan permintaan, sehingga meningkatkan
efisiensi dan performa layanan secara keseluruhan. Hal ini sangat penting karena
mengelola sumber daya laaS secara optimal bukanlah tugas yang mudah, terutama
dengan adanya fluktuasi permintaan dan beban kerja yang dinamis. Oleh karena itu,
penelitian ini bermaksud untuk mengeksplorasi penggunaan RL dalam konteks laaS dan
optimalisasi performa secara spesifik, karena walaupun beberapa penelitian terdahulu
telah mengeksplorasi penggunaan RL dalam konteks manajemen sumber daya cloud
computing, masih terdapat ruang untuk eksplorasi lebih lanjut.

Dari uraian diatas maka penulis mengambil judul sebagai tugas akhir, yaitu
dengan judul “Analisa Kinerja Infrastructure As A Service Pada Cloud Computing

Dengan Pendekatan Reinforcement Learning”.

1.2 Perumusan dan Batasan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang diatas maka rumusan masalah pada penelitian
adalah bagaimana kinerja performa layanan Infrastructure as a Service (laaS) pada
cloud computing dengan menggunakan metode Reinforcement Learning (RL).

1.2.1 Batasan Masalah

Untuk membatasi ruang lingkup penelitian dan memfokuskan pada
permasalahan utama, beberapa batasan masalah yang akan diterapkan adalah:
1 Penelitian ini akan berfokus pada layanan laaS pada cloud computing.
2 Metrik performa yang akan dioptimalkan pada penggunaan sumber daya seperti

CPU, memori, bandwidth, dan waktu respons, serta ketersediaan layanan.
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Algoritma RL yang akan digunakan adalah Deep Q-Network (DQN) dan Proximal
Policy Optimization (PPO).

1.3 Tujuan dan Manfaat

1.3.1 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Merancang lingkungan (environment) yang merepresentasikan skenario nyata dari
layanan laaS pada cloud computing.

Mengimplementasikan agen Reinforcement Learning (RL) yang mampu belajar
dari lingkungan dan mengambil tindakan optimal untuk mengoptimalkan performa
layanan laaS.

Mengevaluasi kinerja agen RL dalam mengoptimalkan performa layanan laaS
berdasarkan metrik-metrik seperti penggunaan sumber daya, ketersediaan layanan,

dan waktu respons.

1.3.2 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini antara lain:

1.

Menghasilkan sistem yang mampu mengalokasikan dan memanfaatkan sumber

daya secara dinamis, mengurangi pemborosan, dan meningkatkan efisiensi

operasional.

Meningkatkan kemampuan adaptasi real-time terhadap perubahan kondisi

lingkungan cloud dan kebutuhan pengguna, memastikan layanan berkinerja tinggi

dengan latensi rendah, serta mengembangkan model keputusan yang lebih baik

dalam menghadapi situasi kompleks dan dinamis pada pengelolaan sumber daya

cloud.

3. Menyediakan strategi penjadwalan dan pengambilan keputusan yang optimal
untuk meminimalkan waktu penyelesaian layanan yang kompleks dengan biaya

operasional yang rendah.

1.4 Metode Penelitian

Pada tugas akhir ini menggunakan metodelogi sebagai berikut :



1.4.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur

Pentingnya metode ini adalah untuk menggali informasi yang berkaitan dengan
optimalisasi performa layanan laaS pada cloud computing dan metode Reinforcement
Learning. Kegiatan yang dilakukan meliputi mencari referensi seperti buku, jurnal,
artikel ilmiah, dan sumber-sumber relevan lainnya yang dapat digunakan dalam

penelitian ini.
1.4.2. Metode Pembuatan Model

Pada metode ini, dilakukan perancangan model untuk lingkungan (environment)
yang merepresentasikan skenario nyata dari layanan laaS pada cloud computing. Model

ini akan digunakan dalam pembuatan flowchart dan implementasi sistem.
1.4.3. Metode Pengujian

Metode ini melakukan pengujian terhadap agen Reinforcement Learning yang telah
diimplementasikan. Pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kinerja agen dalam
mengoptimalkan performa layanan laaS. Pengujian akan menghasilkan nilai akurasi dan
metrik-metrik lain yang dapat digunakan untuk menganalisis kinerja agen.

1.4.4. Metode Analisis dan Kesimpulan

Hasil dari pengujian pada penelitian ini akan dianalisis untuk mengetahui
kekurangan dan kelebihan dari pendekatan yang digunakan. Analisis akan dilakukan
terhadap nilai akurasi, efisiensi penggunaan sumber daya, ketersediaan layanan, dan
waktu respons yang dihasilkan oleh agen Reinforcement Learning. Berdasarkan analisis
tersebut, akan dibuat kesimpulan dan rekomendasi untuk penelitian selanjutnya dalam
bidang optimalisasi performa layanan laaS pada cloud computing dengan menggunakan

metode Reinforcement Learning.



1.5 Sistematika Penulisan

Dalam penyusunan tugas akhir, penulisan akan disusun secara sistematis dengan
urutan per-bab. Setiap bab akan berisikan sub-bab yang menjelaskan secara detail topik

yang bersangkutan. Sistematika penulisan tersusun sebagai berikut:
BAB |I. PENDAHULUAN

Pada bab ini akan menjelaskan sub-bab seperti latar belakang, perumusan masalah,

tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan.
BAB Il. TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini akan menjelaskan sub-bab seperti penelitian terkait atau penelitian terdahulu
yang relevan, ringkasan hasil kajian literatur, dan landasan teori yang mendukung
penelitian ini, seperti konsep cloud computing, Infrastructure as a Service (laaS),

Reinforcement Learning, dan topik-topik lain yang terkait.
BAB I1l. METODE PENELITIAN

Pada bab ini akan dijelaskan sub-bab seperti metode pengumpulan data, lingkungan dan
spesifikasi perangkat keras serta perangkat lunak yang digunakan, rancangan blok
diagram sistem, metode yang digunakan (seperti Reinforcement Learning, Deep Q-
Network, Proximal Policy Optimization, dll.), serta flowchart dari sistem yang

diimplementasikan.

BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini akan menjelaskan sub-bab seperti analisis dari penelitian yang dilakukan, hasil
pengujian dan evaluasi kinerja agen Reinforcement Learning dalam mengoptimalkan
performa layanan laaS, serta pembahasan mengenai kelebihan dan kekurangan dari

pendekatan yang digunakan.

BAB V. PENUTUP



Pada bab terakhir ini akan menjelaskan sub-bab seperti kesimpulan dari penelitian yang
telah dilakukan, serta saran dan rekomendasi untuk penelitian selanjutnya dalam bidang
optimalisasi performa layanan laaS pada cloud computing dengan menggunakan metode

Reinforcement Learning atau metode lain yang relevan.
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