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Abstrak

Mekanisme autoscaling pada Docker Swarm umumnya bergantung pada pendekatan reaktif yang
menggunakan formula berbasis target utilitas. Pendekatan ini memiliki keterbatasan karena keputusan
scaling hanya bergantung pada nilai utilitas saat ini dan belum mempertimbangkan arah perubahan
beban kerja. Penelitian ini mengimplementasikan autoscaling reaktif berbasis Fuzzy Logic Mamdani
pada Docker Swarm dengan dua variabel input, yaitu CPU usage dan CPU trend, serta aturan inferensi
linguistik untuk menghasilkan keputusan scaling yang lebih gradual dan kontekstual. Pengujian
dilakukan pada klaster Docker Swarm dengan 1 manager dan 2 worker menggunakan profil beban kerja
dari dataset BitBrains GWA-T-12 selama 24 jam. Hasil pengujian menunjukkan bahwa pendekatan
fuzzy menurunkan rata-rata response time dari 108,40 ms menjadi 87,04 ms (19,7%), meningkatkan
rata-rata RPS dari 24,75 req/s menjadi 26,86 req/s (8,5%), serta mereduksi scaling event dari 237
menjadi 113 kali (52,3%), dengan konsekuensi rata-rata replika yang sedikit lebih tinggi.

Kata kunci : autoscaling, Docker Swarm, fuzzy logic, kontainer, Mamdani.
Abstract

Autoscaling mechanisms on Docker Swarm generally rely on reactive approaches based on utilization
targets. This approach has limitations because scaling decisions depend only on current utilization and
do not consider the direction of workload changes. This study implements Mamdani Fuzzy Logic-based
reactive autoscaling on Docker Swarm using two input variables, CPU usage and CPU trend, along
with linguistic inference rules to produce more gradual and contextual scaling decisions. Testing was
conducted on a Docker Swarm cluster with 1 manager and 2 workers using workload profiles from the
BitBrains GWA-T-12 dataset over 24 hours. The results show that the fuzzy approach reduces average
response time from 108.40 ms to 87.04 ms (19.7%,), increases average RPS from 24.75 req/s to 26.86
req/s (8.5%), and decreases scaling events from 237 to 113 times (52.3%), with a slightly higher average
replica count.

Keywords: autoscaling, container, Docker Swarm, fuzzy logic, Mamdani.

PENDAHULUAN

Seiring dengan meningkatnya penggunaan layanan digital, kebutuhan terhadap mekanisme
pengelolaan sumber daya server menjadi semakin penting. Intensitas akses yang tinggi menyebabkan
pola permintaan menjadi dinamis dan sulit diprediksi. Tanpa pengelolaan sumber daya yang memadai,
lonjakan beban dapat meningkatkan waktu respons hingga menyebabkan kegagalan layanan.
Sebaliknya, penyediaan sumber daya secara berlebihan dapat menimbulkan pemborosan biaya
operasional. Oleh karena itu, autoscaling menjadi mekanisme penting untuk menjaga elastisitas
layanan ketika beban kerja berubah [1][2].

Kontainerisasi menjadi salah satu pendekatan utama dalam pengelolaan aplikasi modern
karena mampu menjalankan aplikasi dalam lingkungan terisolasi dengan kebutuhan sumber daya yang
lebih ringan dibandingkan virtualisasi tradisional [3]. Docker Swarm merupakan platform orkestrasi
kontainer yang sederhana dan sesuai untuk klaster berskala kecil hingga menengah. Namun, berbeda
dengan Kubernetes yang menyediakan Horizontal Pod Autoscaler (HPA), Docker Swarm tidak
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menyediakan fitur autoscaling bawaan sehingga proses penyesuaian kapasitas layanan umumnya
dilakukan secara manual atau melalui mekanisme tambahan [3][4].

Pendekatan autoscaling reaktif menghitung jumlah replika berdasarkan rasio penggunaan CPU
aktual terhadap target utilitas pada saat pengukuran [5][6]. Meskipun formula tersebut
mempertimbangkan besar deviasi dari target, keputusan scaling tetap bergantung pada nilai utilitas saat
ini dan belum mempertimbangkan arah perubahan beban. Akibatnya, sistem sulit membedakan apakah
penggunaan CPU tinggi sedang meningkat, stabil, atau menurun. Dalam kondisi beban yang fluktuatif,
kekurangan konteks temporal tersebut dapat memicu perubahan replika berulang dan mengurangi
stabilitas layanan [7][8].

Fuzzy logic memungkinkan keputusan autoscaling dibuat secara gradual melalui kategori
linguistik dan derajat keanggotaan, bukan keputusan biner [9]. Silva et al. [2] menunjukkan bahwa
Fuzzy Logic Mamdani mampu menghasilkan latensi lebih rendah dibandingkan HPA berbasis
threshold pada Platform Kubernetes. Penelitian autoscaling kontainer juga telah dikaji melalui kontrol
feedback [10], metrik autoscaling [7][8], elastic deployment [11], dan metode prediktif [12]. Namun,
penerapan inferensi fuzzy Mamdani pada Docker Swarm masih belum banyak dibahas, terutama untuk
autoscaling reaktif berbasis CPU usage dan CPU trend.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengimplementasikan autoscaling reaktif
berbasis Fuzzy Logic Mamdani pada Docker Swarm. Sistem dirancang menggunakan dua variabel
input, yaitu CPU usage dan CPU trend, serta sembilan aturan linguistik untuk menghasilkan keputusan
scaling yang gradual, kontekstual, dan mudah dijelaskan. Metode Mamdani dipilih karena
menghasilkan output linguistik yang intuitif dan dapat ditelusuri melalui aturan inferensi [13]. Kinerja
sistem fuzzy dievaluasi terhadap autoscaling reaktif berbasis rasio HPA menggunakan metrik response
time, Requests Per Second (RPS), rata-rata replika, dan jumlah scaling event.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini merancang dan mengevaluasi autoscaling reaktif berbasis Fuzzy Logic Mamdani
pada klaster Docker Swarm. Tahapan penelitian meliputi perancangan arsitektur autoscaler,
perancangan sistem inferensi fuzzy, preprocessing profil beban kerja, kalibrasi beban k6, dan pengujian
komparatif terhadap mekanisme reaktif berbasis rasio HPA.

Arsitektur dan Lingkungan Pengujian

Arsitektur sistem mengintegrasikan Docker Swarm, cAdvisor, Prometheus, modul autoscaler,
dan aplikasi target. cAdvisor mengumpulkan metrik CPU kontainer, Prometheus menarik metrik setiap
5 detik, sedangkan modul autoscaler membaca metrik melalui PromQL. Nilai CPU usage dan CPU
trend diproses oleh sistem inferensi fuzzy untuk menentukan jumlah replika, lalu keputusan scaling
dikirimkan ke Docker Swarm melalui Docker API. Arsitektur sistem ditunjukkan pada Gambar 1.

Klaster Docker Swarm
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Gambar 1. Arsitektur sistem
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Lingkungan pengujian menggunakan tiga node VPS DigitalOcean berbasis Ubuntu 22.04 LTS,
terdiri atas satu manager dan duaworker. Aplikasi target berupa layanan web Flask yang menjalankan hashing
SHA-256 sebanyak 50.000 iterasi untuk setiap request sehingga menghasilkan beban CPU-bound. Konfigurasi
utama eksperimen dijelaskan pada Tabel 1.

Tabel 1. Konfigurasi lingkungan pengujian

Parameter Nilai
Topologi 1 Manager (4 vCPU, 8 GB RAM) 2 Worker (2 vCPU, 4 GB RAM)

Sistem Operasi Ubuntu 22.04 LTS
Monitoring Prometheus v3.2.1, cAdvisor v0.51.0, Grafana v11.5.2
Autoscaler Python 3.11 dan Docker API

Load Generator Grafana k6 v0.49.0

Aplikasi Target SHA 256 50.000 iterasi/requests

Replika Kontainer Minimal 1, Maksimal 10
Konfigurasi Autoscaling Evaluasi 15 detik, Interval CPU 5 menit, scale down 300 detik

Batas CPU 0.5 core Per Replika

CPU usage yang digunakan sebagai input autoscaler diperoleh dari metrik Prometheus dan cAdvisor,
kemudian dinyatakan sebagai rata-rata utilisasi CPU aktual layanan terhadap batas CPU per replika. Nilai ini
digunakan sebagai metrik CPU aktual pada autoscaler fuzzy dan baseline reaktif sehingga kedua skenario
menggunakan sumber metrik yang sama.

Sistem Inferensi Fuzzy Mamdani

Autoscaler fuzzy menggunakan dua input, yaitu CPU usage dan CPU trend, serta satu output berupa
tindakan scaling. Proses inferensi mengikuti tahapan Mamdani yang meliputi fuzzifikasi, evaluasi aturan,
agregasi, dan defuzzifikasi centroid [13]. CPU usage merepresentasikan rata-rata penggunaan CPU terhadap
batas CPU per replika, sedangkan CPU trend merepresentasikan arah perubahan CPU usage antar siklus
evaluasi autoscaler. CPU trend dihitung menggunakan pendekatan first difference antar-observasi berurutan
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (1)[5].

CPU trend = CPU, 0
— CPU;_4

dengan CPU; adalah rata-rata CPU usage pada siklus saat ini CPUy, adalah rata-rata CPU usage pada
siklus sebelumnya. Autoscaler berjalan setiap 15 detik, sedangkan nilai CPU usage diperoleh dari query
Prometheus dengan window 5 menit. Dengan demikian, CPU trend merepresentasikan perubahan antar-siklus
dari rata-rata CPU jangka pendek.

Fungsi keanggotaan CPU usage mempertimbangkan target CPU 70% pada baseline HPA dan temuan
Peng et al. [14] bahwa VM non-intensive umumnya memiliki rata-rata penggunaan CPU di bawah 30%. CPU
usage dibagi menjadi Low, Medium, dan High. CPU trend dibagi menjadi Falling, Stable, dan Rising, dengan
rentang stable -10 hingga +10 poin persentase sebagai deadband. Variabel output berupa tindakan scaling pada
rentang -3 hingga +5 replika. Konfigurasi variabel fuzzy disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Konfigurasi variabel dan kategori fuzzy

Variabel Kategori Rentang
CPU usage Low 0-50%
CPU usage Medium 30-80%
CPU usage High 70-100%
CPU trend Falling -100 hingga 0
CPU trend Stable -10 hingga +10
CPU trend Rising 0 hingga +100

Scaling Action Scale Down -3 hingga 0
Scaling Action Maintain -1 hingga +1

Scaling Action Scale Up Small 0 hingga +3
Scaling Action  Scale Up Large  +2 hingga +5
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Mengacu pada karakteristik Fuzzy Logic Mamdani yang menggunakan aturan linguistik [4], rule base
disusun berdasarkan hubungan antara tingkat CPU usage, arah CPU trend, dan tindakan scaling. CPU usage
menunjukkan kebutuhan kapasitas, sedangkan CPU trend menunjukkan arah perubahan beban. Secara umum,
CPU rendah diarahkan ke scale down atau maintain, CPU menengah dengan trend meningkat diarahkan ke scale
up kecil, dan CPU tinggi dengan trend meningkat diarahkan ke scale up besar untuk mengurangi risiko overload.
Berdasarkan prinsip tersebut, kombinasi tiga kategori CPU usage dan tiga kategori CPU trend menghasilkan
sembilan aturan eksplisit sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Basis Aturan Fuzzy Logic Mamdani
Aturan CPU usage CPU trend Tindakan Scaling

R1 Low Falling Scale Down
R2 Low Stable Scale Down
R3 Low Rising Maintain
R4 Medium Falling Scale Down
RS Medium Stable Maintain
R6 Medium Rising Scale Up Small
R7 High Falling Maintain
R8 High Stable Scale Up Small
R9 High Rising Scale Up Large

Evaluasi aturan menggunakan operator AND minimum, kemudian seluruh output aturan
diagregasikan. Defuzzifikasi dilakukan dengan metode centroid sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (2).

[x - u(x)dx
J u(x) dx

dengan x adalah nilai pada domain output tindakan scaling, w(x) adalah derajat keanggotaan hasil
agregasi aturan fuzzy pada nilai x, dan output adalah nilai keputusan scaling hasil defuzzifikasi centroid. Nilai
output dibulatkan ke bilangan bulat terdekat dan ditambahkan ke jumlah replika aktif. Jumlah replika akhir
dibatasi pada rentang minimum 1 dan maksimum 10 replika menggunakan Persamaan (3).

@

output =

desiredReplica = min(max(currentReplicas + round(output),1),10) 3

Dengan currentReplicas adalah jumlah replika aktif sebelum keputusan scaling diterapkan,
round(output) adalah hasil pembulatan keputusan fuzzy ke bilangan bulat terdekat, sedangkan fungsi min dan
max digunakan untuk membatasi jumlah replika akhir pada rentang 1 hingga 10 replika.

Dataset dan Preprocessing

Beban kerja pengujian menggunakan dataset BitBrains GWA-T-12 yang berisi data penggunaan
sumber daya dari 1.250 Virtual Machine (VM) pada infrastruktur data center selama Agustus hingga September
2013 [15]. Preprocessing dilakukan melalui seleksi VM dengan rata-rata CPU >= 30%, agregasi temporal 5
menit, resampling, dan interpolasi linear untuk mengisi nilai yang hilang. Ambang CPU >= 30% digunakan agar
profil yang diproses merepresentasikan beban aktif dan tidak didominasi oleh VM dengan penggunaan CPU
rendah.

Konversi CPU dataset ke jumlah VU dilakukan melalui kalibrasi langsung pada infrastruktur
pengujian. Nilai CPU dataset kemudian dipetakan ke jumlah VU menggunakan interpolasi linear dan dibatasi
pada rentang 2 hingga 10 VU. Profil hasil preprocessing digunakan sebagai sumber beban yang sama pada
kedua skenario agar perbandingan S1 dan S2 dilakukan pada kondisi beban yang setara.

Skenario Pengujian dan Metrik Evaluasi

Pengujian dilakukan pada dua skenario, yaitu S1 sebagai autoscaling reaktif berbasis rasio HPA dan S2
sebagai autoscaling berbasis Fuzzy Logic Mamdani. Pada S1, jumlah replika dihitung dengan mengadaptasi
formula inti HPA sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (4) [3].
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desiredReplica

_ cpuAktual (Repli 4
= targetCPU x currentReplicas

Dengan cpuAktual adalah rata-rata CPU usage aktual/saat ini, targetCPU adalah target utilitas CPU
sebesar 70%, dan currentReplicas adalah jumlah replika aktif. Hasil perhitungan dibatasi pada rentang 1 hingga
10 replika. Kedua skenario menggunakan sumber beban, durasi profil, replika awal, batas replika, interval
evaluasi, window CPU, stabilization window, dan sumber metrik yang sama. Setiap skenario dijalankan secara
terpisah dari kondisi awal yang sama agar hasil evaluasi hanya dipengaruhi oleh perbedaan mekanisme
keputusan scaling. S1 menggunakan rasio HPA, sedangkan S2 menggunakan inferensi Fuzzy Logic Mamdani.

Evaluasi kinerja menggunakan empat metrik utama. Rata-rata response time digunakan untuk
mengukur durasi rata-rata request HTTP yang dicatat oleh k6. RPS digunakan untuk mengukur throughput
berupa jumlah request yang berhasil diproses per detik. Rata-rata jumlah replika digunakan sebagai indikator
efisiensi sumber daya. Total scaling event digunakan sebagai indikator stabilitas autoscaler, yaitu jumlah
eksekusi perubahan replika baik scale up maupun scale down.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil komparatif antara autoscaling reaktif berbasis rasio HPA (S1) dan
autoscaling berbasis Fuzzy Logic Mamdani (S2). Kedua skenario dijalankan menggunakan profil beban
yang sama sehingga perbedaan hasil dapat dikaitkan dengan mekanisme pengambilan keputusan
scaling.

Hasil Preprocessing dan Kalibrasi Beban

Hasil preprocessing dataset BitBrains menghasilkan satu time series CPU yang dikonversi menjadi
profil Virtual User (VU) k6. Profil beban kerja diambil dari tanggal 4 September 2013 pukul 00:00 hingga 23:55
dan terdiri dari 288 tahap berdurasi 5 menit. Dengan demikian, profil tersebut merepresentasikan pengujian
selama 24 jam sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2.

Hasil kalibrasi langsung pada infrastruktur pengujian menunjukkan bahwa 1 VU menghasilkan CPU
sekitar 16,9%, 3 VU menghasilkan 38,4%, 5 VU menghasilkan 56,5%, dan 10 VU menghasilkan 95,1%.
Berdasarkan hasil kalibrasi tersebut, nilai CPU dataset dipetakan ke jumlah VU menggunakan interpolasi linear
dan dibatasi pada rentang 2 hingga 10 VU. Penggunaan profil yang sama pada S1 dan S2 memastikan bahwa
perbandingan tidak dipengaruhi oleh perbedaan intensitas beban, melainkan oleh perbedaan mekanisme
keputusan scaling.

Profil Beban Kerja BitBrains: CPU (%) dan VU selama 24 Jam
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Gambar 2. Profil Beban Kerja dan Hasil Pemetaan
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Gambar 2 memperlihatkan pola beban yang berubah sepanjang periode pengujian. Kondisi seperti ini
relevan untuk mengevaluasi autoscaler reaktif karena sistem harus merespons kenaikan dan penurunan
permintaan tanpa menimbulkan perubahan replika yang terlalu sering. Pada S1, perubahan replika ditentukan
oleh rasio CPU aktual terhadap target CPU. Pada S2, keputusan scaling tidak hanya mempertimbangkan posisi
CPU usage terhadap kategori Low, Medium, dan High, tetapi juga arah perubahannya melalui CPU trend.

Perbandingan Kinerja

Hasil pengujian komparatif disajikan pada Tabel 4. Secara umum, autoscaling fuzzy menghasilkan
response time yang lebih rendah, RPS yang lebih tinggi, dan scaling event yang lebih sedikit dibandingkan
baseline reaktif. Namun, pendekatan fuzzy menggunakan rata-rata replika yang sedikit lebih tinggi.

Tabel 4. Hasil Pengujian Skenario

Metrik Sl S2
Rata-rata Response Time 108,40 ms 87,04 ms
Rata-rata RPS (request per second) 24,75 req/s 26,75 req/s
Rata-rata Replika 4,49 4,85
Total Scaling Event 237 113

Pada metrik response time, S2 menghasilkan rata-rata 87,04 ms, lebih rendah dibandingkan S1 sebesar
108,40 ms. Penurunan ini setara dengan 19,7% atau 21,36 ms. Grafik response time 24 jam ditunjukkan pada
Gambar 3.

Perbandingan Response Time selama 24 Jam
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Gambar 3. Perbandingan Response Time

Penurunan response time dapat dijelaskan oleh dua faktor utama. Pertama, fuzzy autoscaler
menghasilkan scaling event yang lebih sedikit sehingga potensi penalti latensi transien akibat inisiasi kontainer
dan konvergensi routing mesh Docker Swarm dapat berkurang. Kedua, rata-rata replika pada S2 sedikit lebih
tinggi sehingga kapasitas layanan lebih antisipatif ketika terjadi peningkatan beban. Kombinasi kedua faktor
tersebut membantu mengurangi risiko antrean request pada aplikasi target. Hal ini sejalan dengan studi
Casalicchio [8] yang menunjukkan bahwa pemilihan metrik dan mekanisme autoscaling berpengaruh langsung
terhadap kinerja aplikasi kontainer yang CPU intensive.

Pada metrik throughput atau RPS, S2 menghasilkan rata-rata RPS sebesar 26,86 reg/s, lebih tinggi
dibandingkan S1 sebesar 24,75 reg/s. Peningkatan ini setara dengan 8,5%. Grafik RPS 24 jam ditunjukkan pada
Gambar 4.
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Perbandingan Throughput (RPS) selama 24 Jam
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Gambar 4. Perbandingan RPS

Peningkatan RPS berkaitan dengan response time yang lebih rendah. Ketika request dapat diselesaikan
lebih cepat, virtual user pada k6 dapat menyelesaikan siklus request-sleep dalam waktu lebih singkat sehingga
throughput transaksi per detik meningkat. Dengan demikian, pendekatan fuzzy tidak hanya menurunkan latency,
tetapi juga meningkatkan kemampuan sistem dalam memproses request pada sumber daya klaster yang sama.
Peningkatan throughput ini tidak muncul karena profil beban yang berbeda, sebab kedua skenario memakai
profil VU yang sama, tetapi karena kapasitas layanan pada S2 lebih mampu mengikuti perubahan beban.

Perbedaan alokasi replika disajikan pada Gambar 5. S1 menggunakan rata-rata 4,49 replika, sedangkan
S2 menggunakan rata-rata 4,85 replika. Kenaikan rata-rata replika pada S2 sekitar 8,02% dan menjadi tradeoff
dari peningkatan kualitas layanan.

Alokasi Jumlah Replika vs Profil Beban CPU
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Gambar 5. Perbandingan Jumlah Replika

Pendekatan fuzzy cenderung memberikan respons scaling yang lebih gradual karena
mempertimbangkan derajat keanggotaan dan arah CPU trend. Ketika CPU usage tinggi tetapi trend menurun,
sistem dapat mempertahankan replika. Sebaliknya, ketika CPU usage menengah tetapi trend meningkat, sistem
dapat menambah replika dalam jumlah kecil sebagai tindakan antisipatif. Perilaku ini berbeda dari baseline
reaktif yang hanya menghitung replika berdasarkan rasio CPU aktual terhadap target utilitas pada saat evaluasi.

Kenaikan rata-rata replika pada S2 sebesar 0,36 replika menunjukkan adanya tambahan kapasitas yang
digunakan oleh pendekatan fuzzy. Tambahan ini menjadi konsekuensi dari keputusan scaling yang lebih
antisipatif. Dengan tambahan kapasitas tersebut, S2 mampu menghasilkan response time yang lebih rendah
dibandingkan baseline reaktif. Pengaruh pendekatan fuzzy terhadap stabilitas perubahan replika dibahas pada
bagian berikutnya.

Analisis Stabilitas Scaling

Stabilitas autoscaler dievaluasi menggunakan jumlah scaling event, yaitu jumlah perubahan replika
yang terjadi selama periode pengujian. Setiap perubahan jumlah replika, baik scale up maupun scale down,
dihitung sebagai satu event. Metrik ini digunakan karena autoscaler yang terlalu sering mengubah replika dapat
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menimbulkan fluktuasi kapasitas dan overhead orkestrasi pada Docker Swarm. Rincian scaling event
ditunjukkan pada Tabel 5.
Tabel 5. Perbandingan Scaling Event
Metrik S1 S22
Scale Up 124 53
Scale Down 113 60
Total 237 113

S2 menghasilkan total scaling event sebanyak 113 kali, sedangkan S1 menghasilkan 237 kali. Dengan
demikian, fuzzy autoscaler mereduksi scaling event sekitar 52,3%. Jika dilihat lebih rinci, scale up event turun
dari 124 menjadi 53 kali, sedangkan scale down event turun dari 113 menjadi 60 kali. Penurunan pada dua arah
scaling ini menunjukkan bahwa fuzzy autoscaler tidak hanya lebih hati-hati ketika menambah replika, tetapi
juga lebih stabil ketika mengurangi replika.

Penurunan scaling event menunjukkan bahwa penggunaan CPU trend dan deadband pada kategori
Stable membantu meredam fluktuasi jangka pendek. Sistem tidak langsung mengubah replika hanya karena
perubahan kecil di sekitar target, tetapi mempertimbangkan apakah beban sedang naik, stabil, atau turun. Pada
baseline S1, penggunaan fungsi rasio dan pembulatan ke atas membuat perubahan CPU di sekitar target lebih
mudah menghasilkan perubahan replika. Pada S2, nilai CPU yang berada di daerah transisi dapat menghasilkan
derajat keanggotaan pada lebih dari satu kategori, sehingga keputusan akhir menjadi lebih gradual.

Penurunan scaling event juga penting dalam konteks Docker Swarm. Setiap perubahan jumlah replika
dapat memicu proses penjadwalan kontainer, inisiasi container baru, update service state, dan konvergensi
routing mesh. Jika event terjadi terlalu sering, sistem berpotensi mengalami osilasi dan overhead orkestrasi. Oleh
karena itu, pengurangan event pada S2 menunjukkan bahwa fuzzy autoscaler lebih stabil dalam menghadapi
profil beban fluktuatif. Temuan ini mendukung pandangan bahwa evaluasi autoscaling kontainer tidak cukup
hanya melihat latency atau throughput, tetapi juga perlu mempertimbangkan stabilitas perubahan kapasitas

[7][15].

Pembahasan Hasil

Hasil penelitian menunjukkan bahwa autoscaling reaktif berbasis Fuzzy Logic Mamdani menghasilkan
peningkatan kualitas layanan dibandingkan autoscaling reaktif berbasis rasio HPA. Keunggulan utama
pendekatan fuzzy terletak pada tiga aspek. Pertama, keputusan scaling bersifat gradual karena setiap nilai input
dapat memiliki derajat keanggotaan pada lebih dari satu kategori. Kedua, CPU trend memberikan konteks
temporal sehingga sistem dapat membedakan kondisi beban yang sedang naik, stabil, atau turun. Ketiga, rule
base fuzzy menghasilkan keputusan yang lebih mudah dijelaskan secara linguistik, misalnya kondisi CPU usage
tinggi dan CPU trend meningkat menghasilkan tindakan Scale Up Large.

Hasil ini sejalan dengan temuan Silva et al. [2] yang menunjukkan bahwa fuzzy logic Mamdani dapat
meningkatkan kinerja autoscaling dibandingkan baseline berbasis #hreshold pada Kubermetes. Temuan ini juga
konsisten dengan penelitian autoscaling kontainer yang menekankan bahwa pemilihan metrik dan mekanisme
keputusan berpengaruh langsung terhadap response time dan stabilitas elastisitas [7][8][16]. Perbedaannya,
penelitian ini menempatkan pendekatan fuzzy pada Docker Swarm, yaitu platform yang tidak menyediakan
autoscaling bawaan. Dengan demikian, kontribusi penelitian tidak hanya terletak pada penggunaan fuzzy logic,
tetapi juga pada adaptasi mekanisme autoscaling yang dapat diterapkan pada lingkungan Docker Swarm
berskala kecil hingga menengah.

Dibandingkan penelitian Docker Swarm berbasis AmRP oleh Huang et al. [4], pendekatan pada
penelitian ini tetap berada dalam kategori reaktif karena tidak menggunakan model prediksi beban.
Keunggulannya adalah rancangan lebih sederhana dan mudah dijelaskan melalui rule base. Keterbatasannya,
sistem belum memiliki kemampuan prediktif untuk mengantisipasi lonjakan yang sangat mendadak sebelum
perubahan CPU terdeteksi. Dengan demikian, pendekatan fuzzy Mamdani lebih sesuai diposisikan sebagai
peningkatan terhadap autoscaling reaktif, bukan sebagai pengganti penuh bagi metode prediktif.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Fungsi keanggotaan dan rule base
masih dirancang manual berdasarkan literatur dan karakteristik sistem, sehingga belum tentu optimal untuk
seluruh jenis beban kerja. Pengujian juga dilakukan pada satu aplikasi target, satu profil beban kerja utama dari
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dataset BitBrains, dan klaster Docker Swarm berskala kecil. Selain itu, efisiensi sumber daya masih
direpresentasikan melalui rata-rata replika dan belum mencakup analisis biaya operasional secara langsung.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, autoscaling reaktif berbasis Fuzzy Logic Mamdani berhasil
diimplementasikan pada Docker Swarm menggunakan dua variabel input, yaitu CPU usage dan CPU trend,
serta sembilan aturan inferensi linguistik. Dibandingkan autoscaling reaktif berbasis rasio HPA, pendekatan
fuzzy menurunkan rata-rata response time sebesar 19,7%, meningkatkan rata-rata RPS sebesar 8,5%, dan
mereduksi total scaling event sebesar 52,3%. Peningkatan kualitas layanan tersebut diperoleh dengan
konsekuensi rata-rata replika yang sedikit lebih tinggi, yaitu 4,85 dibandingkan 4,49 pada baseline reaktif.
Keunggulan utama pendekatan fuzzy terletak pada keputusan scaling yang lebih gradual, kontekstual terhadap
arah perubahan beban, dan dapat dijelaskan melalui aturan linguistik. Penelitian selanjutnya dapat
mengeksplorasi optimasi fungsi keanggotaan secara otomatis, penambahan variabel input seperti response time
dan memori, pengujian pada profil beban yang lebih beragam, serta perbandingan dengan metode inferensi
Sugeno.
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