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Private cloud computing telah menjadi solusi infrastruktur yang banyak diadopsi oleh 

organisasi untuk mengelola sumber daya komputasi secara mandiri dan aman. 

Namun, pengelolaan alokasi sumber daya seperti CPU, memori, disk, dan bandwidth 

jaringan pada lingkungan private cloud sering menghadapi tantangan berupa 

ketidakseimbangan beban kerja, yang dapat menyebabkan kondisi over-provisioning 

maupun under-provisioning pada virtual machine (VM). Penelitian ini mengusulkan 

pendekatan optimalisasi alokasi sumber daya berbasis algoritma machine learning 

untuk memprediksi kebutuhan resource secara dinamis berdasarkan pola penggunaan 

historis. Metode yang diterapkan meliputi pengumpulan data utilisasi resource dari 

dataset publik, praproses data, pelatihan model Random Forest Regression, serta 

evaluasi performa model menggunakan metrik Mean Absolute Error (MAE), Root 

Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R2). Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa model mampu memprediksi Disk Write Throughput dengan 

rata-rata R2 sebesar 0,81 dan Network Transmitted dengan rata-rata R2 sebesar 0,46 

lintas tiga VM yang diuji. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

praktis bagi pengelola infrastruktur private cloud dalam merancang sistem alokasi 

resource yang lebih adaptif dan efisien. 
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PENDAHULUAN 

Pertumbuhan transformasi digital yang pesat di berbagai sektor telah mendorong organisasi untuk mengadopsi cloud 

computing sebagai infrastruktur utama dalam menjalankan aplikasi dan mengelola data. Di antara model deployment 

cloud yang tersedia, private cloud menjadi pilihan yang banyak digunakan oleh organisasi yang membutuhkan kontrol 

lebih besar terhadap keamanan data, kepatuhan regulasi, dan kustomisasi infrastruktur dibandingkan dengan solusi public 

cloud[1]. Lingkungan private cloud umumnya terdiri dari beberapa virtual machine (VM) yang berjalan di atas server 

fisik yang dikelola melalui platform virtualisasi, sehingga sumber daya komputasi seperti CPU, memori, disk, dan 

bandwidth jaringan dapat dibagi dan dialokasikan secara dinamis ke berbagai beban kerja[2]. 

 

Meskipun memiliki banyak keunggulan, infrastruktur private cloud masih menghadapi tantangan yang persisten dalam 

memastikan alokasi sumber daya antar VM berjalan secara efisien. Kebutuhan beban kerja pada suatu VM jarang bersifat 

statis; kebutuhan tersebut berfluktuasi seiring waktu tergantung pada pola penggunaan aplikasi, aktivitas pengguna, dan 

siklus bisnis[3]. Ketika alokasi sumber daya dilakukan secara manual atau berdasarkan ambang batas (threshold) yang 

tetap, hal ini sering menimbulkan dua kondisi yang tidak diinginkan: over-provisioning, yaitu kondisi ketika sumber daya 

yang dialokasikan melebihi kebutuhan aktual sehingga menjadi idle dan menyebabkan pemborosan kapasitas 

infrastruktur; serta under-provisioning, yaitu kondisi ketika sumber daya yang dialokasikan tidak mencukupi kebutuhan, 

sehingga menyebabkan penurunan performa aplikasi dan potensi gangguan layanan[2]. 
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Pendekatan manajemen sumber daya konvensional, seperti alokasi berbasis ambang batas statis atau berbasis aturan (rule-

based), umumnya bersifat reaktif daripada prediktif. Pendekatan tersebut menyesuaikan alokasi sumber daya hanya 

setelah perubahan beban kerja terjadi, bukan mengantisipasi kebutuhan di masa mendatang. Seiring beban kerja pada 

lingkungan private cloud modern menjadi semakin dinamis dan tidak menentu, pendekatan reaktif semacam itu tidak lagi 

memadai untuk menjaga efisiensi sumber daya dan kualitas layanan secara optimal[2]. 

 

Machine learning menawarkan alternatif yang menjanjikan untuk mengatasi keterbatasan tersebut. Dengan mempelajari 

pola dari data utilisasi sumber daya historis, algoritma machine learning dapat menghasilkan model prediktif yang mampu 

memperkirakan kebutuhan sumber daya di masa mendatang dengan tingkat akurasi yang memadai. Di antara berbagai 

algoritma machine learning, metode ensemble berbasis regresi seperti Random Forest Regression telah menunjukkan 

performa yang baik dalam menangani data utilisasi resource berbasis time-series karena ketahanannya terhadap noise dan 

kemampuannya menangkap hubungan non-linear antar fitur tanpa memerlukan normalisasi data secara ekstensif[4]. 

 

Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji penerapan algoritma Random Forest Regression untuk memprediksi utilisasi 

sumber daya pada lingkungan private cloud berdasarkan data beban kerja historis dari dataset GWA-T-12 Bitbrains[3]. 

Target prediksi mencakup empat metrik sumber daya utama: CPU usage, memory usage, disk write throughput, dan 

network transmitted throughput. 

 

METODOLOGI 

Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan desain penelitian kuantitatif yang bersifat eksperimental berdasarkan analisis data historis. Penelitian ini 

berfokus pada pembangunan dan evaluasi model prediktif yang mampu memperkirakan utilisasi sumber daya berdasarkan pola 

historis[5]. Alur penelitian terdiri dari empat tahapan utama: pengumpulan data, praproses data, pelatihan model, dan evaluasi model. 

 

Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan dataset yang terdiri dari 1.250 VM terhubung ke storage area network (SAN) berkecepatan tinggi[3]. Data 

dikumpulkan dengan interval pencatatan 5 menit, menghasilkan sekitar 8.640 observasi per VM. Tiga VM sampel digunakan sebagai 

representasi beban kerja yang beragam (VM 99, VM 987, VM 988). Setiap file CSV berisi 11 kolom: Timestamp, CPU cores, CPU 

capacity provisioned (MHz), CPU usage (MHz), CPU usage (%), Memory provisioned (KB), Memory usage (KB), Disk read 

throughput (KB/s), Disk write throughput (KB/s), Network received throughput (KB/s), dan Network transmitted throughput (KB/s). 

 

Tabel 1. Deskripsi Dataset  

Atribut VM 99 VM 987 VM 988 

Jumlah observasi 8.619 8.640 8.640 

CPU cores 1 2 2 

CPU capacity (MHz) 2.600 4.800 4.800 

Memory provisioned 2 GB 4 GB 4 GB 

Rata-rata CPU usage (%) 0,28 4,68 1,16 

Rata-rata Memory usage ~120 MB ~474 MB ~214 MB 

 

Praproses Data 

Sebelum pelatihan model, dataset melalui tahap praproses yang mencakup konversi timestamp ke format datetime serta konstruksi fitur 

berbasis riwayat waktu. Fitur yang dibangun meliputi: (1) fitur lag (lag_1 hingga lag_12), yaitu nilai target pada 12 periode sebelumnya 

setara 1 jam riwayat; (2) rolling statistics berupa rolling mean, rolling standard deviation, dan rolling maximum dengan window 3, 6, 

dan 12 periode (15, 30, dan 60 menit); (3) fitur delta (diff_1), yaitu selisih antara lag_1 dan lag_2 untuk menangkap arah tren; serta (4) 

fitur waktu berupa jam dalam sehari, hari dalam seminggu, dan indikator akhir pekan. Khusus untuk Disk Write Throughput, fitur Disk 

Read Throughput disertakan sebagai prediktor tambahan. Pembagian data menggunakan rasio 80:20 berbasis urutan waktu (bukan 

pengacakan). 

 

Algoritma Machine Learning 

Penelitian ini menggunakan Random Forest Regression sebagai algoritma utama[4]. Untuk target dengan distribusi sangat condong 

(skewed) seperti Disk Write Throughput dan Network Transmitted Throughput, transformasi log (log1p) diterapkan pada variabel 
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target sebelum pelatihan, dan hasil prediksi dikembalikan ke skala asli menggunakan transformasi invers (expm1) sebelum evaluasi. 

Konfigurasi hyperparameter disajikan pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Konfigurasi Hyperparameter Model Random Forest Regression 

Target Resource n_estimators / max_depth Transformasi Target 

CPU Usage (%) 150 / 20 Tidak ada 

Memory Usage (KB) 150 / 20 Tidak ada 

Disk Write Throughput (KB/s) 150 / 15 log1p / expm1 

Network Transmitted (KB/s) 150 / 10 log1p / expm1 

 

Evaluasi Model 

Performa prediksi model dievaluasi menggunakan tiga metrik evaluasi regresi yang umum digunakan dalam penelitian machine 

learning, yaitu Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²). 

MAE mengukur rata-rata besaran selisih absolut antara nilai prediksi dan nilai aktual, tanpa mempertimbangkan arah kesalahan. Metrik 

ini memberikan gambaran langsung tentang seberapa besar rata-rata deviasi prediksi dalam satuan yang sama dengan variabel target, 

sehingga mudah diinterpretasikan secara intuitif. 

 

RMSE dihitung sebagai akar kuadrat dari rata-rata kuadrat selisih antara nilai prediksi dan nilai aktual. Dibandingkan dengan MAE, 

RMSE memberikan penalti yang lebih besar terhadap kesalahan prediksi yang besar (outlier error), sehingga lebih sensitif terhadap 

prediksi yang meleset jauh dari nilai aktual. Nilai RMSE yang rendah mengindikasikan bahwa model tidak hanya akurat secara rata-

rata, tetapi juga konsisten tanpa kesalahan ekstrem yang besar. 

 

R² (koefisien determinasi) mengukur proporsi variansi pada data aktual yang berhasil dijelaskan oleh model. Nilai R² berkisar antara 0 

hingga 1 pada kondisi ideal, di mana nilai mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu menjelaskan sebagian besar variansi data, 

sementara nilai mendekati 0 atau negatif menunjukkan bahwa model tidak lebih baik dari sekadar menebak nilai rata-rata. Dalam 

penelitian ini, R² digunakan sebagai metrik utama untuk membandingkan performa model antar jenis resource dan antar VM, karena 

sifatnya yang tidak bergantung pada satuan pengukuran sehingga perbandingan lintas resource (CPU, memori, disk, jaringan) dapat 

dilakukan secara langsung. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Statistik Deskriptif Utilisasi Sumber Daya 

Hasil eksplorasi data menunjukkan bahwa ketiga VM memiliki profil beban kerja yang sangat berbeda. Gambar 1 menyajikan pola 

utilisasi CPU dari ketiga VM selama periode pengamatan satu bulan. 

 

 

Gambar 1. Pola Utilisasi CPU per VM  

 

Dari Gambar 1 terlihat bahwa VM 99 beroperasi dalam kondisi beban kerja sangat ringan dengan spike yang jarang terjadi, VM 987 

memiliki baseline CPU relatif tinggi dan stabil dengan spike periodik yang konsisten, sedangkan VM 988 menunjukkan pola spike 
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yang paling sering dengan variasi amplitudo besar. Gambar 2 menyajikan keempat dimensi utilisasi sumber daya untuk VM 987 sebagai 

representasi VM dengan beban kerja paling kompleks. 

 

 
Gambar 2. Empat Dimensi Utilisasi Sumber Daya VM 987  

 

Gambar 2 mengungkapkan bahwa lonjakan pada keempat dimensi resource cenderung terjadi secara bersamaan, mengindikasikan 

adanya proses terjadwal yang secara simultan memengaruhi CPU, memori, disk, dan jaringan. Temuan ini mendukung keputusan untuk 

menyertakan fitur Disk Read Throughput sebagai prediktor tambahan dalam model prediksi Disk Write Throughput. Gambar 3 

memperlihatkan perbandingan distribusi CPU Usage antar ketiga VM. 

 

 
Gambar 3. Perbandingan Distribusi CPU Usage Antar VM 

 

Performa Prediksi Model 

Hasil evaluasi model Random Forest Regression untuk seluruh kombinasi VM dan target resource disajikan pada Tabel 3. Evaluasi 

dilakukan pada data uji yang mencakup 20% data terakhir secara kronologis (sekitar 1.722–1.726 observasi per VM), sehingga model 

diuji pada kondisi yang belum pernah dilihat selama pelatihan dan mencerminkan kemampuan generalisasi model terhadap data masa 

depan. 

 

Secara umum, hasil pada Tabel 3 menunjukkan variasi performa yang cukup signifikan antar jenis resource maupun antar VM. 

Beberapa kombinasi mencatatkan nilai R² yang tinggi, mengindikasikan kemampuan prediksi yang kuat, sementara kombinasi lainnya 

menunjukkan nilai R² yang lebih rendah, yang mencerminkan tantangan inheren dalam memprediksi resource dengan pola beban kerja 

yang lebih tidak teratur. Perbedaan nilai MAE dan RMSE antar resource juga mencerminkan perbedaan skala satuan masing-masing 
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metrik (persen untuk CPU, kilobyte untuk memori, dan kilobyte per detik untuk disk dan jaringan), sehingga perbandingan performa 

lintas resource sebaiknya mengacu pada nilai R² yang bersifat bebas satuan. 

 

 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model Random Forest Regression per VM dan Target Resource 

VM Target Resource MAE RMSE R2 

VM 99 CPU Usage (%) 0,1479 0,2757 0,2350 

VM 99 Memory Usage (KB) 22.854,87 46.889,58 0,3476 

VM 99 Disk Write Throughput (KB/s) 0,6747 2,8322 0,7522 

VM 99 Network Transmitted (KB/s) 0,0228 0,0564 0,8431 

VM 987 CPU Usage (%) 0,4136 0,9053 0,1444 

VM 987 Memory Usage (KB) 48.150,13 69.085,61 0,2466 

VM 987 Disk Write Throughput (KB/s) 1,2994 2,0050 0,8310 

VM 987 Network Transmitted (KB/s) 0,9328 5,5052 0,2452 

VM 988 CPU Usage (%) 0,2099 0,8479 0,4996 

VM 988 Memory Usage (KB) 39.080,58 67.050,07 0,0253 

VM 988 Disk Write Throughput (KB/s) 0,9804 5,9920 0,8463 

VM 988 Network Transmitted (KB/s) 0,6168 4,2979 0,2810 

 

Gambar 4 menyajikan perbandingan nilai R² secara visual untuk seluruh kombinasi VM dan target resource dalam bentuk 

diagram batang berkelompok. Sumbu vertikal menunjukkan nilai R², sementara sumbu horizontal mengelompokkan hasil 

berdasarkan jenis resource. Garis putus-putus horizontal pada nilai R² = 0,5 digunakan sebagai referensi ambang batas 

performa sedang, sehingga memudahkan identifikasi kombinasi mana yang berada di atas atau di bawah ambang tersebut 

secara sekilas. 

 

Dari Gambar 4 terlihat dengan jelas bahwa Disk Write Throughput secara konsisten menunjukkan nilai R² tertinggi pada 

ketiga VM, dengan seluruh batang berada di atas nilai 0,75. Hal ini mengindikasikan bahwa model berhasil memprediksi 

throughput tulis disk dengan tingkat konsistensi yang baik lintas VM yang berbeda. Sebaliknya, CPU Usage dan Memory 

Usage menampilkan nilai R² yang lebih rendah dan bervariasi antar VM, mencerminkan tingkat kesulitan yang lebih 

tinggi dalam memprediksi kedua resource tersebut hanya dari riwayat penggunaan historis. Network Transmitted 

Throughput menunjukkan hasil yang paling bervariasi, dengan VM 99 mencatatkan nilai R² yang sangat tinggi sementara 

VM 987 dan VM 988 berada pada kisaran yang lebih rendah, mengindikasikan bahwa pola jaringan pada ketiga VM ini 

memiliki karakteristik yang berbeda secara mendasar. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan Nilai Model R2 per Resource dan VM 

 

Dari Tabel 3 dan Gambar 4, Disk Write Throughput dan Network Transmitted menunjukkan nilai R² yang relatif lebih tinggi 

dibandingkan CPU Usage dan Memory Usage. Pola ini konsisten ditemukan pada ketiga VM yang diuji, mengindikasikan bahwa kedua 

resource tersebut memiliki karakteristik yang lebih dapat diprediksi menggunakan pendekatan berbasis riwayat historis dibandingkan 
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CPU dan memori. Hal ini dapat dikaitkan dengan sifat beban kerja I/O disk dan jaringan yang cenderung mengikuti pola terjadwal atau 

dipicu oleh event yang berulang secara periodik, sehingga informasi dari periode sebelumnya (fitur lag dan rolling statistics) lebih 

efektif menangkap polanya. Sebaliknya, beban kerja CPU dan memori lebih bersifat reaktif terhadap permintaan pengguna atau proses 

internal aplikasi yang dinamikanya lebih sulit ditangkap hanya dari riwayat penggunaan itu sendiri. 

 

Rata-rata nilai R² per jenis resource disajikan pada Tabel 4 untuk memberikan gambaran agregat performa model secara lintas VM. 

Nilai rata-rata ini dihitung dari hasil ketiga VM (VM 99, VM 987, VM 988) dan dilengkapi dengan nilai R² minimum dan maksimum 

untuk menggambarkan rentang variasi performa antar VM pada masing-masing jenis resource. 

 

Tabel 4. Rata-rata Nilai R2 per Jenis Resource (dari 3 VM) 

Target Resource R2 Rata-rata R2 Minimum R2 Maksimum 

CPU Usage (%) 0,2930 0,1444 0,4996 

Disk Write Throughput (KB/s) 0,8098 0,7522 0,8463 

Memory Usage (KB) 0,2065 0,0253 0,3476 

Network Transmitted (KB/s) 0,4564 0,2452 0,8431 

 

Gambar 5 menyajikan perbandingan nilai aktual dan prediksi untuk Disk Write Throughput pada VM 988 (R² = 0,846) selama periode 

data uji. Grafik ini menampilkan dua kurva yang diplot secara bersamaan: kurva hitam merepresentasikan nilai aktual throughput tulis 

disk yang tercatat dari dataset, sementara kurva merah merepresentasikan hasil prediksi model Random Forest Regression. 

 

Dari Gambar 5 terlihat bahwa model berhasil menangkap pola lonjakan (spike) Disk Write Throughput yang terjadi secara periodik, di 

mana kemunculan spike pada kurva prediksi secara umum bertepatan dengan spike pada data aktual. Hal ini menunjukkan bahwa 

model mampu mengidentifikasi pola temporal berulang yang mengindikasikan kapan aktivitas tulis disk intensif akan terjadi. Namun 

demikian, terdapat perbedaan pada magnitude spike di beberapa titik, di mana prediksi model cenderung meremehkan (underestimate) 

nilai puncak yang sangat tinggi. Kondisi ini merupakan karakteristik umum dari model ensemble berbasis averaging seperti Random 

Forest, yang secara alami menghasilkan prediksi yang lebih konservatif karena merata-ratakan kontribusi banyak decision tree. 

Meskipun demikian, untuk keperluan alokasi resource secara proaktif, kemampuan model dalam mengantisipasi waktu terjadinya 

lonjakan resource sudah memberikan nilai praktis yang signifikan, meskipun estimasi besarannya belum sempurna. 

 

 
Gambar 5. Perbandingan Nilai Aktual vs Prediksi - Disk Write Throughput VM 988 (R2 = 0,846) 

 

Analisis Feature Importance 

Gambar 6 menyajikan delapan fitur paling berpengaruh dalam model prediksi Disk Write Throughput untuk VM 988 berdasarkan 

ukuran feature importance dari Random Forest. 
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Gambar 6. Delapan Fitur Paling Berpengaruh - Prediksi Disk Write Throughput VM 988 

 

Gambar 6 menunjukkan bahwa fitur disk_read_kbps mendominasi kontribusi prediksi dengan nilai importance sebesar 0,786, jauh 

melampaui fitur-fitur lainnya. Pola serupa juga ditemukan pada VM 99 (disk_read_kbps = 0,475) dan VM 987 (disk_read_kbps = 

0,220), mengonfirmasi bahwa korelasi antara aktivitas baca dan tulis disk merupakan informasi prediktif paling signifikan untuk 

resource ini. 

 

Interpretasi Performa Model 

Disk Write Throughput memperoleh nilai R2 tertinggi dengan rata-rata 0,81 lintas tiga VM. Peningkatan performa ini terutama 

disebabkan oleh penyertaan fitur Disk Read Throughput, yang terbukti menjadi prediktor terkuat karena kedua metrik mencerminkan 

aktivitas I/O yang dipicu oleh proses yang sama. Network Transmitted Throughput memperoleh rata-rata R2 sebesar 0,46 dengan 

variasi besar antar VM (0,25-0,84); pada VM 99 performa sangat baik (R2 = 0,84) dengan fitur lag_12 sebagai prediktor terkuat, 

mengindikasikan pola periodik kuat dengan periode sekitar 1 jam. CPU Usage memperoleh rata-rata R2 sebesar 0,29, yang tergolong 

sedang-lemah namun dimaklumi mengingat karakteristik spike yang bersifat bursty pada data workload nyata. Memory Usage 

memperoleh rata-rata R2 terendah (0,21), dengan VM 988 mencatatkan nilai yang sangat rendah (R2 = 0,025), mengindikasikan bahwa 

pola penggunaan memori lebih dipengaruhi dinamika internal aplikasi yang tidak dapat diprediksi hanya dari riwayat penggunaan itu 

sendiri. 

 

Perbandingan dengan Pendekatan Alokasi Konvensional 

Dibandingkan dengan metode alokasi sumber daya konvensional berbasis ambang batas statis, pendekatan prediksi berbasis machine 

learning menawarkan keunggulan fundamental: kemampuan mengantisipasi perubahan kebutuhan sumber daya sebelum terjadi. Pada 

konteks Disk Write Throughput misalnya, model yang mampu memprediksi lonjakan I/O disk beberapa periode ke depan 

memungkinkan sistem melakukan pre-provisioning sebelum lonjakan mencapai puncaknya, menghindari bottleneck yang berdampak 

pada performa aplikasi. 

 

Temuan Kunci: Korelasi Antar-Resource 

Salah satu temuan paling signifikan adalah peran kritis korelasi antar-resource dalam meningkatkan akurasi prediksi. Penambahan fitur 

Disk Read Throughput menghasilkan peningkatan R2 yang drastis dari mendekati 0 menjadi lebih dari 0,75 pada semua VM. Temuan 

ini mengimplikasikan bahwa sistem prediksi resource untuk private cloud perlu mempertimbangkan hubungan antar-resource yang 

secara fungsional saling berkaitan (pendekatan multivariate), bukan hanya memodelkan setiap resource secara terpisah (univariate). 

 

Implikasi Praktis 

Model prediksi berbasis Random Forest Regression dapat diintegrasikan ke dalam sistem manajemen private cloud sebagai komponen 

decision-support untuk perencanaan resource yang lebih proaktif. Model Disk Write dan Network Transmitted yang menunjukkan 

performa prediksi cukup kuat dapat dipertimbangkan untuk skenario auto-scaling berbasis prediksi, sementara model CPU dan Memory 

memerlukan pengembangan lebih lanjut. 
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KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini telah menyajikan pendekatan optimalisasi alokasi sumber daya pada arsitektur private cloud melalui 

penerapan algoritma Random Forest Regression untuk memprediksi utilisasi CPU, memori, disk write throughput, dan 

network transmitted throughput. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model mampu memprediksi Disk Write 

Throughput dengan rata-rata R2 sebesar 0,81 dan Network Transmitted Throughput dengan rata-rata R2 sebesar 0,46 lintas 

tiga VM yang diuji. Peningkatan signifikan pada prediksi Disk Write Throughput diperoleh melalui penyertaan fitur Disk 

Read Throughput sebagai prediktor tambahan, mengungkap pentingnya pemodelan korelasi antar-resource dalam sistem 

prediksi workload cloud. Sementara itu, prediksi CPU Usage dan Memory Usage masih tergolong sedang-lemah, 

mengindikasikan perlunya pengembangan fitur atau algoritma yang lebih canggih. Penelitian selanjutnya disarankan 

untuk: (1) mengeksplorasi implementasi real-time pada testbed private cloud; (2) membandingkan performa Random 

Forest dengan Gradient Boosting dan LSTM; (3) memperluas evaluasi pada lebih banyak VM dengan beban kerja lebih 

beragam; serta (4) mengintegrasikan fitur kontekstual tambahan untuk meningkatkan akurasi prediksi CPU dan Memory. 
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