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 Penelitian ini mengembangkan arsitektur komputasi kognitif neuro-simbolik 
untuk rekomendasi pengelolaan sumber daya multicore. Sebanyak 5.000 

observasi gabungan pengukuran dan simulasi yang dinyatakan telah divalidasi 
pakar dianalisis menggunakan pembagian terstratifikasi 70:15:15. Arsitektur 
mengintegrasikan multilayer perceptron, aturan simbolik terpelajar, dan 

pemeriksaan kelayakan tindakan. Evaluasi menunjukkan Random Forest 
memiliki Macro-F1 tertinggi (87,29%), sedangkan fusi neuro-simbolik 
menghasilkan 78,92% dan meningkat menjadi 79,06% setelah pemeriksaan 

aturan, dengan akurasi 90,27%. Penalaran simbolik meningkatkan sensitivitas 
beberapa tindakan minoritas, tetapi menimbulkan kompromi kesalahan pada 

kelas lainnya. Temuan menunjukkan manfaat integrasi penalaran yang dapat 
ditelusuri, sekaligus menegaskan bahwa keunggulan prediktif dan efisiensi 
operasional belum otomatis diperoleh dari fusi model. Evaluasi prospektif 

penjadwalan diperlukan untuk mengukur dampak aktual pada latensi dan 
throughput. 
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 This study develops a neuro-symbolic cognitive computing architecture for 
multicore resource-management recommendations. A total of 5,000 observations 

combining measurements and simulation, reported as expert-validated, were 
examined using a stratified 70:15:15 train–validation–test split. The architecture 

integrates a multilayer perceptron, learned symbolic rules, and action-feasibility 
checks. Random Forest achieved the highest macro-F1 (87.29%), while neuro-
symbolic fusion reached 78.92%, improving to 79.06% with feasibility checks 

and 90.27% accuracy. Symbolic reasoning improved sensitivity for selected 
minority actions but introduced trade-offs across classes. These findings 
demonstrate the value of traceable reasoning while showing that hybridization 

does not automatically outperform strong predictive baselines. Prospective 
scheduling experiments are needed to quantify actual improvements in latency 

and throughput. 

  ---Jurnal JISTI @2026--- 

PENDAHULUAN 

Peningkatan jumlah inti pemrosesan dalam sistem multicore memperluas kapasitas komputasi 

paralel, tetapi tidak serta-merta menjamin kinerja yang stabil. Banyaknya tugas yang dapat berjalan 

bersamaan memunculkan persaingan pada cache, memori, jalur interkoneksi, serta antrean eksekusi. 

Dalam sistem yang melayani beban heterogen, keputusan menambah inti aktif, mengubah prioritas, atau 

memindahkan proses perlu mempertimbangkan keterbatasan sumber daya dan karakter tugas. Meunier 

et al. (2024) menegaskan bahwa interferensi antartugas pada multicore memengaruhi prediktabilitas 

waktu eksekusi, sedangkan Vesilo (2024) menunjukkan relevansi strategi alokasi core terhadap waktu 

penyelesaian total. 
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Pendekatan penjadwalan konvensional menawarkan implementasi yang relatif sederhana, tetapi 

kebijakan tetap cenderung kesulitan merespons variasi beban yang berubah cepat. Pengalokasian 

berlebih dapat memperbesar konsumsi daya dan overhead, sementara pengalokasian yang kurang 

memadai meningkatkan waktu tunggu. Friebe et al. (2025) memodelkan pemilihan jumlah core sebagai 

keputusan adaptif pada tugas paralel dengan batas tenggat. Di ranah komputasi terdistribusi, Devi et al. 

(2024), Rathee dan Dalal (2025), serta Sanjalawe et al. (2025) juga mengidentifikasi kebutuhan 

penyeimbangan beban serta pengelolaan energi yang semakin adaptif. Walaupun konteks cloud tidak 

identik dengan multicore pada satu perangkat, persoalan alokasi sumber daya dan kompromi kualitas 

layanan memperlihatkan kesamaan prinsip. 

Machine Learning (ML) menyediakan kemampuan mempelajari hubungan nonlinier antara kondisi 

pemrosesan dan tindakan pengelolaan sumber daya. Kajian Zhou, Tian, et al. (2024) menguraikan 

penggunaan pembelajaran penguatan untuk penjadwalan sumber daya, sedangkan Hou et al. (2024) 

merangkum peluang pengurangan konsumsi energi melalui pengambilan keputusan berbasis data. Feng 

dan Ding (2025) menekankan bahwa ramalan beban komputasi dapat mendukung pengelolaan sumber 

daya secara proaktif. Xiu et al. (2023) mengembangkan adaptasi penjadwalan berbasis meta-

reinforcement learning, sementara Zhou, Yang, et al. (2024) pada lingkungan edge meninjau hubungan 

antara keseimbangan beban dan energi. Kendati demikian, pembelajaran berbasis data tidak menjamin 

bahwa setiap rekomendasi memenuhi aturan operasional yang dapat dijelaskan. 

Keterbatasan tersebut menempatkan penalaran simbolik sebagai komponen yang dapat melengkapi 

sistem pembelajaran. Pendekatan neuro-simbolik menggabungkan kemampuan neural untuk mengenali 

pola dengan aturan logis yang transparan. Marra et al. (2024) menguraikan berbagai dimensi integrasi 

pembelajaran dan penalaran; Bhuyan et al. (2024) serta Nawaz et al. (2025) menekankan 

interpretabilitas dan keterlacakan keputusan. Lu et al. (2024) memperlihatkan pentingnya reliabilitas 

pendekatan neuro-simbolik pada lingkungan komputasi terkoneksi. Integrasi demikian relevan ketika 

tindakan pengelolaan CPU harus tetap sesuai dengan batas jumlah core dan kondisi sumber daya. 

Penelitian neurosimbolik menunjukkan alternatif mekanisme integrasi. Cunnington et al. (2023) 

menggabungkan pembelajaran saraf dan induksi logika yang dapat ditafsirkan; Giunchiglia et al. (2024) 

mengintegrasikan persyaratan logis pada keluaran model; Derkinderen et al. (2024) meninjau semantik 

penalaran probabilistik, dan Gao et al. (2024) mengembangkan pembelajaran aturan yang 

terdiferensiasi. Di sisi lain, Acharya et al. (2024) memetakan kontribusi penalaran neuro-simbolik 

dalam reinforcement learning dan perencanaan; Wu et al. (2024) serta Pfanschilling et al. (2025) 

menggarisbawahi alternatif pemodelan logika untuk rekomendasi dan penalaran probabilistik. Ragam 

pendekatan ini memperlihatkan peluang untuk mendesain sistem yang memisahkan penilaian 

probabilistik dari pemeriksaan kelayakan keputusan. 

Berdasarkan sintesis pustaka, penelitian penjadwalan berbasis ML umumnya menitikberatkan 

kualitas kebijakan atau efisiensi, sedangkan literatur neuro-simbolik lebih luas menekankan integrasi 

pengetahuan dan pembelajaran. Ruang pengembangan yang dituju artikel ini adalah arsitektur 

keputusan pengelolaan multicore yang memadukan prediksi neural, penalaran aturan kontekstual, dan 

pengendalian kelayakan tindakan secara eksplisit. Penempatan fokus tersebut tidak berarti belum 

pernah terdapat pendekatan hibrida sejenis; kontribusi penelitian dibatasi pada rancangan dan pengujian 

konfigurasi yang dinyatakan dalam artikel. Prinsip kehati-hatian ini sejalan dengan perhatian Kapoor 

dan Narayanan (2023) terhadap risiko evaluasi terlalu optimistis akibat kebocoran informasi. 

Penelitian menggunakan 5.000 observasi kondisi multicore yang menurut keterangan peneliti 

berasal dari kombinasi pengukuran langsung dan simulasi serta telah melalui validasi pakar. Data 

memuat indikator arsitektur dan beban sistem, tiga skor penalaran simbolik, serta lima tindakan rujukan. 
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Tujuan penelitian ialah (1) merancang arsitektur Neuro-Symbolic Cognitive Architecture for Resource 

Management (NS-CARM); (2) menguji kemampuan komponen neural, simbolik, dan fusi terhadap 

rekomendasi tindakan; dan (3) menganalisis kompromi antara akurasi, keterwakilan kelas minoritas, 

dan konsistensi aturan tindakan. Kebaruan yang diusulkan bersifat integrasi arsitektural dan evaluatif, 

bukan klaim penciptaan algoritma pembelajaran baru. 

METODE PENELITIAN 

Penelitian menerapkan pendekatan kuantitatif eksperimental untuk memodelkan rekomendasi 

keputusan pada sistem multicore. Unit analisis berupa satu keadaan pengujian yang direpresentasikan 

oleh variabel beban kerja, karakteristik CPU, utilisasi memori, indikator performa, tiga skor simbolik, 

serta label rekomendasi tindakan. Alur penelitian meliputi pemetaan variabel, prapemrosesan, 

pembelajaran neural, induksi aturan simbolik, fusi keputusan, pemeriksaan kelayakan, dan evaluasi 

pada data uji terpisah sebagaimana Gambar 1. 

 

Gambar 1. Arsitektur NS-CARM untuk rekomendasi pengelolaan sumber daya multicore 
Sumber: Hasil rancangan dan pengolahan data peneliti (2026). 

a. Dataset, variabel dan pembagian data 

Dataset penelitian memuat 5.000 observasi dan 24 kolom asli, yang terdiri atas identitas pengujian, 

22 prediktor, dan satu label rekomendasi. Menurut keterangan peneliti, seluruh data telah melalui 

pemeriksaan pakar. Lima kategori tindakan adalah balanced_scheduling, boost_priority, 

scale_out_cores, memory_aware_placement, dan consolidate_cores. Variabel identitas pengujian tidak 

digunakan sebagai prediktor, dan indikator hasil turunan yang dibuat pada tahap audit tidak 

diikutsertakan agar model hanya memakai variabel penelitian asli. Pemisahan terstratifikasi secara acak 

dengan seed 42 menghasilkan 3.500 data latih (70%), 750 validasi (15%), dan 750 uji (15%). 

Transformasi dan standardisasi dipelajari hanya dari data latih. 

Tabel 1. Ringkasan Kelompok Variabel Dataset 
Kelompok variabel Contoh atribut Peran 
Arsitektur & status core_count, active_cores, os_type Kapasitas perangkat 

Beban dan proses 
workload_type, task_priority, 

run_queue_length 
Konteks komputasi 

Kinerja operasional 
cpu_utilization_pct, memory_utilization_pct, 

observed_latency_ms 
Kondisi observasi 

Penalaran simbolik urgency, memory pressure, thermal pressure 
Masukan komponen 

simbolik 
Keputusan recommended_action (lima kelas) Label rujukan 

  Sumber: Dataset penelitian (2026). 

b. Arsitektur neural dan penalaran simbolik 

Komponen neural menggunakan multilayer perceptron (MLP) dengan dua lapisan tersembunyi 

berukuran 64 dan 32 neuron. Masukannya adalah 17 variabel numerik non-simbolik dan dua variabel 

kategorikal setelah encoding. Pelatihan memakai early stopping dan jumlah iterasi maksimum 300. 

Sebagai pembanding digunakan Random Forest dengan 250 pohon dan minimal dua sampel per daun, 

serta baseline kelas mayoritas. Komponen simbolik diwujudkan sebagai pohon keputusan yang dilatih 



Jurnal Ilmiah Sistem Informasi dan Teknik Informatika (JISTI)  p-ISSN: 2620 – 5327 

Volume 9 Nomor 2, Oktober 2026   e-ISSN: 2715 – 5501 

DOI : 10.57093/jisti.v9i2.432 

 

 
  281 

 

 

Research (Wardana): “Arsitektur Komputasi Kognitif Berbasis Penalaran Neuro-Simbolik untuk 

Manajemen Sumber Daya Multicore” 

hanya dari tiga skor simbolik (kedalaman maksimum enam; minimal 16 sampel per daun). Pohon ini 

merupakan aturan yang diinduksi dari data, bukan pengganti dokumentasi aturan pakar, sehingga setiap 

lintasan dapat ditelusuri melalui ambang kondisi. 

Distribusi probabilitas model neural pN(a|x) dan model simbolik pS(a|x) digabung dengan bobot α 

yang dipilih pada data validasi melalui penelusuran nilai 0,0–1,0 pada interval 0,1 untuk 

memaksimalkan Macro-F1. Dalam eksperimen diperoleh α = 0,6. Keluaran fusi dihitung dengan 

Persamaan (1): 

pF(a|x) = α pN(a|x) + (1 − α) pS(a|x).                                 (1) 

Lapisan kelayakan kemudian menonaktifkan rekomendasi consolidate_cores ketika hanya satu 

core aktif dan scale_out_cores ketika seluruh core sudah aktif. Tindakan akhir dipilih dari skor fusi 

terbesar yang lolos pemeriksaan; apabila tidak ada tindakan yang lolos, probabilitas asal dipertahankan 

sebagai fallback. Pemeriksaan ini merepresentasikan dua batas operasional terukur, bukan seluruh 

spektrum kebijakan scheduler. Arsitektur memiliki kanal umpan balik sebagai rancangan, tetapi 

eksperimen dataset saat ini mengevaluasi rekomendasi offline, bukan pembelajaran kebijakan online. 

c. Protokol evaluasi dan studi ablasi 

Perbandingan menggunakan label rujukan yang sama pada 750 observasi uji dan metrik accuracy, 

Macro-F1, balanced accuracy, recall per kelas, serta confusion matrix. Bobot fusi dipilih hanya dari 750 

observasi validasi. Studi ablasi membandingkan MLP tanpa skor simbolik, pohon aturan simbolik saja, 

MLP dengan skor simbolik sebagai fitur, fusi MLP–simbolik, serta fusi yang ditambah pemeriksaan 

kelayakan. Pengujian dilakukan pada satu pembagian terstratifikasi; karena tidak tersedia pembagian 

kelompok perangkat atau skenario pada berkas ini, angka performa merupakan estimasi internal dan 

tidak ditafsirkan sebagai generalisasi lintas perangkat. Demikian pula, latency dan throughput pada 

berkas merupakan keadaan teramati sebelum keputusan, bukan pengukuran setelah rekomendasi 

dijalankan. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Karakteristik dataset dan distribusi tindakan 

Seluruh 5.000 observasi memiliki identitas unik dan nilai lengkap pada variabel asli. Dataset 

mencakup perangkat dengan 4, 8, 16, dan 32 core, lima jenis beban kerja, serta tiga jenis sistem operasi. 

Rata-rata utilisasi CPU tercatat 60,04% dan penggunaan memori 60,92%. Rerata latensi teramati 

sebesar 171,50 ms dan throughput 5.867,28 operasi per detik; ukuran tersebut mendeskripsikan kondisi 

dataset, bukan akibat penggunaan arsitektur NS-CARM. Distribusi label menunjukkan dominasi 

tindakan penjadwalan berimbang, sehingga akurasi agregat berisiko menutupi kegagalan mendeteksi 

tindakan yang jarang muncul. 

Tabel 2. Distribusi Lima Kelas Rekomendasi Multicore 
Tindakan rekomendasi Jumlah Persentase 
balanced_scheduling 3566 71,32% 
boost_priority 571 11,42% 
scale_out_cores 432 8,64% 
memory_aware_placement 329 6,58% 
consolidate_cores 102 2,04% 
Total 5000 100,00% 

  Sumber: Pengolahan dataset penelitian menggunakan Python (2026). 

Sebanyak 3.566 observasi (71,32%) merekomendasikan balanced_scheduling, sedangkan 

consolidate_cores hanya 102 observasi (2,04%). Jumlah ini penting karena kinerja sangat baik pada 

kelas dominan masih dapat beriringan dengan recall rendah pada kelas minoritas. Oleh sebab itu, 
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Macro-F1 dan balanced accuracy diposisikan sebagai ukuran pembanding utama, didukung analisis 

kesalahan per kelas. 

2. Kinerja model dasar dan arsitektur neuro-simbolik 

Pengujian 750 observasi mempertahankan komposisi kelas melalui stratifikasi. Baseline mayoritas 

menghasilkan accuracy 71,33%, tetapi Macro-F1 hanya 16,65% karena tidak mengidentifikasi empat 

kelas lainnya. Random Forest mencapai accuracy 92,00% dan Macro-F1 87,29%, menjadi pembanding 

prediktif terbaik pada percobaan ini. MLP tanpa skor simbolik mencatat accuracy 87,60% dan Macro-

F1 73,78%, sedangkan model aturan simbolik mencapai accuracy 73,87% dan Macro-F1 68,18%. Hasil 

tersebut memperlihatkan bahwa baik pembelajaran pola maupun penalaran aturan memiliki kekuatan 

dan kelemahan berbeda. 

Tabel 3. Perbandingan Performa Model pada Data Uji Independen (n=750) 
Model Akurasi Macro-F1 Balanced acc. 
Kelas mayoritas 71,33% 16,65% 20,00% 
Random Forest 92,00% 87,29% 86,50% 
MLP tanpa skor simbolik 87,60% 73,78% 71,21% 
Aturan simbolik terinduksi 73,87% 68,18% 90,00% 
NS-CARM (fusi) 89,47% 78,92% 83,42% 
NS-CARM + aturan kelayakan 90,27% 79,06% 82,35% 

  Sumber: Implementasi model dan evaluasi holdout menggunakan Python/Scikit-learn (2026). 

NS-CARM menggabungkan probabilitas neural dan aturan terinduksi dengan bobot validasi α = 

0,6. Fusi menghasilkan accuracy 89,47%, Macro-F1 78,92%, dan balanced accuracy 83,42%. 

Penambahan pemeriksaan kelayakan menaikkan accuracy menjadi 90,27% dan Macro-F1 menjadi 

79,06%, tetapi balanced accuracy menurun menjadi 82,35%. Secara substantif, hasil ini tidak 

mendukung klaim bahwa kombinasi neuro-simbolik otomatis melampaui Random Forest: selisih 

Macro-F1 terhadap Random Forest masih 8,23 poin persentase. Kontribusinya lebih tepat dibaca 

sebagai arsitektur yang menambahkan struktur pemeriksaan keputusan yang eksplisit. 

 

Gambar 2. Perbandingan akurasi dan Macro-F1 model pada data uji 
Sumber: Hasil rancangan dan pengolahan data peneliti menggunakan Python (2026). 

3. Analisis kelas minoritas dan kesalahan klasifikasi 

Pada data uji terdapat 535 observasi balanced_scheduling, 86 boost_priority, 64 scale_out_cores, 

50 memory_aware_placement, dan 15 consolidate_cores. Random Forest mencatat recall 94,58% pada 

balanced_scheduling dan 96,88% pada scale_out_cores, namun recall memory_aware_placement 

hanya 66,00%. Model aturan simbolik menghasilkan recall 100% untuk boost_priority dan 
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memory_aware_placement, tetapi recall kelas dominan menurun menjadi 64,49%, yang mencerminkan 

kecondongan model berbobot kelas dalam meningkatkan sensitivitas kelompok tertentu. 

Tabel 4. Recall dan F1 Per Kelas pada Pengujian 750 Observasi 
Kelas Recall RF Recall NS-CARM F1 NS-CARM 
Balanced scheduling 94.6% 91.2% 93.2% 
Boost priority 88.4% 98.8% 91.4% 
Consolidate cores 86.7% 53.3% 45.7% 
Memory-aware placement 66.0% 84.0% 79.2% 
Scale out cores 96.9% 84.4% 85.7% 

Sumber: Confusion matrix hasil evaluasi model menggunakan Python (2026). 

Model NS-CARM dengan kelayakan memperoleh recall 98,84% untuk boost_priority dan 84,00% 

untuk memory_aware_placement, tetapi hanya 53,33% untuk consolidate_cores. Dua kelas terakhir 

menunjukkan bahwa sebagian tindakan dapat dikenali baik oleh aturan, sementara tindakan yang 

membutuhkan kompromi antara pengurangan core dan beban sistem tetap sulit dipelajari. Confusion 

matrix pada Gambar 3 memperlihatkan 47 pengamatan balanced_scheduling dialihkan ke kelas lain; 

sebagian kesalahan juga terjadi antara balanced_scheduling dan memory_aware_placement. 

Interpretasi ini menegaskan pentingnya memeriksa kesalahan spesifik tindakan, bukan hanya nilai rata-

rata. 

 

Gambar 3. Confusion matrix NS-CARM dengan pemeriksaan kelayakan (aktual × prediksi) 
Sumber: Hasil rancangan dan pengolahan data peneliti menggunakan Python (2026). 

4. Analisis ablation dan kontribusi penalaran simbolik 

Studi ablasi memisahkan pengaruh informasi simbolik sebagai fitur, sebagai model aturan, dan 

sebagai lapisan pemilihan tindakan. Menambahkan tiga skor simbolik langsung ke MLP menghasilkan 

Macro-F1 77,08%, lebih tinggi 3,30 poin dibandingkan MLP tanpa skor simbolik (73,78%). Integrasi 

probabilitas MLP dan pohon aturan menaikkan Macro-F1 menjadi 78,92%; penambahan aturan 

kelayakan meningkatkan lagi menjadi 79,06%. Dengan demikian, pengayaan representasi dan integrasi 

aturan berkontribusi pada peningkatan performa relatif terhadap MLP dasar, tetapi besarnya 

peningkatan bersifat moderat dan belum mengungguli ensemble pohon sebagai baseline kuat. 

Tabel 5. Ablation Study Modul Penalaran Neuro-Simbolik 
Konfigurasi ablasi Accuracy Macro-F1 
A0: MLP (tanpa skor simbolik) 87,60% 73,78% 
A1: MLP + tiga skor simbolik 88,53% 77,08% 
A2: MLP + pohon aturan (fusi) 89,47% 78,92% 
A3: Fusi + pemeriksaan kelayakan 90,27% 79,06% 

Sumber: Hasil eksperimen ablasi data uji menggunakan Python (2026). 
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Hasil ini dapat dikaitkan dengan pemisahan peran komponen neuro-simbolik yang dibahas 

Cunnington et al. (2023) dan Giunchiglia et al. (2024): prediksi probabilistik mempelajari pola, 

sementara struktur simbolik menambahkan jejak keputusan dan kemungkinan pembatasan. DeLong et 

al. (2025) dan Lee et al. (2025) menekankan bahwa konsep atau aturan dapat meningkatkan 

keterpahaman keluaran model, tetapi manfaat tersebut perlu dibedakan dari kenaikan akurasi. Pada 

eksperimen ini, interpretabilitas operasional didukung oleh lintasan aturan pohon yang dapat ditelusuri 

dan dua pengaman kelayakan yang didefinisikan eksplisit. 

5. Konsistensi tindakan dan dampak pemeriksaan kelayakan 

Pemeriksaan kelayakan pada tahap fusi bertujuan menolak dua tindakan yang tidak konsisten 

dengan kapasitas core: mengonsolidasikan core ketika hanya satu core yang aktif, atau menambah core 

ketika semua core telah diaktifkan. Perubahan skor klasifikasi setelah penerapan pemeriksaan tersebut 

menunjukkan bahwa lapisan simbolik tidak selalu netral terhadap kesesuaian dengan label rujukan. 

Penurunan balanced accuracy dari 83,42% menjadi 82,35% memperlihatkan kompromi: beberapa 

keputusan menjadi lebih konsisten menurut batas operasional, namun kesalahan pada kelas tertentu 

dapat meningkat. Karena aturan dalam penelitian ini hanya mencakup dua pembatas, istilah kelayakan 

harus dipahami secara terbatas dan bukan sebagai jaminan kebenaran seluruh kebijakan penjadwalan. 

6. Implikasi pada pengelolaan sumber daya multicore 

Rekomendasi tindakan mencerminkan pengelolaan operasional yang berbeda: 

balanced_scheduling menjaga distribusi beban, boost_priority menanggapi urgensi, scale_out_cores 

merespons kebutuhan kapasitas, memory_aware_placement mempertimbangkan tekanan memori, dan 

consolidate_cores berpotensi mengurangi penggunaan core yang tidak diperlukan. Namun, nilai 

throughput, daya, dan latensi dalam dataset merupakan variabel kondisi yang dicatat pada saat 

pengamatan. Tanpa pengukuran terpasang setelah tindakan yang dipilih diterapkan, penelitian ini belum 

menghitung rasio percepatan (speedup), penurunan konsumsi energi, maupun perubahan throughput 

akibat NS-CARM. Hasil yang dapat dipertanggungjawabkan pada tahap ini adalah mutu rekomendasi 

tindakan berdasarkan label yang telah ditetapkan. 

Konteks hasil ini sejalan dengan penelitian Friebe et al. (2025) dan Vesilo (2024) yang 

menunjukkan pentingnya mendefinisikan konsekuensi operasional alokasi core, serta Zhou, Tian, et al. 

(2024) dan Hou et al. (2024) mengenai trade-off biaya keputusan. Dalam pengembangan selanjutnya, 

mekanisme umpan balik NS-CARM perlu dijalankan pada perangkat multicore sehingga rekomendasi, 

tindakan yang dieksekusi, dan hasil kinerja pascatindakan dapat dihubungkan secara kausal. Penelitian 

masa depan juga perlu memisahkan kelompok perangkat atau skenario simulasi pada evaluasi untuk 

menilai robustnes lintas lingkungan sebagaimana diingatkan Kapoor dan Narayanan (2023). 

7. Pembahasan kontribusi dan keterbatasan penelitian 

Kontribusi utama penelitian terletak pada rancangan alur NS-CARM yang menghubungkan 

pembelajaran neural, aturan yang diturunkan dari indikator pengetahuan, fusi probabilistik, serta 

pemeriksaan tindakan. Melalui eksperimen dan ablasi, setiap modul memiliki hasil yang dapat diuji 

secara terpisah. Hasil tidak memperlihatkan dominasi prediktif NS-CARM atas Random Forest, namun 

mengungkap kompromi yang penting bagi arsitektur keputusan: tambahan struktur penalaran dapat 

membantu beberapa kelas minoritas dan memperjelas batas tindakan, dengan biaya kesalahan pada 

kelompok lainnya. Prinsip integrasi dan ketegangan antara interpretabilitas dan kinerja telah dibahas 

oleh Marra et al. (2024), Lu et al. (2024), dan Nawaz et al. (2025); eksperimen ini menempatkannya 

secara khusus pada pilihan tindakan multicore. 

Keterbatasan utama meliputi penggunaan satu pemisahan latih-validasi-uji, ketiadaan identitas 

kelompok perangkat dalam berkas analisis, belum adanya pengujian implementasi pascatindakan, serta 



Jurnal Ilmiah Sistem Informasi dan Teknik Informatika (JISTI)  p-ISSN: 2620 – 5327 

Volume 9 Nomor 2, Oktober 2026   e-ISSN: 2715 – 5501 

DOI : 10.57093/jisti.v9i2.432 

 

 
  285 

 

 

Research (Wardana): “Arsitektur Komputasi Kognitif Berbasis Penalaran Neuro-Simbolik untuk 

Manajemen Sumber Daya Multicore” 

kemungkinan kedekatan struktural antara skor simbolik dan label rujukan. Status validasi pakar atas 

dataset berasal dari keterangan peneliti, sedangkan protokol kesepakatan antarpakar tidak dihitung 

ulang dalam analisis ini. Karena itu, performa yang dilaporkan merupakan hasil evaluasi offline pada 

label rekomendasi, bukan bukti efisiensi eksekusi CPU aktual. Pelaporan batasan ini dimaksudkan 

untuk menjaga cakupan kesimpulan sesuai bukti dan membuka jalur pengembangan eksperimen yang 

lebih ketat. 

SIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini mengembangkan arsitektur komputasi kognitif NS-CARM berbasis penalaran neuro-

simbolik untuk rekomendasi pengelolaan sumber daya multicore melalui integrasi MLP, pohon aturan 

terinduksi, fusi probabilistik, dan pemeriksaan kelayakan tindakan. Evaluasi pada 5.000 observasi yang 

dinyatakan telah divalidasi pakar, dengan 750 data uji independen, menghasilkan accuracy 90,27% dan 

Macro-F1 79,06% pada arsitektur dengan pemeriksaan kelayakan; hasil ini lebih baik daripada MLP 

tanpa skor simbolik (Macro-F1 73,78%), tetapi masih berada di bawah Random Forest (87,29%). 

Integrasi simbolik memberi jalur penalaran yang lebih mudah ditelusuri serta membantu pengenalan 

beberapa kelas minoritas, walaupun tidak menghilangkan kompromi kesalahan antartindakan. Dengan 

demikian, kontribusi penelitian terutama berupa arsitektur keputusan hibrida yang dapat dievaluasi 

secara modular, bukan pembuktian peningkatan throughput atau penghematan energi pada perangkat. 

Penelitian lanjutan disarankan menggunakan pengujian lintas perangkat yang terkelompok dan 

eksperimen penerapan tindakan secara langsung untuk menilai pengaruh aktual terhadap latensi, 

throughput, daya, dan overhead penjadwalan. 
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