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NRP  : 09211650023007 

Pembimbing  : Tri Joko Wahyu Adi, S.T., M.T., Ph.D 

ABSTRAK 

 

Cadangan minyak dan gas bumi yang dimiliki Indonesia saat ini rata-rata 

telah berumur tua yang dari tahun ke tahun dan mengalami penurunan secara alami. 

Langkah – langkah yang dilakukan Satuan Kerja Khusus Pelaksana Kegiatan Usaha 

Hulu Minyak dan Gas Bumi (SKK Migas) bersama Kontraktor Kontrak Kerja Sama 

(KKKS) dalam mempertahankan tingkat produksi nasional diantaranya melalui 

proyek – proyek penambahan kapasitas produksi serta proyek pengembangan 

lapangan migas baru. Proyek yang berhasil diselesaikan tepat waktu akan mengisi 

celah tingkat penurunan produksi alamiah dari lapangan yang telah ada. Namun 

sayangnya, masih banyak proyek KKKS yang mengalami keterlambatan karena 

berbagai macam faktor. 

Selama ini, prediksi waktu penyelesaian proyek dilakukan menggunakan 

metoda Earned Value Management (EVM). Salah satu kelemahan dari metoda 

prediksi EVM adalah penggunaan asumsi berjalannya proyek yang digambarkan 

dalam bentuk kurva linier. Padahal dalam kenyataannya, progress pelaksanaan 

proyek konstruksi cenderung non-linear. Penelitian ini mengusulkan model 

prediksi Earned Value berbasis Support Vector Regression (SVR). Support Vector 

Regression digunakan untuk menangkap karakter non linear dari simulasi data 

historis dan memprediksi waktu penyelesaian proyek. Untuk validasi model, pada 

penelitian ini Proyek kegiatan Usaha Hulu Migas yang beroperasi di wilayah 

Perwakilan Jawa, Bali dan Nusa Tenggara digunakan sebagai studi kasus. 

Hasil akhir dari penelitian ini mendapatkan pemodelan yang dapat 

memberikan prediksi waktu penyelesaian proyek dengan tingkat penyimpangan 

sebesar 2,164% atau 0,541 bulan dari waktu penyelesaian proyek aktual. 

Berdasarkan hasil uji sensitifitas menunjukkan bahwa metode pemodelan yang 

dusulkan pada penelitian ini dapat memberikan hasil prediksi waktu penyelesaian 

yang konsisten meski hanya menggunakan data tahap awal dari proyek aktual yang 

berjalan.  

Kata Kunci : Support Vector Regression, Non-Linear Earned Value 

Management, Proyek Kegiatan Usaha Hulu Migas. 
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ABSTRACT 

 

The Indonesian reservoar are mostly produced on the mature reservoar and 

face natural declinement during their production phase. Satuan Kerja Khusus 

Pelaksana Kegiatan Usaha Hulu Minyak dan Gas Bumi (SKK Migas) as the 

Upstream Oil & Gas Indonesian Government Representative Agencies with PSC’s 

contactor are taking various method to keep the stability of national production 

level by upgrading existing facilities and new oil & gas development projects. The 

project completion time is the most important key to fill the production gap that 

caused by those existing natural declinement. Unfortunately, many of those projects 

were delayed due to various obstacles. 

The prediction of project completion time previously was done using the 

Earned Value Management (EVM) method. One of the weaknesses of the EVM 

prediction method is the use of assumptions that are projects described in the form 

of linear EVM curves. Whereas in reality, the stages of Oil & Gas construction 

projects tend to be non-linear EVM curves. This study proposes a prediction model 

based on integration Earned Value based and Support Vector Regression (SVR). 

SVR is used to capture non-linear  characteristic from simulation of the similar 

projects historical data. The prediction model was validated using a case study in 

the Upstream Oil and Gas Projects which operates in the Jawa, Bali and Nusa 

Tenggara Representative Office. 

This proposed model provide the project time completion predictions 

accuracy with error equal to 2,164% or 0,541 months from the actual project time 

completion. Based on the sensitivity test results to proposed model concluded that 

the proposed model give project time completion prediction consistently from early 

actual progress project data.  

Keywords : Support Vector Regression, Non-Linear Earned Value 

Management, Upstream Oil & Gas Project. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1. Latar Belakang  

Undang – Undang Dasar 1945 telah menyatakan melalui Pasal 33 bahwa 

kekayaan alam Indonesia harus dipergunakan untuk sebesar-besar kemakmuran 

rakyat Indonesia. Kondisi Indonesia saat ini bahwa sumber daya alam berupa 

minyak dan gas bumi terus mengalami penurunan sebagaimana dilaporkan oleh 

Satuan Kerja Khusus Pelaksana Kegiatan Usaha Hulu Migas (SKK Migas) pada 

tahun 2017. Pada Gambar 11.1. Laju Penurunan Produksi Migas Tahun 2007 – 2017 

berikut ini  

(SKK Migas, 2018)

 

Gambar 11.1. Laju Penurunan Produksi Migas Tahun 2007 – 2017 (SKK Migas, 

2017) 

Kondisi lapangan migas Indonesia yang berproduksi saat ini, sekitar 77 % 

dari seluruh lapangan migas tersebut merupakan lapangan migas yang telah 

berumur tua sesuai pemberitaan (Gatra, 2018). Menurut (Ahmed, 2010) 

menjelaskan bahwa lapangan migas tua merupakan lapangan migas yang masih 

diproduksikan melewati tingkat pengurasan optimum, sehingga akan mengalami 
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penurunan kemampuan produksi alamiahnya sesuai karakteristik unik lapangan 

migas berupa kombinasi antara bentuk geometris lapangan, karakter batuan 

geologis, karakteristik fluida dan cara pengurasannya. Besaran penurunan alamiah 

lapangan migas ini telah mencapai 20 – 25% sebagaimana diberitakan oleh 

(Kontan, 2017). 

Apabila kecenderungan alamiah penurunan kemampuan produksi lapangan 

migas ini dibiarkan tanpa ada upaya mencari dan memproduksikan sumber 

lapangan migas baru atau memaksimalkan kemampuan produksi dari lapangan 

migas yang ada, tingkat produksi migas Indonesia akan semakin turun dan 

menambah beban impor migas demi memenuhi kebutuhan energi di dalam negeri. 

Kerawanan energi ini telah disuarakan oleh Badan Pusat Statistik (BPS) 

sebagaimana diberitakan (CNBC, 2018) yang menyampaikan defisit migas terjadi 

karena ekspor migas hanya tumbuh sebesar 14,26% year on year (YoY) pada 

periode Januari-Juli 2018, sedangkan impor migas tumbuh lebih cepat sebesar 

24,51% YoY di periode yang sama. 

Pemerintah melalui SKK Migas yang berkerjasama dengan para Kontraktor 

Kontrak Kerjasama (KKKS) telah melakukan upaya – upaya penambahan kapasitas 

fasilitas produksi 2016 – 2027 melalui proyek – proyek utama Kegiatan Usaha Hulu 

Migas (Kegiatan Migas) pada Gambar 21.2. Proyek – Proyek Fasilitas Migas Tahun 

2016 – 2027 berikut : 
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(SKK Migas, 2017)

 

Gambar 21.2. Proyek – Proyek Fasilitas Migas Tahun 2016 – 2027  (SKK Migas, 

2017) 

 

Pelaksanaan proyek di atas merupakan bagian dari Proses life-cycle kegiatan 

usaha hulu migas pada suatu Wilayah Kerja mulai dari rangkaian awal kegiatan 

eksplorasi migas, terproduksinya temuan cadangan migas (onstream) hingga 

kontrak PSC tersebut berakhir yang dapat digambarkan pada Gambar 31.3. Fase 

Tahapan Kegiatan Usaha Hulu Migas berikut : 
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Gambar 31.3. Fase Tahapan Kegiatan Usaha Hulu Migas. (SKK Migas, 2016) 

Pada skema diatas terdapat tahapan – tahapan yang harus dilalui mulai 

ketika ditemukannya potensi cadangan migas hingga sebelum beroperasinya 

fasilitas produksi suatu lapangan migas adalah sebagai berikut : 

1. Pre-Front End Engineering Design (Pre-FEED) merupakan kajian atas 

pilihan – pilihan teknis untuk rencana pengembangan lapangan 

termasuk pemilihan teknologi dan perkiraan biaya pada tahapan desain 

konseptual sebagai dasar menentukan biaya dan pertimbangan 

keekonomian sebelum diputuskan dalam Persetujuan Plan of 

Development (POD). 

2. POD yang telah disetujui akan dilanjutkan pada Tahap Front End 

Engineering Design untuk menyelesaikan fokus pekerjaan pada desain 

teknis atas usulan proyek pengembangan sebagai basis pengadaan dan 

pekerjaan tahap EPCI. 

3. pekerjaan Engineering, Procurement, Construction and Installation 

(EPCI) yang dilakukan oleh kontraktor EPCI mulai dari pekerjaan 

detailed engineering design (DED), tahap pengadaan peralatan 

(procurement), tahap pembangunan fasilitas (construction and 

installation) dan uji operasi (commisioning) fasilitas tersebut sebelum 

nantinya akan diserahkan kepada SKK Migas-KKKS untuk mulai 

dioperasikan untuk memproduksi minyak dan gas bumi dari lapangan 

migas tersebut. 
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Proyek dalam Kegiatan Migas ini memiliki sifat yang berbeda dari proyek 

konstruksi pada umumnya. Hal ini disebabkan karena terdapat proses manufaktur 

peralatan dan proses instalasi peralatan yang kompleks selama proses konstruksi 

pembangunan. Permasalahan dapat muncul dan mengakibatkan keterlambatan, 

membengkaknya biaya maupun kegagalan proyek sebagaimana telah dialami oleh 

kegiatan proyek kegiatan Migas di Indonesia maupun Internasional seperti Rui, et 

al. (2017) yang menganalisis data dari 206 proyek migas internasional dari tahun 

2002 hingga 2014 menunjukkan rata-rata performa biaya proyek telah melebihi 

sebesar 18% akibat berbagai faktor ketidakpastian yang mempengaruhi. Pada 

wilayah Perwakilan Jawa, Bali dan Nusa Tenggara (Jabanusa) sendiri, faktor 

keterlambatan dapat terjadi dikarenakan force major pada saat proses konstruksi 

platform lapangan West Madura Offshore (WMO) sebagaimana diberitakan oleh 

Kontan (2017), kendala under perform EPC contractor dan keterlambatan fabrikasi 

Floating Processing Unit (FPU) membuat sifat proyek kegiatan Migas menjadi 

sangat dinamis untuk dihadapi selama kegiatan penyelesaian proyek Kegiatan 

Migas. 

Dalam menangkal tantangan proyek pengembangan lapangan migas dalam 

upaya mencapai target produksi migas diatas. SKK Migas (2016) dalam Laporan 

Tahun 2015 telah mengungkapkan upaya yang dilakukan untuk mencapai target 

produksi sebagaimana pada Gambar 41.4. Tantangan Pencapaian Target Produksi 

Migas Tahun 2015 sebagai berikut : 
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(SKK Migas,  2016)  

Gambar 41.4. Tantangan Pencapaian Target Produksi Migas Tahun 2015 (SKK 

Migas, 2016) 

Pada uraian diatas terlihat bahwa salah satu kendala utama adalah jadwal 

onstream proyek yang terlambat dari jadwal yang telah ditetapkan. Hal ini 

menunjukkan bahwa target waktu merupakan kriteria utama bagi keberhasilan 

proyek pengembangan lapangan migas diatas dalam mengisi celah laju penurunan 

produksi alamiah lapangan migas yang telah ada. 

 Kegiatan pengawasan dan pengendalian pada setiap proses dalam 

suatu proyek merupakan tugas penting bagi setiap manajer proyek. dengan segera 

mengetahui seberapa besar penyimpangan waktu penyelesaian proyek dari 

perencanaan awal dapat mempermudah seorang manajer proyek dalam melakukan 

intervensi dan mengembalikan proyek tersebut agar selesai sesuai jadwal 

(Vanhoucke M. , 2014).  

Salah satu metode yang digunakan manajer proyek dalam pengawasan 

proyek adalah Earned Value Analysis (EVA) atau yang banyak dikenal sebagai 

Earned Value Management (EVM). EVM memiliki kemampuan meniti tahapan 

jalannya proyek secara terintegrasi dalam satu sistem kontrol serta umum juga 
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digunakan dalam memprediksi. Meskipun penggunaan EVA sangat populer dalam 

industri konstruksi, metode ini masih memiliki banyak asumsi dan penyederhanaan 

yang berakibat pada kualitas akurasi model prediksi. Salah satunya adalah 

penggunaan asumsi kurva EVM yang linier sebagai tools prediksi berbasis indeks 

kinerja (Warburton & Cioffi, 2016). Padahal dalam kenyataannya, progres proyek 

seperti pada Kegiatan Usaha Hulu Migas berjalan sangat dinamis dan non linier 

dikarenakan tahapan kerja yang paralel dan kondisi proyek sangat dipengaruhi oleh 

berbagai macam faktor internal maupun eksternal.  

Berkaca pada Cheng et.al. (2010) dan Cheng et.al. (2012) yang 

mengintegrasikan antara metode EVM dengan mesin pembelajar (machine 

learning). Vanhoucke (2019) memandang bahwa pengembangan metode 

menggunakan kecerdasan buatan (artificial intelligence) dan mesin pembelajar 

(machine learning) diperlukan dalam mengenali kondisi proyek sebenarnya dan 

dapat digunakan untuk untuk meningkatkan kemampuan prediksi EVM. 

Penggunaan teknik kecerdasan buatan dalam pembentukan model diantaranya 

dapat melalui metode Neural Networks (NN), Support Vector Machine (SVM) dan 

bentuk Knowledge Based System lain yang umumnya digunakan untuk 

memperkirakan waktu dan biaya di tahap perencanaan proyek, namun hal ini belum 

banyak digunakan dalam pengendalian proyek sebagaimana telah diulas oleh 

Willems dan Vanhoucke (2015). Dari beberapa metode Machine Learning tersebut, 

Vanhoucke & Wauters (2016) dan Pesko, et al. (2017) menilai Support Vector 

Regression memiliki potensi lebih baik dalam hal mengenali pola berjalannya suatu 

proyek dengan mempelajari histori data proyek sejenis yang lain.  

Untuk mereduksi kelemahan tersebut, penelitian ini mengajukan Pemodelan 

EVM untuk memprediksi progress proyek berbasis Support Vector Regression 

Growth Model yang mengintegrasikan keunggulan Earned Schedule (ES-based) 

EVM dalam meniti tahapan proyek dengan keunggulan Support Vector Regression 

(SVR) dalam mengakomodir pengenalan pola non-linear dan dinamis dalam 

proyek. Harapannya, selain dapat digunakan untuk memprediksi progress proyek 

secara non linier, model ini juga dapat dijadikan sebagai Early Warning System 

(EWS) dalam pengawasan proyek Kegiatan Usaha Hulu Migas, sehingga 
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pengambilan keputusan oleh pihak owner ataupun top management dapat lebih 

akurat dan reliabel. 

 

1.2. Rumusan Masalah 

Permasalahan yang dihadapi dalam meningkatkan upaya pengawasan dan 

pengendalian proyek adalah perlunya model yang dapat memberikan prediksi 

secara tepat, sehingga membantu perumusan strategi pengelolaan atas proyek-

proyek tersebut.  

Berdasarkan uraian permasalahan di atas, beberapa pertanyaan yang akan dijawab 

melalui penelitian ini adalah : 

1. Bagaimana model prediksi progress penyelesaian proyek berbasis 

hybrid EVM-SVR ? 

2. Seberapa besar tingkat akurasi model berbasis data monitoring proyek 

tersebut dalam memperkirakan waktu penyelesaian suatu proyek? 

 

1.3. Tujuan dan Sasaran Penelitian 

Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi dan menganalisa variabel EVM untuk 

mendapatkan model yang dapat memprediksi waktu penyelesaian proyek tersebut. 

Sasaran penelitian yang ingin dicapai adalah sebagai berikut : 

1. Merancang model Earned Value berbasis SVR untuk memprediksi 

waktu penyelesaian proyek 

2. Menganalisa tingkat akurasi model monitoring EVM proyek dalam 

membentuk prediksi waktu penyelesaian  suatu proyek. 

 

1.4. Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dapat diperoleh dari penelitian ini antara lain meliputi 

manfaat bagi instansi/perusahaan dan manfaat bagi pendidikan. Adapun manfaat 

tersebut dijabarkan sebagai berikut : 

1. Manfaat pengembangan keilmuan manajemen proyek bahwa hasil 

penelitian diharapkan dapat menjadi rujukan bagi penelitian – penelitian 

sejenis yang menggunakan pendekatan metode SVR maupun EVM 
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sebagai model waktu penyelesaian proyek dan memberikan kontribusi 

satu tambahan pola pikir sistematis dalam menggambarkan profil 

proyek dalam kaitan perumusan strategi penyelesaian proyek maupun 

upaya percepatan penyelesaian proyek konstruksi pada Kegiatan Usaha 

Hulu Migas. 

2. Manfaat praktis bahwa hasil penelitian diharapkan dapat dijadikan tools 

bagi para praktisi untuk memonitor dan memprediksi waktu 

penyelesaian proyek konstruksi migas serta menjadi Early Warning 

System yang akan memberikan informasi proyeksi capaian waktu suatu 

proyek yang harus diperhatikan oleh Manajemen dalam memenuhi 

target capaian produksi migas nasional serta mengurangi tingkat impor 

migas bagi Indonesia.  

 

1.5. Ruang Lingkup Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian pada suatu studi kasus tertentu dan 

memiliki batasan – batasan penelitian sebagai berikut : 

1. Penelitian ini dilakukan pada studi kasus proyek – proyek dari Kegiatan 

Usaha Hulu Migas yang berjalan di wilayah Perwakilan Jawa, Bali dan 

Nusa Tenggara periode 2017 – 2020. 

2. Pengumpulan data menggunakan data dari laporan bulanan proyek, 

project report dan project summary pada KKKS yang beroperasi di 

wilayah Perwakilan Jawa, Bali dan Nusa Tenggara. 

3. Penggunaan Support Vector Regression berdasarkan profil variabel 

project monitoring EVM guna mendapatkan model prediksi yang 

nantinya akan digunakan. 

 

1.6. Sistematika Penulisan 

Bab I merupakan Bab Pendahuluan, yang menjabarkan tentang latar 

belakang penelitian, juga akan menjabarkan mengenai rumusan masalah, tujuan, 

ruang lingkup dan kontribusi dari penelitian. 
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Bab II merupakan Bab Kajian Pustaka, yang menelaah konsep yang dapat  

dijadikan landasan teori dalam penelitian. Konsep tersebut adalah monitoring 

proyek non-linier, konsep metode Earned Value Management dan penggunaan 

teknik Support Vector Regression. 

Bab III merupakan Bab Metodologi Penelitian, yang menjabarkan tentang 

tahapan dalam penelitian, bagaimana penelitian ini dilakukan, serta metode 

pengumpulan data, penentuan variabel, pengolahan dan analisis data. 

Bab IV merupakan bab hasil dan pembahasan, yang menjabarkan tentang 

hasil dan pembahasan dari data yang diperoleh melalui evaluasi data penelitian. 

Dalam bab tersebut dijelaskan mengenai pembentukan model non-linier 

menggunakan Support Vector Regression. 

Bab V merupakan bab kesimpulan dan saran, yang menjabarkan penarikan 

kesimpulan dari penelitian yang dilaksanakan, serta saran untuk pengembangan 

penelitian selanjutnya.   
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BAB II  

KAJIAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

 

2.1. Proyek dalam Kegiatan Usaha Hulu Minyak dan Gas Bumi 

 Kegiatan usaha hulu minyak dan gas bumi diawali dengan rangkaian 

kegiatan eksplorasi untuk mencari dan membuktikan reservoar yang mengandung 

minyak maupun gas bumi. Setelah mendapatkan konfirmasi akan potensi produksi 

baik berupa minyak bumi dan atau gas bumi melalui kajian studi interprestasi dan 

analisis data seismik, KKKS akan melakukan analisa dan mengusulkan program 

kegiatan pengembangan yang secara garis besar adalah sebagai berikut : 

1. KKKS memberikan usulan Plan of Development (POD) kepada Pemerintah 

Indonesia melalui Kementerian ESDM dan SKK Migas, yang berisikan 

besaran cadangan yang berhasil ditemukan, usulan besaran profil produksi dan 

masa produksi, pola bagi hasil migas antara Pemerintah dengan KKKS serta 

tingkat keekonomian pada tiap pilihan rencana pengembangan tersebut yang 

pentahapannya sebagai berikut : 

a.  Pre-Front End Engineering Design (Pre-FEED) mencakup konsep 

pemilihan teknologi, pilihan-pilihan teknis rencana pengembangan 

lapangan, perkiraan awal metode konstruksi, pengadaan dan biaya. 

b. Hasil Pre-FEED tersebut secara internal pada manajemen KKKS akan 

dikaji mendalam hingga didapatkan keputusan akan tetap melanjutkan 

rencana pengembangan lapangan migas serta investasi ataupun tidak. 

Keputusan tersebut tertuang dalam Final Investment Decision (FID). 

c. KKKS akan menyampaikan hasil FID kepada SKK Migas untuk dilakukan 

evaluasi seluruh aspek hingga pertimbangan keekonomian lapangan. FID 

hasil evaluasi ini kemudian menjadi Usulan POD kepada Kementerian 

ESDM untuk persetujuan Menteri ESDM. 

Persetujuan atas usulan POD inilah yang akan menjadi basis data bagi kajian 

selanjutnya. 

2. POD yang telah disetujui akan dilanjutkan pada tahapan kajian selanjutnya 

yaitu Front End Engineering Design (FEED). Kajian FEED ini akan 
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menghasilkan rancangan yang secara teknis lebih rinci dari Pre-FEED/POD. 

Kajian sebelum dan sesudah FEED diawasi dan dimonitor oleh SKK Migas 

dalam hal sebagai contoh terkait teknologi yang digunakan hingga tenaga kerja 

yang terlibat. Setelah strategi pengadaan dan metode pemasangan sudah 

dirancang serta pembagian rangkaian kerja proyek sudah terlihat. Hasil kajian 

FEED ini kemudian menjadi bahan untuk pelaksanaan konstruksi proyek 

(EPCI).  

3. Hasil kajian FEED dilanjutkan ke tahapan selanjutnya yaitu Engineering, 

Procurement, Construction and Installation (EPCI). Kegiatan EPCI ini 

dilakukan Kontraktor EPCI meliputi pekerjaan detailed engineering design 

(DED), pengadaan peralatan, barang dan jasa (procurement), tahap 

pembangunan dan pemasangan fasilitas (construction and installation) dan uji 

operasi (commisioning) fasilitas tersebut sebelum nantinya diserahkan kepada 

SKK Migas-KKKS untuk dioperasikan dan produksi migas dari lapangan 

migas tersebut. 

Bentuk pekerjaan pengembangan lapangan berupa pembangunan fasilitas yang 

dapat dibagi berdasarkan lokasi dimana fasilitas tersebut akan beroperasi meliputi 

: 

1. Onshore 

a. Fasilitas Kepala Sumur, yang didalamnya meliputi fasilitas sumur serta 

pemompaan yang terintegrasi akan mengalirkan hasil minyak bumi 

maupun gas bumi ke fasilitas proses produksi terapung maupun darat. 

b. Fasilitas Proses Produksi, yang melakukan proses pemisahan produk 

dari produk samping melalui mekanisme pemisahan berdasarkan jenis 

fluida (pemisahan fase gas-cair) maupun dari impurities ikutan 

(padatan, sulfur, merkuri, dan oksida) beserta fasilitas pendukung 

pengolahan limbah dan utilitas. 

c. Fasilitas Penyimpanan, yang melakukan proses penyimpanan fluida 

hasil proses produksi berupa tangki penyimpanan cair, sedangkan untuk 

gas bumi langsung dijual kepada pembeli melalui fasilitas pengukuran 

gas pipa. 
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2. Offshore 

a. Well Head Platform, yang didalamnya berisi perangkat fasilitas kepala 

sumur untuk kebutuhan operasi, perawatan dan kerja ulang sumuran. 

b. Fasilitas Pemipaan dan Pemompaan, yang mengalirkan fluida minyak 

bumi maupun gas bumi dari kepala sumur dari area Lepas Pantai ke 

fasilitas proses produksi terapung maupun darat.  

c. Fasilitas Proses Produksi, yang melakukan proses pemisahan produk 

dari produk samping melalui mekanisme pemisahan berdasarkan jenis 

fluida (pemisahan fase gas-cair) maupun dari impurities ikutan 

(padatan, sulfur, merkuri, dan oksida) beserta fasilitas pendukung 

pengolahan limbah dan utilitas. 

d. Fasilitas Penyimpanan, yang melakukan proses penyimpanan fluida 

hasil proses produksi berupa tangki penyimpanan cair, sedangkan untuk 

gas bumi langsung dijual kepada pembeli melalui fasilitas pengukuran 

gas pipa. 

Proses pembangunan fasilitas-fasilitas di atas, merupakan bagian dari 

proyek pengembangan lapangan baik pada pembangunan fasilitas untuk lapangan 

baru maupun penambahan fasilitas untuk lapangan yang telah diproduksi. 

Perbedaan lokasi diatas dapat mempengaruhi kompleksitas teknis konstruksi dan 

peralatan yang akan terpasang namun dalam prinsip kegiatan monitoring 

pengawasan dan pengendalian proyek pada kedua lokasi tersebut tidak jauh 

berbeda. 

Proses eksekusi oleh Kontraktor EPCI dengan disupervisi oleh stakeholder 

baik dari sisi KKKS maupun dari sisi Pemerintah melalui SKK Migas. Pada tahap 

EPCI inilah kekuatan kontrol dari fungsi manajemen SKK Migas sebagai 

representatif pihak Pemerintah memainkan peran untuk proses pengawasan, 

pemberian keputusan dan evaluasi setiap tahapan rinci proyek hingga proyek 

tersebut selesai dan fasilitas produksi dapat beroperasi dengan baik.  

 

2.2. Konsep Project Monitoring dan Kontrol 

Perusahaan/organisasi saat ini telah banyak mengimplementasikan 

manajemen proyek sebagai salah satu cara untuk tetap kompetitif dalam persaingan 
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global. Salah satu elemen penting dalam mencapai keberhasilan suatu proyek 

adalah dengan penggunaan tools/teknik melalui suatu metode dalam pengawasan 

dan kontrol suatu proyek dengan efektif dan efisien. Metode dalam melakukan 

kontrol terhadap proyek semakin berkembang. Pada masa awal periode tahun 1950, 

monitoring proyek dan kontrol banyak dilakukan menggunakan metode Critical 

Path Method yang kemudian dikombinasikan dengan metode Project Evaluation 

Review Technique (PERT). 

Menurut Pellerin dan Perrier (2018), pengaturan sebuah proyek dilakukan 

dengan melakukan evaluasi kinerja saat ini dan antisipasi atas penyimpangan yang 

terjadi agar proyek dapat berjalan dengan sukses. Metode – metode penjadwalan 

dan pengaturan biaya secara tradisional sebagaimana metode diatas sudah mulai 

berganti dengan metode modern yang lebih kompleks melalui konsep Earned Value 

Management atau lebih dikenal dengan terminologi Earned Value Analysis (EVA), 

Earned Value Management System (EVMS) dan Earned Value Technique (EVT) 

(Valle & Soares, 2006). Metode yang  digunakan untuk mengukur dan 

mengkomunikasikan tahapan riil proyek dan mengintegrasikan tiga elemen kritikal 

manajemen proyek (manajemen ruang lingkup, waktu dan biaya) mulai 

diperkenalkan pada tahun 1960 dan telah banyak digunakan dan menjadi bagian 

dari keilmuan Manajemen Proyek sebagaimana dijelaskan oleh Fleming dan 

Koppelman  (2005). 

  

2.2.1. Landasan Teori Earned Value Management 

Earned value management (EVM) merupakan metode yang digunakan 

untuk mengukur dan menghubungkan proses fisik riil pada suatu proyek dan 

mengintegrasikan waktu, biaya serta lingkup kerja dalam satu sistem kontrol 

manajemen proyek (Anbari, 2003). Hal ini membantu untuk mengukur tahapan 

proyek yang telah berjalan dalam bentuk acuan biaya (monetary terms). 

Tiga alat ukur kunci yang digunakan untuk mengukur kinerja adalah 

Planned Value (PV), Actual Cost (AC) dan Earned Value (EV) sebagaimana 

menurut Vanhoucke  (2014) sebagai berikut /: 

a. Planned Value (PV) 
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Planned Value merupakan gambaran baseline biaya berbasis waktu 

yang diterjemahkan dari baseline schedule yang dikonstruksi dari 

project network. Planned Value menunjukkan kenaikan tingkat 

akumulasi aktifitas biaya yang telah dianggarkan mulai dari awal 

proyek hingga selesai berdasarkan baseline schedule, PV terkadang 

disebut juga sebagai Budgeted Cost of Work Schedule (BCWS). 

b. Actual Cost (AC) 

Actual Cost merupakan gambaran kumulatif biaya aktual yang telah 

dikeluarkan hingga waktu saat ini dimana progress proyek tersebut 

berjalan (current review period = Actual Time (AT)). Actual Cost 

terkadang disebut juga sebagai Actual Cost of Work Performed 

(ACWP). 

c. Earned Value (EV) 

Earned Value merupakan gambaran jumlah kumulatif baseline 

anggaran biaya yang telah digunakan hingga pekerjaan proyek tersebut 

selesai pada titik AT. Earned Value terkadang disebut juga sebagai 

Budgeted Cost Of Work Performed (BCWP). Nilai EV merupakan 

perkalian antara jumlah keseluruhan biaya pada saat proyek tersebut 

selesai (BAC) dengan persentase aktifitas proyek yang telah selesai 

(PC) pada titik tertentu (AT), sehingga dapat dirumuskan melalui : 

𝐸𝑉 =  𝑃𝐶 × 𝐵𝐴𝐶 (2.1) 

Sedangkan untuk melihat kinerja pelaksanaan pekerjaan dapat diketahui 

secara sederhana melalui konsep Schedule Variance (SV) yang dihitung 

berdasarkan atas deviasi pekerjaan yang telah berjalan (EV) dengan rencana 

pekerjaan (PV) sebagai berikut : 

𝑆𝑉 =  𝐸𝑉 − 𝑃𝑉 (2.2) 

Bilamana  :  SV < 0 ; pekerjaan proyek mengalami keterlambatan 

  SV = 0 ; pekerjaan proyek sesuai dengan perencanaan 

  SV > 0 ; pekerjaan proyek lebih cepat dari 

perencanaan 

apabila konsep SV diatas digambarkan dalam bentuk diagram, maka akan 

berbentuk             Gambar 5 2.1. Profil Biaya dalam Earned Value Management  : 
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Gambar 5 2.1. Profil Biaya dalam Earned Value Management  (Narbaev & De 

Marco, 2014) 

 Adapun konsep SV pada EVM diatas memiliki kerancuan terkait 

nilai SV pada saat akhir proyek dimana nilai PV dan EV akan saling berdekatan, 

dan SV akan semakin kecil meskipun kenyataannya nilai keterlambatannya masih 

cukup besar. Atas hal ini, Lipke (2003) memberikan perhatian dan memberikan 

penyempurnaan konsep EVM diatas dengan konsep Earned Schedule (ES) melalui 

gambaran Gambar 6 2.2. Konsep Earned Schedule (Lipke,2003) berikut : 
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Gambar 6 2.2. Konsep Earned Schedule (Lipke,2003) 

Konsep diatas menjelaskan pada saat AT, proses pekerjaan sebesar EV akan 

digambarkan ke dalam kurva PV sehingga diketahui besaran waktu yang telah 

didapat (ES) pada saat EV tersebut. Adapun referensi proses sebelumnya sebesar 

PVt pada saat waktu t. Sedangkan sesuai kurva PV tersebut, nilai EV berada 

diantara PVt dan PVt+Δt, sehingga waktu capaian sebenarnya dari perencanaan 

sebesar ES. Dari variabel-variabel yang ada tersebut, nilai ES dapat dicari melalui 

rumusan sebagai berikut : 

𝐸𝑆 =  𝐶 + 𝑋1 (2.3) 

Adapun untuk X1 dapat dicari dengan interpolasi dari kurva PV sebagai berikut : 

𝑋1

𝑋2
=

𝑌1

𝑌2
 (2.4) 

𝑋1 = (
𝑌1

𝑌2
) 𝑋2 (2.5) 

(𝑋1) = (
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+∆𝑡−𝑃𝑉𝑡
) (∆𝑡) (2.6) 

sehingga,  

𝐸𝑆 = 𝑡 + {(
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+∆𝑡−𝑃𝑉𝑡
) (∆𝑡)} (2.7) 

 

Y1 

Y2 

X1 

X2 

C 
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Menurut Lipke et al. (2009), memprediksi hasil akhir suatu proyek dengan metode 

indeks kinerja EVM dan ES dapat dilakukan melalui Δt pada satuan waktu kurva 

PV, untuk incremen satuan waktu yang digunakan pada penelitian ini bersumber 

dari laporan bulanan proyek maka incremen waktu Δt yang digunakan adalah 1 

bulan, sehingga rumus (2.7) menjadi : 

𝐸𝑆(𝑡) = 𝑡 + {(
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+1−𝑃𝑉𝑡
) (1)} (2.8) 

𝐸𝑆(𝑡) = 𝑡 + (
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+1−𝑃𝑉𝑡
) (2.9) 

Selanjutnya penyimpangan waktu pada titik EV terhadap kurva PV pada saat AT 

adalah sebagai berikut : 

𝑆𝑉(𝑡) =  𝐸𝑆(𝑡) − 𝐴𝑇(𝑡) (2.10) 

𝑆𝑉(𝑡) = 𝑡 + (
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+1−𝑃𝑉𝑡
) − 𝐴𝑇(𝑡) (2.11) 

Dan Schedule Performance Index (SPI(t)) pada saat AT sebagai berikut : 

𝑆𝑃𝐼(𝑡) =  
𝐸𝑆(𝑡)

𝐴𝑇(𝑡)
 (2.12) 

atau : 

𝐴𝑇(𝑡) =  
𝐸𝑆(𝑡)

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
 (2.13) 

 

Adapun Estimated Duration at completion (in time) (EAC(t)) pada tiap review 

waktu tertentu dapat dicari menggunakan : 

𝐸𝐴𝐶(𝑡) = 𝐴𝑇(𝑡) +  
(𝑃𝐷−𝐸𝑆)

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
 (2.14) 

            𝐸𝐴𝐶(𝑡) = 𝐴𝑇(𝑡) +
𝑃𝐷

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
−  

𝐸𝑆(𝑡)

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
 (2.15) 

 

Dengan mengkombinasikan (2.13) ke dalam (2.15), maka : 

𝐸𝐴𝐶(𝑡) = 𝐴𝑇(𝑡) +
𝑃𝐷

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
− 𝐴𝑇(𝑡)  

𝐸𝐴𝐶(𝑡) =
𝑃𝐷

𝑆𝑃𝐼(𝑡)
 (2.16) 

Melalui gambaran rumusan variabel – variabel diatas, hubungan antara 

atribut dalam EVM dengan perkiraan waktu penyelesaian proyek (𝐸𝐴𝐶(𝑡)) dapat 
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diketahui dan digunakan untuk memprediksi melalui metode pemodelan yang akan 

dibahas pada sub-bab selanjutnya. 

 

2.2.2. Variabel dalam Earned Value Management 

Berdasarkan kajian metode EVM dan ES diatas, beberapa variabel diatas 

perlu dideskripsikan menurut referensi yang telah dilakukan oleh beberapa peneliti 

sebelumnya sebagai berikut : 

 

2.2.2.1 Budget At Completion (BAC) 

 Menurut Vanhoucke (2013), BAC adalah jumlah biaya proyek 

keseluruhan yang telah direncanakan pada acuan perencanaan. 

 

2.2.2.2 Planned Value (PV) 

 Menurut Vanhoucke (2013), 𝑃𝑉(𝑡) adalah acuan biaya yang akan 

digunakan untuk aktifitas pekerjaan proyek baik fisik maupun non-fisik hingga 

kurun waktu tertentu (t) sebagai hasil proyeksi tahapan sebenarnya atas pekerjaan 

tersebut yang baru dicapai pada review waktu tertentu (AT).Pada penelitian ini, 

non-monetary unit dapat digunakan untuk inter-departmental, cross-management 

level ataupun cross-project management meskipun keseluruhan Earned Value 

Analysis harus dalam unit satuan yang sama dan penafsiran atas status biaya jadi 

tidak muncul (New Taipei City, TW Paten No. 20140100907, 2014). Nilai 𝑃𝑉(𝑡) 

dapat dirumuskan sebagai persentase pekerjaan yang direncanakan telah 

diselesaikan hingga kurun waktu tertentu (t) sesuai formulasi yang digunakan oleh 

Anbari (2003). 

 

2.2.2.3 Earned Value (EV) 

 Menurut Vanhoucke (2013), EV adalah acuan biaya yang telah 

digunakan untuk aktifitas pekerjaan proyek baik fisik maupun non-fisik hingga 

review bulan tertentu (AT). Pada penelitian ini,  non-monetary unit dapat digunakan 

untuk inter-departmental, cross-management level ataupun cross-project 

management meskipun keseluruhan Earned Value Analysis harus dalam unit satuan 
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yang sama dan penafsiran atas status biaya jadi tidak muncul (New Taipei City, TW 

Paten No. 20140100907), sehingga sesuai formulasi yang digunakan oleh Anbari 

(2003), nilai 𝐸𝑉(𝑡) dapat dirumuskan sebagai persentase pekerjaan yang telah 

berjalan hingga review bulan tertentu (AT). 

 

2.2.2.4 Planned Duration (PD) 

 Menurut Vanhoucke (2013), Planned Duration adalah jumlah 

keseluruhan waktu yang akan digunakan sejak dimulainya proyek hingga proyek 

tersebut selesai sesuai acuan perencanaan, seringkali disebut sebagai schedule at 

completion (SAC). 

 

2.2.2.5 Actual Time (AT) 

 Menurut Vanhoucke (2013),  AT atau review waktu tertentu adalah 

acuan waktu yang digunakan evaluasi capaian tahapan pekerjaan proyek yang 

sedang berjalan secara periodik bulanan (atau mingguan). Akumulasi waktu sejak 

dimulainya proyek hingga kurun review waktu tertentu (AT) tersebut didefinisikan 

sebagai Actual Duration (AD).  

 

2.2.2.6 Real Duration (RD) 

 Menurut Vanhoucke (2013),  RD merupakan jumlah keseluruhan 

waktu sebenarnya yang digunakan sejak dimulainya proyek hingga selesai. Nilai 

RD yang besarnya sama dengan PD dapat diartikan bahwa proyek tersebut selesai 

tepat waktu, demikian juga bila nilai RD lebih kecil atau lebih besar daripada PD 

yang berarti proyek tersebut selesai lebih awal atau terlambat dari perencanaan.  

 

2.2.2.7 Earned Schedule (ES) 

 Menurut Vanhoucke (2013), ES merupakan kumulatif rencana 

waktu yang dicapai berdasarkan hasil proyeksi capaian aktual pekerjaan proyek 

pada saat review waktu tertentu (AT) dengan besaran nilainya diperoleh sesuai 

rumus (2.9) diatas.  
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2.2.2.8 Schedule Variance (𝑆𝑉(𝑡)) 

 Menurut Vanhoucke (2013), SV merupakan besaran penyimpangan 

waktu capaian proyek antara ES dengan review waktu tertentu (AT). Besaran 

penyimpangan tersebut dapat diketahui melalui rumus (2.11). Bilamana nilai ES 

lebih besar dari AT maka capaian aktual proyek lebih cepat dari yang telah 

direncanakan, demikian juga sebaliknya bilamana ES lebih kecil dari AT maka 

capaian aktual proyek terlambat dari yang telah direncanakan.  

 

2.2.2.9 Schedule Performance Index (𝑆𝑃𝐼(𝑡)) 

 Menurut Vanhoucke (2013), SPI merupakan nilai kinerja capaian 

waktu proyek pada saat kurun waktu tertentu (AT). Besaran SPI dapat dihitung 

melalui rumus (2.12 & 2.13) dan pada praktiknya indeks kinerja ini digunakan 

sebgai indikator pengawasan dan pengaturan proyek agar proyek tersebut tetap 

berjalan sesuai dengan waktu yang telah direncanakan.  

 

2.2.2.11 Estimated Duration At Completion (𝐸𝐴𝐶(𝑡)) 

 Menurut Vanhoucke (2013), EAC merupakan perkiraan waktu yang 

dibutuhkan untuk penyelesaian proyek pada saat review waktu tertentu (AT). Hasil 

kajian variabel diatas dapat dirangkum ke dalam Tabel 12.1. Tabel Sintesis Variabel 

yang digunakan pada Penelitian  sebagai berikut : 
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Tabel 12.1. Tabel Sintesis Variabel yang digunakan pada Penelitian 

No. Variabel Keterangan Referensi 

1 BAC jumlah biaya proyek keseluruhan yang 

telah direncanakan pada acuan jadwal 

(Vanhoucke, 2013), 

2 PV Persentase pekerjaan yang 

direncanakan telah diselesaikan pada 

kurun waktu tertentu hasil proyeksi 

tahapan pekerjaan pada saat AT. Untuk 

PV yang telah berjalan hingga kurun 

waktu tertentu (t) dinyatakan dengan = 

∑ 𝑃𝑉𝑡
𝑡
1  

(Vanhoucke, 2013), 

(New Taipei City, TW 

Paten No. 

20140100907), (Anbari, 

2003) 

3 EV Persentase pekerjaan yang telah 

diselesaikan hingga review waktu 

tertentu. Untuk EV yang telah berjalan 

hingga review waktu tertentu (AT) 

dinyatakan dengan = ∑ 𝐸𝑉𝑡
𝐴𝑇
1  

 

(Vanhoucke, 2013), 

(New Taipei City, TW 

Paten No. 

20140100907), (Anbari, 

2003) 

4 PD Jumlah keseluruhan waktu yang akan 

digunakan sejak dimulainya proyek 

hingga proyek tersebut selesai sesuai 

acuan perencanaan 

(Vanhoucke, 2013) 
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Tabel 2.3. Sintesis Variabel yang digunakan pada Penelitian (lanjutan) 

No. Variabel Keterangan Referensi 

5 AT Acuan waktu yang digunakan evaluasi 

capaian tahapan pekerjaan proyek yang 

sedang berjalan secara periodik bulanan 

(atau mingguan). 

(Vanhoucke, 2013) 

6 AD Jumlah akumulasi waktu sejak 

dimulainya proyek hingga kurun review 

waktu tertentu (AT) 

(Vanhoucke, 2013) 

7 RD Jumlah keseluruhan waktu sebenarnya 

yang digunakan sejak dimulainya 

proyek hingga selesai 

(Vanhoucke, 2013) 

8 ES Kumulatif rencana waktu yang dicapai 

berdasarkan hasil proyeksi capaian 

aktual pekerjaan proyek pada saat 

review waktu tertentu (AT) 

(Vanhoucke, 2013) 

9 SV Besaran penyimpangan waktu capaian 

proyek antara ES dengan review waktu 

tertentu (AT) 

(Vanhoucke, 2013) 

10 SPI Nilai kinerja capaian waktu proyek 

pada saat kurun waktu tertentu (AT). 

(Vanhoucke, 2013) 

11 t Periode waktu yang memberikan nilai 

PV pada periode sebelum PV hasil 

proyeksi pada review waktu tertentu 

(AT) 

(Vanhoucke, 2013) 

12 t + 1 Periode waktu yang memberikan nilai 

PV pada periode setelah PV hasil 

proyeksi pada review waktu tertentu 

(AT) 

(Vanhoucke, 2013) 
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2.2.3. Kajian Pustaka Model Prediksi menggunakan Earned Value Management 

Pada beberapa penelitian EVM yang telah dilakukan Willems dan 

Vanhoucke (2015), pengembangan metode EVM dapat digunakan juga dalam 

memberikan gambaran prediksi atas suatu proyek melalui suatu pemodelan yang 

berbasis indeks kinerja proyek ataupun melalui profil biaya yang terjadi selama 

proyek tersebut berjalan. 

 

 2.2.3.1 Model Prediksi dengan basis indeks kinerja proyek (Traditional EVM) 

Pengembangan metode prediksi dengan Indeks kinerja proyek merupakan 

pengembangan atas parameter SV menjadi variabel kinerja dalam bentuk Cost 

Performance Index (CPI) maupun Schedule Performance Index (SPI). Saat ini 

pemodelan prediksi berbasis indeks kinerja proyek telah lazim dilakukan pada 

Perkiraan biaya dan waktu dengan penghitungan melalui ekstrapolasi kinerja 

proyek pada saat ini ke akhir proyek (Project Management Institute, 2016). Adapun 

beberapa pengembangan lanjutan sebagaimana pada Tabel 22.2. Metode berbasis 

indeks kinerja sebagai berikut : 

 

Tabel 22.2. Metode berbasis indeks kinerja 

No. Metode yang digunakan Penulis 

1. Simulation Monte-Carlo (Vanhoucke, 2012) 

2. 
Putnam-Norden-Rayleigh 

Profile 
(Warburton, 2011) 

3. Trapezoidal Labor profile (Warburton, 2014) 

Pada penelitian Warburton dan Cioffi (2016) mendapati bahwa ketiga 

metode berbasis indeks tersebut memiliki keterbatasan pada slopes kurva atas 

kumulatif EV dan PV yang harus linier, sehingga hal tersebut dapat menimbulkan 

permasalahan pada proyek yang menggunakan banyak alur kerja paralel dan 

mengakibatkan basis profil kurva biaya menjadi tidak linier serta berkontibusi bagi 

ketidakakuratan hasil prediksi.  

Kontraktor EPCI dalam melakukan pekerjaan proyek Kegiatan Usaha Hulu 

Migas banyak melakukan komponen kegiatan baik dalam konstruksi maupun 
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fabrikasi peralatan secara paralel, sehingga metode prediksi berbasis indeks kinerja 

ini kurang representatif digunakan. 

 

 

2.2.2.2 Model prediksi dengan pendekatan regresi berbasis kurva non-linier 

Melihat keterbatasan tersebut, Narbaev dan De Marco (2013) memberikan 

alternatif pendekatan non-linear regression curve fitting menggunakan Gompertz-

based growth model yang dapat menggambarkan profil basis S-curve biaya dari 

EVM mendekati kondisi riil proyek untuk kemudian menggunakan nilai growth 

rate yang didapatkan dari kurva PV untuk ekstrapolasi pada kurva EV, sehingga 

besaran perkiraan biaya pada saat proyek selesai dapat diketahui.  

Penelitian Warburton, De Marco dan Sciuto (2017) selanjutnya 

membuktikan bahwa bentuk kurva profil biaya yang diformulasikan dengan 

Gompertz growth model dari setiap titik secara kumulatif dapat memberikan 

peningkatan akurasi hasil prediksi waktu penyelesaian proyek dibandingkan 

dengan metode tradisional yang berbasis indeks kinerja proyek. Hasil penelitian 

tersebut membuktikan pentingnya model prediksi yang berbasis profil s-curve 

EVM proyek tergambarkan secara presisi untuk mendapatkan hasil prediksi biaya 

maupun waktu penyelesaian yang lebih tepat. 

 Dengan melihat perkembangan penelitian terkait EVM diatas, Willems dan 

Vanhoucke (2015) merekomendasikan memperluas penggunaan EVM pada bidang 

lain serta perlunya pemodelan yang lebih realistis untuk peningkatan evaluasi 

kinerja suatu proyek. Pada penelitian Vanhoucke (2019) membuka peluang 

penggunaan mesin pembelajar (machine learning) dalam meningkatkan 

kemampuan model prediksi.  

Penelitian oleh Xing dan Guo (2005) telah membandingkan metode 

formulasi growth model dengan Support Vector Regression dalam pemodelan 

tingkat reliabilitas software menunjukkan hasil bahwa pemodelan menggunakan 

Support Vector Regression memberikan kinerja dalam generalisasi dan hasil 

prediksi yang lebih baik dibandingkan pemodelan menggunakan formulasi growth 

model konvensional. Atas dasar tersebut, penggunaan model prediksi berbasis 
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profil nonlinear s-curve EVM dengan Support Vector Regression lebih sesuai bagi 

obyek penelitian pada Kegiatan Usaha Hulu Migas. 

 

2.3. Konsep Mesin Pembelajar (Machine Learning) 

Kecerdasan buatan merupakan kemampuan digital komputer yang diatur 

sedemikian rupa agar menyerupai kecerdasan manusia dalam hal kemampuan 

mengenali, menyaring informasi, generalisasi dan mempelajari pengalaman 

sebelumnya. Sejarah terkait teknik kecerdasan buatan dalam mesin pembelajar ini 

sebagaimana dipaparkan oleh Huang (2009) dan Prieto et al., (2016), kecerdasan 

buatan dimulai pada penelitian yang dilakukan McCulloch dan Pitts (1943) 

mengenai potensial dan kemampuan hubungan antar sejumlah komponen dasar 

berdasarkan model neuron. Kemudian pada penelitian Widrow dan Hoff (1960) 

mengenai Algoritma Least Mean Square (LMS) yang memiliki kemampuan 

generalisasi pada algoritma latih perceptron dalam Adaptive Learn Element. 

Adapun penelitian pertama tentang self-organizing maps menggunakan algoritma 

pembelajar kompetitif baru diperkenalkan oleh Willshaw, Malsburg dan Longuet-

Higgins (1976). Kemudian melalui Penelitian oleh Hopfield (1982) telah berhasil 

mengaplikasikan struktur particular nonlinear dynamics untuk memecahkan 

masalah dalam optimasi. Selanjutnya peneliti Rumelhart, Hinton dan Williams  

(1986) berhasil menggunakan algoritma Back Propagation dalam multi-layer 

perceptrons yang memberikan dorongan kuat bagi penelitian-penelitian lanjutan, 

sehingga algoritma ini memiliki penelitian paling banyak diantara arsitektur 

pemrograman dan algoritma lainnya. Penelitian oleh Broomhead dan Lowe (1988) 

memberikan metode alternatif Radial Basis Functions (RBF) yang berbasis metode 

kernel dengan Gaussian functions. Hingga pada Vapnik (1998) memberikan konsep 

Support Vector Machine (SVM) untuk menjawab permasalahan pengenalan pola, 

regresi dan perkiraan densitas.  

 

2.3.1. Penggunaan Mesin Pembelajar dalam Pemodelan Prediksi 

Dari deskripsi singkat diatas menunjukkan bahwa mesin pembelajar 

merupakan bidang yang terus berkembang dan pada saat ini mulai diterapkan pada 
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bidang Manajemen Proyek dalam mempelajari tahapan proyek dan memudahkan 

dalam menyelesaikan kerumitan tugas yang akan memakan banyak waktu bagi 

manajer proyek. Terdapat beberapa penelitian penggunaan mesin pembelajar dalam 

memprediksi biaya maupun durasi proyek yang dapat dirangkum pada Tabel 32.3. 

Tabel Perbandingan Metode Mesin Pembelajar berikut. 

 

Tabel 32.3. Tabel Perbandingan Metode Mesin Pembelajar 

No Judul & Peneliti Deskripsi Metode Keunggulan & Kekurangan 

1 A comparative 

study of Artificial 

Intelligence 

methods for 

project duration 

forecasting 

 

 

(Vanhoucke & 

Wauters, 2016) 

Peneliti 

menggunakan 5 

metode 

kecerdasan 

buatan dalam 

memperkirakan 

durasi waktu 

penyelesaian 

proyek 

Support 

Vector 

Machines 

(SVM) 

(+) 1. Error hasil prediksi MAPE lebih 

rendah dibanding metode EVM/ES 

tradisional. 

(+) 2. Memberikan kinerja lebih baik 

dibandingkan Decision Tree basis. 

(+) 3. Pada komposisi data pelatih dan 

tes yang tepat, SVM dapat 

memberikan hasil prediksi yang 

signifikan dibandingkan metode AI 

lain. 

Decision 

Tree basis 

(decision 

tree, 

bagging, 

random 

forest dan 

boosting) 

(+) Error hasil prediksi (MAPE) lebih 

rendah dibanding metode EVM/ES 

tradisional 

Boosting (+) 1. Error hasil prediksi (MAPE) 

lebih rendah dibanding metode 

EVM/ES tradisional 

(+) 2. Memberikan kinerja lebih baik 

dibandingkan Decision Tree basis 
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Tabel 2.3. Tabel Perbandingan Metode Mesin Pembelajar (lanjutan) 

No Judul & Peneliti Deskripsi Metode Keunggulan & Kekurangan 

2 Estimation of 

Costs and 

Durations of 

Construction of 

Urban Roads 

Using ANN and 

SVM 

 

(Peško, et al., 

2017) 

Peneliti 

membandingka

n penggunaan 

Artificial 

Neural Network 

dengan Support 

Vector Machine 

(SVM) dalam 

memprediksi 

total biaya dan 

waktu 

penyelesaian 

proyek 

konstruksi 

Artificial 

Neural 

Network 

(+) data bisa langsung digunakan 

Support 

Vector 

Machine 

(SVM) 

(+) 1. SVM memberikan kapasitas 

generalisasi lebih besar. 

(+) 2. SVM juga memberikan akurasi 

perkiraan yang lebih besar. 

(-) Diperlukan penyiapan data dengan 

normalisasi dan mentransformasikan 

data keluaran kembali 

Dari penjabaran Tabel 32.3. Tabel Perbandingan Metode Mesin Pembelajar 

diatas, pemodelan regresi menggunakan Support Vector Regression memberikan 

keunggulan diatas beberapa metode mesin pembelajar lain yang telah dikenal 

sebelumnya seperti Neural Networks dan Decision Tree.  

 

2.3.2. Support Vector Regression  

Konsep Support Vector Machine (SVM) yang disampaikan oleh Vapnik 

(1998) merupakan penyempurnaan yang dikombinasikan dari teori komputasi 

dengan fungsi klasifikasi maupun fungsi optimasi yang telah banyak diteliti 

sebelumnya. Menurut Naufal, Wahono dan Syukur (2015), Konsep SVM dapat 

dijelaskan secara sederhana sebagai usaha mencari hyperplane terbaik yang 

berfungsi sebagai pemisah dua buah class pada input space vektor yang lebih tinggi 

sebagaimana diperlihatkan pada Gambar 72.3. Ilustrasi Pemetaan Dimensi Tinggi 
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(Gunn, 1998) dan Gambar 82.4. Prinsip Dasar SVM dalam klasifikasi data (Nugroho, 

2008). 

 

Gambar 72.3. Ilustrasi Pemetaan Dimensi Tinggi (Gunn, 1998) 

 

 

Gambar 82.4. Prinsip Dasar SVM dalam klasifikasi data (Nugroho, 2008) 

Berawal dari konsep tersebut, Drucker et.al. (1997) memodifikasi konsep 

SVM dengan penggunaan alternatif Loss Functions agar dapat mengakomodir data 

observasi yang berjarak (ekstrim / outlier). Gunn (1998) memberikan penjabaran 

terkait loss functions yang dapat digunakan sebagaimana Gambar 9 2.5. Loss 

Functions (Gunn, 1998) berikut : 
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Gambar 9 2.5. Loss Functions (Gunn, 1998) 

Loss functions diatas memiliki karakter masing-masing dimana Quadratic 

loss functions memiliki kesesuaian pada kriteria kesalahan kuadrat terkecil, 

Laplacian loss functions kurang sensitif terhadap  data outlier dan Huber loss 

functions yang masih optimal dalam kondisi distribusi data tidak diketahui. Namun 

ketiga loss function tersebut tidak dapat mengakomodir keberadaan support vector 

yang berada diluar jangkauan. Dalam menangani permasalahan tersebut, Vapnik 

(1998) memberikan alternatif є–insensitive loss functions yang mendekati Huber 

loss functions namun dapat menjangkau rangkaian support vector yang berada di 

outlier. 

Kemudian dalam upaya menyelesaikan perkiraan dari rangkaian data 

berikut : 

𝔇 =  {(𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑙 , 𝑦𝑙)}, 𝑥 ∈ ℝ𝑛, 𝑦 ∈ ℝ (2.19) 

dengan fungsi linier sebagai berikut : 

𝑓(𝑥) =  〈𝜔, 𝑥〉 + 𝑏 (2.20) 

fungsi regresi optimal akan didapatkan dengan minimalisasi fungsi berikut : 

∅(𝜔, 𝜉) =  
1

2
‖𝜔‖2 + 𝐶 ∑ (𝜉𝑖

− + 𝜉𝑖
+)𝑖  (2.21) 

dengan C adalah nilai yang telah diatur sebelumnya (tuning) dan  𝜉 merupakan 

variabel muai yang mewakili batasan atas dan bawah pada hasil keluaran. Menurut 
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Boswell (2002) pengaturan nilai C = ∞ akan didapatkan hyperplane yang optimal 

dimana sedapat mungkin mencakup keseluruhan data latih sedangkan pada nilai C 

lebih rendah akan menghasilkan pemodelan hyperplane yang jangkauan datanya 

lebih fleksibel dengan margin error minimal.  

Sedangkan pada data yang berasal dari kasus nyata (riil) sangat sedikit yang 

bersifat linier dan kebanyakan bersifat non-linier, sehingga penyelesaiannya 

didekati dengan Kernel Tricks sebagaimana struktur algoritma SVR pada Gambar 10 

2.6. Diagram struktur algoritma SVR (Pingping et.al., 2019) berikut. 

 

Gambar 10 2.6. Diagram struktur algoritma SVR (Pingping et.al., 2019) 

Menurut Hamel (2009) SVR yang telah dimodifikasi dengan memasukkan 

kernel tricks ini akan mengubah data non-linier ke data linier tanpa perlu 

mengetahui wujud dari fungsi non-linier  ∅. Illustrasi dari konsep diatas 

ditunjukkan oleh Gambar 11 2.7. Ilustrasi transformasi fungsi non-linier oleh 

hyperplane (Naufal et.al., 2015) dan Gambar 12 2.8. Ilustrasi boundary yang dapat 

memisahkan pada hyperplane (Boswell, 2002) berikut. 



32 

 

  

Gambar 11 2.7. Ilustrasi transformasi fungsi non-linier oleh hyperplane (Naufal 

et.al., 2015) 

 

Gambar 12 2.8. Ilustrasi boundary yang dapat memisahkan pada hyperplane 

(Boswell, 2002) 

Pada proses pembelajaran SVR dalam menemukan titik – titik support 

vector untuk mencari fungsi hyperplane pada dimensi yang lebih tinggi dalam 

menyelesaikan fungsi data yang tidak dapat digambarkan pada dimensi yang lebih 

rendah, Boswell (2002) menunjukkan bahwa kondisi setiap fungsi ∅(𝑥𝑖) selalu 

dalam dot product dengan ∅(𝑥𝑗). Hal ini akan menyulitkan karena umumnya 

transformasi ∅ tidak diketahui dan sulit untuk dipahami dengan mudah, maka 

perhitungan dot product ini didekati dengan formulasi Kernel Tricks sebagaimana 

dijelaskan oleh Nugroho (2008) menjadi sebagai berikut :  

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)  ≡ ∅(𝑥𝑖)
𝑇∅(𝑥𝑗)   (2.22) 
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Pada Gunn (1998), optimasi dilakukan menggunakan є–insensitive loss 

functions dan pembentukan oleh Lagrange multiplier pada optimal hyperplane 

dalam feature space akan menghasilkan fungsi regresi sebagai berikut : 

𝑓(𝑥) =  ∑ (�̅�𝑖 − �̅�𝑖
∗)𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)𝑆𝑉𝑠 + �̅� (2.23) 

dimana : 

〈�̅�∗, 𝑥〉 =  ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)𝑙

𝑖=1  (2.24) 

𝑏 = −
1

2
 ∑ (𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)(𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑟) + 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑠))𝑙
𝑖=1  (2.25) 

dengan bias term juga mengandung fungsi Kernel sebagaimana formulasi di atas, 

maka fungsi regresi non-liniernya dapat disederhanakan menjadi sebagai berikut : 

𝑓(𝑥) =  ∑ (�̅�𝑖 − �̅�𝑖
∗)𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥)𝑆𝑉𝑠  (2.26) 

Menurut Karatzouglou et al. (2004) ada beberapa fungsi kernel ∅ yang 

sering digunakan dalam literatur, antara lain sebagai berikut : 

a. Linear adalah kernel yang paling sederhana dari semua fungsi kernel.  Kernel 

ini biasa digunakan dalam kasus klasifikasi teks. 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝜏𝑥𝑗    (2.27) 

b. Polinomial adalah kernel yang sering digunakan untuk klasifikasi gambar. 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (𝛾𝑥𝑖
𝜏𝑥𝑗 + 𝑟)

𝑑
; 𝛾 > 0   (2.28) 

c. Radial Basis Function (RBF) adalah kernel yang umum digunakan untuk data 

yang sudah valid (available). 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒(−𝛾‖𝑥𝑖−𝑥𝑗‖
2

); 𝛾 > 0   (2.29) 

d. Sigmoid kernel yang sering digunakan untuk neural networks. 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = tanh(𝛾𝑥𝑖
𝜏𝑥𝑗 + 𝑟)   (2.30) 

Menurut Schölkopf dan Smola (2002), diantara empat fungsi kernel tersebut 

fungsi kernel RBF memiliki kelebihan yaitu secara otomatis menentukan nilai 

rentang tak terhingga. RBF juga efektif menghindari overfitting dengan memilih 

nilai yang tepat untuk parameter C dan γ serta kernel RBF memberikan hasil lebih 

baik pada situasi yang belum memiliki pengetahuan terdahulu. Pada Hsu, Cheng 

dan Chih-Jen (2003) merekomendasikan penggunaan fungsi kernel RBF karena 

dapat memetakan hubungan non-linier dikarenakan lebih robust terhadap outlier 
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karena fungsi kernel RBF berada pada selang (-∞,∞) sedangkan fungsi kernel yang 

lain hanya memiliki rentang antara (-1 sampai dengan 1). 

 

2.3.3. Penggunaan Learning Machine pada Pemodelan EVM 

Setelah mempelajari uraian diatas terkait dengan penggunaan machine 

learning Support Vector Regression pada Pemodelan Earned Value Management 

(EVM) telah dilakukan oleh beberapa peneliti, diantaranya dirangkum pada Tabel 

2.4. Tabel Implementasi SVR pada Metode Earned Value Management berikut : 

 

 

 

Tabel 2.4. Tabel Implementasi SVR pada Metode Earned Value Management 

No. 
Lingkup 

Penelitian 

Metode yang 

digunakan 

Basis  
Penulis 

1 

Estimate at 

Completion for 

construction 

projects using 

Evolutionary 

Support Vector 

Machine Inference 

Model 

Metode Support 

Vector Machine 

dengan Fast Messy 

Genetic 

Algorithms 

Traditional 

EVM based 

model 

(Cheng, Peng, 

Wu, & Chen, 

2010) 

2 

A Novel time-

depended 

evolutionary fuzzy 

SVM inference 

model for 

estimating 

construction 

project at 

completion 

Metode Support 

Vector Machine 

dengan Fuzzy dan 

Fast Messy Genetic 

Algorithms 

Traditional 

EVM based 

model dan 

Propose 

EAC-EFSIMT 

(time-series 

wSVM) 

(Cheng, 

Hoang, Roy, 

& Wu, 2012) 

3 

Support Vector 

Machine 

Regression for 

project control 

forecasting 

Metode SVR-

RanGen Engine 

dan Monte-Carlo 

Simulation  

Traditional 

EVM based 

model 

(Vanhoucke 

& Wauters, 

2014) 
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Tabel 2.4. Tabel Implementasi SVR pada Metode Earned Value 

Management diatas menunjukkan penggunaan Support Vector Regression (SVR) 

ini memiliki potensi yang besar dalam meningkatkan kemampuan model prediksi 

Earned Value Management pada proyek Kegiatan Usaha Hulu Migas. 

 

2.4. Konsep Pembentukan Model 

Dari uraian teori mengenai Earned Value Management dan Support Vector 

Regression diatas, peneliti membuat konsep pemodelan sebagai berikut : 

 

2.4.1. Adopsi Konsep Growth Model 

 Pendekatan nonlinier melalui growth model oleh Narbaev dan De 

Marco (2013)  (2014), Warburton, De Marco dan Sciuto (2017) dilakukan dengan 

memformulasikan hubungan biaya terhadap waktu seperti salah satunya 

diformulasikan melalui Gompertz-Growth Model berikut : 

𝐶(𝑡) = 𝑓(𝑡) (2.31) 

𝐶(𝑡) = 𝛼 × 𝑒(−𝑒𝛽−𝛾𝑡) (2.32) 

berdasarkan dari formulasi diatas, hubungan waktu terhadap biaya dapat 

ditransformasikan sebagai berikut : 

𝑡(𝐶) = −
1

𝛾
{𝛽 − ln [ln (

𝐶

𝛼
)]} (2.33) 

𝑡(𝐶) = 𝑓(𝐶) (2.34) 

 

Dari formulasi (2.32) dan (2.33) diatas, secara umum kurva PV dan EV akan 

memiliki hubungan antara waktu dengan biaya tersendiri dalam bentuk (2.31) dan 

(2.34) yang dapat tergambar sebagaimana Gambar 13 2.9. Hubungan Umum Kurva 

PV-EV dalam suatu proyek berikut. 
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Gambar 13 2.9. Hubungan Umum Kurva PV-EV dalam suatu proyek 

 Pada kurva PV, pada tahapan progress proyek tertentu (X) maka 

sesuai waktu perencanaan tercapai pada ES. Sedangkan sesuai kurva EV, pada 

tahapan progress proyek tersebut (X) secara aktual tercapai pada AT. Hubungan 

tersebut diperjelas dengan pengembangan formulasi (2.12) dan (2.16) sebagai 

berikut : 

𝐸𝐴𝐶(𝑡) =
𝑃𝐷

(
𝐸𝑆(𝑡)

𝐴𝑇(𝑡)
)

 (2.35) 

   𝐸𝐴𝐶(𝑡) =
𝐴𝑇(𝑡)

(
𝐸𝑆(𝑡)

𝑃𝐷
)
  

{
𝐸𝑆(𝑡)

𝑃𝐷
}

𝑃𝑉 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑒
≈ {

𝐴𝑇(𝑡)

𝐸𝐴𝐶(𝑡)
}

𝐸𝑉 𝑐𝑢𝑟𝑣𝑒

 (2.36) 

dari formulasi yang didapat (2.36) tersebut memiliki kemiripan teknik AC-PV Fit 

yang digunakan pada Narbaev dan De Marco (2014) dan Warburton, De Marco dan 

Sciuto  (2017) dimana keduanya mengekuivalenkan antara kurva PV dengan EV 

melalui parameter growth rate. Pendekatan melalui growth model pada saat proyek 

tersebut selesai EV = PV = 100%, ES pada kurva PV akan berada pada PD atau 

sesuai dengan durasi yang telah direncanakan sedangkan sesuai kurva EV, maka 

AT akan berada pada RD atau sesuai durasi aktual proyek yang telah berjalan.  

Peneliti mengadopsi Narbaev dan De Marco (2014) yang telah menyatakan 

bahwa metode growth model digunakan untuk mengetahui hubungan intrinsik yang 

bersifat non-linier antara variabel respon dengan predictor, peneliti menggunakan 

metode SVR  untuk menangkap hubungan intrinsik yang bersifat non-linier antara 
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variabel respon dengan predictor atas kurva PV-EV EVM yang tergambar pada 

Gambar 13 2.9. Hubungan Umum Kurva PV-EV dalam suatu proyek diatas. 

 

2.4.2. Penentuan Variabel Pemodelan SVR 

 Setelah mendapatkan gambaran adopsi growth model diatas, Model 

prediksi membutuhkan faktor – faktor sebagai variabel prediktor dan variabel 

respon yang akan digunakan untuk membentuk pemodelan dengan SVR sebagai 

berikut : 

a. Variabel respon 

Pada penelitian akan memprediksi waktu penyelesaian proyek, sehingga 

variabel yang digunakan sebagai respon merupakan variabel waktu yang 

berada pada kurva aktual proyek (kurva EV), yaitu AT. Sebagaimana growth 

model, model hasil SVR nantinya diekstrapolasi hingga proyek tersebut 

selesai untuk mendapatkan RD. 

b. Variabel prediktor 

Setelah ditentukan variabel respon AT diatas didapatkan formulasi – formulasi 

yang mempengaruhi antara lain : 

i. Faktor capaian tahapan proyek 

Sesuai rumus (2.34) bahwa nilai AT akan dipengaruhi tingkat capaian 

proyek aktual (𝐸𝑉(𝑥)) sebagai berikut : 

𝐴𝑇(𝑋) = 𝑓(𝐸𝑉(𝑋)) (2.37) 

ii. Faktor kesesuaian dengan perencanaan 

Hubungan antara kurva EV dan PV tiap waktu dihubungkan dengan rumus 

(2.10) dan (2.11) dimana AT akan dipengaruhi oleh nilai PV dan nilai 𝑆𝑉(𝑡) 

pada saat ES tersebut, sehingga dapat dinyatakan sebagai berikut : 

𝐴𝑇(𝑋) = 𝑓(𝐸𝑆(𝑋), 𝑆𝑉(𝑋)) (2.38) 

𝑆𝑉(𝑋) = 𝑓(𝐸𝑉(𝑋), 𝑃𝑉(𝑋)) (2.39) 

Dari formulasi (2.37), (2.38) dan (2.39), dapat disimpulkan bahwa variabel 

prediktor pemodelan tersebut adalah EV, PV dan ES. Data atribut variabel 

pada proyek A hingga proyek N tersebut kemudian di tabulasikan menjadi 

sebuah kelompok data yang nantinya akan digunakan untuk data pelatih dan 
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data test dalam membentuk model SVR, sebagaimana pada Tabel 42.5. Tabel 

Overview Tabulasi Data berikut. 

Tabel 42.5. Tabel Overview Tabulasi Data 

Project 
Durasi 

(bulan) 

Prediktor Respon 
Support 

Vector 

ES PV EV AT  

A 1 𝑋1(𝑎,1) 𝑋2(𝑎,1) 𝑋3(𝑎,1) 𝑌(𝑎,1) 𝜗1 

2 𝑋1(𝑎,2) 𝑋2(𝑎,2) 𝑋3(𝑎,2) 𝑌(𝑎,2) 𝜗2 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

𝑃𝐷𝑎 𝑋1(𝑎,𝑃𝐷𝑎)

=  𝑃𝐷𝑎 

𝑋2(𝑎,𝑃𝐷𝑎)

= 100% 

𝑋3(𝑎,𝑃𝐷𝑎) 𝑌(𝑎,𝑃𝐷𝑎) 𝜗𝑃𝐷𝑎
 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

𝑅𝐷𝑎 𝑋1(𝑎,𝑃𝐷𝑎)

=  𝑃𝐷𝑎 

𝑋2(𝑎,𝑃𝐷𝑎)

= 100% 

𝑋3(𝑎,𝑃𝐷𝑎)

= 100% 

𝑅𝐷𝑎 𝜗𝑅𝐷𝑎
 

B 1 𝑋1(𝑏,1) 𝑋2(𝑏,1) 𝑋3(𝑏,1) 𝑌(𝑏,1) 𝜗(1+𝑅𝐷𝑎) 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

𝑅𝐷𝑏 𝑋1(𝑏,𝑃𝐷𝑏)

=  𝑃𝐷𝑏 

𝑋2(𝑏,𝑃𝐷𝑏)

= 100% 

𝑋3(𝑏,𝑃𝐷𝑏)

= 100% 

𝑅𝐷𝑏 𝜗(𝑅𝐷𝑎+𝑅𝐷𝑏) 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

... 

N 𝑅𝐷𝑛 𝑋1(𝑛,𝑃𝐷𝑛)

=  𝑃𝐷𝑛 

𝑋2(𝑛,𝑃𝐷𝑛)

= 100% 

𝑋3(𝑛,𝑃𝐷𝑛)

= 100% 

𝑅𝐷𝑛 𝜗(∑ 𝑅𝐷𝑖
𝑛
𝑖=1 ) 

 

2.4.2. Fase Pembentukan Pemodelan SVR 

Setelah mendapatkan tabulasi data sesuai pada Tabel 42.5. Tabel Overview 

Tabulasi Data diatas, terdapat sejumlah ∑ 𝑅𝐷𝑖
𝑛
𝑖=1  set vektor variabel yang 

selanjutnya akan dibagi menjadi masukan data pelatih dan masukan data test untuk 

kemudian dipakai menggunakan metode SVR dalam membuat Model Regresi 

melalui struktur Gambar 10 2.6. Diagram struktur algoritma SVR (Pingping et.al., 

2019) dan kemudian diilustrasikan pada   Gambar 14 2.10. Struktur SVR yang 

digunakan dalam Penelitian sebagai berikut :  
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Gambar 14 2.10. Struktur SVR yang digunakan dalam Penelitian 

Dalam Model SVR diatas masih memerlukan parameter C dan γ yang harus 

disesuaikan untuk mendapatkan hasil prediksi dengan batas toleransi optimal dalam 

mendekati kondisi sebenarnya. Penentuan parameter C dan γ dilakukan dengan 

metode grid search sebagaimana yang telah dilakukan oleh Vanhoucke dan 

Wauters (2014). Model yang dihasilkan diatas selanjutnya akan divalidasi melalui 

masukan data tes yang akan dibahas pada Bab selanjutnya. 

 

2.5. Posisi Penelitian 

Penelitian ini menjadikan penelitian – penelitan sebelumya yang 

mempunyai pembahasan terkait model prediksi berbasis kurva non-linier EVM 

sebagai bahan perbandingan dan kajian agar penulis dapat mengetahui posisi 

penelitian saat ini dan identifikasi gap penelitian sebelumnya.  

Cheng et.al. (2012) dalam penelitiannya yang mengkombinasikan model 

prediksi EFSIMT  berbasis indeks kinerja EVM (Traditional EVM) dengan logika 

Fuzzy dan regresi weighted Support Vector Machine yang dioptimasi dengan kernel 

RBF dan  fast messy Genetic Algorithm (fmGA) berhasil memperbaiki hasil model 

prediksi berbasis indeks kinerja EVM dengan fitur time-series data bulanan 

dibandingkan hasl model prediksi berbasis indeks kinerja EVM dengan metode 

Artificial Neural Network (EFNIM) dan metode Support Vector Machine (ESIM). 
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Hal ini secara tidak langsung menunjukkan bahwa metode prediksi dengan 

pendekatan time-series data bulanan secara signifikan dapat memperbaiki 

pendekatan indeks kinerja (Traditional EVM).  

Vanhoucke dan Wauters (2014) melakukan penelitian perbandingan model 

prediksi dengan Support Vector Regression (SVR) dengan model prediksi Earned 

Value dan Earned Schedule. Monte-Carlo Simulation digunakan untuk 

meningkatkan tingkat jaringan proses kerja, sehingga memperluas deviasi untuk 

menguji konsistensi model prediksi SVR tersebut. Adapun data pelatih yang 

digunakan adalah data EVM secara periodik untuk membentuk model prediksi SVR 

sedangkan kernel RBF optimum dicari dengan pengaturan penalty parameter (C) 

dan kernel parameter (ɣ) dengan metode grid search dan cross-validation. Peneliti 

melihat bawa keberhasilan metode SVR dalam memberikan tingkat akurasi prediksi 

yang lebih baik dibandingkan dengan metode Traditional EVM telah membuka 

berbagai metode alternatif menggunakan kecerdasan buatan yang dapat 

diperbandingkan dan diselaraskan dengan metode EVM yang telah ada. 

Trahan (2009) dalam penelitiannya melakukan evaluasi atas model prediksi 

biaya dengan pendekatan nonlinear growth modelling sebagai solusi keterbatasan 

metode prediksi dan keinginan untuk mendapatkan pemodelan yang lebih 

menggambarkan kondisi riil proyek. Penelitian tersebut mampu menunjukkan 

bahwa metode prediksi nonlinear Growth Model memberikan keakuratan hasil 

prediksi lebih baik dibandingkan hasil keseluruhan model prediksi berbasis indeks 

kinerja EVM (Traditional EVM). Penelitian ini membuka perspektif baru dalam 

melihat EVM dan implementasinya dalam model prediksi berbasis indeks kinerja 

(Traditional EVM).  

Narbaev dan De Marco (2013) selanjutnya mengeksplorasi penggunaan 

metode Growth Model (Trahan, 2009) tersebut dan mengamati pola data yang 

memiliki kemiripan dengan pola pertumbuhan populasi. Atas  dasar fenomena 

tersebut, peneliti mengintegrasikan faktor capaian jadwal (ES-based) dengan 

formulasi Gompertz Growth Model melalui analisa regresi non-linier dan 

memberikan model prediksi yang lebih akurat dan lebih presisi dalam 

memperkirakan biaya akhir dibandingkan metode berbasis indeks kinerja 

(Traditional EVM).  
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Adapun Warburton, De Marco dan Sciuto (2017) menegaskan kembali 

penelitian (Narbaev & De Marco, 2013) dalam integrasi ES-based dalam formulasi 

Gompertz Growth Model untuk studi kasus 8 proyek konstruksi, peneliti 

menemukan anomali kasus dimana perilaku proyek E dan proyek F dengan proses 

capaian pada tahap awal proyek berjalan cukup lambat, sehingga tidak dapat 

didekati secara tepat dengan formulasi Gompertz Growth Model dan 

mengakibatkan ketidakakuratan pada hasil prediksi. Hal ini menunjukkan 

keterbatasan implementasi formulasi Gompertz Growth Model tersebut pada 

kegiatan proyek yang non-linier dan memiliki sifat yang lebih dinamis. 

Dalam penelitian ini dilakukan pembentukan model Earned Value 

Management menggunakan metode Support Vector Regression Non-linier Growth 

Model dimaksudkan untuk menghasilkan prediksi waktu penyelesaian dapat lebih 

realistis dan akurat. Dimana pada penelitian ini yang memberikan perbedaan dari 

penelitian diatas adalah :  

1) Penggunaan metode berbasis histori kondisi riil proyek lain yang sejenis, 

sehingga dapat pemodelan dapat mendekati gambaran kondisi riil proyek 

yang akan dievaluasi waktu penyelesaiannya. 

2) Penggunaan growth model berbasis Earned Schedule (ES-based) pada 

Support Vector Regression untuk mengintegrasikan perilaku dinamis akibat 

adanya unsur ketidakpastian pada saat proyek berjalan ke dalam pemodelan. 

untuk posisi penelitian ini sendiri dapat dilihat pada Tabel 52.6. Lingkup dan Metode 

yang Digunakan pada Penelitian Terdahulu berikut. 
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Tabel 52.6. Lingkup dan Metode yang Digunakan pada Penelitian Terdahulu 

No. Judul Penelitian 

Tujuan 

Prediksi  

Basis Kurva 

EVM 

Metode  

Keterangan 

Waktu Biaya Linier 
Non-

linier 
SVR 

Growth 

Model 

1 

A Novel time-depended 

evolutionary fuzzy SVM 

inference model for 

estimating construction 

project at completion 

(Cheng, Hoang, Roy, & 

Wu, 2012) 

 

✔ ✔ 

 

✔ ✔ 

 

Kombinasi 

Logika Fuzzy 

dan Optimasi 

fast messy 

Genetic 

Algorithm 

2 

Support Vector Machine 

Regression for project 

control forecasting 

(Vanhoucke & Wauters, 

2014) 

✔ ✔ ✔ 

 

✔ 

 Monte-Carlo 

Simulation dan 

grid-search & 

cross 

validation 

parameter 

SVR 

 

3 

An Evaluation of Growth 

Models as Predictive Tools 

for Estimates at Completion 

(EAC)  

(Trahan, 2009) 

 

✔ 

 

✔  ✔ 
Gompertz 

Growth Model 
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Tabel 2.6. Lingkup dan Metode yang Digunakan pada Penelitian Terdahulu 

(lanjutan) 

No. Judul Penelitian 

Tujuan 

Prediksi 
Basis Kurva 

EVM 
Metode 

Keterangan 

Waktu Biaya Linier 
Non-

linier 
SVR 

Growth 

Model 

4 

An Earned Schedule-based 

regression model to improve 

cost estimate at completion 

(Narbaev & De Marco, 

2013) 

 

✔ 

 

✔  ✔ 
Gompertz 

Growth Model 

5 

Earned schedule 

formulation using nonlinear 

cost estimates at completion 

(Warburton, De Marco, & 

Sciuto, 2017) 

✔ ✔ 

 

✔  ✔ 

Gompertz 

Growth Model 

dengan Least 

Square Curve 

Fitting 

6 

Model Prediksi untuk 

Estimasi Waktu 

Penyelesaian Proyek pada 

Kegiatan Usaha Hulu 

Migas menggunakan 

Support Vector Regression 

Growth Model 

(Ghullam, A.A., 2020) 

✔  

 

✔ ✔ ✔ 
EVM ES-SVR 

based growth 

model 
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(Halaman Ini Sengaja Dikosongkan) 
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BAB III  

METODOLOGI PENELITIAN 

 

Metode penelitian adalah langkah dan prosedur yang akan dilakukan untuk 

mencapai tujuan dan mendapatkan jawaban atas permasalahan dalam penelitian. 

Langkah dan prosedur ini merupakan perwujudan dari kerangka pikir penelitian. 

 

3.1. Jenis Penelitian 

Secara teoritis, penelitian ini termasuk dalam jenis penelitian tindakan 

(action research) yaitu jenis penelitian yang bertujuan untuk mengembangkan 

keterangan baru untuk mengatasi masalah-masalah yang ada dalam implementasi 

praktis di dunia kerja. Pendekatan penelitian ini merupakan pendekatan yang 

bertujuan untuk menunjukkan kondisi suatu proyek non-linier, sehingga diharapkan 

bisa didapatkan hasil prediksi waktu penyelesaian proyek yang lebih representatif. 

Penelitian ini menggunakan pendekatan analitik kuantitatif yang 

menekankan analisisnya pada pengolahan data-data numerikal (angka-angka). 

Dengan metoda kuantitatif akan diperoleh signifikansi perbedaan kelompok atau 

signifikansi hubungan antar variabel yang diteliti.  

Data-data yang dibutuhkan dalam penelitian ini merupakan data numerikal 

dari laporan bulanan dan data manajemen. Data yang sudah dikumpulkan tersebut 

kemudian diolah dengan metode Support Vector Regression (SVR) untuk 

menghasilkan variabel – variabel proyek yang akan dijadikan fokus utama 

pembentukan model dari proyek non-linier. 

 

3.2. Diagram Alur Penelitian 

Untuk mencapai tujuan penelitian diperlukan perencanaan tahapan kegiatan 

penelitian maupun penulisan yang akan dilakukan. Tahapan ini yang nantinya 

dijadikan sebagai pedoman pengerjaan penelitian hingga terselesaikannya 

penelitian ini dengan baik. Berikut adalah proses secara umum kerangka tahapan 

penelitian melalui perumusan variabel – variabel proyek untuk meningkatkan 
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pengawasan dan pengendalian proyek pada Kegiatan Usaha Hulu Migas yang dapat 

dilihat pada Gambar 153.1. Diagram Alur Penelitian. 

 

Gambar 153.1. Diagram Alur Penelitian 

Bagian di atas menggambarkan awal penelitian dari latar belakang masalah 

hingga tahap kesimpulan dan saran. 

 

3.3. Langkah – langkah Penelitian 

Berdasarkan apa yang sudah disajikan pada Gambar 153.1. Diagram Alur 

Penelitian. Berikut penjelasan setiap poin dari langkah-langkah penelitian yang 

akan dilakukan 
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3.3.1. Latar Belakang Masalah 

Perumusan masalah dan tujuan penelitian yaitu mengidentifikasi 

variabel kontrol proyek pada proyek Kegiatan Pengembangan Lapangan 

Migas, merumuskan permasalahan dan menetapkan tujuan. 

3.3.2. Kajian Pustaka 

Melalui kajian dari beberapa referensi jurnal penelitian-penelitian 

dan teori terkait SVR maupun metode EVM yang digunakan, nantinya 

diperoleh rujukan yang akan dijadikan variabel dalam penelitian ini. 

 

3.3.3. Survei Pendahuluan 

Tujuan survei pendahuluan dari penelitian ini adalah untuk 

memperoleh gambaran bahan penelitian yang sesuai dengan tujuan 

penelitian. Kegiatan ini berupa identifikasi populasi dan sampel penelitian, 

pengumpulan data serta tabulasi data yang dibutuhkan. 

 

3.3.3.1. Populasi dan Sampel Penelitian 

Populasi dalam penelitian ini adalah proyek – proyek 

pengembangan lapangan migas di wilayah Perwakilan Jawa, Bali dan Nusa 

Tenggara yang akan diprediksi waktu penyelesaian proyeknya dengan 

menggunakan variabel – variabel EVM yang dikumpulkan secara periodik. 

Pemilihan lokasi penelitian di wilayah Perwakilan jawa, Bali dan 

Nusa Tenggara dengan memperhatikan potensi kegiatan pengembangan 

lapangan migas yang akan cukup masif ke depan seperti di wilayah 

Bojonegoro, Sumenep dan wilayah Perairan Lepas Pantai Jawa Timur  

(Dinas Komunikasi dan Informatika Provinsi Jawa Timur, 2019). 

Adapun sampel data yang digunakan adalah data proyek 

pengembangan lapangan yang telah berjalan pada kurun waktu 2018 hingga 

2020 antara lain ditampilkan pada Tabel 63.1. Tabel Sampel Data Penelitian 

sebagai berikut : 
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Tabel 63.1. Tabel Sampel Data Penelitian 

No Nama Proyek Area Operasi 

Kapasitas 

Fasilitas 

Produksi 

(boepd) 

Mulai Selesai 

1 Proyek A Onshore ± 4.000 April 2018 Agustus 2019 

2 Proyek B Offshore ± 36.000 Maret 2017 Maret 2019 

3 Proyek C Offshore ± 3.500 Januari 2018 Juni 2020 

4 Proyek D Offshore ± 8.500 
September 

2018 

September 

2020 

5 Proyek E Offshore ± 3.000 April 2018 Oktober 2020 

3.3.3.2. Data Sekunder 

Data sekunder adalah data hasil pengamatan dari pihak–pihak atau 

instansi terkait yang dapat menunjang variabel-variabel penelitian yang 

dilakukan. Data sekunder yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh 

dari  data tahapan rencana proyek yang seharusnya berjalan dan data aktual 

progress tahapan proyek berjalan yang dilaporkan oleh KKKS kepada 

Fungsi Manajemen Proyek SKK Migas setiap bulannya pada kurun waktu 

diatas. Tampilan dari sumber data yang berasal dari Laporan bulanan 

tersebut ditunjukkan pada Tabel 73.2. Tabulasi Sumber Data Laporan 

Bulanan Proyek pada bulan Januari 2018 sebagai berikut : 

Tabel 73.2. Tabulasi Sumber Data Laporan Bulanan Proyek pada bulan Januari 2018 

No 
Wilayah 

Kerja 
KKKS Proyek 

Kapasitas Fasilitas Produksi 
Outlook 

Onstream 

Tahapan 

per 

Januari 

2018 

Status Kemajuan 

Proyek Minyak 

(bpd) 

Gas 

(MMscfd) 

Migas 

(boepd) 
Kuartal Tahun 

1 PROYEK A (FWS) 

Kedung 

Keris 

3.800   Q2 2019 Tender 

EPC 

FEED telah selesai. 

Saat ini sedang tahap 

tender EPC 
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Tabel 3.2. Tabulasi Sumber Data Laporan Bulanan Proyek pada bulan Januari 2018 (lanjutan) 

No 
Wilayah 

Kerja 
KKKS Proyek 

Kapasitas Fasilitas Produksi 
Outlook 

Onstream 

Tahapan 

per 

Januari 

2018 

Status Kemajuan 

Proyek 

 
Minyak 

(bpd) 

Gas 

(MMscfd) 

Migas 

(boepd) 
Kuartal 

Minyak 

(bpd) 

Gas 

(MMscfd) 

2 PROYEK  B Terang 

Sirasun 

Batur 

Fase 2 

 210 36.183 Q1 2019 EPC 27,66% (A) vs 

29,16% (P) 

SIT SCS telah 

selesai. 

Manufaktur 

felxible flowline 

dan umbilical 

sedang berjalan 

3 PROYEK C Meliwis  20 3.446 Q4 2019 FEED Progress : 35% 

(A) vs 30% (P) 

4 PROYEK D Bukit 

Tua 

Fase 3 

3.182 31,5 8.609 Q4 2019  Belum termuat 

5 PROYEK E West 

Pangkah 

761 12,3 2.880 Q4  2020  Belum termuat 

 

Dari tabel diatas dapat dilihat bahwa informasi progress proyek dari 

masing-masing KKKS yang akan digunakan sebagai sumber data. Data 

progress aktual akan dicatat sebagai nilai EV dan data progress plan akan 

dicatat sebagai PV pada bulan tersebut. Data tiap bulan (atau minggu) akan 

dikumpulkan dan dapat dirangkum pada  Tabel 83.3. Tabel Contoh Data 

untuk Proyek D berikut. 
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Tabel 83.3. Tabel Contoh Data untuk Proyek D 

 

dalam mempermudah gambaran jalannya contoh proyek D tersebut, dapat 

ditampilkan dalam bentuk Gambar 163.2. Kurva EVM Data Contoh Proyek D 

berikut. 

 

Gambar 163.2. Kurva EVM Data Contoh Proyek D 

Pada penelitian ini, jumlah data yang digunakan sebagai data pelatih 

pada pemodelan regresi menggunakan Support Vector Regression hanya 
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akan mempengaruhi waktu yang dibutuhkan pada proses perhitungan 

namun tidak mempengaruhi kemampuan generalisasi dari Support Vector 

Regression tersebut (Wang & Xu, 2004), sehingga sampel data yang 

didapatkan dari sumber data sekunder tersebut sudah cukup dalam melihat 

kemampuan generalisasi metode SVR dalam Pemodelan EVM non-linier 

tersebut. 

Dalam mengantisipasi perubahan lingkup kerja pada pertengahan 

berjalannya proyek, data sekunder tersebut akan diverifikasi dengan data 

laporan proyek bulanan terakhir yang dilaporkan dari KKKS. Data diatas 

tidak dapat serta merta digunakan dalam pemodelan. Data perlu dilakukan 

proses persiapan agar mesin pembelajar dapat mempelajari data dan 

memberikan gambaran yang sesuai. 

 

3.3.4. Identifikasi Variabel Penelitian 

Menetapkan variabel-variabel yang akan digunakan dalam 

penelitian berdasarkan variabel hasil kajian pustaka pada Tabel 12.1. Tabel 

Sintesis Variabel yang digunakan pada Penelitian dan Tabel 42.5. Tabel 

Overview Tabulasi Data untuk Pemodelan Support Vector Regression yang 

mengadopsi growth model. Acuan waktu pada kurva PV merupakan Earned 

Schedule (ES-based) yang digunakan sebagai variabel prediktor yang 

kemudian dinormalisasi melalui rumusan sebagai berikut : 

𝑥𝑎 =
𝐸𝑆(𝑡)

𝑃𝐷
 (3.1) 

Sebagaimana adopsi dari konsep growth model pada kajian pustaka, 

variabel Xa ini dapat dinyatakan juga sebagai faktor pertumbuhan proyek 

untuk memudahkan pemahaman terhadap tingkat capaian proyek. Variabel 

prediktor lain merupakan parameter kunci pembentuk kurva EVM, yaitu PV 

dan EV, kedua variabel tersebut direpresentasikan sebagai : 

𝑥𝑏 = 𝑃𝑉(𝑡) (3.2) 

𝑥𝑐 = 𝐸𝑉(𝑡) (3.3) 

kedua variabel tersebut direpresentasikan dengan nilai tingkat persentase 

penyelesaian proyek yang telah dikerjakan (Project Completion) dalam 
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kurun waktu tertentu terhadap keseluruhan proyek. Adapun variabel respon 

yang digunakan merupakan durasi proyek yang akan direview setiap 

bulannya melalui Laporan Bulanan dari awal proyek hingga proyek tersebut 

selesai, variabel tersebut juga dinormalisasi terhadap waktu perencanaan 

dirumuskan sebagai berikut : 

𝑦(𝑡) =
𝐴𝑇(𝑡)

𝑃𝐷
 (3.4) 

 

3.3.5. Persiapan Data (Data Pre-Processing) 

Pada tahap ini terdapat beberapa langkah yang harus dilakukan. 

Sebagai contoh contoh Proyek D adalah proyek dengan durasi proyek 66 

bulan dan mengalami keterlambatan hingga 75 bulan. Untuk memudahkan, 

penulis menggunakan referensi data dummy project D pada bulan ke-8 

tersebut diatas. 

 

3.3.5.1. Normalisasi data waktu 

Setiap proyek memiliki waktu mulai dan selesai yang berbeda-beda, 

sehingga seluruh data waktu perlu dinormalisasi dalam bentuk persentase 

untuk memudahkan mesin pembelajar dan pembacaan hasil keluaran. Pada 

project D diatas memiliki rencana durasi proyek selama 66 bulan, sehingga 

pada bulan ke-8 akan memberikan hasil : 

% 𝑇𝑖𝑚𝑒 =  
8

66
× 100% =  12,12% 

dengan formula yang sama juga dilakukan untuk seluruh data proyek dari 

awal hingga akhir. 

 

3.3.5.2. Schedule variance data 

Schedule variance perlu dihitung terlebih dahulu untuk kemudian 

digunakan untuk mencari nilai Earned Schedule (ES) pada setiap waktu. 

Formulasi SV menggunakan rumus (2.11) dan untuk data contoh Proyek D 

pada bulan ke-8 adalah sebagai berikut : 

𝑆𝑉(𝑡) = 𝑡 + (
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+1−𝑃𝑉𝑡
) − 𝐴𝑇 (2.11) 



53 

 

𝑆𝑉(8) = 7 + (
26,82% − 26,79%

28,77% − 26,79%
) − 8 

𝑆𝑉(8) = −0,988 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, proyek 

memiliki keterlambatan sebesar 0,988 bulan. 

 

3.3.5.3. Earned Schedule data 

Earned Schedule merupakan durasi waktu proyek yang berhasil 

diselesaikan pada titik review waktu tertentu (AT). Formulasi ES 

menggunakan rumus (2.10) dan untuk data dummy Proyek D pada bulan ke-

8 adalah sebagai berikut : 

𝑆𝑉(𝑡) =  𝐸𝑆(𝑡) − 𝐴𝑇 (2.10) 

𝐸𝑆(8) =  𝑆𝑉(8) + 𝐴𝑇 

𝐸𝑆(8) =  −0,988 + 8 

𝐸𝑆(8) =  7,012 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, progress 

capaian proyek dalam terms waktu sebesar 7,012 bulan. 

 

3.3.5.4. Normalisasi Earned Schedule data 

Nilai ES diatas kemudian dilakukan normalisasi menggunakan 

rumus (3.1) dan untuk data dummy Proyek D pada bulan ke-8 adalah sebagai 

berikut : 

𝑋𝑎(𝑡) =
𝐸𝑆(𝑡)

𝑃𝐷
 (3.1) 

𝑋𝑎(8) =
𝐸𝑆(8)

𝑃𝐷
 

𝑋𝑎(8) =
7,012

66
= 10,62% 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, progress 

capaian proyek berbasis waktu baru tercapai sebesar 10,62%. 
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3.3.6. Tabulasi Data 

Hasil dari persiapan data diatas kemudian ditabulasi dalam Tabel 

93.4. Tabulasi data untuk contoh Proyek D berikut : 

Tabel 93.4. Tabulasi data untuk contoh Proyek D 

 

Data – data pada proyek lain akan dilakukan persiapan dengan 

langkah – langkah seperti tersebut diatas, yang kemudian digunakan untuk 

proses data pelatih serta validasi model dengan perbandingan 80% data 

untuk pelatih dan 20% data untuk validasi model. 

 

3.3.7. Konstruksi Model Support Vector Regression (SVR) 

Analisa data hasil pengumpulan data dimodelkan dengan metode 

SVR ke dalam EVM untuk mendapat tingkat akurasi model dengan data 

lapangan dengan perbandingan 80% data sebagai data pelatih dan 20% data 

sebagai data validasi. Pada tahap ini merupakan tahap pemodelan penelitian 

menggunakan Support Vector Regression yang secara umum dapat 
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diilustrasikan melalui Gambar 17 3.3. Tahapan Olah Data dalam Pemodelan 

SVR ini. 

 

Gambar 17 3.3. Tahapan Olah Data dalam Pemodelan SVR 

Langkah – langkah pada Gambar 17 3.3. Tahapan Olah Data dalam Pemodelan 

SVR  tersebut adalah sebagai berikut : 

1. Data pelatih sebanyak r tersebut disimulasikan dengan memasukkan 

variabel Xa, Xb, Xc dan Y untuk membentuk model SVR diatas. 

2. Parameter algoritma SVR 𝐶(𝑙) dan 𝛾(𝑚) disetel ke dalam simulasi untuk 

membentuk model SVR diatas. 

3. Data test sebanyak e kemudian disimulasikan dengan memasukkan 

variabel Xa, Xb dan Xc. 

4. Hasil masukan data test tersebut akan menghasilkan hasil prediksi 𝑌𝑒′ 

pada setiap data masukan test. 

5. Data 𝑌𝑒 dari data test kemudian digunakan untuk menghitung nilai error 

hasil prediksi  𝑌𝑒′ menggunakan formulasi Mean Absolute Percentage 

Error (MAPE) berikut : 

𝑀𝐴𝑃𝐸(𝑙,𝑚) =
1

𝑒
∑ (|

𝑌𝑒′ − 𝑌𝑒 

𝑌𝑒 
|) (3.2) 
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6. Data 𝑀𝐴𝑃𝐸(𝑙,𝑚) diatas kemudian dievaluasi untuk menentukan nilai  

𝐶(𝑙) dan 𝛾(𝑚) pada validasi berikutnya hingga didapatkan nilai parameter 

algoritma SVR optimum (𝐶(𝑜𝑝𝑡) dan 𝛾(𝑜𝑝𝑡)) yang akan digunakan Model 

SVR dalam uji sensitifitas akurasi maupun dalam memprediksi data 

proyek yang sedang dievaluasi. 

 

3.3.8. Uji Sensitifitas Model 

Model SVR yang telah didapatkan selanjutnya dilakukan uji 

sensitifitas untuk mengetahui bahwa model yang diusulkan dapat 

menghasilkan hasil prediksi yang akurat. Skenario pengujian dirancang dan 

dilakukan setelah proses training sebagaimana dapat digambarkan melalui 

Flowchart sederhana pada Gambar 18 3.4. Flow Pembuatan Model dalam 

Penelitian berikut ini : 

 

Gambar 18 3.4. Flow Pembuatan Model dalam Penelitian 

Pre-Processing Data 

Pembentukan Model 

Validasi 

Model 

Analisa dan Evaluasi 

Model Prediksi 

Variabel 

Input 

Proyek 

Split Data 

Training 

Pemodelan 

dengan SVR 

(Bagan 7) 

Testing 

Result Sensitivity Accuracy 
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Pengujian dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi waktu 

penyelesaian yang didapatkan dari metode SVR yang diusulkan dengan 

hasil prediksi waktu penyelesaian yang didapatkan pada metode EVM-ES 

tradisional. Nilai keduanya akan dibandingkan berdasarkan proyeksi atas 

situasi proyek yang sedang berjalan mulai tahapan proyek sebesar X1% 

hingga proyeksi atas situasi tahapan proyek tersebut sedang berjalan sebesar 

X2%. Ilustrasi dari data test proyek tersebut digambarkan pada Gambar 193.5. 

Ilustrasi uji sensitifitas data berikut ini : 

 

Gambar 193.5. Ilustrasi uji sensitifitas data 

Sesuai Gambar 193.5. Ilustrasi uji sensitifitas data diatas, hasil 

Prediksi waktu penyelesaian menggunakan Model SVR yang diekstrapolasi 

mulai dari proses X1% hingga 100% akan memberikan waktu penyelesaian 

sesuai perencanaan PD berdasarkan kurva PV sedangkan Model SVR 

berdasarkan kurva EV akan memberikan hasil prediksi waktu penyelesaian 

riil pada (RD(SVR)). Nilai RD yang didapat dicari nilai sebenarnya 

berdasarkan nilai PD dengan rumusan sebagai berikut : 

𝐸𝐴�̂�(𝑆𝑉𝑅) = 𝑅𝐷(𝑆𝑉𝑅) × 𝑃𝐷 (3.5) 
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Adapun untuk prediksi waktu penyelesaian melalui metode EVM-

ES tradisional dilakukan dengan  mencari nilai (EAC(X)) melalui persamaan 

(2.12) dan (2.14) sebagai berikut : 

𝑆𝑃𝐼(𝑋) =  
𝐸𝑆(𝑋)

𝐴𝑇(𝑋)
 (2.12) 

𝐸𝐴𝐶(𝐸𝑉𝑀) = 𝐴𝑇(𝑋) +  
(𝑃𝐷−𝐸𝑆)

𝑆𝑃𝐼(𝑋)
 (2.14) 

Nilai yang digunakan untuk menilai keakuratan hasil dari kedua 

metode adalah nilai Relative Error (RE) yang dapat dihitung dengan 

persamaan (3.6) dan (3.7). Data waktu penyelesaian proyek test 

sesungguhnya (EAC) digunakan sebagai referensi dalam melihat tingkat 

akurasi dari Model SVR dan EVM-ES tradisional pada tiap titik progress 

proyek X% terhadap data penyelesaian proyek sebenarnya.  

𝑅𝐸𝑆𝑉𝑅(𝑋) = |
𝐸𝐴�̂�(𝑆𝑉𝑅)−𝐸𝐴𝐶

𝐸𝐴𝐶
| × 100% (3.6) 

𝑅𝐸𝐸𝑉𝑀(𝑋) = |
𝐸𝐴𝐶(𝐸𝑉𝑀)−𝐸𝐴𝐶

𝐸𝐴𝐶
| × 100% (3.7) 

 Hasil uji sensitifitas dari informasi data tahapan proyek yang 

tersedia pada saat X1% hingga X2% akan menunjukkan tingkat keakuratan 

model terhadap ketersediaan data tahapan proyek yang sedang berjalan. 

 

3.3.9. Pembahasan dan Kesimpulan 

Tahap ini merupakan tahap terakhir dari seluruh proses penelitian 

yang sudah dilakukan. Pada tahap ini hasil uji sensitifitas model dapat 

memberikan beberapa kesimpulan yang dianalisa kesesuaiannya dengan 

tujuan awal penelitian.  

Dengan parameter algoritma dan pemodelan yang dihasilkan, 

sehingga dapat memberikan prediksi waktu penyelesaian proyek yang akan 

disampaikan kepada pihak pengambil keputusan untuk dimasukkan dan 

dipertimbangkan sebagai early warning system atas proyek berjalan yang 

sedang dievaluasi.  
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BAB IV 

ANALISA DATA DAN PEMBAHASAN 

 

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai hasil dan pembahasan penelitian. 

Sebagai alat bantu pengolahan data, penulis menggunakan software Matlab 

R2018b. Adapun hasil dan pembahasan dibagi dalam beberapa subbab yakni 

Gambaran Data, Implementasi Support Vector Regression, Pelatihan dan 

Pengujian, serta Analisis Pengolahan Data.  

 

4.1. Gambaran Data Penelitian 

Data yag diperoleh akan digunakan sebagai data masukan (input) maupun 

data keluaran (output) dalam penelitian. Data yang telah didapatkan oleh peneliti 

ditabulasikan pada Lampiran 7. Data tersebut kemudian dipersiapkan melalui 

metode Earned Value Management (EVM) pada subbab berikut ini 

 . 

4.2. Persiapan data  

 Pada tahap ini terdapat beberapa langkah yang harus dilakukan. 

Sebagai contoh Proyek A adalah proyek dengan durasi penyelesaian 17 bulan. 

Untuk memudahkan, penulis menggunakan referensi data proyek A pada bulan ke-

8 tersebut diatas. 

4.2.1. Normalisasi data waktu 

Setiap proyek memiliki waktu mulai dan selesai yang berbeda-beda, 

sehingga seluruh data waktu perlu dinormalisasi dalam bentuk persentase 

untuk memudahkan mesin pembelajar dan pembacaan hasil keluaran. Pada 

proyek A diatas memiliki rencana durasi proyek selama 17 bulan, sehingga 

pada bulan ke-8 akan memberikan hasil : 

% 𝑇𝑖𝑚𝑒 =  
8

17
× 100% =  47,06% 

dengan formula yang sama juga dilakukan untuk seluruh data proyek dari 

awal hingga akhir pencatatan proyek berjalan. 
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4.2.2. Schedule variance data 

Schedule variance perlu dihitung terlebih dahulu untuk kemudian 

digunakan untuk mencari nilai Earned Schedule (ES) pada setiap waktu 

dalam pemodelan. Formulasi SV menggunakan rumus (2.11) dan untuk data 

Proyek A pada bulan ke-8 adalah sebagai berikut : 

𝑆𝑉(𝑡) = 𝑡 + (
𝐸𝑉−𝑃𝑉𝑡

𝑃𝑉𝑡+1−𝑃𝑉𝑡
) − 𝐴𝑇 (2.11) 

𝑆𝑉(8) = 6 + (
10,67% − 10,56%

19,31% − 10,56%
) − 8 

𝑆𝑉(8) = −1,987 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, proyek 

memiliki keterlambatan sebesar 1,987 bulan. 

 

4.2.3. Earned schedule data 

Earned Schedule merupakan durasi waktu proyek yang berhasil 

diselesaikan pada titik review waktu tertentu (AT). Formulasi ES 

menggunakan rumus (2.10) dan untuk data Proyek A pada bulan ke-8 adalah 

sebagai berikut : 

𝑆𝑉(𝑡) =  𝐸𝑆(𝑡) − 𝐴𝑇  

𝐸𝑆(8) =  𝑆𝑉(8) + 𝐴𝑇 

𝐸𝑆(8) =  −1,987 + 8 

𝐸𝑆(8) =  6,089 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, progress 

capaian proyek dalam terms waktu sebesar 6,089 bulan. 

 

4.2.4. Normalisasi earned schedule data 

Nilai ES diatas kemudian dilakukan normalisasi menggunakan 

rumus (3.1) dan untuk data Proyek A pada bulan ke-8 adalah sebagai berikut 

: 

 

𝑋𝑎(𝑡) =
𝐸𝑆(𝑡)

𝑃𝐷
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𝑋𝑎(8) =
𝐸𝑆(8)

𝑃𝐷
 

𝑋𝑎(8) =
6,089

17
= 35,819% 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada bulan ke-8 tersebut, progress 

capaian proyek berbasis waktu baru tercapai sebesar 35,819%. 

 

4.2.5. Tabulasi data 

Hasil dari persiapan data diatas kemudian ditabulasi dalam Tabel 104.1. Data 

Hasil Persiapan Data berikut : 

 

Tabel 104.1. Data Hasil Persiapan Data Penelitian 

No. 
Nama 

Proyek 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

% % % % bulan 

1 Proyek A 0,00% 0,01% 0,00% 5,88% 17 

2 Proyek A 14,29% 0,15% 0,21% 11,76% 17 

3 Proyek A 16,81% 1,34% 1,17% 17,65% 17 

4 Proyek A 23,53% 3,02% 3,09% 23,53% 17 

5 Proyek A 27,17% 6,20% 4,99% 29,41% 17 

6 Proyek A 30,94% 10,56% 7,33% 35,29% 17 

7 Proyek A 31,88% 13,22% 9,14% 41,18% 17 

8 Proyek A 35,37% 19,31% 10,67% 47,06% 17 

9 Proyek A 35,82% 28,83% 12,19% 52,94% 17 

10 Proyek A 41,28% 35,47% 13,60% 58,82% 17 

11 Proyek A 41,80% 48,45% 16,96% 64,71% 17 

12 Proyek A 47,62% 64,14% 23,56% 70,59% 17 

13 Proyek A 52,97% 71,87% 29,05% 76,47% 17 

14 Proyek A 59,12% 78,03% 37,61% 82,35% 17 

15 Proyek A 65,05% 90,19% 50,87% 88,24% 17 

16 Proyek A 66,44% 99,69% 63,54% 94,12% 17 
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Tabel 4.1. Data Hasil Persiapan Data Penelitian (lanjutan) 

No. 
Nama 

Proyek 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

% % % % bulan 

17 Proyek A 71,67% 100,00% 70,75% 100,00% 17 

18 Proyek A 84,29% 100,00% 85,25% 105,88% 17 

19 Proyek A 85,47% 100,00% 89,67% 111,76% 17 

20 Proyek A 89,87% 100,00% 92,92% 117,65% 17 

21 Proyek A 89,97% 100,00% 93,08% 123,53% 17 

22 Proyek B 3,25% 14,88% 12,08% 4,00% 25 

23 Proyek B 4,63% 15,96% 15,05% 8,00% 25 

24 Proyek B 9,64% 17,69% 16,67% 12,00% 25 

25 Proyek B 14,94% 20,26% 19,58% 16,00% 25 

26 Proyek B 17,53% 22,25% 21,02% 20,00% 25 

27 Proyek B 17,83% 24,23% 22,08% 24,00% 25 

28 Proyek B 20,85% 25,94% 23,03% 28,00% 25 

29 Proyek B 21,45% 27,48% 24,15% 32,00% 25 

30 Proyek B 24,56% 30,75% 25,14% 36,00% 25 

31 Proyek B 28,18% 34,92% 26,34% 40,00% 25 

32 Proyek B 32,07% 38,52% 27,66% 44,00% 25 

33 Proyek B 32,53% 42,69% 29,51% 48,00% 25 

34 Proyek B 36,89% 49,00% 34,83% 52,00% 25 

35 Proyek B 40,47% 52,06% 36,92% 56,00% 25 

36 Proyek B 44,40% 54,48% 40,10% 60,00% 25 

37 Proyek B 48,21% 57,88% 43,48% 64,00% 25 

38 Proyek B 49,24% 60,13% 48,11% 68,00% 25 

39 Proyek B 52,31% 62,50% 50,05% 72,00% 25 

40 Proyek B 56,30% 63,96% 52,96% 76,00% 25 

41 Proyek B 68,56% 69,10% 61,38% 80,00% 25 
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Tabel 4.1. Data Hasil Persiapan Data Penelitian (lanjutan) 

No. 
Nama 

Proyek 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

% % % % bulan 

42 Proyek B 76,45% 84,17% 66,24% 84,00% 25 

43 Proyek B 81,69% 98,87% 81,71% 88,00% 25 

44 Proyek B 85,47% 99,41% 89,78% 92,00% 25 

45 Proyek B 87,36% 99,64% 97,16% 96,00% 25 

46 Proyek B 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 25 

47 Proyek C 3,09% 1,09% 1,01% 3,33% 30 

48 Proyek C 6,28% 2,64% 2,46% 6,67% 30 

49 Proyek C 9,53% 4,77% 4,47% 10,00% 30 

50 Proyek C 11,28% 5,55% 5,07% 13,33% 30 

51 Proyek C 11,29% 5,88% 5,20% 16,67% 30 

52 Proyek C 11,54% 6,26% 5,46% 20,00% 30 

53 Proyek C 17,65% 7,10% 6,24% 23,33% 30 

54 Proyek C 26,67% 8,57% 7,74% 26,67% 30 

55 Proyek C 28,57% 10,36% 9,59% 30,00% 30 

56 Proyek C 31,79% 12,58% 11,55% 33,33% 30 

57 Proyek C 36,19% 14,19% 13,96% 36,67% 30 

58 Proyek C 38,25% 14,59% 14,38% 40,00% 30 

59 Proyek C 43,22% 15,19% 15,17% 43,33% 30 

60 Proyek C 46,67% 16,89% 18,55% 46,67% 30 

61 Proyek C 51,50% 20,15% 24,75% 50,00% 30 

62 Proyek C 56,27% 23,12% 28,15% 53,33% 30 

63 Proyek C 59,79% 27,62% 31,79% 56,67% 30 

64 Proyek C 60,00% 31,54% 36,29% 60,00% 30 

65 Proyek C 63,33% 37,77% 41,04% 63,33% 30 

66 Proyek C 66,67% 45,09% 46,24% 66,67% 30 

67 Proyek C 70,00% 48,80% 49,55% 70,00% 30 
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Tabel 4.1. Data Hasil Persiapan Data Penelitian (lanjutan) 

No. 
Nama 

Proyek 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

% % % % bulan 

68 Proyek C 73,33% 58,11% 58,19% 73,33% 30 

69 Proyek C 76,54% 75,49% 74,84% 76,67% 30 

70 Proyek C 79,34% 88,91% 86,26% 80,00% 30 

71 Proyek C 79,39% 89,71% 87,11% 83,33% 30 

72 Proyek C 79,46% 90,30% 87,91% 86,67% 30 

73 Proyek C 83,46% 90,52% 89,74% 90,00% 30 

74 Proyek C 89,85% 90,52% 90,51% 93,33% 30 

76 Proyek D 3,71% 8,32% 7,71% 4,00% 25 

77 Proyek D 7,75% 19,22% 18,54% 8,00% 25 

78 Proyek D 9,73% 33,87% 25,54% 12,00% 25 

79 Proyek D 13,02% 39,10% 35,20% 16,00% 25 

80 Proyek D 16,90% 42,03% 39,76% 20,00% 25 

81 Proyek D 20,31% 69,71% 44,15% 24,00% 25 

82 Proyek D 23,32% 70,00% 65,22% 28,00% 25 

83 Proyek D 26,48% 70,00% 69,89% 32,00% 25 

84 Proyek D 32,00% 70,46% 70,00% 36,00% 25 

85 Proyek D 32,00% 70,46% 70,00% 40,00% 25 

86 Proyek D 32,00% 70,46% 70,00% 44,00% 25 

87 Proyek D 32,00% 70,46% 70,00% 48,00% 25 

88 Proyek D 32,00% 70,46% 70,00% 52,00% 25 

89 Proyek D 32,00% 77,67% 70,00% 56,00% 25 

90 Proyek D 32,00% 81,88% 70,00% 60,00% 25 

91 Proyek D 32,00% 83,33% 70,00% 64,00% 25 

92 Proyek D 32,00% 83,33% 70,00% 68,00% 25 

93 Proyek D 60,33% 83,33% 82,00% 72,00% 25 

94 Proyek D 60,06% 90,00% 82,00% 76,00% 25 
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Tabel 4.1. Data Hasil Persiapan Data Penelitian (lanjutan) 

No. 
Nama 

Proyek 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

% % % % bulan 

95 Proyek D 60,04% 94,84% 82,00% 80,00% 25 

96 Proyek D 60,04% 94,84% 82,00% 84,00% 25 

97 Proyek D 60,04% 94,84% 82,00% 88,00% 25 

98 Proyek D 60,04% 94,84% 82,00% 92,00% 25 

99 Proyek D 60,04% 94,84% 82,00% 96,00% 25 

100 Proyek E-1 5,47% 31,63% 20,76% 8,33% 12 

101 Proyek E-1 5,52% 40,36% 26,73% 16,67% 12 

102 Proyek E-1 4,74% 46,98% 26,73% 25,00% 12 

103 Proyek E-1 4,61% 54,97% 30,38% 33,33% 12 

104 Proyek E-1 8,83% 60,13% 33,34% 41,67% 12 

105 Proyek E-1 17,26% 67,50% 42,29% 50,00% 12 

106 Proyek E-2 6,01% 31,95% 30,70% 43,75% 16 

107 Proyek E-2 47,97% 38,36% 36,28% 50,00% 16 

108 Proyek E-2 52,04% 54,65% 43,68% 56,25% 16 

109 Proyek E-2 52,25% 65,40% 48,10% 62,50% 16 

110 Proyek E-2 52,37% 74,00% 51,90% 68,75% 16 

111 Proyek E-2 57,26% 85,94% 59,72% 75,00% 16 

112 Proyek E-2 62,54% 92,71% 65,58% 81,25% 16 

113 Proyek E-2 63,83% 96,71% 72,05% 87,50% 16 

 

Data proyek tersebut kemudian dibagi menjadi 2 kategori sebagai 

data pelatihan dan data pengujian model. Pembagian data untuk 

pembentukan model dapat dilihat Lampiran 9 dan dirangkum pada Tabel 

114.2. Rangkuman Data Pembentukan Model . 
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Tabel 114.2. Rangkuman Data Pembentukan Model  

Nama Proyek 
Jumlah 

Data 
Pembagian Data 

Jumlah 

Data 

Proyek A 21 
Data Pelatih  17 

Data Validasi Model 4 

Proyek C 29 
Data Pelatih  25 

Data Validasi Model 4 

Proyek D 24 
Data Pelatih  20 

Data Validasi Model 4 

Proyek E 14 
Data Pelatih  9 

Data Validasi Model 5 

JUMLAH 88 
Data Pelatih  71 

Data Validasi Model 17 

 

Keempat data proyek tersebut kemudian digunakan dalam membentuk 

pemodelan sebagaimana dijekaskan pada sub bab selanjutnya. 

 

4.3. Pembentukan model 

Pada bagian ini akan dipaparkan mengenai implementasi Support Vector 

Regression dalam mendapatkan pemodelan dari data penelitian. Data yang telah 

disiapkan pada Lampiran 8 digunakan sebagai data masukan pada proses data 

sesuai Gambar 17 3.3. Tahapan Olah Data dalam Pemodelan SVR. 

 

4.3.1. Support Vector Regression  

Software Matlab R2018b telah umum digunakan pada pekerjaan komputasi 

yang rumit. Dalam mendapatkan pemodelan dalam penelitian ini digunakan tools 

Regression Learner App dalam software MATLAB 2018b yang memanfaatkan 

kecerdasan buatan (artificial intelligence) dalam mengenali suatu data dan 

memberikan hasil pemodelan atas kumpulan data dimaksud. Regression Learner 

App memiliki fitur Graphical user Interface (GUI) untuk memandu pengguna 

dalam membangun pemodelan. GUI tersebut terintegrasi dengan fasilitas lainnya 
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yang nanti dapat dimanfaatkan dalam membuat pemodelan Support Vector 

Regression. Langkah penggunaan MATLAB tersebut dijelaskan secara rinci pada 

Lampiran 9.  

Jenis kernel serta parameter yang digunakan dalam pembentukan model 

dievaluasi kembali berdasarkan tingkat kesesuaian model melalui penilaian hasil 

Root Mean Square Error (RMSE) dan R-square (R2) yang dihasilkan. Parameter 

model sesuai hasil evaluasi kemudian diperbarui dengan metode grid search 

sebagaimana pada Gambar 17 3.3. Tahapan Olah Data dalam Pemodelan SVR. Hasil 

metode grid search atas parameter pemodelan Support Vector Regression 

ditampilkan pada Tabel 124.3. Tabulasi hasil trial grid search parameter SVR berikut. 

 

Tabel 124.3. Tabulasi hasil trial grid search parameter SVR 

No  

Trial 

Kernel 

Type 

Kernel 

scale 

epsilo

n 

box 

constrai

n 

Hasil Pemodelan 

RMSE R2 

Default Linear 0,43 auto auto 0,1024 0,91 

Default Quadratic 0,43 auto auto 0,09527 0,91 

Default Cubic 0,43 auto auto 0,0965 0,92 

Default Fine 

Gaussian 

0,43 auto auto 0,1243 0,92 

Default Medium 

Gaussian 

0,43 auto auto 0,1055 0,92 

Default Coarse 

Gaussian 

0,43 auto auto 0,111 0,9 

1 Fine 

Gaussian 

0,3 auto auto 0,0975 0,92 

2 Fine 

Gaussian 

0,2 auto auto 0,1107 0,92 

3 Fine 

Gaussian 

0,25 auto auto 0,10078 0,92 
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Tabel 4.3. Tabulasi hasil trial grid search parameter SVR (lanjutan) 

No  

Trial 

Kernel 

Type 

Kernel 

scale 

epsilo

n 

box 

constrai

n 

Hasil Pemodelan 

RMSE R2 

4 Fine 

Gaussian 

0,35 auto auto 0,0982 0,92 

5 Fine 

Gaussian 

0,36 auto auto 0,09871 0,92 

6 Fine 

Gaussian 

0,34 auto auto 0,09907 0,92 

7 Fine 

Gaussian 

0,35 0,0355 auto 0,09888 0,92 

8 Fine 

Gaussian 

0,35 0,03 auto 0,10125 0,92 

9 Fine 

Gaussian 

0,35 0,04 auto 0,9724 0,92 

10 Fine 

Gaussian 

0,35 0,05 auto 0,09655 0,92 

11 Fine 

Gaussian 

0,35 0,055 auto 0,9785 0,92 

12 Fine 

Gaussian 

0,35 0,045 auto 0,09555 0,92 

13 Fine 

Gaussian 

0,35 0,045 0,355 0,09529 0,92 

14 Fine 

Gaussian 

0,35 0,045 0,36 0,09533 0,92 

15 Fine 

Gaussian 

0,35 0,045 0,35 0,0952 0,92 

Optimum Fine 

Gaussian 

0,35 0,045 0,35 0,0952 0,92 



69 

 

 

Setelah didapatkan parameter optimum dari metode grid search diatas. 

Model yang dihasilkan dipindahkan ke dalam sesi Workspace dan digunakan 

sebagai pengujian pemodelan waktu penyelesaian proyek. Tampilan model waktu 

penyelesaian proyek ditunjukkan melalui Gambar 204.5.  Tampilan hasil 

pembentukan pemodelan  berikut :  

 

Gambar 204.5.  Tampilan hasil pembentukan pemodelan SVR 

 

4.4. Pengujian model 

Pada bagian ini akan melihat seberapa besar akurasi model yang dihasilkan. 

Tahapan pengujian melalui tahapan persiapan data uji, running pemodelan dan 

tabulasi hasil pengujian. Pengujian dilakukan untuk menilai performa pemodelan 

dengan uji sensitifitas dan menilai keakuratan hasil prediksi dengan metode 

pembanding.  

 

4.4.1. Uji sensitifitas 

Uji sensitifitas ini dilakukan untuk mengetahui akibat dari perubahan 

tingkat penyelesaian terhadap perubahan hasil prediksi penyelesaian proyek pada 
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tingkat tertentu. Pada penelitian ini digunakan data proyek B dari awal hingga 

capaian proses penyelesaian proyek B sebesar 25,14% (9 bulan), 40,10% (15 bulan) 

dan 81,71% (22 bulan) untuk melihat prediksi waktu penyelesaian saat proyek telah 

berjalan sebesar 30,75%, 60,13%, 84,17% dan pada saat proyek B selesai (100%).  

Tahap awal pengujian perlu disiapkan kelompok data uji yang akan 

digunakan sebagai data masukan pemodelan. Data yang digunakan sebagai capaian 

proyek adalah data berbasis kurva EV dengan data ES sebagai variabel Xa, EV 

sebagai variabel Xc dan AT sebagai variabel Y. Data tahapan rencana proyek PV 

(Xb) disesuaikan dengan mekanisme pada Gambar 193.5. Ilustrasi uji sensitifitas data 

yang mengikuti tingkat capaian proyek pada saat EV. Sedangkan data uji pada 

target prediksi capaian proyek adalah data berbasis kurva PV dengan data AT 

sebagai Xa, rencana tahapan proyek PV sebagai Xb dan capaian proyek EV (Xc) 

disesuaikan dengan mekanisme pada Gambar 193.5. Ilustrasi uji sensitifitas data yang 

mengikuti tingkat rencana tahapan proyek pada saat PV.  

Evaluasi waktu capaian tahapan proyek dari target uji didapatkan dengan 

metode interpolasi atas data aktual tahapan proyek B dari Tabel 104.1. Data Hasil 

Persiapan Data. Waktu capaian tahapan proyek tertentu ditampilkan pada Tabel 

134.4. Tabulasi Data untuk Evaluasi Pengujian Model berikut. 
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Tabel 134.4. Tabulasi Data untuk Evaluasi Pengujian Model 

No. 

Data 

Uji 

Target 

Data Uji 

Capaian 

Progress 

Proyek 

Capaian 

Aktual 

Tahapan 

Proyek 

Wakt

u 

Aktua

l 

Target Data 

Uji Waktu 

Capaian 

Proyek 

(%) 

Target Uji 

Waktu 

Capaian 

Proyek 

(Bulan) 

1 30,75% 

29,51% 
48,00

% 
48,93% 12,23 

34,83% 
52,00

% 

2 60,13% 

52,96% 
76,00

% 
79,41% 19,85 

61,38% 
80,00

% 

3 84,17% 

81,71% 
88,00

% 
89,22% 22,30 

89,78% 92,00

% 

 

Masing-masing data uji diatas akan dijalankan dengan hasil pemodelan 

yang didapatkan dari software MATLAB 2018b pada subbab 4.4.1. Hasil pengujian 

selanjutnya dianalisa melalui pembahasan pada subbab berikut ini. 

 

4.4.1.1. Data capaian proyek 25,14% 

Data uji yang telah dipersiapkan dapat ditabulasi melalui Tabel 144.5. 

Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 25,14% berikut. 
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Tabel 144.5. Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 25,14% 

No. Sampel Xa (ES/PD) Xb (PV) Xc (EV) 

Kelompok Basis Data pada saat Aktual Proyek mencapai 25,14% 

1 0,00% 0,00% 0,00% 

2 3,25% 12,08% 12,08% 

3 4,63% 15,05% 15,05% 

4 9,64% 16,67% 16,67% 

5 14,94% 19,58% 19,58% 

6 17,53% 21,02% 21,02% 

7 17,83% 22,08% 22,08% 

8 20,85% 23,03% 23,03% 

9 21,45% 24,15% 24,15% 

10 24,56% 25,14% 25,14% 

Kelompok Data Sasaran Waktu Aktual                                                    

saat Capaian Tahapan Proyek Tertentu 

11 36,00% 30,75% 30,75% 

12 68,00% 60,13% 60,13% 

13 84,00% 84,17% 84,17% 

14 100,00% 100,00% 100,00% 

 

Adapun pengujian menggunakan Pemodelan SVR memberikan hasil yang 

ditampilkan pada Gambar 214.6. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 25,14% 

berikut : 
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Gambar 214.6. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 25,14% 

Atas hasil pengujian kedua pemodelan tersebut diatas, tabulasi akurasi data 

hasil prediksi dapat ditampilkan pada Tabel 154.6. Tabulasi hasil pengujian model 

pada capaian tahapan proyek 25,14% berikut. 

Tabel 154.6. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 25,14% 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative Error  

(%) 

1 0 10,27% 2,566 10,265% 

2 1 7,92% 1,981 3,924% 

3 2 9,51% 2,379 1,515% 

4 3 11,93% 2,982 0,073% 
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Tabel 4.6. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 25,14% (lanjutan) 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative Error  

(%) 

5 4 16,72% 4,181 0,723% 

6 5 19,41% 4,853 0,589% 

7 6 20,13% 5,031 3,874% 

8 7 23,05% 5,763 4,946% 

9 8 23,96% 5,991 8,037% 

10 9 27,11% 6,777 8,890% 

Mean Avearage Error (MAE) =  4,284% 

Data Target Uji 

11 12,233 39,57% 9,892 9,364% 

12 19,852 81,46% 20,364 2,050% 

13 22,305 91,40% 22,849 2,178% 

14 25 97,84% 24,459 2,164% 

Mean Avearage Error (MAE) =  3,939% 

 

4.4.1.2. Data capaian proyek 40,10% 

Data uji yang telah dipersiapkan dapat ditabulasi melalui Tabel 164.7. 

Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 40,10% berikut. 

Tabel 164.7. Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 40,10% 

No. Sampel Xa (ES/PD) Xb (PV) Xc (EV) 

Kelompok Basis Data pada saat Aktual Proyek mencapai 40,10% 

1 0,00% 0,00% 0,00% 

2 3,25% 12,08% 12,08% 

3 4,63% 15,05% 15,05% 

4 9,64% 16,67% 16,67% 



75 

 

 

Tabel 4.7. Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 40,10% (lanjutan) 

No. Sampel Xa (ES/PD) Xb (PV) Xc (EV) 

5 14,94% 19,58% 19,58% 

6 17,53% 21,02% 21,02% 

7 17,83% 22,08% 22,08% 

8 20,85% 23,03% 23,03% 

9 21,45% 24,15% 24,15% 

10 24,56% 25,14% 25,14% 

11 28,18% 26,34% 26,34% 

12 32,07% 27,66% 27,66% 

13 32,53% 29,51% 29,51% 

14 36,89% 34,83% 34,83% 

15 40,47% 36,92% 36,92% 

16 44,40% 40,10% 40,10% 

Kelompok Data Sasaran Waktu Aktual                                                    

saat Capaian Tahapan Proyek Tertentu 

17 68,00% 60,13% 60,13% 

18 84,00% 84,17% 84,17% 

19 100,00% 100,00% 100,00% 

 

Adapun pengujian menggunakan software MATLAB 2018b memberikan 

hasil yang ditampilkan pada Gambar 224.7. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 

40,10% berikut : 
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Gambar 224.7. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 40,10% 

Atas hasil pemodelan tersebut diatas, tabulasi akurasi data hasil prediksi 

dapat ditampilkan pada Tabel 174.8. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian 

tahapan proyek 40,10% berikut. 

Tabel 174.8. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 40,10% 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative 

Error  

(%) 

1 0 10,27% 2,566 10,265% 

2 1 7,92% 1,981 3,924% 

3 2 9,51% 2,379 1,515% 

4 3 11,93% 2,982 0,073% 
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Tabel 4.8. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 40,10% (lanjutan) 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative 

Error  

(%) 

5 4 16,72% 4,181 0,723% 

6 5 19,41% 4,853 0,589% 

7 6 20,13% 5,031 3,874% 

8 7 23,05% 5,763 4,946% 

9 8 23,96% 5,991 8,037% 

10 9 27,11% 6,777 8,890% 

11 10 30,96% 7,740 9,040% 

12 11 35,22% 8,805 8,780% 

13 12 35,74% 8,936 12,255% 

14 13 40,65% 10,163 11,348% 

15 14 44,97% 11,241 11,034% 

16 15 50,33% 12,583 9,666% 

Mean Avearage Error (MAE) =  6,560% 

Data Target Uji 

17 19,852 81,46% 20,364 2,050% 

18 22,305 91,40% 22,849 2,178% 

19 25 97,84% 24,459 2,164% 

Mean Avearage Error (MAE) =  2,131% 

 

4.4.1.3. Data capaian proyek 81,71% 

Data uji yang telah dipersiapkan dapat ditabulasi melalui Tabel 184.9. 

Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 81,71% berikut. 
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Tabel 184.9. Tabulasi Data Uji untuk capaian tahapan proyek 81,71% 

No. Sampel Xa (ES/PD) Xb (PV) Xc (EV) 

Kelompok Basis Data pada saat Aktual Proyek mencapai 40,10% 

1 0,00% 0,00% 0,00% 

2 3,25% 12,08% 12,08% 

3 4,63% 15,05% 15,05% 

4 9,64% 16,67% 16,67% 

5 14,94% 19,58% 19,58% 

6 17,53% 21,02% 21,02% 

7 17,83% 22,08% 22,08% 

8 20,85% 23,03% 23,03% 

9 21,45% 24,15% 24,15% 

10 24,56% 25,14% 25,14% 

11 28,18% 26,34% 26,34% 

12 32,07% 27,66% 27,66% 

13 32,53% 29,51% 29,51% 

14 36,89% 34,83% 34,83% 

15 40,47% 36,92% 36,92% 

16 44,40% 40,10% 40,10% 

17 48,21% 43,48% 43,48% 

18 49,24% 48,11% 48,11% 

19 52,31% 50,05% 50,05% 

20 56,30% 52,96% 52,96% 

21 68,56% 61,38% 61,38% 

22 76,45% 66,24% 66,24% 

23 81,69% 81,71% 81,71% 

Kelompok Data Sasaran Waktu Aktual                                                    

saat Capaian Tahapan Proyek Tertentu 

24 84,00% 84,17% 84,17% 

25 100,00% 100,00% 100,00% 
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Adapun pengujian menggunakan software MATLAB 2018b memberikan 

hasil yang ditampilkan pada Gambar 234.8. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 

81,71% berikut : 

 

Gambar 234.8. Grafik Hasil Pengujian pada Basis Data 81,71% 

Atas hasil pemodelan tersebut diatas, tabulasi akurasi data hasil prediksi dapat 

ditampilkan pada Tabel 194.10. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan 

proyek 81,71% berikut. 
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Tabel 194.10. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 81,71% 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative 

Error  

(%) 

1 0 10,27% 2,566 10,265% 

2 1 7,92% 1,981 3,924% 

3 2 9,51% 2,379 1,515% 

4 3 11,93% 2,982 0,073% 

5 4 16,72% 4,181 0,723% 

6 5 19,41% 4,853 0,589% 

7 6 20,13% 5,031 3,874% 

8 7 23,05% 5,763 4,946% 

9 8 23,96% 5,991 8,037% 

10 9 27,11% 6,777 8,890% 

11 10 30,96% 7,740 9,040% 

12 11 35,22% 8,805 8,780% 

13 12 35,74% 8,936 12,255% 

14 13 40,65% 10,163 11,348% 

15 14 44,97% 11,241 11,034% 

16 15 50,33% 12,583 9,666% 

17 16 56,28% 14,069 7,722% 

18 17 60,18% 15,045 7,819% 

19 18 65,32% 16,331 6,677% 

20 19 71,78% 17,946 4,216% 

21 20 82,14% 20,536 2,142% 

22 21 81,26% 20,316 2,735% 

23 22 89,08% 22,269 1,077% 

Mean Avearage Error (MAE) =  5,972% 
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Tabel 4.10. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 81,71% (lanjutan) 

No. 

Sampel 

Data 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Hasil Prediksi MATLAB 2018b 

Waktu 

Prediksi (%) 

Waktu 

Prediksi 

(Bulan) 

Relative 

Error  

(%) 

Data Target Uji 

24 22,305 91,40% 22,849 2,178% 

25 25 97,84% 24,459 2,164% 

Mean Avearage Error (MAE) =  2,171% 

 

 

4.4.2. Uji performa dengan metode pembanding 

Pada bagian ini akan dipaparkan mengenai hasil pengujian untuk melihat 

performa ketepatan prediksi waktu penyelesaian proyek melalui metode 

pembanding EVM-ES sebagaimana telah dibahas pada bagian 3.3.8 sebelumnya. 

Metode EVM-ES yang merupakan metode konvensional yang umum digunakan 

pada berbagai bidang proyek, sehingga dirasa tepat digunakan sebagai metode 

pembanding.  

Metode EVM-ES sebagai metode pembanding dalam penelitian ini terlebih 

dahulu dihitung untuk mengetahui prediksi waktu penyelesaian proyek berdasarkan 

data tahapan proyek dari awal hingga capaian proses penyelesaian proyek B sebesar 

25,14% (9 bulan), 40,10% (15 bulan) dan 81,71% (22 bulan). Data normalisasi 

earned schedule, normalisasi waktu aktual dan rencana durasi proyek atas proyek 

B yang akan digunakan untuk metode EVM-ES tersebut ditabulasi pada Tabel 204.11. 

Tabulasi Data Pembanding melalui metode EVM-ES Tradisional.  
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Tabel 204.11. Tabulasi Data Pembanding melalui metode EVM-ES Tradisional 

No. 

Data 

Uji 

Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual 

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Normalisasi 

Earned 

Schedule 

Earned 

Schedule 

(Bulan) 

Rencana 

Durasi 

Proyek 

(Bulan) 

1 25,14% 36,00% 9 24,56% 6,1396 25 

2 40,10% 60,00% 15 44,40% 11,099 25 

3 81,71% 88,00% 22 81,69% 20,424 25 

 

Kinerja jadwal proyek (Schedule Performance Index (SPI)) dicari terlebih 

dahulu menggunakan rumus (2.12) dan untuk data uji nomor 1 adalah sebagai 

berikut : 

𝑆𝑃𝐼(𝑥) =  
𝐸𝑆(𝑥)

𝐴𝑇(𝑥)
 (2.12) 

𝑆𝑃𝐼(1) =
𝐸𝑆(1)

𝐴𝑇(1)
=  

6,1396

9
= 0,682178 

diketahui indeks kinerja jadwal pada saat tahapan proyek mencapai 25,14% adalah                      

sebesar 0,682. Selanjutnya digunakan formulasi (2.14) untuk mendapatkan nilai 

prediksi waktu penyelesaian proyek dan untuk data uji nomor 1 adalah sebagai 

berikut : 

𝐸𝐴𝐶(𝐸𝑉𝑀) = 𝐴𝑇(𝑋) +  
(𝑃𝐷−𝐸𝑆(𝑥))

𝑆𝑃𝐼(𝑋)
 (2.14) 

𝐸𝐴𝐶(1) = 𝐴𝑇(1) +  
(𝑃𝐷 − 𝐸𝑆(1))

𝑆𝑃𝐼(1)
= 9 +

(25 − 6,1396)

0,682178
= 9 + 27,647 

𝐸𝐴𝐶(1) = 36,647 

hasil perhitungan menunjukkan bahwa pada saat capaian tahapan  proyek sebesar 

25,14% diprediksi proyek tersebut akan selesai dengan memakan waktu sebesar 

36,647 bulan. Rangkaian perhitungan yang sama juga digunakan untuk data uji 

nomor 2 dan 3, sehingga hasilnya dapat ditabulasikan pada Tabel 214.12. Tabel hasil 

prediksi waktu penyelesaian proyek dengan EVM-ES berikut. 
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Tabel 214.12. Tabel hasil prediksi waktu penyelesaian proyek dengan EVM-ES 

No. 

Data 

Uji 

Capaian 

Progress 

Aktual  

Waktu 

Aktual 

(Bulan) 

Indeks 

Kinerja 

Jadwal (SPI) 

Waktu 

Penyelesaian 

Proyek 

(Bulan) 

Normalisasi Prediksi 

Waktu Penyelesaian 

Proyek dengan 

EVM-ES 

1 25,14% 9 0,68217 36,648 146,588% 

2 40,10% 15 0,73993 33,787 135,144% 

3 81,71% 22 0,92834 26,930 107,716% 

 

 

4.5. Analisis Hasil Pemodelan Support Vector Regression Growth Model 

Pada bagian ini peneliti akan menyampaikan analisa hasil penerapan 

Pemodelan Support Vector Regresion Model untuk prediksi waktu penyelesaian 

proyek B. Prediksi ini diharapkan dapat membantu pengawas dan pengendali 

kegiatan proyek untuk mendeteksi secara dini kinerja proyek ketika masih pada 

awal pelaksanaan proyek. analisa penerapan metode SVR ini dibagi dalam beberapa 

bagian yaitu analisa profil data pelatih dan analisa kinerja akurasi dan presisi hasil 

prediksi pemodelan. 

 

4.5.1. Analisis data pelatih 

Data pelatih yang digunakan pada penelitian ini merupakan data proyek A, 

C, D dan E. Terdapat beberapa pertimbangan dalam pemilihan data proyek tersebut 

diantaranya adalah kurun waktu data pelatih dan profil data pelatih. Keseluruhan 

proyek pelatih dan proyek uji merupakan proyek yang berjalan pada kurun waktu 

2017 – 2020, sehingga kondisi eksternal kegiatan proyek berjalan pada kondisi 

yang sama.  

Pemilihan data pelatih juga mempertimbangkan pada profil proyek A, C, D 

dan E. Proyek – proyek tersebut merupakan proyek yang belum selesai dan 

terlambat dari jadwal yang telah direncanakan. Namun pemodelan yang dihasilkan 

tidak terpengaruh atas kondisi data pelatih dan tetap dapat memberikan hasil 

prediksi yang mendekati kondisi aktual dan secara akurat dapat memprediksi waktu 
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penyelesaian proyek dengan tingkat akurasi sebesar 97,836% terhadap waktu 

penyelesaian aktual atau hanya memiliki penyimpangan prediksi sebesar 2,164%. 

Hal ini menunjukkan bahwa metode SVR mampu mengenali hubungan secara 

realistis antara kondisi perjalanan proyek pada saat perencanaan dengan perjalanan 

aktual proyek yang sejalan dengan rekomendasi penelitian oleh Xing dan Guo 

(2005) serta Willems dan Vanhoucke (2015). 

 

4.5.2. Tingkat akurasi dan presisi 

Pada bagian ini akan menganalisis hasil pengujian sensitifitas yang telah 

dilakukan pada beberapa tingkat parameter capaian tahapan proyek. untuk 

mempermudah analisa, Data hasil pengujian pada Tabel 154.6. Tabulasi hasil 

pengujian model pada capaian tahapan proyek 25,14%, Tabel 174.8. Tabulasi hasil 

pengujian model pada capaian tahapan proyek 40,10% dan Tabel 194.10. Tabulasi 

hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 81,71% diolah kembali untuk 

melihat kemampuan pengenalan pemodelan SVR terhadap kondisi aktual melalui 

grafik yang ditampilkan pada Gambar 244.9. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi 

Aktual Proyek 25,14%, Gambar 254.10. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi Aktual 

Proyek 40,10% dan Gambar 264.11. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi Aktual 

Proyek 81,71%. 
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Gambar 244.9. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi Aktual Proyek 25,14% 

 

Gambar 254.10. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi Aktual Proyek 40,10% 
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Gambar 264.11. Grafis Akurasi Pengenalan Kondisi Aktual Proyek 81,71% 

 Pada ketiga gambar diatas menunjukkan kemampuan metode SVR 

dalam mengenali kondisi aktual proyek. Kinerja pengenalan pemodelan SVR dapat 

dievaluasi melalui nilai Mean Absolut Error (MAE) atas hasil pengenalan dari 

ketiga skenario tingkat capaian proyek tersebut. Dengan perumusan MAE sebagai 

berikut.  

𝑴𝑨𝑬 =  
∑ |𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑘𝑠𝑖−𝑁𝑖𝑙𝑎𝑖 𝐴𝑘𝑡𝑢𝑎𝑙|𝑛

1

𝑛
 (4.1) 

Dimana n adalah total data uji, tabulasi hasil MAE ditampilkan melalui Tabel 22 4.13. 

Tabulasi hasil evaluasi pengenalan model terhadap kondisi aktual berikut ini. 

Tabel 22 4.13. Tabulasi hasil evaluasi pengenalan model terhadap kondisi aktual 

No. Data 

Uji 

Data Capaian 

Progress Aktual 

MAE Pengenalan Model 

SVR terhadap Kondisi 

Aktual Proyek 

1 25,14% 4,284% 

2 40,10% 4,945% 

3 81,71% 5,266% 
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Analisis atas tabel diatas menunjukkan bahwa kemampuan pengenalan 

kondisi aktual proyek menggunakan pemodelan SVR memiliki tingkat kesalahan 

pengenalan antara 4,284% hingga 5,266%. Hal ini menunjukkan bahwa model SVR 

yang diperoleh dapat mengenali kondisi aktual proyek dengan baik dibandingkan 

metode non-linear EVM growth model pada Warburton et.al. (2017) dengan tingkat 

kesalahan antara 7,25% hingga 14,6%. 

Analisis besarnya hasil prediksi dan tingkat presisi atas hasil prediksi dari 

pengujian sensitifitas yang telah dilakukan pada masing-masing basis data capaian 

aktual proyek dapat dilihat pada Gambar 27 4.12. Grafik perbandingan hasil prediksi 

pada capaian proyek 25,14%, Gambar 28 4.13. Grafik perbandingan hasil prediksi 

pada capaian proyek 40,10% dan             Gambar 29 4.14. Grafik perbandingan hasil 

prediksi pada capaian proyek 81,71% berikut. 

 
Gambar 27 4.12. Grafik perbandingan hasil prediksi pada capaian proyek 25,14% 
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Gambar 28 4.13. Grafik perbandingan hasil prediksi pada capaian proyek 40,10% 

 
Gambar 29 4.14. Grafik perbandingan hasil prediksi pada capaian proyek 81,71% 

Dari ketiga grafik diatas menunjukkan bahwa hasil prediksi waktu capaian 

proyek tidak dipengaruhi oleh data capaian aktual proyek yang digunakan untuk 

memprediksi. Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa kemampuan 

prediksi pemodelan SVR pada tahap awal proyek telah memiliki keakuratan yang 

tinggi serta memiliki hasil prediksi yang konsisten hingga tahap akhir proyek. 

Kemampuan tersebut dapat menunjang fungsi pemodelan sebagai Early Warning 
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System yang akan digunakan dalam pengawasan dan pengendalian selama kegiatan 

proyek berjalan. 

 

4.5.3. Analisis metode pembanding 

Pada bagian ini akan dipaparkan mengenai analisa hasil pembanding antara 

metode SVR dengan metode EVM-ES sebagaimana telah dibahas pada bagian 3.3.8 

sebelumnya. Perbandingan hasil prediksi waktu penyelesaian proyek dan 

perbandingan tingkat kesalahan hasil prediksi pada capaian proyek tertentu 

dilakukan pada sub-bab ini untuk menilai kemampuan pemodelan SVR terhadap 

proyek dengan EVM non-linier. 

Analisis metode pembanding hasil prediksi waktu penyelesaian dilakukan 

menggunakan data hasil prediksi metode EVM-ES Tradisional yang terdapat pada 

Tabel 214.12. Tabel hasil prediksi waktu penyelesaian proyek dengan EVM-ES dan 

data hasil prediksi pemodelan SVR yang telah dilakukan pada sub-bagian 4.4.1 

diatas. Hasil atas perbandingan hasil prediksi waktu penyelesaian tersebut 

ditampilkan pada Gambar 304.15. Grafik Perbandingan Prediksi Waktu Penyelesaian 

Proyek berikut. 

  

Gambar 304.15. Grafik Perbandingan Prediksi Waktu Penyelesaian Proyek 

Grafik pada Gambar 304.15. Grafik Perbandingan Prediksi Waktu 

Penyelesaian Proyek  menampilkan hasil perbandingan tingkat akurasi dan presisi 

dari prediksi waktu penyelesaian proyek menggunakan pemodelan SVR (MATLAB 
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2018b) dan metode EVM-ES tradisional. Berdasarkan analisa hasil perbandingan 

diatas menunjukkan bahwa metode SVR memberikan akurasi hasil prediksi  serta 

tingkat presisi yang lebih baik pada berbagai basis tingkat capaian aktual proyek 

yang telah berjalan.  

Dalam melihat  hasil perbandingan tingkat kesalahan hasil prediksi pada 

capaian proyek tertentu, analisa dilakukan menggunakan data kinerja jadwal proyek 

(SPI) pada Tabel 204.11. Tabulasi Data Pembanding melalui metode EVM-ES 

Tradisional untuk mendapatkan hasil prediksi waktu capaian proyek pada masing – 

masing basis data capaian progress aktual proyek (25,14%, 40,10% dan 81,71%) 

dari metode EVM-ES tradisional. Data hasil prediksi metode EVM-ES tersebut 

kemudian dibandingkan dengan hasil prediksi metode SVR yang diambil dari data 

pada Tabel 154.6. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 

25,14%, Tabel 174.8. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan proyek 

40,10% dan Tabel 194.10. Tabulasi hasil pengujian model pada capaian tahapan 

proyek 81,71% dan ditabulasikan pada Tabel 234.14. Tabel perbandingan tingkat 

kesalahan hasil prediksi antara SVR dengan EVM-ES berikut. 
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Tabel 234.14. Tabel perbandingan tingkat kesalahan hasil prediksi antara SVR dengan EVM-ES 

No. 

Data 

Uji 

Data 

Capaian 

Proyek 

(%) 

Target 

Rencana 

Waktu 

Capaian 

Proyek 

(bulan) 

Indeks 

Kinerja 

Jadwal 

(SPI) 

Prediksi 

Waktu 

Capaian  

Proyek 

dengan 

EVM-ES 

(Bulan) 

EAC(t) = 

(3)/(4) 

Prediksi 

Waktu 

Penyelesaian 

dengan SVR 

(bulan) 

Relative 

Error 

EVM-ES 

(%) 

((3)-(5)/25) 

x 100%) 

Relative 

Error   

SVR 

(%) 

((3)-(6)/25) 

x 100%) 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) 

Basis Data Capaian Aktual Proyek 25,14% 

1 30,75% 12,23 0,68217 17,932 9,892 46,586% 9,364% 

2 60,13% 19,85 0,68217 29,100 20,364 46,588% 2,049% 

3 84,17% 22,30 0,68217 32,696 22,849 46,587% 2,176% 

4 100,00% 25,00 0,68217 36,647 24,459 46,588% 2,164% 

Mean Average Error (Rumus 4.1) =  46,587% 3,938% 

Basis Data Capaian Aktual Proyek 40,10% 

5 60,13% 19,85 0,73993 26,828 20,364 35,143% 2,050% 

6 84,17% 22,30 0,73993 30,144 22,849 35,145% 2,177% 

7 100,00% 25,00 0,73993 33,786 24,459 35,144% 2,163% 

Mean Average Error (Rumus 4.1) =  35,144% 2,130% 

Basis Data Capaian Aktual Proyek 81,71% 

8 84,17% 22,30 0,92834 24,026 22,849 7,716% 2,177% 

9 100,00% 25,00 0,92834 26,929 24,459 7,715% 2,163% 

Mean Average Error (Rumus 4.1) =  7,716% 2,170% 

 

Data pada Tabel 234.14. Tabel perbandingan tingkat kesalahan hasil prediksi 

antara SVR dengan EVM-ES menampilkan tingkat kesalahan atas hasil prediksi 

waktu capaian proyek pada tiap tahapan proyek tertentu menggunakan pemodelan 

SVR dan metode EVM-ES tradisional. Berdasarkan analisa hasil perbandingan 

diatas menunjukkan bahwa metode SVR memberikan tingkat kesalahan hasil 

prediksi yang lebih kecil dibandingkan metode EVM-ES tradisional. 

Hasil analisis perbandingan kedua metode prediksi yang telah dilakukan 

pada penelitian ini didapatkan kesimiipulan bahwa pemodelan menggunakan 

metode Support Vector Regression memberikan hasil prediksi waktu yang lebih 

baik dibandingkan menggunakan metode Earned Value Management-Earned 

Schedule tradisional. 
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4.5.4. Analisis manfaat untuk Fungsi Pengawas dan Pengendali Proyek 

Peneliti akan memaparkan manfaat – manfaat yang dapat digunakan oleh 

Fungsi Pengawas dan Pengendali Proyek atas hasil penelitian pemodelan prediksi 

waktu penyelesaian proyek ini. Fungsi Pengawas dan Pengendali Proyek 

mendapatkan metode pendekatan yang lebih akurat, sehingga dapat dijadikan salah 

satu bahan evaluasi tahapan suatu proyek yang sedang berjalan.  

Potensi keterlambatan suatu proyek dapat diketahui sebagai output dari 

pemodelan prediksi waktu penyelesaian proyek tersebut, Fungsi Pengawas dan 

Pengendali Proyek memiliki Early Warning System yang dapat mendeteksi secara 

dini serta sebagai pencegahan awal bagi proyek berpotensi terlambat, sehingga 

pekerjaan tahapan proyek selanjutnya dapat ditingkatkan hingga proyek dapat 

selesai tepat waktu.  

Adapun pada penelitian ini belum meneliti pengaruh variabel – variabel lain 

yang dapat menjadi parameter pembanding dalam melihat bagaimana pengaruh 

dalam penggunaan metode Support Vector Regression Growth Model ini. Hal ini 

dapat menjadi pengembangan penelitian ke depan dalam menunjang upaya 

percepatan proyek dan meningkatkan Pengawasan dan Pengendalian Proyek. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Bab ini menyampaikan kesimpulan dari penelitian pemodelan prediksi 

waktu penyelesaian proyek pada kegiatan usaha hulu migas menggunakan Support 

Vector Regression Model untuk fungsi Pengawas dan Pengendali Proyek serta 

terdapat saran - saran untuk mendukung penyempurnaan penelitian – penelitian ke 

depannya. 

 

5.1. Kesimpulan 

 Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dapat diambil 

beberapa kesimpulan sebagai berikut : 

1. Model prediksi waktu penyelesaian proyek dapat dibentuk menggunakan 

metode Support Vector Regression yang dikombinasikan dengan metode 

Earned Value Management – Earned Schedule, sehingga dapat menghasilkan 

prediksi waktu penyelesaian proyek tersebut.  

2. Support Vector Regression Growth Model dapat digunakan sebagai salah satu 

metode prediksi waktu penyelesaian proyek yang berjalan pada kurun waktu 

Tahun 2017 – 2020 dengan tingkat penyimpangan hasil prediksi sebesar 

2,164% atau 0,541 bulan.  

3. Model prediksi waktu penyelesaian menggunakan Support Vector Regression 

Growth Model mampu memberikan hasil prediksi yang konsisten sejak tahap 

awal proyek hingga akhir proyek, sehingga dapat digunakan sebagai early 

warning system dalam kegiatan Pengawasan dan Pengendalian Proyek. 

 

5.2. Saran 

Adapun saran bagi pengembangan lebih lanjut dari penelitian ini adalah 

sebagai berikut : 

1. Perlu dilakukan pengembangan metode Support Vector Regression Growth 

Model yang lebih dalam terkait dengan modifikasi komposisi data pelatih agar 



94 

 

memberikan peningkatan kemampuan pengenalan yang lebih aktual atas 

proyek yang berjalan non-linier. 

2. Perlu dilakukan kajian lebih lanjut terkait parameter yang dapat mempengaruhi 

hasil prediksi pemodelan Support Vector Regression Growth Model. Parameter 

tersebut dapat berasal dari faktor internal proyek (tingkat kesulitan, kinerja tim 

proyek) maupun faktor eksternal proyek (semisal harga minyak atau gas).  
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Lampiran 1 : Administrasi Pengambilan Data Penelitian  
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Lampiran 2 : Profil Data dan Pengolahan Data untuk Proyek A 

 

Progress Plan
Progress 

Actual

% %

Apr-18 0,01% 0,00%

Mei-18 0,15% 0,21%

Jun-18 1,34% 1,17%

Jul-18 3,02% 3,09%

Agu-18 6,20% 4,99%

Sep-18 10,56% 7,33%

Okt-18 13,22% 9,14%

Nov-18 19,31% 10,67%

Des-18 28,83% 12,19%

Jan-19 35,47% 13,60%

Feb-19 48,45% 16,96%

Mar-19 64,14% 23,56%

Apr-19 71,87% 29,05%

Mei-19 78,03% 37,61%

Jun-19 90,19% 50,87%

Jul-19 99,69% 63,54%

Agu-19 100,00% 70,75%

Sep-19 100,00% 85,25%

Okt-19 100,00% 89,67%

Nov-19 100,00% 92,92%

Des-19 100,00% 93,08%

Proyek Pengembangan Lapangan 

Kedung Keris

Bulan
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AT/PD 

(% Time)

Time 

Unit 

(month)

PV 

(%PC)

EV 

(%PC)
SV(t) ES ES/PD

0,00% 0 0,00% 0,00% 0,000 0,000%

5,88% 1 0,01% 0,00% -1,000 0,000 0,000%

11,76% 2 0,15% 0,21% 0,429 2,429 14,286%

17,65% 3 1,34% 1,17% -0,143 2,857 16,807%

23,53% 4 3,02% 3,09% 0,000 4,000 23,529%

29,41% 5 6,20% 4,99% -0,381 4,619 27,174%

35,29% 6 10,56% 7,33% -0,741 5,259 30,936%

41,18% 7 13,22% 9,14% -1,581 5,419 31,875%

47,06% 8 19,31% 10,67% -1,987 6,013 35,368%

52,94% 9 28,83% 12,19% -2,911 6,089 35,819%

58,82% 10 35,47% 13,60% -2,983 7,017 41,277%

64,71% 11 48,45% 16,96% -3,894 7,106 41,801%

70,59% 12 64,14% 23,56% -3,905 8,095 47,616%

76,47% 13 71,87% 29,05% -3,995 9,005 52,971%

82,35% 14 78,03% 37,61% -3,950 10,050 59,119%

88,24% 15 90,19% 50,87% -3,942 11,058 65,047%

94,12% 16 99,69% 63,54% -4,706 11,294 66,438%

100,00% 17 100,00% 70,75% -4,816 12,184 71,673%

105,88% 18 100,00% 85,25% -3,671 14,329 84,286%

111,76% 19 100,00% 89,67% -4,470 14,530 85,469%

117,65% 20 100,00% 92,92% -4,722 15,278 89,872%

123,53% 21 100,00% 93,08% -5,705 15,295 89,968%
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Lampiran 3 : Profil Data dan Pengolahan Data untuk Proyek B 

 

Progress 

Plan

Progress 

Actual

% %

Mar-17 14,88% 12,08%

Apr-17 15,96% 15,05%

Mei-17 17,69% 16,67%

Jun-17 20,26% 19,58%

Jul-17 22,25% 21,02%

Agu-17 24,23% 22,08%

Sep-17 25,94% 23,03%

Okt-17 27,48% 24,15%

Nov-17 30,75% 25,14%

Des-17 34,92% 26,34%

Jan-18 38,52% 27,66%

Feb-18 42,69% 29,51%

Mar-18 49,00% 34,83%

Apr-18 52,06% 36,92%

Mei-18 54,48% 40,10%

Jun-18 52,06% 43,48%

Jul-18 60,13% 48,11%

Agu-18 62,50% 50,05%

Sep-18 63,96% 52,96%

Okt-18 69,10% 61,38%

Nov-18 84,17% 66,24%

Des-18 98,87% 81,71%

Jan-19 99,41% 89,78%

Feb-19 99,64% 97,16%

Mar-19 100,00% 100,00%

Proyek Pengembangan Lapangan 

Terang Sirasun Batur Fase-2

Bulan
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AT/PD 

(% Time)

Time 

Unit 

(month)

PV 

(%PC)

EV 

(%PC)
SV(t) ES ES/PD

0,00% 0 0,00% 0,00% 0,000 0,000%

4,00% 1 14,88% 12,08% -0,188 0,812 3,247%

8,00% 2 15,96% 15,05% -0,843 1,157 4,630%

12,00% 3 17,69% 16,67% -0,590 2,410 9,642%

16,00% 4 20,26% 19,58% -0,265 3,735 14,942%

20,00% 5 22,25% 21,02% -0,618 4,382 17,528%

24,00% 6 24,23% 22,08% -1,542 4,458 17,834%

28,00% 7 25,94% 23,03% -1,789 5,211 20,846%

32,00% 8 27,48% 24,15% -2,637 5,363 21,453%

36,00% 9 30,75% 25,14% -2,860 6,140 24,558%

40,00% 10 34,92% 26,34% -2,955 7,045 28,178%

44,00% 11 38,52% 27,66% -2,984 8,016 32,065%

48,00% 12 42,69% 29,51% -3,867 8,133 32,534%

52,00% 13 49,00% 34,83% -3,776 9,224 36,894%

56,00% 14 52,06% 36,92% -3,883 10,117 40,467%

60,00% 15 54,48% 40,10% -3,901 11,099 44,396%

64,00% 16 57,88% 43,48% -3,948 12,052 48,208%

68,00% 17 60,13% 48,11% -4,689 12,311 49,243%

72,00% 18 62,50% 50,05% -4,922 13,078 52,311%

76,00% 19 63,96% 52,96% -4,924 14,076 56,303%

80,00% 20 69,10% 61,38% -2,861 17,139 68,557%

84,00% 21 84,17% 66,24% -1,887 19,113 76,451%

88,00% 22 98,87% 81,71% -1,576 20,424 81,694%

92,00% 23 99,41% 89,78% -1,632 21,368 85,472%

96,00% 24 99,64% 97,16% -2,160 21,840 87,359%

100,00% 25 100,00% 100,00% 0,000 25,000 100,000%
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Lampiran 4 : Profil Data dan Pengolahan Data untuk Proyek C 

 

Progress Plan
Progress 

Actual

% %

Jan-18 1,09% 1,01%

Feb-18 2,64% 2,46%

Mar-18 4,77% 4,47%

Apr-18 5,55% 5,07%

Mei-18 5,88% 5,20%

Jun-18 6,26% 5,46%

Jul-18 7,10% 6,24%

Agu-18 8,57% 7,74%

Sep-18 10,36% 9,59%

Okt-18 12,58% 11,55%

Nov-18 14,19% 13,96%

Des-18 14,59% 14,38%

Jan-19 15,19% 15,17%

Feb-19 16,89% 18,55%

Mar-19 20,15% 24,75%

Apr-19 23,12% 28,15%

Mei-19 27,62% 31,79%

Jun-19 31,54% 36,29%

Jul-19 37,77% 41,04%

Agu-19 45,09% 46,24%

Sep-19 48,80% 49,55%

Okt-19 58,11% 58,19%

Nov-19 75,49% 74,84%

Des-19 88,91% 86,26%

Jan-20 89,71% 87,11%

Feb-20 90,30% 87,91%

Mar-20 90,52% 89,74%

Apr-20 90,52% 90,51%

Mei-20 95,66% 90,52%

Proyek Pengembangan Lapangan 

Meliwis

Bulan
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AT/PD 

(% Time)

Time 

Unit 

(month)

PV 

(%PC)

EV 

(%PC)
SV(t) ES ES/PD

0,00% 0 0,00% 0,00% 0,000 0,000%

3,33% 1 1,09% 1,01% -0,073 0,927 3,089%

6,67% 2 2,64% 2,46% -0,116 1,884 6,280%

10,00% 3 4,77% 4,47% -0,141 2,859 9,531%

13,33% 4 5,55% 5,07% -0,615 3,385 11,282%

16,67% 5 5,88% 5,20% -1,613 3,387 11,291%

20,00% 6 6,26% 5,46% -2,537 3,463 11,544%

23,33% 7 7,10% 6,24% -1,705 5,295 17,650%

26,67% 8 8,57% 7,74% 0,000 8,000 26,667%

30,00% 9 10,36% 9,59% -0,430 8,570 28,566%

33,33% 10 12,58% 11,55% -0,464 9,536 31,787%

36,67% 11 14,19% 13,96% -0,143 10,857 36,190%

40,00% 12 14,59% 14,38% -0,525 11,475 38,250%

43,33% 13 15,19% 15,17% -0,033 12,967 43,222%

46,67% 14 16,89% 18,55% 0,000 14,000 46,667%

50,00% 15 20,15% 24,75% 0,451 15,451 51,504%

53,33% 16 23,12% 28,15% 0,882 16,882 56,274%

56,67% 17 27,62% 31,79% 0,936 17,936 59,787%

60,00% 18 31,54% 36,29% 0,000 18,000 60,000%

63,33% 19 37,77% 41,04% 0,000 19,000 63,333%

66,67% 20 45,09% 46,24% 0,000 20,000 66,667%

70,00% 21 48,80% 49,55% 0,000 21,000 70,000%

73,33% 22 58,11% 58,19% 0,000 22,000 73,333%

76,67% 23 75,49% 74,84% -0,037 22,963 76,542%

80,00% 24 88,91% 86,26% -0,197 23,803 79,342%

83,33% 25 89,71% 87,11% -1,183 23,817 79,391%

86,67% 26 90,30% 87,91% -2,161 23,839 79,462%

90,00% 27 90,52% 89,74% -1,963 25,037 83,457%

93,33% 28 90,52% 90,51% -1,045 26,955 89,848%

96,67% 29 95,66% 90,52% -1,000 28,000 93,333%
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Lampiran 5 : Profil Data dan Pengolahan Data untuk Proyek D 
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Progress Plan
Progress 

Actual

% %

Sep-18 8,32% 7,71%

Okt-18 19,22% 18,54%

Nov-18 33,87% 25,54%

Des-18 39,10% 35,20%

Jan-19 42,03% 39,76%

Feb-19 69,71% 44,15%

Mar-19 70,00% 65,22%

Apr-19 70,00% 69,89%

Mei-19 70,46% 70,00%

Jun-19 70,46% 70,00%

Jul-19 70,46% 70,00%

Agu-19 70,46% 70,00%

Sep-19 70,46% 70,00%

Okt-19 77,67% 70,00%

Nov-19 81,88% 70,00%

Des-19 83,33% 70,00%

Jan-20 83,33% 70,00%

Feb-20 83,33% 82,00%

Mar-20 90,00% 82,00%

Apr-20 94,84% 82,00%

Mei-20 94,84% 82,00%

Jun-20 94,84% 82,00%

Jul-20 94,84% 82,00%

Agu-20 94,84% 82,00%

Proyek Pengembangan Lapangan 

Bukit Tua Fase 3

Bulan
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AT/PD 

(% Time)

Time 

Unit 

(month)

PV 

(%PC)

EV 

(%PC)
SV(t) ES ES/PD

0,00% 0 0,00% 0,00% 0,000 0,000%

4,00% 1 8,32% 7,71% -0,073 0,927 3,707%

8,00% 2 19,22% 18,54% -0,062 1,938 7,750%

12,00% 3 33,87% 25,54% -0,569 2,431 9,726%

16,00% 4 39,10% 35,20% -0,746 3,254 13,017%

20,00% 5 42,03% 39,76% -0,775 4,225 16,901%

24,00% 6 69,71% 44,15% -0,923 5,077 20,306%

28,00% 7 70,00% 65,22% -1,171 5,829 23,316%

32,00% 8 70,00% 69,89% -1,379 6,621 26,483%

36,00% 9 70,46% 70,00% -1,000 8,000 32,000%

40,00% 10 70,46% 70,00% -2,000 8,000 32,000%

44,00% 11 70,46% 70,00% -3,000 8,000 32,000%

48,00% 12 70,46% 70,00% -4,000 8,000 32,000%

52,00% 13 70,46% 70,00% -5,000 8,000 32,000%

56,00% 14 77,67% 70,00% -6,000 8,000 32,000%

60,00% 15 81,88% 70,00% -7,000 8,000 32,000%

64,00% 16 83,33% 70,00% -8,000 8,000 32,000%

68,00% 17 83,33% 70,00% -9,000 8,000 32,000%

72,00% 18 83,33% 82,00% -2,917 15,083 60,331%

76,00% 19 90,00% 82,00% -3,985 15,015 60,059%

80,00% 20 94,84% 82,00% -4,991 15,009 60,037%

84,00% 21 94,84% 82,00% -5,991 15,009 60,037%

88,00% 22 94,84% 82,00% -6,991 15,009 60,037%

92,00% 23 94,84% 82,00% -7,991 15,009 60,037%

96,00% 24 94,84% 82,00% -8,991 15,009 60,037%



cxv 

 

Lampiran 6 : Profil Data dan Pengolahan Data untuk Proyek E 
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Progress Plan
Progress 

Actual

% %

Jul-19 31,63% 20,76%

Agu-19 40,36% 26,73%

Sep-19 46,98% 26,73%

Okt-19 54,97% 30,38%

Nov-19 60% 33%

Des-19 67,50% 42,29%

Jan-20 31,95% 30,70% Rebaseline

Feb-20 38,36% 36,28%

Mar-20 54,65% 43,68%

Apr-20 65,40% 48,10%

Mei-20 74,00% 51,90%

Jun-20 85,94% 59,72%

Jul-20 92,71% 65,58%

Agu-20 96,71% 72,05%

Proyek Pengembangan Lapangan 

West Pangkah

Bulan
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AT/PD 

(% Time)

Time 

Unit 

(month)

PV 

(%PC)

EV 

(%PC)
SV(t) ES ES/PD

0,00% 0 0,00% 0,00% 0,000 0,000%

8,33% 1 31,63% 20,76% -0,344 0,656 5,469%

16,67% 2 40,36% 26,73% -1,338 0,662 5,519%

25,00% 3 46,98% 26,73% -2,431 0,569 4,741%

33,33% 4 54,97% 30,38% -3,447 0,553 4,606%

41,67% 5 60,13% 33,34% -3,940 1,060 8,833%

50,00% 6 67,50% 42,29% -3,929 2,071 17,259%

43,75% 7 31,95% 30,70% -6,039 0,961 6,005%

50,00% 8 38,36% 36,28% -0,324 7,676 47,972%

56,25% 9 54,65% 43,68% -0,673 8,327 52,041%

62,50% 10 65,40% 48,10% -1,640 8,360 52,251%

68,75% 11 74,00% 51,90% -2,620 8,380 52,374%

75,00% 12 85,94% 59,72% -2,838 9,162 57,263%

81,25% 13 92,71% 65,58% -2,993 10,007 62,541%

87,50% 14 96,71% 72,05% -3,788 10,212 63,827%
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Lampiran 7 : Tabulasi Data Hasil Survey Penelitian 

Tabel Data Hasil Survey 

Nama 

Proyek 

No. 

Dat

a 

Record 

Bulanan 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Target 

Penyelesai

an Proyek % % 

Proyek A 1 Apr-18 0,01% 0,00% Agu-19 

2 Mei-18 0,15% 0,21% Agu-19 

3 Jun-18 1,34% 1,17% Agu-19 

4 Jul-18 3,02% 3,09% Agu-19 

5 Agu-18 6,20% 4,99% Agu-19 

6 Sep-18 10,56% 7,33% Agu-19 

7 Okt-18 13,22% 9,14% Agu-19 

8 Nov-18 19,31% 10,67% Agu-19 

9 Des-18 28,83% 12,19% Agu-19 

10 Jan-19 35,47% 13,60% Agu-19 

11 Feb-19 48,45% 16,96% Agu-19 

12 Mar-19 64,14% 23,56% Agu-19 

13 Apr-19 71,87% 29,05% Agu-19 

14 Mei-19 78,03% 37,61% Agu-19 

15 Jun-19 90,19% 50,87% Agu-19 

16 Jul-19 99,69% 63,54% Agu-19 

Proyek A 17 Agu-19 100,00% 70,75% Agu-19 

18 Sep-19 100,00% 85,25% Agu-19 

19 Okt-19 100,00% 89,67% Agu-19 

20 Nov-19 100,00% 92,92% Agu-19 

21 Des-19 100,00% 93,08% Agu-19 

Proyek B 1 Mar-17 14,88% 12,08% Mar-19 

2 Apr-17 15,96% 15,05% Mar-19 

3 Mei-17 17,69% 16,67% Mar-19 

4 Jun-17 20,26% 19,58% Mar-19 
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5 Jul-17 22,25% 21,02% Mar-19 

 

Tabel Data Hasil Survey (lanjutan) 

Nama 

Proyek 

No. 

Dat

a 

Record 

Bulanan 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Target 

Penyelesai

an Proyek % % 

Proyek B 6 Agu-17 24,23% 22,08% Mar-19 

7 Sep-17 25,94% 23,03% Mar-19 

8 Okt-17 27,48% 24,15% Mar-19 

9 Nov-17 30,75% 25,14% Mar-19 

10 Des-17 34,92% 26,34% Mar-19 

11 Jan-18 38,52% 27,66% Mar-19 

12 Feb-18 42,69% 29,51% Mar-19 

13 Mar-18 49,00% 34,83% Mar-19 

14 Apr-18 52,06% 36,92% Mar-19 

15 Mei-18 54,48% 40,10% Mar-19 

16 Jun-18 57,88% 43,48% Mar-19 

17 Jul-18 60,13% 48,11% Mar-19 

18 Agu-18 62,50% 50,05% Mar-19 

19 Sep-18 63,96% 52,96% Mar-19 

20 Okt-18 69,10% 61,38% Mar-19 

21 Nov-18 84,17% 66,24% Mar-19 

Proyek B 22 Des-18 98,87% 81,71% Mar-19 

23 Jan-19 99,41% 89,78% Mar-19 

24 Feb-19 99,64% 97,16% Mar-19 

25 Mar-19 100,00% 100,00% Mar-19 

Proyek C 

 

1 Jan-18 1,09% 1,01% Jun-20 

2 Feb-18 2,64% 2,46% Jun-20 

3 Mar-18 4,77% 4,47% Jun-20 

4 Apr-18 5,55% 5,07% Jun-20 

5 Mei-18 5,88% 5,20% Jun-20 
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6 Jun-18 6,26% 5,46% Jun-20 

 

 

 

Tabel Data Hasil Survey (lanjutan) 

Nama 

Proyek 

No. 

Dat

a 

Record 

Bulanan 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Target 

Penyelesai

an Proyek % % 

Proyek C 7 Jul-18 7,10% 6,24% Jun-20 

8 Agu-18 8,57% 7,74% Jun-20 

9 Sep-18 10,36% 9,59% Jun-20 

10 Okt-18 12,58% 11,55% Jun-20 

11 Nov-18 14,19% 13,96% Jun-20 

12 Des-18 14,59% 14,38% Jun-20 

13 Jan-19 15,19% 15,17% Jun-20 

14 Feb-19 16,89% 18,55% Jun-20 

15 Mar-19 20,15% 24,75% Jun-20 

16 Apr-19 23,12% 28,15% Jun-20 

17 Mei-19 27,62% 31,79% Jun-20 

18 Jun-19 31,54% 36,29% Jun-20 

19 Jul-19 37,77% 41,04% Jun-20 

20 Agu-19 45,09% 46,24% Jun-20 

21 Sep-19 48,80% 49,55% Jun-20 

22 Okt-19 58,11% 58,19% Jun-20 

Proyek C 23 Nov-19 75,49% 74,84% Jun-20 

24 Des-19 88,91% 86,26% Jun-20 

25 Jan-20 89,71% 87,11% Jun-20 

26 Feb-20 90,30% 87,91% Jun-20 

27 Mar-20 90,52% 89,74% Jun-20 

28 Apr-20 90,52% 90,51% Jun-20 

29 Mei-20 95,66% 90,52% Jun-20 
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Proyek D 1 Sep-18 8,32% 7,71% Sep-20 

2 Okt-18 19,22% 18,54% Sep-20 

3 Nov-18 33,87% 25,54% Sep-20 

4 Des-18 39,10% 35,20% Sep-20 

 

 

Tabel Data Hasil Survey (lanjutan) 

Nama 

Proyek 

No. 

Dat

a 

Record 

Bulanan 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Target 

Penyelesai

an Proyek % % 

Proyek D 5 Jan-19 42,03% 39,76% Sep-20 

6 Feb-19 69,71% 44,15% Sep-20 

7 Mar-19 70,00% 65,22% Sep-20 

8 Apr-19 70,00% 69,89% Sep-20 

9 Mei-19 70,46% 70,00% Sep-20 

10 Jun-19 70,46% 70,00% Sep-20 

11 Jul-19 70,46% 70,00% Sep-20 

12 Agu-19 70,46% 70,00% Sep-20 

13 Sep-19 70,46% 70,00% Sep-20 

14 Okt-19 77,67% 70,00% Sep-20 

15 Nov-19 81,88% 70,00% Sep-20 

16 Des-19 83,33% 70,00% Sep-20 

17 Jan-20 83,33% 70,00% Sep-20 

18 Feb-20 83,33% 82,00% Sep-20 

19 Mar-20 90,00% 82,00% Sep-20 

Proyek D 20 Apr-20 94,84% 82,00% Sep-20 

21 Mei-20 94,84% 82,00% Sep-20 

22 Jun-20 94,84% 82,00% Sep-20 

23 Jul-20 94,84% 82,00% Sep-20 

24 Agu-20 94,84% 82,00% Sep-20 

Proyek E 1 Jul-19 31,63% 20,76% Jun-20 
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2 Agu-19 40,36% 26,73% Jun-20 

3 Sep-19 46,98% 26,73% Jun-20 

4 Okt-19 54,97% 30,38% Jun-20 

5 Nov-19 60,13% 33,34% Jun-20 

6 Des-19 67,50% 42,29% Jun-20 
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Tabel Data Hasil Survey (lanjutan) 

Nama 

Proye

k 

No. 

Dat

a 

Record 

Bulanan 

Progress 

Plan 

Progress 

Aktual 

Target 

Penyelesaia

n Proyek % % 

Proyek 

E 

7 Jan-20 31,95% 30,70% Okt-20 

8 Feb-20 38,36% 36,28% Okt-20 

9 Mar-20 54,65% 43,68% Okt-20 

10 Apr-20 65,40% 48,10% Okt-20 

11 Mei-20 74,00% 51,90% Okt-20 

12 Jun-20 85,94% 59,72% Okt-20 

13 Jul-20 92,71% 65,58% Okt-20 

14 Agu-20 96,71% 72,05% Okt-20 
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Lampiran 8 : Data Pembentukan Pemodelan 

Tabel Data Pembentukan Model 

Xa 
(ES/PD) 

Xb (PV) Xc (EV) Y (AT) 
Nama 

Proyek 

Peran 

Data 

0,00% 0,00% 0,00% 5,88% Proyek A Training 

14,29% 0,21% 0,21% 11,76% Proyek A Training 

16,81% 1,17% 1,17% 17,65% Proyek A Training 

23,53% 3,09% 3,09% 23,53% Proyek A Training 

27,17% 4,99% 4,99% 29,41% Proyek A Training 

30,94% 7,33% 7,33% 35,29% Proyek A Training 

31,88% 9,14% 9,14% 41,18% Proyek A Training 

35,37% 10,67% 10,67% 47,06% Proyek A Training 

35,82% 12,19% 12,19% 52,94% Proyek A Training 

41,28% 13,60% 13,60% 58,82% Proyek A Training 

41,80% 16,96% 16,96% 64,71% Proyek A Training 

47,62% 23,56% 23,56% 70,59% Proyek A Training 

52,97% 29,05% 29,05% 76,47% Proyek A Training 

59,12% 37,61% 37,61% 82,35% Proyek A Training 

65,05% 50,87% 50,87% 88,24% Proyek A Training 

66,44% 63,54% 63,54% 94,12% Proyek A Training 

71,67% 70,75% 70,75% 100,00% Proyek A Training 

3,09% 1,01% 1,01% 3,33% Proyek C Training 

6,28% 2,46% 2,46% 6,67% Proyek C Training 

9,53% 4,47% 4,47% 10,00% Proyek C Training 

11,28% 5,07% 5,07% 13,33% Proyek C Training 

11,29% 5,20% 5,20% 16,67% Proyek C Training 

11,54% 5,46% 5,46% 20,00% Proyek C Training 

17,65% 6,24% 6,24% 23,33% Proyek C Training 

26,67% 7,74% 7,74% 26,67% Proyek C Training 

28,57% 9,59% 9,59% 30,00% Proyek C Training 

31,79% 11,55% 11,55% 33,33% Proyek C Training 

36,19% 13,96% 13,96% 36,67% Proyek C Training 

38,25% 14,38% 14,38% 40,00% Proyek C Training 

43,22% 15,17% 15,17% 43,33% Proyek C Training 

46,67% 18,55% 18,55% 46,67% Proyek C Training 

51,50% 24,75% 24,75% 50,00% Proyek C Training 

56,27% 28,15% 28,15% 53,33% Proyek C Training 

59,79% 31,79% 31,79% 56,67% Proyek C Training 

73,33% 58,19% 58,19% 73,33% Proyek C Training 

76,54% 74,84% 74,84% 76,67% Proyek C Training 

79,34% 86,26% 86,26% 80,00% Proyek C Training 
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79,39% 87,11% 87,11% 83,33% Proyek C Training 

79,46% 87,91% 87,91% 86,67% Proyek C Training 

 

Tabel Data Pembentukan Model (lanjutan) 

Xa 
(ES/PD) 

Xb (PV) Xc (EV) Y (AT) 
Nama 

Proyek 

Peran 

Data 

83,46% 89,74% 89,74% 90,00% Proyek C Training 

89,85% 90,51% 90,51% 93,33% Proyek C Training 

93,33% 90,52% 90,52% 96,67% Proyek C Training 

3,71% 7,71% 7,71% 4,00% Proyek D Training 

7,75% 18,54% 18,54% 8,00% Proyek D Training 

9,73% 25,54% 25,54% 12,00% Proyek D Training 

13,02% 35,20% 35,20% 16,00% Proyek D Training 

16,90% 39,76% 39,76% 20,00% Proyek D Training 

20,31% 44,15% 44,15% 24,00% Proyek D Training 

23,32% 65,22% 65,22% 28,00% Proyek D Training 

26,48% 69,89% 69,89% 32,00% Proyek D Training 

32,00% 70,00% 70,00% 36,00% Proyek D Training 

32,00% 70,00% 70,00% 56,00% Proyek D Training 

32,00% 70,00% 70,00% 60,00% Proyek D Training 

32,00% 70,00% 70,00% 64,00% Proyek D Training 

32,00% 70,00% 70,00% 68,00% Proyek D Training 

60,33% 82,00% 82,00% 72,00% Proyek D Training 

60,06% 82,00% 82,00% 76,00% Proyek D Training 

60,04% 82,00% 82,00% 80,00% Proyek D Training 

60,04% 82,00% 82,00% 84,00% Proyek D Training 

60,04% 82,00% 82,00% 88,00% Proyek D Training 

60,04% 82,00% 82,00% 92,00% Proyek D Training 

60,04% 82,00% 82,00% 96,00% Proyek D Training 

5,47% 20,76% 20,76% 8,33% Proyek E-1 Training 

5,52% 26,73% 26,73% 16,67% Proyek E-1 Training 

4,74% 26,73% 26,73% 25,00% Proyek E-1 Training 

4,61% 30,38% 30,38% 33,33% Proyek E-1 Training 

8,83% 33,34% 33,34% 41,67% Proyek E-1 Training 

17,26% 42,29% 42,29% 50,00% Proyek E-1 Training 

52,37% 51,90% 51,90% 68,75% Proyek E-2 Training 

62,54% 65,58% 65,58% 81,25% Proyek E-2 Training 

63,83% 72,05% 72,05% 87,50% Proyek E-2 Training 

84,29% 85,25% 85,25% 105,88% Proyek A Validasi 

85,47% 89,67% 89,67% 111,76% Proyek A Validasi 

89,87% 92,92% 92,92% 117,65% Proyek A Validasi 
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89,97% 93,08% 93,08% 123,53% Proyek A Validasi 

60,00% 36,29% 36,29% 60,00% Proyek C Validasi 

63,33% 41,04% 41,04% 63,33% Proyek C Validasi 

66,67% 46,24% 46,24% 66,67% Proyek C Validasi 

70,00% 49,55% 49,55% 70,00% Proyek C Validasi 
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Tabel Data Pembentukan Model (lanjutan) 

Xa 
(ES/PD) 

Xb (PV) Xc (EV) Y (AT) 
Nama 

Proyek 

Peran 

Data 

32,00% 70,00% 70,00% 40,00% Proyek D Validasi 

32,00% 70,00% 70,00% 44,00% Proyek D Validasi 

32,00% 70,00% 70,00% 48,00% Proyek D Validasi 

32,00% 70,00% 70,00% 52,00% Proyek D Validasi 

6,01% 30,70% 30,70% 43,75% Proyek E-2 Validasi 

47,97% 36,28% 36,28% 50,00% Proyek E-2 Validasi 

52,04% 43,68% 43,68% 56,25% Proyek E-2 Validasi 

52,25% 48,10% 48,10% 62,50% Proyek E-2 Validasi 

57,26% 59,72% 59,72% 75,00% Proyek E-2 Validasi 
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Lampiran 9 : Implementasi Support Vector Regression pada MATLAB 

Berikut tampilan Guidance User Interface (GUI) system yang digunakan dalam 

pembentukan model pada Gambar GUI SVR System MATLAB sebagai berikut : 

 

Gambar GUI SVR System MATLAB 

Berdasarkan gambar diatas dijelaskan tiap-tiap point yang berada di 

dalam sebagai berikut : 

a. Workspace Interface 

Berfungsi sebagai area dalam menjalankan model menggunakan data uji 

serta mendapatkan hasil pemodelan yang akan digunakan untuk analisa 

lebih lanjut. 

b. Interface Data 

Berfungsi untuk menyiapkan data-data masukan baik untuk data 

training pembentukan model dan data uji model.  

c. Regression Learner App Interface 

Berfungsi sebagai interface pembentukan model serta penyetelan 

parameter algoritma Support Vector Regression. Hasil pemodelan dapat 

ditransfer ke workspace interface untuk pengujian model menggunakan 

data uji.  

GUI SVM System 

MATLAB

Workspace Interface

Data Interface

Regression Learner App 

Interface
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Adapun langkah – langkah pengolahan data pada software MATLAB tersebut 

disampaikan sebagai berikut : 

 

 

1) Proses Penyiapan Data 

Data masukan yang akan digunakan pada pembentukan model di 

interface Regression Learner App MATLAB serta data masukan yang akan 

digunakan untuk model yang dihasilkan ke dalam Workspace MATLAB 

sebagaimana pada gambar berikut.  

 

 

Gambar Tampilan Interface System Penyiapan Data MATLAB 2018b 

 

2) Regression Learner App Editor 

Sebelum memulai langkah persiapan data pelatih, dipilih variabel 

yang akan menjadi variabel independen dan variabel respon pada sesi Data 

Set serta menetapkan komposisi data masukan sebesar 80% sebagai data 

latih dan 20% sebagai data validasi sesuai gambar dibawah. 
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Gambar Interface Persiapan Training Data pada MATLAB 

Jenis kernel dan parameter algoritma SVR dipilih untuk membentuk 

pemodelan sebagaimana gambar berikut. 

 

 

Gambar Interface Penyetelan Parameter SVR pada MATLAB 

Hasil pemodelan yang didapatkan dari data pelatih dapat dievaluasi 

melalui tampilan grafis plot hasil pemodelan sebagaimana ditampilkan pada 

gambar berikut : 
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Gambar Interface Hasil Pembentukan Pemodelan SVR pada MATLAB 
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Lampiran 10 : Data Uji Proyek B 

 

  

Normalisasi 

Earned 

Schedule

Progress Plan
Progress 

Aktual 

Normalisasi 

Waktu 

Aktual

Rencana 

Durasi Proyek

% % % % bulan

1 Proyek B 3,25% 14,88% 12,08% 4,00% 25

2 Proyek B 4,63% 15,96% 15,05% 8,00% 25

3 Proyek B 9,64% 17,69% 16,67% 12,00% 25

4 Proyek B 14,94% 20,26% 19,58% 16,00% 25

5 Proyek B 17,53% 22,25% 21,02% 20,00% 25

6 Proyek B 17,83% 24,23% 22,08% 24,00% 25

7 Proyek B 20,85% 25,94% 23,03% 28,00% 25

8 Proyek B 21,45% 27,48% 24,15% 32,00% 25

9 Proyek B 24,56% 30,75% 25,14% 36,00% 25

10 Proyek B 28,18% 34,92% 26,34% 40,00% 25

11 Proyek B 32,07% 38,52% 27,66% 44,00% 25

12 Proyek B 32,53% 42,69% 29,51% 48,00% 25

13 Proyek B 36,89% 49,00% 34,83% 52,00% 25

14 Proyek B 40,47% 52,06% 36,92% 56,00% 25

15 Proyek B 44,40% 54,48% 40,10% 60,00% 25

16 Proyek B 48,21% 57,88% 43,48% 64,00% 25

17 Proyek B 49,24% 60,13% 48,11% 68,00% 25

18 Proyek B 52,31% 62,50% 50,05% 72,00% 25

19 Proyek B 56,30% 63,96% 52,96% 76,00% 25

20 Proyek B 68,56% 69,10% 61,38% 80,00% 25

21 Proyek B 76,45% 84,17% 66,24% 84,00% 25

22 Proyek B 81,69% 98,87% 81,71% 88,00% 25

23 Proyek B 85,47% 99,41% 89,78% 92,00% 25

24 Proyek B 87,36% 99,64% 97,16% 96,00% 25

25 Proyek B 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 25

No.
Nama 

Proyek
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Lampiran 11 : Source Code Pemrograman SVR Growth Model 

function [trainedModel, validationRMSE, regressionSVM] = 

trainRegressionModel_201129(trainingData) 
% [trainedModel, validationRMSE] = 

trainRegressionModel(trainingData) 
% returns a trained regression model and its RMSE. This code 

recreates the 
% model trained in Regression Learner app. Use the generated code 

to 
% automate training the same model with new data, or to learn how 

to 
% programmatically train models. 
% 
%  Input: 
%      trainingData: a table containing the same predictor and 

response 
%       columns as imported into the app. 
% 
%  Output: 
%      trainedModel: a struct containing the trained regression 

model. The 
%       struct contains various fields with information about the 

trained 
%       model. 
% 
%      trainedModel.predictFcn: a function to make predictions on 

new data. 
% 
%      validationRMSE: a double containing the RMSE. In the app, 

the 
%       History list displays the RMSE for each model. 
% 
% Use the code to train the model with new data. To retrain your 

model, 
% call the function from the command line with your original data 

or new 
% data as the input argument trainingData. 
% 
% For example, to retrain a regression model trained with the 

original data 
% set T, enter: 
%   [trainedModel, validationRMSE] = trainRegressionModel(T) 
% 
% To make predictions with the returned 'trainedModel' on new data 

T2, use 
%   yfit = trainedModel.predictFcn(T2) 
% 
% T2 must be a table containing at least the same predictor 

columns as used 
% during training. For details, enter: 
%   trainedModel.HowToPredict 

  
% Auto-generated by MATLAB on 29-Nov-2020 14:14:38 
% created by Arif Abadil G - MMT ITS - 09211650023007 

  
% Extract predictors and response 
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% This code processes the data into the right shape for training 

the 
% model. 
inputTable = trainingData; 
predictorNames = {'Xa', 'Xb', 'Xc'}; 
predictors = inputTable(:, predictorNames); 
response = inputTable.Y; 
isCategoricalPredictor = [false, false, false]; 

  
% Train a regression model 
% This code specifies all the model options and trains the model. 
regressionSVM = fitrsvm(... 
    predictors, ... 
    response, ... 
    'KernelFunction', 'gaussian', ... 
    'PolynomialOrder', [], ... 
    'KernelScale', 0.35, ... 
    'BoxConstraint', 0.35, ... 
    'Epsilon', 0.045, ... 
    'Standardize', false); 

  
% Create the result struct with predict function 
predictorExtractionFcn = @(t) t(:, predictorNames); 
svmPredictFcn = @(x) predict(regressionSVM, x); 
trainedModel.predictFcn = @(x) 

svmPredictFcn(predictorExtractionFcn(x)); 

  
% Add additional fields to the result struct 
trainedModel.RequiredVariables = {'Xa', 'Xb', 'Xc'}; 
trainedModel.RegressionSVM = regressionSVM; 
trainedModel.About = 'This struct is a trained model exported from 

Regression Learner R2018b.'; 
trainedModel.HowToPredict = sprintf('To make predictions on a new 

table, T, use: \n  yfit = c.predictFcn(T) \nreplacing ''c'' with 

the name of the variable that is this struct, e.g. 

''trainedModel''. \n \nThe table, T, must contain the variables 

returned by: \n  c.RequiredVariables \nVariable formats (e.g. 

matrix/vector, datatype) must match the original training data. 

\nAdditional variables are ignored. \n \nFor more information, see 

<a href="matlab:helpview(fullfile(docroot, ''stats'', 

''stats.map''), ''appregression_exportmodeltoworkspace'')">How to 

predict using an exported model</a>.'); 

  
% Extract predictors and response 
% This code processes the data into the right shape for training 

the 
% model. 
inputTable = trainingData; 
predictorNames = {'Xa', 'Xb', 'Xc'}; 
predictors = inputTable(:, predictorNames); 
response = inputTable.Y; 
isCategoricalPredictor = [false, false, false]; 

  
% Set up holdout validation 
cvp = cvpartition(size(response, 1), 'Holdout', 0.2); 
trainingPredictors = predictors(cvp.training, :); 
trainingResponse = response(cvp.training, :); 
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trainingIsCategoricalPredictor = isCategoricalPredictor; 

  
% Train a regression model 
% This code specifies all the model options and trains the model. 
regressionSVM = fitrsvm(... 
    trainingPredictors, ... 
    trainingResponse, ... 
    'KernelFunction', 'gaussian', ... 
    'PolynomialOrder', [], ... 
    'KernelScale', 0.35, ... 
    'BoxConstraint', 0.35, ... 
    'Epsilon', 0.045, ... 
    'Standardize', false); 

  
% Create the result struct with predict function 
svmPredictFcn = @(x) predict(regressionSVM, x); 
validationPredictFcn = @(x) svmPredictFcn(x); 

  
% Add additional fields to the result struct 

  

  
% Compute validation predictions 
validationPredictors = predictors(cvp.test, :); 
validationResponse = response(cvp.test, :); 
validationPredictions = 

validationPredictFcn(validationPredictors); 

  
% Compute validation RMSE 
isNotMissing = ~isnan(validationPredictions) & 

~isnan(validationResponse); 
validationRMSE = sqrt(nansum(( validationPredictions - 

validationResponse ).^2) / numel(validationResponse(isNotMissing) 

)); 
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Lampiran 12 : Hasil Cetak Running Pemodelan SVR 

>> [trainedModel, validationRMSE, regressionSVM] = 

trainRegressionModel_201129(TrainingDataA) 

 

trainedModel =  

 

  struct with fields: 

 

           predictFcn: @(x)svmPredictFcn(predictorExtractionFcn(x)) 

    RequiredVariables: {'Xa'  'Xb'  'Xc'} 

        RegressionSVM: [1×1 RegressionSVM] 

                About: 'This struct is a trained model exported from Regression Learner 

R2018b.' 

         HowToPredict: 'To make predictions on a new table, T, use: ↵  yfit = 

c.predictFcn(T) ↵replacing 'c' with the name of the variable that is this struct, e.g. 

'trainedModel'. ↵ ↵The table, T, must contain the variables returned by: ↵  

c.RequiredVariables ↵Variable formats (e.g. matrix/vector, datatype) must match 

the original training data. ↵Additional variables are ignored. ↵ ↵For more 

information, see How to predict using an exported model.' 

 

 

validationRMSE = 

 

    0.1090 

 

 

regressionSVM =  

 

  RegressionSVM 

           PredictorNames: {'Xa'  'Xb'  'Xc'} 

             ResponseName: 'Y' 
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    CategoricalPredictors: [] 

        ResponseTransform: 'none' 

                    Alpha: [46×1 double] 

                     Bias: 0.5166 

         KernelParameters: [1×1 struct] 

          NumObservations: 71 

           BoxConstraints: [71×1 double] 

          ConvergenceInfo: [1×1 struct] 

          IsSupportVector: [71×1 logical] 

                   Solver: 'SMO' 

 

 

  Properties, Methods 



cxxxviii 

 

Lampiran 13 : Hasil Pemodelan pada capaian Data Proyek B 25,14% 

>> T25=DataUjiA 

 

T25 = 

 

  14×3 table 

 

       Xa         Xb        Xc   

    ________    ______    ______ 

 

           0         0         0 

    0.032473    0.1208    0.1208 

    0.046296    0.1505    0.1505 

    0.096416    0.1667    0.1667 

     0.14942    0.1958    0.1958 

     0.17528    0.2102    0.2102 

     0.17834    0.2208    0.2208 

     0.20846    0.2303    0.2303 

     0.21453    0.2415    0.2415 

     0.24558    0.2514    0.2514 

        0.36    0.3075    0.3075 

        0.68    0.6013    0.6013 

        0.84    0.8417    0.8417 

           1         1         1 

 

>> yuji25 = trainedModel.predictFcn(T25) 

 

yuji25 = 

 

    0.1027 

    0.0792 

    0.0951 
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    0.1193 

    0.1672 

    0.1941 

    0.2013 

    0.2305 

    0.2396 

    0.2711 

    0.3957 

    0.8146 

    0.9140 

    0.9784 
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Lampiran 14 : Hasil Pemodelan pada capaian Data Proyek B 40,10% 

>> T40=DataUjiAS1 

 

T40 = 

 

  19×3 table 

 

       Xa         Xb        Xc   

    ________    ______    ______ 

 

           0         0         0 

    0.032473    0.1208    0.1208 

    0.046296    0.1505    0.1505 

    0.096416    0.1667    0.1667 

     0.14942    0.1958    0.1958 

     0.17528    0.2102    0.2102 

     0.17834    0.2208    0.2208 

     0.20846    0.2303    0.2303 

     0.21453    0.2415    0.2415 

     0.24558    0.2514    0.2514 

     0.28178    0.2634    0.2634 

     0.32065    0.2766    0.2766 

     0.32534    0.2951    0.2951 

     0.36894    0.3483    0.3483 

     0.40467    0.3692    0.3692 

     0.44396     0.401     0.401 

        0.68    0.6013    0.6013 

        0.84    0.8417    0.8417 

           1         1         1 

 

>> yuji40 = trainedModel.predictFcn(T40) 
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yuji40 = 

 

    0.1027 

    0.0792 

    0.0951 

    0.1193 

    0.1672 

    0.1941 

    0.2013 

    0.2305 

    0.2396 

    0.2711 

    0.3096 

    0.3522 

    0.3574 

    0.4065 

    0.4497 

    0.5033 

    0.8146 

    0.9140 

    0.9784 
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Lampiran 15 : Hasil Pemodelan pada capaian Data Proyek B 81,71% 

>> T81=DataUjiAS2 

 

T81 = 

 

  25×3 table 

 

       Xa         Xb        Xc   

    ________    ______    ______ 

 

           0         0         0 

    0.032473    0.1208    0.1208 

    0.046296    0.1505    0.1505 

    0.096416    0.1667    0.1667 

     0.14942    0.1958    0.1958 

     0.17528    0.2102    0.2102 

     0.17834    0.2208    0.2208 

     0.20846    0.2303    0.2303 

     0.21453    0.2415    0.2415 

     0.24558    0.2514    0.2514 

     0.28178    0.2634    0.2634 

     0.32065    0.2766    0.2766 

     0.32534    0.2951    0.2951 

     0.36894    0.3483    0.3483 

     0.40467    0.3692    0.3692 

     0.44396     0.401     0.401 

     0.48208    0.4348    0.4348 

     0.49243    0.4811    0.4811 

     0.52311    0.5005    0.5005 

     0.56303    0.5296    0.5296 

     0.68557    0.6138    0.6138 

     0.76451    0.6624    0.6624 
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     0.81694    0.8171    0.8171 

        0.84    0.8417    0.8417 

           1         1         1 

 

>> yuji81 = trainedModel.predictFcn(T81) 

 

yuji81 = 

 

    0.1027 

    0.0792 

    0.0951 

    0.1193 

    0.1672 

    0.1941 

    0.2013 

    0.2305 

    0.2396 

    0.2711 

    0.3096 

    0.3522 

    0.3574 

    0.4065 

    0.4497 

    0.5033 

    0.5628 

    0.6018 

    0.6532 

    0.7178 

    0.8214 

    0.8126 

    0.8908 

    0.9140 
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    0.9784
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