
 

 
 

JACIS : Journal Automation Computer Information System Volume: 6, Nomor 2, 2026,  Hlm: 322 - 333 
 

 

Memprediksi Keberhasilan Proyek ERP 

Menggunakan Indikator Kinerja Multi-Domain dan 

Machine Learning 

Ahmad Ghozi Waridi 1*, Muhammad Haikal Fikri 2, Muhammad Ainul Yaqin 3   

1 Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang; 230605110083@student.uin-malang.ac.id 
2 Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang; 230605110067@student.uin-malang.ac.id 
3 Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang; yaqinov@ti.uin-malang.ac.id 

 

Abstrak: Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi keberhasilan implementasi Enterprise 

Resource Planning (ERP) menggunakan pendekatan Neural Network berbasis indikator kinerja 

multidomain. Tingginya tingkat kegagalan implementasi ERP dipengaruhi oleh kompleksitas proyek, 

ketidakseimbangan distribusi data, serta interaksi faktor teknis dan manajerial yang sulit dimodelkan 

menggunakan pendekatan konvensional. Penelitian ini memanfaatkan 4.000 data proyek ERP dengan 50 

indikator kinerja yang dipetakan ke dalam delapan Performance Domains PMBOK Guide Edisi ke-7. Tahap 

preprocessing meliputi normalisasi data dan penerapan Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE) untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas. Model kemudian dioptimalkan melalui delapan 

skenario hyperparameter dan dievaluasi menggunakan sepuluh skenario pengujian untuk mengukur 

kemampuan generalisasi pada berbagai kondisi implementasi ERP. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

Neural Network memberikan performa terbaik dibandingkan algoritma pembanding dan menghasilkan 

konfigurasi model yang mampu mempertahankan keseimbangan antara akurasi, kemampuan deteksi 

proyek berisiko tinggi, dan kompleksitas model. Pengujian lanjutan menunjukkan bahwa model memiliki 

performa yang stabil pada berbagai karakteristik proyek, meskipun sensitivitas terhadap kompleksitas 

proyek, metodologi pengembangan, dan karakteristik industri masih memengaruhi tingkat akurasi. Temuan 

ini menunjukkan bahwa integrasi indikator multidomain, optimasi hyperparameter, dan evaluasi berbasis 

berbagai skenario mampu menghasilkan model prediksi yang robust dan berpotensi diterapkan sebagai 

mekanisme early warning system untuk mendukung pengambilan keputusan pada implementasi ERP. 
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Abstract: This study aims to develop a predictive model 

for Enterprise Resource Planning (ERP) project success 

using a Neural Network approach based on multi-domain 

performance indicators. The high failure rate of ERP 

implementations is primarily attributed to project 

complexity, class imbalance, and the intricate interactions 

between technical and managerial factors, which are 

difficult to capture using conventional predictive 

approaches. The proposed model utilizes 4,000 ERP 

project records with 50 performance indicators mapped 

into the eight Performance Domains of the PMBOK Guide 

Seventh Edition. Data preprocessing included feature 

normalization and the application of the Synthetic 

Minority Over-sampling Technique (SMOTE) to address 

class imbalance. The Neural Network model was 

optimized through eight hyperparameter optimization 

scenarios and subsequently evaluated using ten stress-

testing scenarios to assess its generalization capability 

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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under various ERP project conditions. The experimental 

results demonstrate that the proposed Neural Network 

outperformed the baseline machine learning algorithms 

and achieved a balanced trade-off between predictive 

accuracy, sensitivity to high-risk projects, and model 

complexity. Furthermore, the stress-testing evaluation 

confirmed that the optimized model maintained robust 

performance across diverse project characteristics, 

although prediction performance remained sensitive to 

project complexity, development methodology, and 

industry-specific characteristics. These findings indicate 

that integrating multi-domain performance indicators, 

hyperparameter optimization, and comprehensive 

scenario-based evaluation can produce a robust predictive 

model with strong potential to serve as an early warning 

system for supporting decision-making in ERP 

implementation projects 

Keywords: Enterprise Resource Planning; Machine 

Learning; Neural Network; Performance Domains; 

PENDAHULUAN 

Enterprise Resource Planning (ERP) telah menjadi tulang punggung operasi organisasi modern 

karena mampu mengintegrasikan berbagai fungsi bisnis, memperlancar aliran informasi 

antar departemen, serta meningkatkan efisiensi operasional dan kualitas pengambilan 

keputusan [1], [2], [3]. Meskipun demikian, implementasi ERP masih menghadapi tingkat 

kegagalan yang tinggi akibat kompleksitas proses, biaya implementasi yang besar, serta 

ketidaksesuaian antara kebutuhan organisasi dan karakteristik sistem ERP [2], [3], [5]. Faktor-

faktor seperti kurangnya dukungan manajemen puncak, rendahnya keterlibatan pengguna, 

resistensi terhadap perubahan, serta lemahnya manajemen proyek menjadi penyebab 

dominan kegagalan implementasi ERP. Bahkan, hanya sebagian kecil proyek ERP yang 

berhasil diselesaikan tepat waktu dan sesuai anggaran [3]. 

Selain tantangan implementasi, sistem ERP konvensional juga menghadapi keterbatasan 

dalam mendukung kebutuhan bisnis yang semakin dinamis. ERP tradisional masih 

bergantung pada biaya lisensi dan infrastruktur yang tinggi, proses kustomisasi yang 

kompleks, serta analisis berbasis data historis yang kurang mampu menangkap pola non-

linier dalam proses pengambilan keputusan [6], [7]. Oleh karena itu, integrasi teknologi 

seperti Artificial Intelligence (AI), Machine Learning (ML), dan Big Data menjadi kebutuhan 

penting untuk meningkatkan kemampuan prediksi, otomatisasi, dan optimalisasi proses 

bisnis [6], [8], [9].  

Walaupun penerapan machine learning meningkatkan kapabilitas ERP, implementasinya juga 

menghadirkan tantangan baru, terutama berkaitan dengan kompleksitas algoritma, kualitas 

data, dimensi fitur yang tinggi, dan ketidakseimbangan kelas (class imbalance) pada data 

historis ERP [6], [7]. Kondisi ini menyebabkan model prediksi cenderung bias terhadap kelas 

mayoritas sehingga menurunkan kemampuan dalam mendeteksi kelas minoritas, seperti 

proyek ERP yang gagal [10]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan prediksi yang mampu 

mengatasi ketidakseimbangan data sekaligus memanfaatkan banyak indikator proyek secara 

efektif. 
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Berbagai penelitian telah memanfaatkan machine learning untuk memprediksi keberhasilan 

proyek ERP. Support Vector Machine (SVM), Neural Network (NN), Random Forest, dan Long 

Short-Term Memory (LSTM) telah menunjukkan performa yang baik pada berbagai studi [3], 

[13], [14], [15]. Selain itu, penelitian lain mengidentifikasi bahwa faktor teknis, proses bisnis, 

dan manajemen proyek merupakan penyebab utama keberhasilan maupun kegagalan 

implementasi ERP [16], [17], [18]. Namun, sebagian besar penelitian masih memiliki beberapa 

keterbatasan. Pertama, faktor teknis dan manajerial umumnya dianalisis secara terpisah 

sehingga belum mampu merepresentasikan kompleksitas proyek ERP secara menyeluruh. 

Kedua, jumlah fitur yang digunakan relatif sedikit sehingga belum menggambarkan interaksi 

multidimensi dalam implementasi ERP. Ketiga, sebagian besar penelitian belum secara 

khusus menangani permasalahan ketidakseimbangan data yang umum terjadi pada prediksi 

keberhasilan proyek. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini mengembangkan model prediksi keberhasilan proyek 

ERP berbasis Neural Network dengan mengintegrasikan 50 indikator kinerja yang dipetakan 

ke dalam delapan Performance Domains PMBOK Guide Edisi ke-7. Untuk meningkatkan 

kemampuan model dalam menangani data yang tidak seimbang, penelitian ini menerapkan 

teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) serta optimasi hyperparameter. 

Selain itu, model dievaluasi menggunakan 10 skenario stress testing untuk mengukur 

stabilitas, resiliensi, dan konsistensi performa pada berbagai kondisi data. 

Kontribusi utama penelitian ini meliputi dua aspek. Dari sisi teoritis, penelitian ini 

menawarkan model prediksi berbasis sosio-teknis yang mengintegrasikan indikator teknis 

dan manajerial secara holistik dalam kerangka PMBOK Guide Edisi ke-7. Dari sisi praktis, 

penelitian ini menghasilkan mekanisme early warning system yang mampu mengidentifikasi 

potensi kegagalan proyek ERP secara lebih dini sehingga organisasi dapat melakukan 

mitigasi risiko sebelum proyek memasuki fase kritis. 

 

METODE 

Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode prediktif berbasis machine 

learning untuk membangun model klasifikasi tingkat keberhasilan implementasi proyek 

Enterprise Resource Planning (ERP). Model utama yang dikembangkan adalah Neural 

Network (NN) yang memanfaatkan 50 atribut proyek sebagai variabel prediktor. Tahapan 

penelitian meliputi pengumpulan dataset, preprocessing, pengembangan model, optimasi 

hyperparameter, evaluasi performa, serta pengujian lanjutan terhadap model terbaik. Alur 

penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Diagram desain penelitian  
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Dataset dan Preprocessing Data 

Penelitian menggunakan dataset publik yang diperoleh dari Kaggle dengan jumlah 4.000 data 

proyek ERP yang terdiri atas 49 fitur prediktor dan 1 label target. Seluruh data digunakan 

sebagai sampel penelitian (total sampling). Lima puluh atribut tersebut dipetakan ke dalam 

delapan Performance Domains pada PMBOK Guide Edisi ke-7, yaitu Stakeholder, Team, 

Development Approach & Lifecycle, Planning, Project Work, Delivery, Measurement, dan 

Uncertainty. Pemetaan ini bertujuan agar fitur-fitur yang digunakan mampu 

merepresentasikan faktor teknis maupun manajerial yang memengaruhi keberhasilan 

implementasi ERP. Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum 

proses pelatihan model. Variabel kategorikal dikonversi menggunakan teknik encoding, 

sedangkan variabel numerik dinormalisasi menggunakan StandardScaler (Z-Score 

Normalization) sehingga seluruh fitur memiliki skala yang seragam. Analisis distribusi data 

menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas, terutama pada kategori Critical, sehingga 

diterapkan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk menghasilkan 

distribusi kelas yang lebih seimbang. Setelah proses SMOTE, jumlah data meningkat dari 

4.000 menjadi 5.584 sampel. 

Pengembangan Model Neural Network 

Model prediksi dibangun menggunakan arsitektur Neural Network dengan fungsi 

aktivasi ReLU, optimizer Adam, batch size 32, maksimum 200 epoch, serta mekanisme 

early stopping untuk mencegah overfitting. Seluruh konfigurasi dasar tersebut 

dipertahankan pada setiap eksperimen sehingga perbedaan performa model hanya 

dipengaruhi oleh variasi hyperparameter yang diuji. Optimasi model dilakukan melalui 

delapan skenario eksperimen dengan memvariasikan learning rate, jumlah hidden 

layer, penggunaan SMOTE, serta rasio pembagian data latih dan data uji. Rincian 

konfigurasi masing-masing eksperimen disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Konfigurasi Skenario Optimasi Hyperparameter Neural Network 

Eksperimen Tujuan 
Learning 

Rate 

Hidden 

Layer 
Dropout 

Data Latih : 

Data Uji 
SMOTE 

E1 Baseline 0,001 3 0,3 : 0,2 80 : 20 √ 

E2 
Learning rate 

tinggi 
0,010 3 0,3 : 0,2 80 : 20 √ 

E3 
Learning rate 

rendah 
0,0001 3 0,3 : 0,2 80 : 20 √ 

E4 
Shallow 

Network 
0,001 1 0,3 : 0,2 80 : 20 √ 

E5 Split 90 : 10 0,001 3 0,3 : 0,2 90 : 10 √ 

E6 Split 70 : 30 0,001 3 0,3 : 0,2 70 : 30 √ 

E7 Tanpa SMOTE 0,001 3 0,3 : 0,2 80 : 20 x 

E8 Deep Network 0,0005 5 
0,2; 0,15; 

0,1 
80 : 20 √ 

Evaluasi Model 

Performa setiap model dievaluasi menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, 

dan F1-score yang dihitung berdasarkan confusion matrix. Konfigurasi terbaik 

kemudian dibandingkan dengan tiga algoritma pembanding, yaitu Random Forest 

(RF), Support Vector Machine (SVM), dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 
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menggunakan skema fixed holdout partition. Pendekatan ini dipilih agar seluruh 

algoritma diuji pada pembagian data yang sama sehingga hasil perbandingan dapat 

dilakukan secara objektif. 

Pengujian Lanjutan 

Setelah konfigurasi terbaik diperoleh, model dievaluasi lebih lanjut melalui sepuluh 

skenario pengujian untuk mengukur kemampuan generalisasi pada berbagai kondisi 

implementasi ERP, meliputi: (1) proyek berisiko rendah, (2) proyek berisiko kritis, (3) 

proyek ideal, (4) proyek dengan kompleksitas tinggi, (5) pengaruh metodologi Agile 

dan Waterfall, (6) tekanan jadwal, (7) ketergantungan terhadap vendor, (8) proyek 

dengan riwayat risiko tinggi, (9) ketahanan terhadap data yang tidak lengkap (data 

resiliency), dan (10) konsistensi performa pada berbagai sektor industri. Pengujian ini 

bertujuan untuk memastikan bahwa model tidak hanya memiliki akurasi yang tinggi, 

tetapi juga mampu mempertahankan performa pada berbagai karakteristik proyek 

ERP. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Perbandingan Model Baseline 

Sebelum dilakukan optimasi hyperparameter, penelitian ini terlebih dahulu mengevaluasi 

performa model Neural Network (NN) sebagai model dasar dan membandingkannya dengan 

tiga algoritma klasifikasi yang banyak digunakan pada penelitian machine learning, yaitu 

Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), dan Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost). Seluruh algoritma dilatih menggunakan dataset hasil preprocessing dengan 

konfigurasi evaluasi yang sama sehingga perbedaan performa yang diperoleh mencerminkan 

kemampuan masing-masing algoritma dalam mempelajari pola hubungan antarvariabel 

pada proyek ERP. Perbandingan ini bertujuan untuk menentukan model dasar yang paling 

sesuai sebelum dilakukan optimasi hyperparameter. 

Tabel …. Perbandingan Performa Model Baseline 

Model Accuracy 
Precision 

(Macro) 

Recall 

(Macro) 

F1-Score 

(Macro) 

F1 

Critical 

F1 

High 

F1 

Medium 

F1 

Low 

MLP 0,83 0,83 0,83 0,83 0,92 0,76 0,75 0,89 

Random 

Forest 
0,69 0,68 0,68 0,68 0,82 0,55 0,55 0,80 

SVM 0,82 0,82 0,82 0,82 0,91 0,75 0,74 0,88 

XGBoost 0,72 0,73 0,72 0,72 0,86 0,60 0,63 0,80 

Berdasarkan Tabel …., model Neural Network menunjukkan performa terbaik dibandingkan 

ketiga algoritma pembanding. Model ini memperoleh accuracy sebesar 83%, lebih tinggi 

dibandingkan Support Vector Machine yang mencapai 82%, serta secara signifikan 

melampaui XGBoost (72%) dan Random Forest (69%). Selain menghasilkan akurasi tertinggi, 

Neural Network juga memperoleh nilai precision, recall, dan F1-score macro sebesar 0,83, 

yang menunjukkan kemampuan klasifikasi yang konsisten pada seluruh kategori risiko 

proyek ERP. 
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Evaluasi pada masing-masing kelas risiko menunjukkan bahwa Neural Network 

mempertahankan performa yang relatif seimbang. Nilai F1-score tertinggi diperoleh pada 

kelas Critical sebesar 0,92, diikuti kelas Low sebesar 0,89. Sementara itu, kelas High dan 

Medium masing-masing memperoleh F1-score sebesar 0,76 dan 0,75, sedikit lebih tinggi 

dibandingkan SVM serta jauh lebih baik dibandingkan Random Forest dan XGBoost. Hasil 

ini menunjukkan bahwa Neural Network memiliki kemampuan yang lebih baik dalam 

membedakan kelas-kelas yang memiliki karakteristik saling beririsan, yang umumnya 

menjadi tantangan pada permasalahan klasifikasi multikelas. 

Keunggulan tersebut mengindikasikan bahwa hubungan antarvariabel pada delapan 

Performance Domains PMBOK Guide Edisi ke-7 bersifat kompleks dan tidak sepenuhnya 

linier. Neural Network mampu memodelkan hubungan nonlinier antarfitur secara lebih 

efektif sehingga menghasilkan performa klasifikasi yang lebih stabil dibandingkan algoritma 

pembanding. Temuan ini sejalan dengan berbagai penelitian sebelumnya yang menyatakan 

bahwa arsitektur jaringan saraf memiliki kemampuan yang baik dalam mempelajari 

hubungan antarvariabel yang kompleks, terutama pada data berdimensi tinggi yang 

mengandung interaksi antarfitur. 

Meskipun selisih akurasi antara Neural Network dan SVM relatif kecil, Neural Network 

menunjukkan konsistensi yang lebih baik pada seluruh metrik evaluasi, khususnya dalam 

mengidentifikasi kelas Critical yang menjadi fokus utama penelitian. Dalam konteks prediksi 

keberhasilan implementasi ERP, kemampuan mengenali proyek dengan tingkat risiko tinggi 

lebih penting dibandingkan sekadar memperoleh akurasi keseluruhan yang tinggi, karena 

kesalahan klasifikasi pada kategori tersebut dapat menyebabkan keterlambatan tindakan 

mitigasi terhadap potensi kegagalan proyek. 

Berdasarkan hasil tersebut, Neural Network dipilih sebagai model utama untuk tahap 

optimasi hyperparameter. Pemilihan ini tidak hanya didasarkan pada nilai akurasi tertinggi, 

tetapi juga mempertimbangkan keseimbangan performa pada seluruh metrik evaluasi serta 

kemampuannya dalam mengenali proyek dengan tingkat risiko tinggi. Selanjutnya, model ini 

dioptimalkan melalui delapan skenario konfigurasi hyperparameter  

Optimasi Hyperparameter Neural Network  

Setelah Neural Network ditetapkan sebagai model utama berdasarkan hasil perbandingan 

pada Subbab 4.1, tahap selanjutnya adalah melakukan optimasi hyperparameter untuk 

memperoleh konfigurasi model yang memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi, 

kemampuan generalisasi, dan sensitivitas terhadap proyek berisiko tinggi. Proses optimasi 

dilakukan melalui delapan skenario eksperimen sebagaimana dijelaskan pada Tabel 3, 

dengan memvariasikan learning rate, jumlah hidden layer, rasio pembagian data latih dan data 

uji, serta penggunaan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Hasil evaluasi 

masing-masing konfigurasi disajikan pada Tabel ...  

Tabel …. Perbandingan Performa Setiap Konfigurasi Hyperparameter 
Eks 

Peri-

men 

Lear-

ning 

rate 

Hidden 

layer 

Split 

data 
SMOTE Accuracy 

Precision 

(macro) 

Recall 

(macro) 

F1 Score 

(macro) 

Recall 

Critical 

E1 0,001 3 80:20 √ 0,83 0,82 0,82 0,82 0,93 

E2 0,010 3 80:20 √ 0,81 0,81 0,81 0,81 0,91 

E3 0,0001 3 80:20 √ 0,83 0,83 0,83 0,83 0,90 
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E4 0,001 1 80:20 √ 0,84 0,83 0,83 0,83 0,90 

E5 0,001 3 90:10 √ 0,82 0,82 0,82 0,82 0,88 

E6 0,001 3 70:30 √ 0,81 0,82 0,81 0,81 0,85 

E7 0,001 3 80:20 x 0,73 0,74 0,73 0,74 0,76 

E8 0,0005 5 80:20 √ 0,84 0,83 0,84 0,83 0,91 

Berdasarkan Tabel …, maka perubahan learning rate memberikan pengaruh terhadap proses 

pembelajaran model. Konfigurasi dengan learning rate lebih besar (E2) menghasilkan accuracy 

sebesar 81%, sedangkan penggunaan learning rate yang lebih kecil (E3) meningkatkan akurasi 

menjadi 83%. Hasil ini menunjukkan bahwa nilai learning rate yang terlalu besar 

menyebabkan proses pembaruan bobot berlangsung terlalu agresif sehingga model kurang 

mampu mencapai titik konvergensi yang optimal. Sebaliknya, learning rate yang lebih kecil 

menghasilkan proses pembelajaran yang lebih stabil sehingga representasi pola pada dataset 

ERP dapat dipelajari secara lebih baik.  

Selain learning rate, variasi jumlah hidden layer juga memberikan pengaruh terhadap 

performa model. Konfigurasi satu hidden layer (E4) maupun lima hidden layer (E8) 

menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 84%, sedangkan konfigurasi tiga hidden layer (E1) 

memperoleh akurasi 83%. Meskipun demikian, selisih performa tersebut relatif kecil sehingga 

peningkatan kompleksitas arsitektur tidak memberikan peningkatan akurasi yang signifikan. 

Temuan ini menunjukkan bahwa pada dataset ERP yang digunakan, hubungan antarfitur 

telah dapat dipelajari secara efektif menggunakan arsitektur yang lebih sederhana tanpa 

memerlukan jaringan yang lebih dalam. 

Untuk pengaruh penggunaan SMOTE terlihat yang paling signifikan dibandingkan variasi 

hyperparameter lainnya. Hal ini ditunjukkan oleh perbandingan antara E1 dan E7, yang 

menggunakan konfigurasi serupa namun berbeda pada penerapan SMOTE. Ketika SMOTE 

tidak digunakan, akurasi model turun dari 83% menjadi 73%, sedangkan F1-score macro 

menurun dari 0,82 menjadi 0,74. Penurunan tersebut menunjukkan bahwa 

ketidakseimbangan distribusi kelas menyebabkan model lebih cenderung mempelajari kelas 

mayoritas sehingga kemampuan mengenali proyek pada kategori risiko tinggi menjadi 

berkurang. Dengan demikian, penerapan SMOTE terbukti berkontribusi dalam 

meningkatkan keseimbangan performa model pada seluruh kelas. Sedangkan perubahan 

rasio pembagian data latih dan data uji pada E5 (90:10) dan E6 (70:30) memberikan pengaruh 

terhadap performa model, meskipun tidak sebesar variasi learning rate maupun penggunaan 

SMOTE. Perbedaan nilai akurasi yang relatif kecil menunjukkan bahwa model memiliki 

tingkat stabilitas yang baik terhadap perubahan proporsi data pelatihan. Temuan ini 

mengindikasikan bahwa kualitas representasi fitur yang dipelajari model lebih dipengaruhi 

oleh konfigurasi hyperparameter dan distribusi data dibandingkan oleh perubahan rasio 

pembagian data. 

Meskipun E4 dan E8 memperoleh accuracy tertinggi sebesar 84%, penelitian ini menetapkan 

E1 sebagai konfigurasi terbaik. Keputusan tersebut tidak hanya mempertimbangkan akurasi 

keseluruhan, tetapi juga kemampuan model dalam mendeteksi proyek yang berpotensi 

mengalami kegagalan. Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel …., E1 menghasilkan Recall 

Critical sebesar 0,93, lebih tinggi dibandingkan konfigurasi lainnya. Nilai recall yang tinggi 

pada kelas Critical menunjukkan bahwa model mampu mengenali sebagian besar proyek 

dengan tingkat risiko tertinggi sehingga meminimalkan kemungkinan proyek kritis 

diklasifikasikan sebagai proyek dengan risiko yang lebih rendah. 
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Dalam konteks implementasi ERP, kesalahan mendeteksi proyek berisiko tinggi memiliki 

konsekuensi yang lebih besar dibandingkan sedikit penurunan akurasi secara keseluruhan. 

Oleh karena itu, pemilihan model terbaik pada penelitian ini didasarkan pada kemampuan 

menghasilkan keseimbangan antara akurasi, kemampuan generalisasi, sensitivitas terhadap 

kelas Critical, serta kompleksitas arsitektur yang tetap efisien. Berdasarkan pertimbangan 

tersebut, E1 dipilih sebagai konfigurasi akhir yang selanjutnya digunakan pada tahap 

pengujian lanjutan terhadap berbagai skenario implementasi proyek ERP. 

Evaluasi Model Terbaik pada Berbagai Skenario Proyek ERP 

Setelah konfigurasi E1 ditetapkan sebagai model terbaik melalui proses optimasi 

hyperparameter, penelitian dilanjutkan dengan evaluasi pada sepuluh skenario yang dirancang 

untuk menguji kemampuan generalisasi model pada berbagai kondisi implementasi ERP. 

Pengujian ini bertujuan untuk memastikan bahwa model tidak hanya memiliki performa 

yang baik pada data evaluasi, tetapi juga mampu mempertahankan konsistensi prediksi 

ketika dihadapkan pada karakteristik proyek yang berbeda. Ringkasan hasil pengujian 

disajikan pada Tabel …. 

Tabel …. Ringkasan Hasil Pengujian Model pada Berbagai Skenario Proyek ERP 

Skenario Fokus pengujian Hasil utama Implikasi 

Risiko Rendah Keandalan pada proyek Low 

Risk 

Akurasi sangat tinggi Model stabil pada proyek 

homogen 

Risiko Kritis Deteksi proyek Critical Recall kelas Critical tetap 

tinggi 

Mendukung fungsi early 

warning 

Kondisi Ideal Tim senior, stakeholder 

tinggi 

Performa paling 

konsisten 

Model efektif pada kondisi 

optimal 

Kompleksitas 

Tinggi 

Kompleksitas tinggi + tim 

junior 

Performa menurun Kompleksitas 

meningkatkan kesulitan 

prediksi 

Agile vs Waterfall Bias metodologi Agile lebih stabil 

dibanding Waterfall 

Karakteristik metodologi 

memengaruhi prediksi 

Tekanan Jadwal Deadline ketat Sedikit penurunan 

akurasi 

Jadwal menjadi faktor 

risiko 

Ketergantungan 

Vendor 

Vendor tidak andal Prediksi lebih bervariasi Faktor eksternal 

memengaruhi hasil 

Riwayat Risiko Legacy risk Model tetap mengenali 

pola kegagalan 

Riwayat proyek 

berkontribusi terhadap 

prediksi 

Data Tidak 

Lengkap 

Missing value Akurasi menurun namun 

tetap stabil 

Model cukup resilien 

terhadap data tidak 

lengkap 

Lintas Industri Generalisasi antar sektor Performa berbeda antar 

industri 

Diperlukan adaptasi pada 

domain tertentu 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam 

membedakan proyek berdasarkan tingkat risiko. Pada proyek berisiko rendah maupun 

kondisi ideal, model menghasilkan prediksi yang konsisten karena karakteristik data relatif 

seragam dengan pola yang dipelajari selama proses pelatihan. Sementara itu, pada proyek 

dengan kategori Critical, model tetap mampu mempertahankan kemampuan deteksi 

terhadap proyek berpotensi gagal. Temuan ini menunjukkan bahwa konfigurasi hasil 
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optimasi tidak hanya meningkatkan performa secara keseluruhan, tetapi juga 

mempertahankan sensitivitas terhadap kelas risiko yang menjadi fokus utama penelitian.  

Selain itu performa model mulai mengalami penurunan ketika diterapkan pada proyek 

dengan kompleksitas tinggi, tekanan jadwal yang ketat, maupun ketergantungan yang besar 

terhadap vendor eksternal. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa semakin kompleks 

karakteristik proyek, semakin sulit model membedakan batas antar kelas risiko. Meskipun 

demikian, penurunan performa masih berada pada tingkat yang dapat diterima, sehingga 

mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap variasi 

kondisi operasional implementasi ERP. 

Pengujian terhadap metodologi pengembangan menunjukkan bahwa model tetap mampu 

menghasilkan prediksi yang konsisten pada proyek berbasis Agile maupun Waterfall, 

meskipun terdapat sedikit perbedaan performa akibat karakteristik masing-masing 

pendekatan. Selain itu, model masih mampu mempertahankan akurasi yang relatif stabil 

ketika dihadapkan pada data yang tidak lengkap setelah melalui tahapan preprocessing dan 

penerapan SMOTE. Variasi performa pada berbagai sektor industri menunjukkan bahwa 

karakteristik domain bisnis tetap memengaruhi hasil prediksi, sehingga pengembangan 

model yang lebih spesifik terhadap sektor industri tertentu masih menjadi peluang penelitian 

selanjutnya. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model tidak hanya memiliki 

performa klasifikasi yang baik, tetapi juga mampu mempertahankan konsistensi prediksi 

pada berbagai karakteristik implementasi ERP. Pengujian terhadap variasi tingkat risiko, 

kompleksitas proyek, metodologi pengembangan, kualitas data, serta sektor industri 

membuktikan bahwa model memiliki tingkat robustness dan kemampuan generalisasi yang 

memadai. Hasil tersebut memperkuat bahwa model yang dikembangkan layak digunakan 

sebagai dasar prediksi pada berbagai kondisi implementasi ERP sebelum diterapkan pada 

lingkungan operasional yang sebenarnya. 

Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu dan Implikasi Penelitian 

Hasil penelitian ini memperkuat temuan berbagai penelitian sebelumnya yang menunjukkan 

bahwa pendekatan machine learning mampu meningkatkan akurasi prediksi keberhasilan 

proyek. Penelitian oleh Setiawan dan Rahman [13] menunjukkan bahwa Support Vector 

Machine (SVM) dan Neural Network memberikan performa yang baik pada prediksi 

keberhasilan proyek perangkat lunak, sedangkan Moravej dkk. [14] melaporkan bahwa 

Random Forest menghasilkan nilai precision dan recall yang lebih baik dibandingkan beberapa 

algoritma pembanding pada prediksi keberhasilan proyek. Pada penelitian ini, Neural 

Network juga menunjukkan performa terbaik dibandingkan Random Forest, SVM, dan 

XGBoost pada tahap evaluasi model baseline. Hasil tersebut mengindikasikan bahwa Neural 

Network memiliki kemampuan yang lebih baik dalam mempelajari hubungan nonlinier 

antarvariabel pada implementasi proyek ERP yang melibatkan interaksi kompleks antara 

aspek teknis dan manajerial.  

Meskipun demikian, kontribusi penelitian ini tidak hanya terletak pada pemilihan algoritma 

klasifikasi. Berbeda dengan penelitian Setiawan dan Rahman [13] yang menggunakan 28 fitur 

pada proyek perangkat lunak B2C, maupun penelitian Krvavac dan Durmić [3] yang 

menggunakan jumlah atribut relatif terbatas pada prediksi kegagalan proyek ERP, penelitian 
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ini mengintegrasikan 50 indikator kinerja yang dipetakan ke dalam delapan Performance 

Domains PMBOK Guide Edisi ke-7. Pendekatan tersebut memungkinkan model 

merepresentasikan hubungan antara faktor teknis, organisasi, tim proyek, pemangku 

kepentingan, hingga ketidakpastian proyek secara lebih komprehensif dibandingkan 

pendekatan yang hanya berfokus pada sebagian indikator keberhasilan.  

Perbedaan lain juga terlihat pada strategi optimasi model. Sebagian besar penelitian 

terdahulu berfokus pada perbandingan algoritma atau peningkatan akurasi menggunakan 

satu konfigurasi model [13], [14], sedangkan penelitian ini menerapkan optimasi 

hyperparameter yang dipadukan dengan SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas 

pada data historis ERP. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan SMOTE 

memberikan kontribusi nyata terhadap peningkatan kemampuan model dalam mengenali 

proyek berisiko tinggi. Temuan ini sejalan dengan penelitian Gao dkk. [7] yang menyatakan 

bahwa penanganan class imbalance merupakan faktor penting dalam meningkatkan performa 

model pada dataset berdimensi tinggi.  

Dari sisi evaluasi, penelitian ini juga menawarkan pendekatan yang lebih komprehensif 

dibandingkan penelitian sebelumnya. Nishat dkk. [15] memanfaatkan pendekatan deep 

learning berbasis Long Short-Term Memory (LSTM) untuk prediksi variation orders pada 

proyek konstruksi, sedangkan penelitian ini mengevaluasi model melalui sepuluh skenario 

pengujian yang mencakup variasi tingkat risiko, kompleksitas proyek, metodologi 

pengembangan, kualitas data, ketergantungan terhadap vendor, serta karakteristik sektor 

industri. Pendekatan tersebut memungkinkan evaluasi tidak hanya berfokus pada akurasi 

global, tetapi juga pada kemampuan generalisasi model ketika diterapkan pada berbagai 

kondisi implementasi ERP. Dengan demikian, model yang dihasilkan lebih representatif 

terhadap kondisi operasional yang dihadapi organisasi.  

Selain memberikan kontribusi metodologis, penelitian ini juga memiliki implikasi praktis bagi 

organisasi yang mengimplementasikan ERP. Model yang dikembangkan berpotensi 

dimanfaatkan sebagai mekanisme early warning system untuk mengidentifikasi proyek yang 

berpotensi mengalami kegagalan sejak tahap awal implementasi. Informasi tersebut 

memungkinkan manajer proyek melakukan tindakan mitigasi terhadap faktor-faktor risiko 

sebelum proyek memasuki fase kritis, sehingga potensi keterlambatan, pembengkakan biaya, 

maupun kegagalan implementasi dapat diminimalkan. Pendekatan ini sejalan dengan 

kebutuhan transformasi ERP modern yang tidak hanya berfungsi sebagai sistem operasional, 

tetapi juga sebagai platform pendukung pengambilan keputusan berbasis data.  

Meskipun memberikan hasil yang menjanjikan, penelitian ini masih memiliki beberapa 

keterbatasan. Dataset yang digunakan berasal dari sumber publik sehingga belum 

sepenuhnya merepresentasikan karakteristik implementasi ERP pada sektor industri tertentu. 

Selain itu, penelitian ini masih berfokus pada satu arsitektur Neural Network, sehingga 

pengembangan model menggunakan arsitektur deep learning lainnya atau pengujian pada 

dataset organisasi nyata masih menjadi peluang penelitian selanjutnya. Pengembangan 

tersebut diharapkan dapat meningkatkan kemampuan generalisasi model sekaligus 

memperluas penerapannya pada berbagai konteks implementasi ERP 
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SIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi keberhasilan implementasi Enterprise 

Resource Planning (ERP) berbasis Neural Network dengan memanfaatkan 50 indikator 

kinerja yang dipetakan ke dalam delapan Performance Domains PMBOK Guide Edisi ke-7. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Neural Network memberikan performa terbaik 

dibandingkan Random Forest, Support Vector Machine (SVM), dan XGBoost. Melalui proses 

optimasi hyperparameter, konfigurasi E1 dipilih sebagai model terbaik karena memberikan 

keseimbangan antara akurasi, kemampuan generalisasi, dan sensitivitas dalam mendeteksi 

proyek pada kategori Critical, sehingga lebih sesuai untuk mendukung prediksi risiko 

implementasi ERP. 

Pengujian lanjutan pada sepuluh skenario proyek menunjukkan bahwa model mampu 

mempertahankan performa yang stabil pada berbagai kondisi implementasi, termasuk variasi 

tingkat risiko, kompleksitas proyek, metodologi pengembangan, kualitas data, dan 

karakteristik industri. Temuan ini menunjukkan bahwa kombinasi Neural Network, SMOTE, 

dan pemetaan indikator ke dalam Performance Domains PMBOK Guide Edisi ke-7 mampu 

menghasilkan model prediksi yang tidak hanya akurat, tetapi juga memiliki kemampuan 

generalisasi yang baik sehingga berpotensi diterapkan sebagai mekanisme early warning 

system untuk mendukung pengambilan keputusan pada implementasi ERP. 

Penelitian ini masih memiliki keterbatasan karena menggunakan dataset publik dan hanya 

mengevaluasi satu arsitektur Neural Network. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya 

disarankan menggunakan dataset implementasi ERP dari organisasi nyata, mengeksplorasi 

arsitektur deep learning lainnya, serta melakukan validasi pada berbagai sektor industri untuk 

meningkatkan kemampuan generalisasi dan penerapan model dalam lingkungan operasional 

yang lebih luas. 
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