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Abstrak 

Manajemen risiko proyek teknologi informasi (TI) menjadi tantangan yang memerlukan pendekatan analitis 

yang efektif. Penelitian ini mengembangkan kerangka kerja berbasis Artificial Neural Network (ANN) untuk 

mengidentifikasi dan mengklasifikasi risiko pada proyek TI. Penelitian ini melibatkan beberapa tahap, mulai 

dari pengumpulan data historis proyek, pra-pemrosesan data, pelatihan model ANN, hingga interpretasi 

hasil prediksi risiko. Model ANN dirancang untuk menangani fitur-fitur statis proyek seperti ukuran tim, 

anggaran, durasi, dan menghasilkan klasifikasi risiko berdasarkan pola yang dikenali dalam data. Evaluasi 

model menunjukkan hasil yang memadai dengan akurasi 66%, presisi 48%, recall 51%, dan F1-score 50%. 

Analisis lebih lanjut diperlukan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dan mengoptimalkan 

hyperparameter model agar meningkatkan kinerja prediksi. Penelitian ini memberikan kontribusi terhadap 

penerapan ANN dalam manajemen risiko proyek TI, dengan potensi implementasi pada berbagai organisasi 

yang menghadapi tantangan serupa. 

 

Kata Kunci: Kerangka Kerja, Algoritma, ANN, Risiko Proyek TI 

 

Abstract 

Information technology (IT) project risk management is a challenge that requires an effective analytical 

approach. This research develops an Artificial Neural Network (ANN)-based framework to identify and 

classify risks in IT projects. The research involves several stages, from collecting historical project data, 

pre-processing the data, training the ANN model, to interpreting the risk prediction results. The ANN model 

is designed to handle static project features such as team size, budget, duration, and generate risk 

classifications based on patterns recognized in the data. Evaluation of the model showed adequate results 

with 66% accuracy, 48% precision, 51% recall, and 50% F1-score. Further analysis is needed to address 

class imbalance and optimize model hyperparameters to improve prediction performance. This research 

contributes to the application of ANN in IT project risk management, with the potential to be implemented 

in organizations facing similar challenges. 
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1. PENDAHULUAN 
 

Kebutuhan sistem teknologi informasi (TI) yang handal dan inovatif dalam era digital saat 

ini semakin meningkat di berbagai sektor industri, baik swasta maupun pemerintahan. Proyek TI 

menjadi elemen vital dalam mendukung transformasi digital, efisiensi operasional, dan 

peningkatan daya saing organisasi. Namun, proyek TI memiliki tingkat kompleksitas [1] dan 

ketidakpastian yang tinggi sehingga sangat rentan terhadap berbagai risiko. Berdasarkan sejumlah 

penelitian dan laporan industri, tingkat kegagalan proyek TI masih tergolong tinggi, terutama 

karena ketidakmampuan dalam mengidentifikasi dan mengelola risiko secara tepat sejak tahap 

awal proyek [2]. 

Risiko dalam proyek TI dapat bersifat teknis, organisasi, hingga eksternal [3]. Risiko teknis 

meliputi perubahan teknologi, integrasi sistem yang kompleks, atau masalah performa perangkat 

lunak [4]. Risiko organisasi mencakup kurangnya keterlibatan pemangku kepentingan, manajemen 

proyek yang lemah, hingga komunikasi yang tidak efektif dalam tim. Sementara itu, risiko 
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eksternal dapat datang dari faktor regulasi, perubahan pasar, atau kondisi ekonomi global. 

Kompleksitas dan saling keterkaitan antara faktor-faktor tersebut menjadikan proses identifikasi 

risiko sebagai salah satu aspek paling menantang dalam manajemen proyek teknologi informasi 

[5], ([6], [7]. 

Seiring dengan pesatnya kemajuan dalam bidang kecerdasan buatan, pendekatan berbasis 

deep learning menawarkan potensi besar dalam mengatasi tantangan tersebut. Machine learning 

mampu melakukan analisis data dalam jumlah besar dan mengungkap pola tersembunyi yang sulit 

dikenali oleh metode tradisional. Salah satu algoritma yang relevan dalam konteks ini adalah 

Artificial Neural Network (ANN) [1], [25] yang sangat efektif dalam memodelkan hubungan non-

linear antar variabel dalam data. Kemampuan ini menjadikan model ANN sangat potensial untuk 

digunakan dalam mengidentifikasi dan memprediksi risiko proyek secara lebih dinamis dan 

kontekstual [1] [8], [26]. 

Sebagai studi kasus, penelitian ini mengambil konteks di Kota Batam, yang dikenal sebagai 

kawasan industri dan teknologi strategis di Indonesia. Batam menjadi rumah bagi banyak 

perusahaan TI dan manufaktur yang menangani proyek berskala nasional maupun internasional. 

Salah satu perusahaan yang dijadikan fokus adalah PT XYZ Batam yang menangani berbagai 

proyek TI termasuk pengembangan sistem enterprise, IoT, dan otomasi industri. Meskipun telah 

memiliki sistem manajemen proyek yang cukup mapan, perusahaan ini masih menghadapi 

tantangan dalam mengantisipasi risiko secara proaktif, khususnya dalam proyek-proyek yang 

melibatkan banyak pihak dan berjalan dalam jangka waktu panjang. 

Kondisi ini menjadi latar belakang penting bagi pengembangan kerangka kerja atau 

framework penerapan machine learning untuk identifikasi risiko proyek TI. Integrasi pendekatan 

ANN bertujuan untuk menghasilkan model yang tidak hanya mampu mengenali pola risiko 

berdasarkan data historis proyek, tetapi juga memprediksi kemungkinan risiko yang muncul di 

masa depan. Kerangka kerja ini diharapkan dapat membantu perusahaan dalam mengambil 

keputusan yang lebih berbasis data, mengurangi ketidakpastian, dan meningkatkan peluang 

keberhasilan proyek secara keseluruhan [8] [9] [10].  

Penelitian terkait manajemen risiko proyek dan perangkat lunak menunjukkan pendekatan 

yang semakin mengandalkan teknologi kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin. Penelitian 

[11], [12] mengembangkan model Hybrid Financial Risk Predictor (HFRP) yang menggabungkan 

Convolutional Neural Networks (CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) untuk 

meningkatkan akurasi prediksi risiko keuangan. Sementara itu, penelitian [1] dan [13] menekankan 

potensi ANN dan Gradient Boosting Machine (GBM) dalam prediksi risiko proyek TI mencapai 

akurasi tinggi dan efisiensi biaya yang signifikan. Penelitian [13] menyoroti peran AI dalam 

mengubah strategi manajemen risiko proyek melalui pembelajaran adaptif berbasis data historis. 

Di sisi lain, penelitian [14] dan [15] membahas perbandingan metode statistik, AI, dan faktor 

manusia dalam keberhasilan manajemen proyek. Penelitian [2] mengkaji pentingnya persepsi dan 

klasifikasi risiko dalam proyek perangkat lunak, dengan fokus pada pendekatan Fishbone Analysis 

dan penilaian kuantitatif-kualitatif. Penelitian [16], [17], dan [9] mengintegrasikan manajemen 

risiko eksplisit dan keamanan siber dalam metodologi Agile melalui panduan dan kerangka kerja 

berbasis literatur. Beberapa studi lainnya menggunakan pendekatan scientometric, analisis 

sentimen, dan algoritma hybrid untuk menilai risiko dalam konteks digital dan sosial [3], [18], dan 

[19]. Penelitian  [20], Tinjauan Manajemen Risiko dalam Pengembangan Agile [21], serta [22] 

menggarisbawahi pentingnya penanganan tantangan risiko sejak awal dalam proses pengembangan 

perangkat lunak dan proyek TI yang luwes. Penelitian [23] memberikan perspektif unik dari sisi 

konsumen terhadap risiko investasi, sedangkan penelitian [24] menunjukkan praktik-praktik agile 

yang berhasil diadopsi oleh perusahaan konsultan arsitektur melalui penerapan Bayesian Inference 

Machine (BIM). Penelitian-penelitian ini secara kolektif menunjukkan tren menuju digitalisasi dan 

otomatisasi dalam manajemen risiko proyek dan perangkat lunak.  

Tabel 1 menunjukkan daftar penelitian yang berkaitan dengan risiko dalam berbagai konteks, 

mulai dari risiko keuangan, risiko proyek TI, hingga risiko keamanan siber dimana menunjukkan 

tren penelitian dalam manajemen risiko, penggunaan berbagai metode atau model yang digunakan 

serta pendekatan kualitatif dan kuantitatif dalam menganalisis dan memitigasi risiko di berbagai 
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bidang.  

Tabel 1. Studi literatur

 
Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi signifikan dapat dalam hal penerapan 

teknologi kecerdasan buatan pada manajemen risiko proyek TI secara teoretis maupun praktis. 

Kerangka kerja yang diusulkan juga dapat direplikasi dan disesuaikan untuk berbagai organisasi 

lainnya yang menghadapi tantangan serupa, terutama di lingkungan industri teknologi yang 

berkembang pesat seperti di Batam dan kawasan sekitarnya. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Pelatihan model ANN pada penelitian ini berasal dari berbagai data proyek TI dengan 10.000 

dataset yang diambil dari data gabungan (UCI, Kaggle dan Gitthub). Analisis terhadap dataset 

dilakukan secara sistematis sehingga dapat mengidentifikasi risiko pada proyek TI dengan 

memanfaatkan algoritma ANN. Tahapan penelitian ditunjukkan pada Gambar 1 dengan penjelasan 

seperti berikut. 

1. Pengumpulan Data 

Tahap awal ini berfokus pada penghimpunan data historis proyek TI dari berbagai sumber. 

Data yang dikumpulkan dapat mencakup laporan proyek terdahulu, log aktivitas 

pengembangan, catatan backlog, dokumentasi masalah, dan catatan perubahan. Tujuan dari 

tahap ini adalah memperoleh data yang relevan dan representatif sebagai dasar dalam 

membangun model prediksi risiko. 

2. Pra-pemrosesan Data 

Setelah data terkumpul, tahap selanjutnya adalah pra-pemrosesan untuk memastikan 

kualitas dan kesesuaian data bagi model machine learning. Proses ini mencakup 

pembersihan data (seperti menghapus data duplikat, memperbaiki data yang hilang atau 

tidak konsisten), transformasi data menjadi format numerik (misalnya, encoding data 

kategorikal), serta normalisasi untuk menyamakan skala antar fitur. Proses ini sangat 

penting agar data dapat diproses secara efektif oleh model ANN. 

3. Perancangan Arsitektur Model 

Pada tahap ini dilakukan perancangan arsitektur model ANN yang dimanfaatkan untuk 

melakukan klasifikasi risiko berdasarkan fitur-fitur yang telah diproses. Kombinasi kedua 

model ini memungkinkan sistem untuk memahami dinamika proyek sekaligus memberikan 

output klasifikasi risiko secara akurat. 

4. Pelatihan dan Evaluasi Model 
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Model yang telah dirancang kemudian dilatih menggunakan data yang telah dipra-proses. 

Proses pelatihan dilakukan dengan membagi data menjadi data latih dan data uji untuk 

menghindari overfitting. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan metrik evaluasi seperti 

akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi ini digunakan untuk menilai 

seberapa baik model mampu memprediksi risiko berdasarkan data yang tersedia. 

5. Implementasi dan Interpretasi Hasil 

Setelah model mencapai performa yang diharapkan, tahap akhir adalah implementasi dalam 

lingkungan proyek nyata. Model prediksi risiko ini dapat digunakan oleh manajer proyek 

dan pemangku kepentingan lainnya untuk mendeteksi potensi risiko sejak dini dan 

mengambil keputusan mitigasi yang tepat. Hasil prediksi juga diinterpretasikan dengan 

bantuan visualisasi atau teknik explainable untuk meningkatkan pemahaman terhadap 

alasan dibalik klasifikasi risiko yang diberikan model. 
 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

Gambar 1 merupakan langkah-langkah dalam penerapan algoritma ANN untuk identifikasi 

risiko proyek TI. Proses dimulai dengan pengumpulan data, yaitu mengumpulkan data 

historis proyek seperti laporan, log, dan backlog. Selanjutnya, dilakukan pra-pemrosesan 

data, yang mencakup pembersihan data, transformasi numerik, dan normalisasi agar data 

siap digunakan. Setelah itu, tahap arsitektur model dilakukan, di mana desain model ANN 

untuk klasifikasi risiko. Kemudian, dilakukan pelatihan dan evaluasi model menggunakan 

data yang telah diproses, dengan evaluasi berbasis metrik seperti akurasi, precision, dan 

recall. Akhirnya, pada tahap implementasi dan interpretasi, hasil prediksi model digunakan 

untuk mendukung pengambilan keputusan dalam mitigasi risiko proyek TI. 
 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil ekplorasi data untuk dalam melakukan analisis resiko projek menggunakan algoritma 

ANN ditunjukkan seperi Gambar 2. Gambar 3 menjukkan bahwa fitur numerik Team_Size, 

Budget, dan Duration tidak menunjukkan korelasi linier yang signifikan satu sama lain. Artinya, 

fitur-fitur ini tidak redundan secara statistik dan bisa saling melengkapi dalam proses pelatihan 

model karena masing-masing memberikan informasi yang unik. 
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Gambar 2. Karakteristik Distribusi Data  

 

 
Gambar 3. Korelasi Matrik 

 

 

 
Gambar 4. Hubungan Distribusi Data 
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Analisis awal terhadap fitur numerik dilakukan untuk memahami hubungan dan distribusi data 

sebelum pelatihan model. Berdasarkan matriks korelasi, fitur-fitur numerik seperti Team_Size, 

Budget, dan Duration menunjukkan korelasi linier yang sangat lemah satu sama lain, dengan nilai 

korelasi mendekati nol. Hal ini mengindikasikan bahwa ketiga fitur tersebut tidak saling tumpang 

tindih secara statistik dan masing-masing dapat memberikan kontribusi informasi yang unik dalam 

proses pembelajaran model. Selanjutnya, visualisasi dengan boxplot digunakan untuk 

mengevaluasi sebaran dan potensi outlier pada masing-masing fitur. Hasilnya menunjukkan bahwa 

sebaran data cukup merata dan simetris, dengan median berada di tengah rentang interkuartil 

(IQR). Tidak ditemukan outlier ekstrem pada fitur Team_Size, Budget, maupun Duration, 

menandakan bahwa data relatif bersih dan telah melalui proses pembersihan yang baik. Namun, 

Budget terlihat memiliki variasi yang paling besar dibandingkan dua fitur lainnya, yang 

mencerminkan adanya perbedaan skala proyek yang cukup signifikan. Temuan ini mendukung 

diterapkannya standardisasi data numerik menggunakan StandardScaler untuk menyamakan skala 

antar fitur dan memastikan tidak adanya fitur dominan yang mendistorsi proses pelatihan model. 

 
Gambar 5. Distribusi Ketidakseimbangan Data 

 

Gambar 5 menunjukkan distribusi keseimbangan data pada kedua fitur menunjukkan 

adanya ketidakseimbangan data dalam bentuk bimodalitas (Combined_Risk_Score) maupun 

skewness (Budget_Per_Team_Member). Hal ini perlu diperhatikan dalam proses pelatihan model 

karena fitur yang terlalu condong ke satu sisi dapat mengurangi efektivitas pembelajaran. Perlu 

dipertimbangkan normalisasi atau transformasi tambahan untuk mengatasi ketimpangan distribusi. 

 

Table 2. Tabel korelasi  

 Variabel 

Combined_Risk

_Score 

Budget_Per_Team_

Member Outcome_Gagal 

Combined_Risk_Score 1 0.01727 0.00177 

Budget_Per_Team_Member 0.01727 1 -0.016877 

Outcome_Gagal 0.00177 -0.016877 1 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa fitur Combined_Risk_Score dan Budget_Per_Team_Member 

memiliki hubungan yang sangat lemah terhadap variabel target Outcome_Gagal, masing-masing 

dengan korelasi 0,00177 dan -0,01688. Hal ini berarti secara linear, kedua fitur tersebut hampir 

tidak berkorelasi dengan kegagalan proyek. Namun, fitur ini tetap berpotensi berguna dalam model 

non-linear seperti ANN yang mampu menangkap pola kompleks di luar korelasi sederhana. 

Analisis ditunjukkan pada Tabel 3. 
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Tabel 3. Hasil Analisis 
Aspek Penjelasan 

Kinerja Model Akurasi: 0,66; Presisi: 0,48; Recall: 0,51; F1-score: 0,50; AUC-ROC: 0,75 

Masalah Saat 

Pelatihan 

Error karena data non-numerik; diselesaikan dengan praproses (hapus kolom, 

konversi tipe, tangani NaN) 

Rekayasa Fitur Combined_Risk_Score (jumlah fitur risiko), Budget_Per_Team_Member 

(anggaran/tim) 

Korelasi Fitur Baru Combined_Risk_Score: korelasi sangat lemah positif; 

Budget_Per_Team_Member: korelasi lemah negatif 

Pembagian Data Latih: 80%, Validasi: 10%, Uji: 10% (dengan stratified sampling berdasarkan 

Outcome_Gagal) 

Penanganan Outlier Winsorization pada Team_Size, Budget, dan Duration (persentil ke-5 dan ke-95) 

Pengodean 

Kategoris 

One-hot encoding meningkatkan jumlah kolom 

Penskalaan Fitur StandardScaler untuk mean = 0 dan varians = 1 

Langkah Berikutnya Atasi ketidakseimbangan kelas; optimasi hiperparameter ANN dengan 

grid/random search 

 

Model ANN yang dibangun menunjukkan performa sedang dengan akurasi sebesar 0,66, 

presisi 0,48, recall 0,51, F1-score 0,50, dan AUC-ROC mencapai 0,75. Selama pelatihan awal, 

ditemukan error akibat data non-numerik dalam fitur input. Masalah ini diatasi melalui proses 

praproses data, termasuk penghapusan kolom non-numerik, konversi tipe data menjadi numerik, 

dan penanganan nilai NaN. Dalam tahap rekayasa fitur, dua fitur baru dibuat yaitu 

Combined_Risk_Score dan Budget_Per_Team_Member. Fitur pertama menghimpun nilai dari 

beberapa fitur risiko, sementara yang kedua menghitung rasio antara anggaran dan jumlah anggota 

tim. Keduanya menunjukkan korelasi lemah terhadap variabel target kegagalan proyek. Data 

dibagi menjadi tiga bagian menggunakan stratifikasi berdasarkan label Outcome_Gagal, yaitu 80% 

untuk pelatihan, 10% validasi, dan 10% pengujian. Penanganan outlier dilakukan dengan teknik 

Winsorization pada fitur numerik utama, sementara fitur kategoris dikodekan menggunakan one-

hot encoding. Seluruh fitur numerik juga telah distandarisasi menggunakan StandardScaler. 

 

4. KESIMPULAN 
 

Berdasarkan hasil analisis, model ANN menunjukkan kinerja sedang dengan akurasi 0,66 

dan AUC-ROC 0,75, namun masih memiliki presisi, recall, dan F1-score yang relatif rendah. 

Selama pelatihan, sempat ditemukan masalah data non-numerik yang berhasil diatasi melalui 

praproses. Proses rekayasa fitur menghasilkan dua variabel baru Combined_Risk_Score dan 

Budget_Per_Team_Member yang meskipun tidak menunjukkan korelasi linear yang kuat dengan 

target, tetap relevan untuk model non-linear seperti ANN. Distribusi fitur menunjukkan skewness 

dan ketidakseimbangan, yang perlu diperhatikan dalam tahap modeling. Boxplot dan analisis 

distribusi juga mengindikasikan adanya outlier, meskipun sudah dilakukan winsorization. Lebih 

lanjut, penting untuk menyelidiki potensi ketidakseimbangan kelas dan melakukan tuning 

hyperparameter lebih lanjut guna meningkatkan performa model. 

Sebagai langkah lanjutan, disarankan untuk menganalisis potensi ketidakseimbangan kelas 

dalam data target, dan mempertimbangkan pendekatan seperti oversampling, undersampling, atau 

pembelajaran sensitif terhadap biaya. Selain itu, penyetelan hyperparameter model ANN seperti 

jumlah lapisan, neuron, dan rasio pembelajaran diharapkan dapat meningkatkan kinerja model 

secara keseluruhan. 
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