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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan untuk menginvestigasi penggunaan kecerdasan buatan dalam sebuah game 

edukasi mitigasi bencana. Jenis kecerdasan buatan yang dipilih adalah jaringan saraf tiruan. Dalam 

penelitian ini, diajukan penggunaan jaringan saraf tiruan untuk menentukan tingkat kerumitan game 

berdasarkan capaian pemain. Jaringan saraf tiruan propagasi balik menggunakan arsitektur 7-4-3-4 (7 

masukan, 4 dan 3 hidden neuron, serta 4 keluaran) dengan fungsi aktivasi dan optimizer. Kemudian diuji 

untuk mencari jenis fungsi aktivasi dan optimizer mana yang memiliki akurasi tinggi yang digunakan 

untuk menentukan tingkat kerumitan dalam game edukasi mitigasi bencana. Tujuh masukan yang 

digunakan adalah nilai pemain, waktu bermain, nyawa pemain, jumlah musuh, nilai musuh, jumlah 

barang dan nilai barang. Sedangkan sisi keluaran berupa kombinasi ketebalan kabut, sisi kognitif, afektif 

dan psikomotor dari konten edukasi yang di tampilkan dalam game. Berdasarkan pengujian terhadap 

100 dataset, dengan skenario pengujian 70 data latih dan 30 data uji, memiliki loss paling rendah yaitu 

0.0011 dan akurasi 1. Sedangkan dari sisi penggunaan fungsi aktivasi ReLU dan optimizer Adam, 

memberikan akurasi 1. 

Kata Kunci: Jaringan Saraf Tiruan Propagasi Balik, Game Edukasi Mitigasi Bencana, Penentuan Tingkat 

Kerumitan 
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Abstract 

This research aims to investigate the use of artificial intelligence in a disaster mitigation educational 

game. The type of artificial intelligence chosen is artificial neural networks. In this research, the use of 

artificial neural networks to determine the game's complexity level based on player achievement is 

proposed. The backpropagation artificial neural network uses 7-4-3-4 architecture (7 inputs, 4 and 3 

hidden neurons, and four outputs) with activation function and optimizer. They are then tested to find 

which type of activation function and optimizer has high accuracy used to determine the level of 

complexity in disaster mitigation educational games. The seven inputs used are player value, playing 

time, player life, number of enemies, enemy value, number of items, and item value. At the same time, 

the output side is a combination of fog thickness, cognitive, affective, and psychomotor sides of the 

educational content displayed in the game. Based on testing of 100 datasets, with a scenario of 70 

training and 30 test data, it has the lowest loss of 0.0011 and an accuracy of 1. While in terms of using 

the ReLU activation function and Adam's optimizer, it gives an accuracy of 1. 

Keywords: Backpropagation Artificial Neural Network, Disaster Mitigation Educational Game, Complexity 

Determination 

 

PENDAHULUAN 

Mengingat kawasan Indonesia merupakah daerah rawan bencana, maka topik 

bencana alam merupakan fokus beberapa penelitian selama tiga tahun terakhir, antara lain 

berupa riset mengenai analisis efek bencana alam di Indonesia menggunakan 

klasifikasi(Hidayat et al., 2020), penelitian tentang bencana banjir juga diusulkan 

berdasarkan analisis sentimen pada media twitter(Rahmadan et al., 2020). Selanjutnya telah 

dikembangkan pula sebuah sistem pemberi peringatan dini dari sisi penyediaan logistik saat 

bencana (Yahya et al., 2021). Peneliti lain mengusung aplikasi mobile untuk menyediakan 

informasi banjir di Jakarta(Anta et al., 2021), pemodelan ancaman bencana tsunami(Rezaldi 

et al., 2021), klasifikasi bencana di twitter(Dharma & Winarko, 2022), hingga pemodelan 

bencana alam(Ghaly & Laksito, 2023), dari sisi manajemen bencana alam, dikembangkan 

pula analisis(Nurdin et al., 2023) dan sistem untuk mengamati bencana(Tasya et al., 2023) 

berdasarkan sosial media. Namun upaya peneliti ini perlu dibarengi dengan pelatihan untuk 

meningkatkan awareness dan kapabilitas dalam menangani bencana alam. Upaya ini biasa 

dikenal sebagai upaya pelatihan mitigasi bencana. Salah satu alternatif pelatihan mitigasi 

bencana adalah dengan menerapkan di sekolah. Namun pelaksanaan pelatihan mitigasi 

bencana sering mengalami kendala di sisi waktu, biaya dan tenaga. Sehingga beberapa 

peneliti mengusulkan penggunaan game sebagai media pelatihan mitigasi bencana. 
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Upaya pembuatan game pelatihan mitigasi bencana telah dilakukan sejak 2019, 

berupa penggunaan game virtual reality untuk menajemen bencana(Krishnan et al., 2019) 

dan untuk melatih bertahan hidup(Bhookan et al., 2020). Dilanjutkan dengan fokus pada 

simulasi penanganan evakuasi setelah tsunami (Kawai & Kaizu, 2019). Pengembangan 

konten edukasi mitigasi bencana di Indonesia (Xiang et al., 2021). Hingga serious game 

untuk penyaluran bantuan pada lokasi bencana(Ning et al., 2022) serta dikembangkan pula 

desain berbasis aktivitas untuk pembelajaran mitigasi bencana(Haryanto et al., 2023). 

Namun trend penelitian penggunaan media game mulai banyak menerapkan kecerdasan 

buatan. 

Fenomena penerapan kecerdasan buatan sepanjang tahun 2024 sangat menantang, 

tercatat beberapa fokus penelitian mengangkat tema ini. Antara lain dengan menerapkan 

kecerdasan buatan pada video game untuk edukasi keamanan(Arai et al., 2024), disamping 

itu kecerdasan buatan digunakan untuk menggantikan peran lawan pemain(Zhao et al., 

2024). Peneliti lain mengusulkan penggunaan kecerdasan buatan untuk pencarian jalur 

terpendek(H. Xing et al., 2024). Bahkan kecerdasan buatan diterapkan untuk klasifikasi(Gill 

et al., 2024), hingga pembangkitan level dinamis pada game Flappy Bird(Vijaya et al., 2024). 

Dari semua jenis kecerdasan buatan yang ada, banyak penelitian mengusulkan penerapan 

jaringan saraf tiruan. Fokus penggunaan jaringan saraf tiruan diterapkan dalam game 

checkers(Suancha et al., 2024), penerapan yang mengkombinasikan kolaborasi robot-

manusia dan game untuk industri(Y. Xing et al., 2024), juga diusulkan untuk memprediksi 

EURO Games(Randrianasolo, 2024). Penelitian lain lebih fokus menerapkan jaringan saraf 

tiruan propagasi balik untuk analisi dan prediksi(Liu et al., 2023) serta untuk menentukan 

karakteristik(Ju et al., 2023) Game Wordle. Berikutnya pengembangan game tersebut 

difokuskan pada pengaturan kerumitan dalam game secara otomatis.  

Dalam dunia pengembangan game, pengaturan kerumitan menjadi fokus beberapa 

peneliti, antara lain pengaturan kerumitan berdasarkan pengalaman pemain berdasarkan 

electroencephalography (EEG)(Arslan & Filiz, 2022) sedangkan peneliti lain mengajukan 

berbasis emosi(Kutt et al., 2023). Dan peneliti lain mengusulkan pengunaan statistik untuk 

menentukan variabel yang dimanipulasi untuk video game menggunakan augmented 

reality (Campo et al., 2023). Penggunaan model keterampilan pemain untuk menentukan 

pengaturan secara instan pada game menggunakan virtual reality telah diusulkan(Goutsu & 

Inamura, 2024). Dan penelitian untuk meningkatkan self-efficacy pada sistem virtual juga 

telah kembangkan(Inamura et al., 2024). 
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Berdasarkan paparan paragraf sebelumnya, maka dalam penelitian ini, penulis 

mengusulkan penentuan kerumitan game edukasi mitigasi bencana menggunakan 

kecerdasan buatan. Secara spesifik, penulis lebih memfokuskan pada penerapan jaringan 

saraf tiruan propogasi balik guna menentukan kerumitan tingkat bermain game edukasi 

mitigasi bencana. 

 

METODE PENELITIAN 

Dalam Gambar 1 menunjukkan bahwa setelah siswa/pemain menyelesaikan 1 periode 

permainan, maka diperoleh capaian pemain. Capaian pemain yang dicatat oleh sistem 

game adalah : (𝑋1) Nilai pemain, (𝑋2) Waktu bermain, (𝑋3) Nyawa pemain, (𝑋4) Jumlah 

musuh, (𝑋5) Nilai musuh, (𝑋6) Jumlah barang, dan (𝑋7) Nilai Barang. Kemudian, penentuan 

tingkat kerumitan dilakukan berdasarkan kombinasi keluaran : (𝑍1) ketebalan kabut, (𝑍2) 

pertanyaan kognitif, (𝑍3) pertanyaan afektif dan (𝑍4)pertanyaan psikomotor. 

Kemudian, dalam penelitian ini, kombinasi keluaran diatur sebagaimana diperlihatkan 

dalam Tabel 1. Dimana pada masukan, ditentukan penambahan poin pemain setelah 

pemain bermain 1 periode. Contoh bila pemain mengalami penambahan (𝑋1) Nilai pemain 

+10, (𝑋2) Waktu bermain +12, (𝑋3) Nyawa pemain +3, (𝑋4) Jumlah musuh ada 1, (𝑋5) Nilai 

musuh adalah 2, (𝑋6) Jumlah barang yang diperoleh 2, dan (𝑋7) Nilai Barang adalah 5, maka 

tingkat kerumitan yang disajikan untuk permainan berikutnya adalah kombinasi: (𝑍1) 

ketebalan kabut adalah T1, (𝑍2) pertanyaan kognitif adalah pertanyaan yang terdapat dalam 

lingkup K1, (𝑍3) pertanyaan afektif merupakan pertanyaan seputar A1 dan (𝑍4) pertanyaan 

psikomotor mengenai psikomotor P1 atau kembali ke level awal karena dari sisi ketebalan 

kabut adalah sangat sangat jelas, pertanyaan sisi kognitif, afektif dan psikomotorik adalah 

pertanyaan paling mudah. Selanjutnya, bila pemain mengalami penambahan (𝑋1) Nilai 

pemain +4, (𝑋2) Waktu bermain +2, (𝑋3) Nyawa pemain +2, (𝑋4) Jumlah musuh ada 5, (𝑋5) 

Nilai musuh adalah 10, (𝑋6) Jumlah barang yang diperoleh 6, dan (𝑋7) Nilai Barang adalah 

70, maka tingkat kerumitan yang disajikan untuk permainan berikutnya adalah kombinasi: 

(𝑍1) ketebalan kabut adalah T10, (𝑍2) pertanyaan kognitif adalah pertanyaan yang terdapat 

dalam lingkup K10, (𝑍3) pertanyaan afektif merupakan pertanyaan seputar A10 dan (𝑍4) 

pertanyaan psikomotor mengenai psikomotor P10 atau tingkat kerumitan yang paling rumit. 
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Gambar 1. Desain Tingkat Kerumitan Game Edukasi Mitigasi Bencana Berbasis Capaian 

Pemain 

Tabel 1. Penentuan kerumitan Game Edukasi Mitigasi Bencana 

No. 
Capaian pemain Tingkat Kerumitan 

𝑿𝟏 𝑿𝟐 𝑿𝟑 𝑿𝟒 𝑿𝟓 𝑿𝟔 𝑿𝟕 𝒁𝟏 𝒁𝟐 𝒁𝟑 𝒁𝟒 

1. +10 +12 +3 1 2 2 5 T1 K1 A1 P1 

2. +10 +10 +3 1 4 2 10 T2 K2 A2 P2 

3. +10 +8 +3 2 5 3 15 T3 K3 A3 P3 

4. +8 +8 +3 2 6 3 30 T4 K4 A4 P4 

5. +8 +6 +3 3 6 4 40 T5 K5 A5 P5 

6. +8 +6 +2 3 7 4 45 T6 K6 A6 P6 

7. +6 +5 +2 4 7 5 50 T7 K7 A7 P7 

8. +6 +5 +2 4 8 5 60 T8 K8 A8 P8 

9. +4 +2 +2 5 9 6 65 T9 K9 A9 P9 

10. +4 +2 +2 5 10 6 70 T10 K10 A10 P10 

Kecerdasan Buatan yang digunakan dalam game ini adalah jaringan saraf tiruan, 

dengan propagasi balik. Dimana, jaringan saraf tiruan yang digunakan memiliki 2 buah 

hidden layer yang berisi (4 neuron dan 3 neuron). Sehingga jaringan saraf tiruan yang 

digunakan memiliki struktur 7-4-3-4, atau 7 masukan, 4 neuron dan 3 neuron hidden layer 

serta 4 neuron keluaran, sebagaimana diperlihatkan dalam Gambar 2. 
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Gambar 2. Desain jaringan saraf tiruan propagasi balik 7-4-3-4 

Pada desain awal percobaan ini, arsitektur jaringan yang digunakan adalah: 7-4-3-4, 

dengan 7 masukan, dengan 2 hidden layer. Hidden layer 1 adalah 4, hidden layer 2 adalah 

3, dan kombinasi 4 keluaran, fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) dan Tanh, 1.000 

epoch, learning rate senilai 0,01 dan 2 optimizer yaitu Adaptive moment estimation (Adam) 

dan Stochastic Gradient Descent (SGD). 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dataset diperoleh dari percobaan bermain oleh 10 pemain, dimana setiap pemain 

diminta bermain hingga 10 kali bermain, dimana data tersebut disimpan dalam sistem game 

yang dibuat. Sehingga diperoleh 100 dataset hasil bermain. Penentuan tingkat berikutnya 

yang disiapkan sistem game, dilakukan secara berurutan tanpa menggunakan jaringan saraf 

tiruan.  Hasil pengamatan, sebagian diperlihatkan dalam Tabel 2 sebagai berikut: 

Tabel 2. Hasil pengamatan capaian 10 pemain, setelah bermain 10 kali permainan 

No. 
Capaian pemain Tingkat Kerumitan 

𝑿𝟏 𝑿𝟐 𝑿𝟑 𝑿𝟒 𝑿𝟓 𝑿𝟔 𝑿𝟕 𝒁𝟏 𝒁𝟐 𝒁𝟑 𝒁𝟒 

1. 3 200 100 9 5 4 8 T1 K1 A1 P1 

2. 9 196 98 7 18 3 10 T1 K1 A1 P1 

3. 42 174 87 9 20 5 8 T2 K2 A2 P2 

4. 51 168 84 5 8 1 3 T2 K2 A2 P2 

5. 84 146 73 7 6 5 6 T3 K3 A3 P3 
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96 216 58 29 9 7 1 7 T8 K8 A8 P8 

97 261 28 14 9 10 4 5 T9 K9 A9 P9 

98 270 22 11 10 9 2 2 T9 K9 A9 P9 

99 294 6 3 9 5 5 8 T10 K10 A10 P10 

100 300 2 1 5 17 2 2 T10 K10 A10 P10 

Sebagai contoh, Tabel 2 dapat diuraikan sebagai berikut: misalkan capaian pemain 

untuk parameter (𝑋1) Nilai pemain 9, (𝑋2) Waktu bermain 196, (𝑋3) Nyawa pemain 98, (𝑋4) 

Jumlah musuh ada 7, (𝑋5) Nilai musuh adalah 18, (𝑋6) Jumlah barang yang diperoleh 3, dan 

(𝑋7) Nilai Barang adalah 10, maka tingkat kerumitan yang disajikan untuk permainan 

berikutnya adalah kombinasi: (𝑍1) ketebalan kabut adalah T1, (𝑍2) pertanyaan kognitif 

adalah pertanyaan yang terdapat dalam lingkup K1, (𝑍3) pertanyaan afektif merupakan 

pertanyaan seputar A1 dan (𝑍4) pertanyaan psikomotor mengenai psikomotor P1 atau 

kembali ke level awal karena dari sisi ketebalan kabut adalah sangat sangat jelas, pertanyaan 

sisi kognitif, afektif dan psikomotorik adalah pertanyaan paling mudah. Dalam Tabel 2, baris 

yang menunjukkan contoh ini diberi warna kuning.  

Selanjutnya misalkan capaian pemain untuk parameter (𝑋1) Nilai pemain 270, (𝑋2) 

Waktu bermain 22, (𝑋3) Nyawa pemain 11, (𝑋4) Jumlah musuh ada 10, (𝑋5) Nilai musuh 

adalah 9, (𝑋6) Jumlah barang yang diperoleh 2, dan (𝑋7) Nilai Barang adalah 2, maka tingkat 

kerumitan yang disajikan untuk permainan berikutnya adalah kombinasi: (𝑍1) ketebalan 

kabut adalah T9, (𝑍2) pertanyaan kognitif adalah pertanyaan yang terdapat dalam lingkup 

K9, (𝑍3) pertanyaan afektif merupakan pertanyaan seputar A9 dan (𝑍4) pertanyaan 

psikomotor mengenai psikomotor P9 atau menuju ke level yang mendekati sangat sulit. 

Dalam Tabel 2, baris yang menunjukkan contoh ini diberi warna hijau. 

Skenario pengujian yang dilakukan untuk jaringan saraf tiruan propagasi balik dengan 

arsitektur 7-4-3-4 untuk penentuan tingkat kerumitan game adalah 5 skenario, yaitu 

skenario pengujian 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, 90:10. Dimana, yang dimaksud 50:50 adalah 

pembagian dataset yang berjumlah 100 dataset, menjadi data training 50 data, berbanding 

data testing 50. Sehingga dari pengujian diperoleh hasil sebagaimana diperlihatkan dalam 

Tabel 3 berikut ini. Pada Tabel 3 memperlihatkan bahwa skenario uji yang optimal adalah 
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pada skenario uji 70:30 dengan nilai loss 0.0011 dan nilai akurasi 1, karena nilai loss terbaik 

adalah mendekati 0 dan nilai akurasi terbaik adalah mendekati 1. 

Tabel 3. Hasil pengujian berdasarkan skenario data training dan data testing 

No. Skenario tes Loss Akurasi 

1. 50:50 0.9800 0.0021 

2. 60:40 0.1000 0.4250 

3. 70:30 0.0011 1 

4. 80:20 0.0015 1 

5. 90:10 0.0007 0.4000 

Berikutnya dipaparkan hasil percobaan dari sisi arsitektur jaringan saraf tiruan dengan 

propogasi balik, sebagaimana divisualisasikan dalam Tabel 4. Pada Tabel 4 Menunjukan 

bahwa nilai terbaik diperoleh saat menggunakan fungsi aktivasi ReLU dengan optimizer 

Adam yang memiliki nilai akurasi 1 dan nilai loss 0,2340. Diperlihatkan dengan warna hijau 

dalam Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil percobaan jaringan saraf tiruan propagasi balik 

No. Parameter 
Arsitektur Jaringan 

7-4-3-4 7-4-3-4 7-4-3-4 7-4-3-4 

1. Fungsi aktivasi ReLU ReLU Tanh Tanh 

2. Epoch 1000 1000 1000 1000 

3. Learning rate 0.01 0.01 0.01 0.01 

4. Optimizer Adam SGD Adam SGD 

5. Loss 0.2340 0.0070 0.0007 0.0188 

6. Accuracy 1 0.1 0.0 0.4 

Berikutnya kami tampilkan hasil game mitigasi bencana yang kami desain, 

sebagaimana diperlihatkan dalam Gambar 1. Gambar 4a merupakan tampilan awal dari 

game, sedangkan Gambar 4 b merupakan contoh pertanyaan kognitif yang disampaikan 

pada pemain. Selanjutnya Gambar 5 menunjukkan dua level yang berbeda, yang diperoleh 

dari hasil perhitungan menggunakan jaringan saraf tiruan propagasi balik. Gambar 5a 

merupakan Level 4, dan Gambar 5b merupakan level 6. 
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Gambar 4. (a) tampilan awal bermain game, (b) contoh pertanyaan yang diberikan 

 

Gambar 5. (a) merupakan tampilan level kerumitan 4, dan (b) merupakan tampilan untuk 

level kerumitan 6, setelah pemain bermain 1 periode 

 

SIMPULAN 

Berdasarkan pengujian jenis jaringan saraf tiruan propagasi balik yang digunakan 

untuk menentukan tingkat kerumitan game, maka penulis membuat kesimpulan bahwa, 

dari sisi skenario 70 : 30, dengan 70 data latih dan 30 data uji memberikan loss paling 

rendah yaitu 0.0011 dan akurasi 1. Dari sisi penggunaan fungsi aktivasi dan optimizer, 

diperoleh hasil bahwa jaringan saraf tiruan propagasi balik, dengan arsitektur 7-4-3-4, 

dan fungsi aktivasi ReLU dan optimizer Adam memberikan akurasi bernilai 1. 
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