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KATA  PENGANTAR 

 

 

 

Puji syukur kami panjatkan kehadirat Allah SWT yang telah memberikan 

rahmat dan bimbingan-Nya sehingga akhirnya kami dapat menyelesaikan buku ini. 

Buku yang berjudul ñPengembangan Teknologi Ambient Intelligence dalam 

Tourism Serious Gameò ini membahas tentang implementasi teknologi ambient 

intelligence untuk serious game dengan tema khusus tentang pemilihan destinasi 

wisata yang ada dalam Tourism Destinations Serious Game. Ambient Intelligence 

(AML) adalah teknologi yang berasal dari berbagai aplikasi komputasi yang 

bertujuan untuk merespons secara tepat  keberadaan dan karakteristik orang di  

lingkungan virtual atau nyata. Ambient Intelligence menyediakan layanan yang 

berfungsi secara otomatis yang sangat membantu dalam memfasilitasi pekerjaan 

manusia. Beberapa fitur  teknologi ambient intelligence adalah sensitif, responsif, 

mudah beradaptasi, transparan, ada di mana-mana, dan cerdas. Menerapkan 

ambient intelligence dalam game membantu mendukung kemampuan untuk 

menyesuaikan perilaku lingkungan virtual dengan kebutuhan dan preferensi 

pemain. Dimana teknologi game tidak hanya menyediakan antarmuka bagi 

pemain, tetapi juga berupaya mempertahankan keberadaan mereka melalui 

interaksi dengan fitur yang menarik yang ada di dalam game. 

Implementasi teknologi ambient intelligence yang dicontohkan dalam 

buku ini menggunakan dukungan recommendation engine untuk menghasilkan 

rekomendasi sebagai acuan respon ambient intelligence. Recommendation engine 

menghasilkan rekomendasi tentang pemilihan destinasi wisata sesuai dengan 

preference dan lingkungan player. Pada buku ini juga dijelaskan tentang dukungan 

teknologi decentralized data sharing berbasis blockchain sebagai bagian yang 

mengatur sirkulasi data yang diperlukan recommendation engine. Selanjutnya 

untuk memvisualisasikan respon ambient intelligence, dalam buku ini dicontohkan 

penggunaan konsep automatic scenario control. Konsep tersebut digunakan untuk 
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memvisualisasikan respon rekomendasi melalui perubahan pilihan scenario yang 

ditawarkan kepada player.   

Kami menyadari sepenuhnya bahwa selama penyusunan buku ini banyak 

pihak yang telah memberikan bantuan, sehingga pada kesempatan ini kami ingin 

menyampaikan terima kasih semua pihak yang mendukung penulisan buku ini. 

Akhirnya penulis sadar bahwa karya ini masih jauh dari sempurna, oleh karena itu 

kritik dan saran yang membangun selalu kami harapkan. 
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BAB I  

PENDAHULUAN  

 

Indonesia adalah negara dengan keindahan alam dan keanekaragaman budaya 

sehingga banyak sekali tempat menarik yang dapat dijadikan sebagai destinasi 

wisata.  Berdasarkan data Kementrian Pariwisata, ada 15,81 juta wisatawan manca 

negara yang datang ke Indonesia pada tahun 2018. Jumlah tersebut ditargetkan 

meningkat setiap tahunnya. Banyaknya jumlah wisatawan tentu berpengaruh 

terhadap pendapatan devisa dan tersedianya lapangan pekerjaan. Menurut Laporan 

Akuntabilitas Kinerja Kementrian Pariwisata 2018, sektor pariwisata 

menyumbang pendapatan negara sebesar 5,25% dan menghasilkan 12,7 juta 

lapangan pekerjaan [1]. Sektor pariwisata diproyeksikan menjadi penghasil devisa 

tertinggi pada tahun 2020. Namun kondisi pandemic Covid 19 yang melanda dunia 

menyebabkan perkembangan sector pariwisata menjadi terhambat. Dalam rangka 

meningkatkan peranan pariwisata terhadap perekonomian negara, Kementrian 

Pariwisata telah mencanangkan beberapa program unggulan, salah satunya adalah 

pengembangan digital tourism yaitu mengintegrasikan teknologi digital kedalam 

dunia pariwisata [2]. Integrasi tersebut tentu diharapkan hadir dalam semua 

aktifitas pengembangan pariwisata, misalnya terkait promosi dan penyebaran 

informasi.  

Dalam kegiatan berwisata, informasi yang akurat tentang destinasi dan 

aktifitas wisata merupakan hal yang sangat penting bagi wisatawan. Karena pada 

fase before trip (sebelum perjalanan wisata) dan during trip (ketika perjalanan 

wisata), informasi tersebut diharapkan dapat digunakan untuk memilih dan 

merencanakan tujuan serta menentukan jadwal destinasi wisata yang akan 

dikunjungi[3]. Dalam kondisi pandemic covid 19, wisatawan tentu akan lebih 

berhati-hati dalam memilih destinasi wisata, sehingga mereka harus mendapatkan 

pengetahuan dan informasi yang lebih detail terhadap destinasi wisata yang akan 

dikunjungi. Teknologi digital yang berkembang pesat saat ini membuat informasi 

tentang karakteristik destinasi wisata tersedia dan dapat diperoleh dengan mudah 
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melalui web dan social media. Namun wisatawan tentu masih harus melakukan 

usaha yang lebih dalam proses pengambilan keputusan untuk memilih destinasi 

wisata yang sesuai dengan karakteristik dan keinginan mereka. Dengan kata lain, 

wisatawan juga memerlukan rekomendasi untuk membantu menentukan destinasi 

wisata yang akan dikunjungi [4].  

Selain wisatawan, tour guide dan travel agent juga merupakan pihak dalam 

kegiatan wisata yang juga dihadapkan pada kondisi dimana mereka harus dapat 

melakukan pengambilan keputusan pemilihan destinasi wisata dengan cepat dan 

tepat. Bagi tour guide sebagai pemandu rombongan wisata, mereka harus dapat 

memberikan rekomendasi dan mengarahkan wisatawan ketika melakukan 

perjalanan wisata. Agar perjalanan wisata dapat dinikmati dengan baik maka 

rekomendasi dan keputusan pemilihan destinasi yang diambil oleh tour guide tentu 

harus tepat sesuai dengan situasi dan kondisi lingkungan destinasi wisata yang 

dihadapi. Bagi travel agent, pemilihan destinasi wisata adalah proses penting 

dalam tahap penawaran paket wisata kepada calon wisatawan. Hasil pemilihan 

tersebut mempengaruhi detail paket wisata yang ditawarkan kepada wisatawan, 

terutama menyangkut durasi perjalanan dan harga.  

Melihat pentingnya pemilihan destinasi wisata bagi wisatawan, tour guide 

maupun travel agent, maka perlu adanya media pembelajaran dan simulasi yang 

dapat menghasilkan pengetahuan berupa rekomendasi pemilihan destinasi wisata 

yang sesuai untuk mereka. Selanjutnya untuk memaksimalkan pemahaman 

terhadap konten yang diajarkan, maka media pembelajaran tersebut seharusnya 

menghadirkan unsur kesenangan bagi user misalnya melalui game. Serious game 

merupakan produk pedagogic multimedia yang menyenangkan dalam rangka 

membantu player mengembangkan pengetahuan dan keahlian terhadap tema dari 

game tersebut [5]. Serious game memuat pendidikan, pelatihan, eksplorasi, 

simulasi hingga visualisasi [6]. Selanjutnya untuk meningkatkan interaksi, 

efisiensi dan akurasi pembelajaran, maka serious game memerlukan dukungan 

teknologi untuk memberikan respon dan pengetahuan yang sesuai dengan kondisi 

dan karakteristik player. Ambient intelligence adalah teknologi pengembangan 
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lingkungan virtual yang dapat memberikan respon secara adaptif kepada user. 

Dimana, lingkungan virtual dengan ambient intelligent memiliki beberapa 

karakteristik diantaranya adalah sensitive, responsive, adaptive, transparent, 

ubiquitous, dan intelligent [7]. 

Kehadiran ambient intelligence dalam game diharapkan dapat meningkatkan 

ketertarikan dan pemahaman melalui kesesuaian visualisasi pengetahuan 

berdasarkan kesadaran akan kehadiran, kebutuhan dan karakteristik / preference 

player [8]. Sistem dalam ambient intelligence environment dapat mendeteksi dan 

menafsirkan aktivitas manusia, dan dapat memberikan umpan balik multimedia 

untuk memberikan bimbingan, rekomendasi dan pembelajaran [9]. Dalam serious 

game destinasi wisata, umpan balik multimedia dapat divisualisasikan dalam 

bentuk perubahan pilihan scenario perjalanan wisata yang diatur secara otomatis 

dalam game.  Skenario tersebut merupakan representasi dari pilihan destinasi 

wisata yang direkomendasikan serious game. Oleh karena itu diperlukan 

recommendation engine yang terintegrasi dalam serious game untuk menentukan 

rekomendasi pemilihan destinasi wisata sesuai dengan data karakteristik dan 

keinginan player. 

Recommendation engine adalah suatu sistem dengan metode atau algoritma 

yang mampu menganalisa volume data yang sangat besar, terutama informasi 

produk dan informasi user, dan kemudian memberikan saran atau rekomendasi 

yang relevan berdasarkan pendekatan data mining [10]. Acuan untuk 

membangkitkan rekomendasi pemilihan destinasi wisata adalah berdasarkan 

faktor-faktor yang mempengaruhi wisatawan dalam memilih tourism destinations. 

Secara umum ada dua hal yang mempengaruhi wisatawan dalam menentukan 

tujuan destinasi wisata (DW) mereka yaitu personal characteristics (PC) dan 

destinations atributes (DA), dimana masing-masing memiliki beberapa atribut 

yang bervariasi. Semua atribut yang dimiliki oleh PC menggambarkan 

karakteristik yang melekat pada setiap wisatawan. Sedangkan atribut pada DA 

menggambarkan karakteristik yang melekat pada setiap destinasi wisata [11]. Oleh 

karena itu diperlukan metode system rekomendasi yang dapat menghasilkan 
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rekomendasi yang mengacu pada semua karakteristik wisatawan dan atribut 

penilaian destinasi wisata. Dimana penggunaan rating kriteria yang lebih detail 

dapat meningkatkan prediksi dan ketepatan hasil rekomendasi[12]. 

  Selanjutnya untuk mendukung kinerja recommendation engine, diperlukan 

jaminan ketersediaan dan keamanan data terutama terkait dengan preference 

wisatawan. Ketersediaan data disetiap perangkat diharapkan dapat memastikan 

kemampuan system dalam menghasilkan rekomendasi dalam kondisi terhubung 

maupun tidak terhubung dalam jaringan. Sehingga dibutuhkan dukungan teknologi 

decentralized data sharing dapat melakukan komunikasi dan distribusi data secara 

langsung kepada setiap node tanpa harus melalui persetujuan dari node yang 

berapa ditengah (central) [13]. Konsep tersebut diharapkan sesuai dengan 

perkembangan teknologi komunikasi dan informasi saat ini, dimana setiap orang 

lebih banyak melakukan eksplorasi melalui perangkat mobile. 
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BAB II  

SERIOUS GAME DAN TEKNOLOGINYA  
 

2.1 Serious game 

Serious game adalah sebuah genre game yang memuat aplikasi teknologi 

interaktif yang mempunyai fungsi lebih luas dibandingkan game biasa. 

Didalamnya dapat berisi pelatihan, eksplorasi kebijakan, analitik, visualisasi, 

simulasi, pendidikan, militer maupun kesehatan[6]. Serious game juga dapat 

didefinisikan sebagai aplikasi yang menggabungkan konten pendidikan dengan 

gameplay dengan mengintegrasikan tujuan pembelajaran ke dalam lingkungan 

permainan. Genre ini mempunyai tujuan untuk mendidik atau melatih player 

namun dibungkus dengan permainan yang menyenangkan[14]. Area aplikasi dari 

serious gameantaralain, simulator, pendidikan, kesehatan, advertising dan jasa, 

arkeologi, politik serta managemen proyek.Serious game merupakan pendekatan 

baru yang efektif untuk pelatihan dan eksplorasi dengan kemungkinan biaya dan 

resiko yang rendah. Game dapat menjadi media pengganti yang efektif dari 

pengalaman langsung di dunia nyata atau infrastruktur nyata karena game dapat 

menghasilkan pengalaman belajar dengan cara yang relatif cepat dan aman [15]. 

Menurut Iza Marfisi Schottman serious game merupakan produk pedagogic 

multimedia yang membantu player untuk mengembangkan pengetahuan dan 

keahlian terhadap tema dari game tersebut. Untuk memudahkan 

pengembangannyaserious game, dibuatlah 7 langkah perancangan, diantaranya 

adalah [5]: 

1. Menetapkan spesifikasi tujuan 

2. Memilih jenis serious game 

3. Merumuskan deskripsi umum dari skenario dan lingkungan virtual 

4. Menentukan perangkat lunak atau game engine yang digunakan 

5. Membuat deskripsi lebih detail terhadap skenario yang dibuat 

6. Pedagogical Quality Control 

7. Menentukan spesifikasi yang tepat untuk subcontractor (graphic designer, 

sound manager, actors dll) 
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Masing-masing langkah tersebut dapat digunakan sebagai acuan educational 

serious game yang dibangun dalam buku ini, yaitu tentang pemilihan destinasi 

wisata. Serious game adalah permainan dalam komputer atau video game yang 

tidak hanya dirancang untuk tujuan mendapatkan kesenangan saja, tetapi juga 

memiliki tujuan pendidikan [16]. Menurut Maira B. Carvalho, educational serious 

game merupakan suatu alat yang digunakan dalam tiga aktivitas user, yaitu gaming 

activity, learning activity dan instructional activity sebagaimana ditunjukkan dalam 

gambar 2.1. Maira B. Carvalho juga mendeskripsikan empat langkah pendekatan 

yang memandu user dalam menganalisa serious game guna mendapatkan 

pemahaman yang lebih baik tentang bagaimana belajar secara berlangsung dalam 

game yaitu [17] : 

1. Mengidentifikasi dan mendeskripsikan aktivitas dalam jaringan aktivitas.  

2. Menentukan urutan permainan. 

3. Mengidentifikasi tindakan, alat, dan sasaran. 

4. Memberikan penjelasan tentang penerapannya. 

 

Keempat langkah tersebuttentu sangat penting untuk menganalisa kesesuaian 

gaming activity, learning activity dan instructional activity dalam sebuah serious 

game. 
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Gambar 2.1 Penerapan aktifitas dalam serious game 

 

Salah satu penelitian tentang serious game dan teknik memasukkan konten 

pariwisata kedalam game dilakukan oleh Feifei Xu yang dipublikasikan tahun 

2017. Dalam penelitian tersebut dijelaskan bahwa game pariwisata memberikan 

kontribusi terhadap interaksi yang lebih bermanfaat dengan tingkat kepuasan yang 

lebih tinggi, serta meningkatkan kesadaran dan kesetiaan terhadap tujuan wisata 

dalam game tersebut. Objek penelitiannya adalah beberapa game online pariwisata 

di Canada, Thailand dan Brazil. Contoh skenario game yang digunakan penelitian 

tersebut yaitu tentang perburuan harta karun didaerah tujuan wisata yang bertujuan 

membantu pengunjung untuk menjelajahi berbagai area dan mengumpulkan poin, 

foto, kenangan dan pengalaman [18]. Pada penelitian yang dilakukan Cynthia 

Correa tahun 2015, menyatakan bahwa fokus pada pariwisata dalam sebuh game 

terkadang tidak berkembang dengan baik bahkan bisa merusak tujuan permainan, 

sehingga dibutuhkan skenario yang sesuai untuk mengadopsi unsur pariwisata 

dalam sebuah game. Penelitian tersebut membahas tentang analisa ñBrazil Quest 

Gameò sebagai salah satu game yang mempromosikan pariwisata Brazil. Sisi 
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positif game tersebut terhadap player adalah paduan grafik dan musik yang baik 

sehingga mendorong player untuk mempelajari lebih lanjut tentang Brasil [19]. 

Alur skenario dan paduan konten dalam penelitian yang dilakukan oleh Feifei dan 

Cynthia tersebut dapat dijadikan referensi dalam pembuatan skenario serious game 

dalam rencana penelitian ini. 

2.2 Skenario Game 

Menurut Dannenberg skenario merupakan gambaran beberapa keadaan masa 

depan serta jalan menuju masa depan tertentu [20]. Skenario dapat mendukung 

proses pengambilan keputusan dalam arti yang lebih luas dan membantu 

mengembangkan peluang nyata untuk bertindak serta untuk menggambarkan dan 

mendiskusikan kemungkinan konsekuensi dari tindakan. Skenario dapat dipahami 

sebagai pendekatan pembelajaran yang mempertanyakan model mental yang ada. 

Pendekatan ini lebih didasarkan pada logika intuitif, yaitu kebanyakan 

menggunakan teknik kualitatif, kreatif, dan partisipatif. Dimana, pendekatan 

aturan skenario berhubungan dengan kesesuaian aturan permainan dalam game 

komputer [21].  

Desain skenario merupakan tahapan awal dalam pembangunan game untuk 

menghasilkan cerita khusus yang merupakan latar belakang dari setiap kejadian 

yang ada di dalam game. Ide cerita dalam scenario mempengaruhi lingkungan, 

objek, karakter, aturan permainan, program game, user interface, animasi, suara, 

dan musik. Terdapat empat hal fundamental yang harus dipertimbangkan dalam 

perancangan scenario game, diantaranya adalah[22]: 

1. Time setting. 

2. Environmental setting.  

3. Level of detail. 

4. Knowledge, experience, and sophistication of players. 

Dalam pembangunan scenario game terdapat dua tahapan yang umum 

dilakukan untuk menghasilkan scenario game secara utuh, yaitu tahap 

perancangan scenario dan tahap seleksi scenario. Perancangan skenario adalah 
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proses merencanakan alur cerita tentang aktivitas yang dilakukan player dalam 

game. Sistem membutuhkan logika dan kecerdasan untuk mengatur interaksi 

sistem permainan dengan player untuk memastikan skenario dapat berjalan. 

Skenario game dapat dirancang menggunakan beberapa tool atau metode, 

misalnya story board maupun Finite State Machine (FSM). Beberapa penelitian 

telah menggunakan FSM untuk merancang skenario permainan, dan 

menggabungkannya dengan Artificial Intelligence (AI) [23], agent strategy [24], 

menu system to overall game activity rule [25]. Namun biasanya saat bermain 

game, player hanya dapat menjalankan satu skenario, sehingga diperlukan proses 

pemilihan skenario yang paling sesuai. Tetapi dalam proses pemilihan skenario, 

sebuah game juga membutuhkan metode dengan proses komputasi yang lebih 

cepat. Alasannya adalah karena player tentu menginginkan interaksi real-time saat 

menjalankan game. Oleh karena itu beberapa peneliti mencoba menggunakan 

metode yang bervariasi dalam tahap seleksi scenario, misalnya neural network, 

multiagent system dan Topsis [26]. 

2.1 Ambient intelligence Game 

Ambient intelligence (Aml) merupakan teknologi yang bersumber dari aplikasi 

komputasi yang luas dan memiliki tujuan untuk memberikan respon yang tepat 

terhadap keberadaan dan karakteristik manusia yang ada di suatu lingkungan 

virtual maupun nyata. Ambient intelligence memberikan pelayanan yang bekerja 

secara otomatis yang sangat bermanfaat dalam usaha memudahkan pekerjaan 

manusia. Beberapa fitur yang dimiliki teknologi Aml antara lain sensitive, 

responsive, adaptive, transparent, ubiquitous, and intelligent. Pada dasarnya AmI 

hadir dengan menerapkan tiga teknologi mutakhir yaitu: ubiquitous computing, 

ubiquitous communication, dan intelligent user interface. Kehadiran Aml dapat 

meningkatkan interaksi antara pengguna dengan teknologi yang dihadapinya 

secara digital melalui penggunaan peralatan komputer yang dapat diakses dari 

berbagai tempat berbeda melalui ubiquitous computing [7]. 

Implementasi ambient intelligence dalam teknologi game bermanfaat dalam 

mendukung fungsi menyesuaikan perilaku lingkungan virtual terhadap kebutuhan 
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dan preferensi player, dimana teknologi game tidak hanya menyediakan 

antarmuka bagi mereka, tetapi juga usaha untuk mempertahankan keberadaan dan 

interaksinya melalui fitur dan alat yang menarik [8]. Karakteristik games dan 

entertainment, memang sangat memungkinkan untuk dikombinasikan dengan 

teknologi ambient intelligence sehingga memunculkan aplikasi hiburan baru yang 

digambarkan dengan istilah ambient entertainment. Salah satu contoh ambient 

entertainment ditunjukkan melalui gambar 2.2. Sebuah aplikasi ambient 

entertainment tentang virtual konduktor yang memberikan arahan kepada pemusik 

melalui animasi animasi gerakan tangan yang dapat berubah secara adaptif sebagai 

respon dari pengolahan data analisa suara yang dihasilkan alat musik[9].  

 

Gambar 2.2 Contoh ambient entertainment virtual conductor 

 

Untuk aplikasi ambient intelligence dalam game, interaksi antara pengguna 

dan lingkungan adalah penting. Dari sudut pandang teknis, cara pengguna untuk 

dapat mengontrol lingkungan, atau aplikasi di dalamnya, merupakan suatu 

tantangan dalam proses desain. Terdapat dua paradigma utama kontrol: voluntary 

(atau sadar) dan involuntary (atau tidak sadar). Dalam kontrol voluntary, pengguna 

secara sadar mengarahkan interaksi, sehingga membutuhkan adaptasi dari 
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pengguna ke sistem pada dua tingkat yang berbeda. Pertama, pengguna 

membutuhkan pengetahuan tentang fungsi internal sistem. Kedua, perintah kontrol 

perlu diketahui, seperti tombol mana yang harus ditekan atau isyarat atau perintah 

suara mana yang digunakan untuk menonaktifkan suara, sehingga membutuhkan 

adaptasi pengguna ke perangkat input. Kontrol voluntary paling sering tidak 

ambigu, dimana perintah kontrol dikenali oleh sistem, yang membuat desain 

aplikasi interaktif lebih mudah karena tidak diperlukan dialog umpan balik. 

Sebaliknya, kontrol yang involuntary tidak memerlukan adaptasi dari pengguna, 

tetapi dapat dianggap sebagai intuitif atau tidak sadar. Ini menyiratkan bahwa 

perangkat input tradisional tidak dapat digunakan. Sebaliknya, sensor mengukur 

perilaku pengguna atau fokus pada penyimpangan darinya. Contoh kontrol paksa 

adalah sistem yang bertindak berdasarkan kondisi mental yang diamati pengguna. 

Sistem ini tidak mengharuskan pengguna untuk bertindak dengan cara tertentu. 

Dengan kata lain, pengguna tidak perlu mengetahui fungsi internal game atau cara 

mengarahkan interaksi. 

2.3 Tourism destinations 

Ada beberapa definisi yang dapat digunakan untuk menjelaskan tentang 

tourism destinations. Jika ditinjau dari sisi geografis, turism destinations adalah 

suatu daerah yang dipilih oleh wisatawan sebagai tujuan dalam kegiatan wisata 

yang mencakup fasilitas penunjang yang dimilikinya [3]. Tourism destinations 

juga dapat diartikan sebagai tempat dimana terdapat produk dan layanan 

kepariwisataan yang memotivasi wisatawan untuk berkunjung dan melakukan 

perjalanan [27]. Setiap orang tentu mempunyai motivasi yang berbeda ketika 

mengunjungi sebuah tourism destinations, tergantung dari preferences dan 

karakteristik yang dimilikinya. Pemilihan destinasi wisata yang tepat akan 

meningkatkan kepuasan serta dapat memaksimalkan pengalaman berwisata. 

Sehingga bagi wisatawan, pemilihan tourism destinations adalah sebuah proses 

penting dalam rangkaian perjalanan wisata. 

Dalam beberapa penelitian disebutkan bahwa rangkaian perjalanan wisata 

terbagi dalam tiga fase utama yang disebut sebagai before trip, during trip dan 
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after trip[28][29][30]. Masing masing fase tentu memiliki pengaruh yang berbeda 

dalam rangkaian perjalanan wisata. Diantara ketiga fase tersebut, before trip 

adalah fase awal dan utama yang memuat tentang kegiatan yang berhubungan 

dengan persiapan sebelum melakukan perjalanan. Kegiatan tersebut meliputi 

pengumpulan informasi tentang karakteristik pilihan tujuan wisata dilanjutkan 

dengan penentuan keputusan perjalanan termasuk menyiapkan penunjangnya 

seperti pemesanan tiket perjalanan dan kamar hotel.  Dalam penentuan keputusan 

terdapat proses pemilihan tourism destinations, yaitu memilih prioritas tempat 

untuk dikunjungi sesuai dengan harapan, karakteristik dan preference wisatawan 

[9].  

2.4 Influence factor Pemilihan Destinasi Wisata 

Juan L. Nicolau dalam sebuah paper menyebutkan bahwa ada dua faktor yang 

mempengaruhi pemilihan tourism destinations yaitu Personal characteristics (PC) 

dan Destination attributes (DA), ditunjukkan melalui Gambar 2.3. Variabel PC 

menggambarkan appearances dan characteristics yang berpengaruh terhadap 

pemilihan destinasi oleh wisatawan. Variabel tersebut meliputi motivations, 

income, age, gender, marital status, educations, nationality. Sedangkan variabel 

DA menunjukkan karakteristik yang dimiliki setiap destinasi, antara lain 

attractions, price, surface area, natural attributes, infrastructure, accessibility, 

distance [11]. Buku ini menggunakan kedua variabel tersebut sebagai acuan utama 

rekomendasi pemilihan destinasi wisata yang dihasilkan oleh recommendation 

engine. 
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Gambar 2.3 Faktor yang mempengaruhi pemilihan destinasi wisata 

 

2.5 Tourism Recommender System 

Pariwisata adalah kegiatan rekreasi yang melibatkan proses pengambilan 

keputusan yang kompleks-misalnya, proses pemilihan destinasi, attraction, 

activity, hotel, restoran, dan layanan untuk wisatawan atau agen pariwisata. Sistem 

yang dibangun dengan tujuan memberikan rekomendasi dalam proses pemilihan 

dalam domain pariwisata tersebut disebut sebagai Tourism Recommender systems 

(TRSs). Banyak peneliti, akademisi dan industri tertarik untuk meneliti serta 

mengembangkan TRSs. Selama beberapa tahun terakhir, sebagian besar studi 

tentang TSRs telah muncul dalam beberapa jurnal internasional. TSRs telah 

dikembangkan dan aplikasikan di berbagai platform, misalnya desktop, browser 

dan aplikasi mobile. Berdasarkan input user, TRSs mempunyai beberapa 

kemampuan yaitu: 1) merekomendasikan hasil berdasarkan pada estimasi 

kepentingan user; 2) merekomendasikan tempat menarik (POI), layanan 

pariwisata, atau rute perjalanan wisata; 3) menyarankan peringkat 

destinasi/attraction secara berurutan; atau 4) mengusulkan rencana perjalanan 

holistik. Mesin yang bertugas menghasilkan rekomendasi dapat terdiri dari 

beberapa bagian, misalnya bagian optimisasi, bagian Statistik dan bagian 
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kecerdasan. Bagian-bagian tersebut digunakan untuk memberikan saran, 

menentukan rating atau memprediksi item seperti destinasi, attraction, activities 

dan layanan berdasarkan keinginan user, preferensi, juga kendala seperti informasi 

demografis user, lama perjalanan, anggaran perjalanan dan jenis perjalanan.  

Dalam fase before atau during trip, wisatawan memberikan masukan kepada 

TRSs, yang kemudian membuat profil user dan menghitung hasil yang 

direkomendasikan berdasarkan profil dan berbagai database. Sebuah TRSs dapat 

menyajikan hasil dalam banyak cara, seperti menggunakan ikon destinasi pada 

map interface dengan point-to-point rute, agenda, dan itinerary. Sebagian besar 

TRSs menghadirkan hasil dengan menggunakan layanan web spasial dan Google 

Maps Application program Interface (API). Beberapa TRSs dapat menyesuaikan 

hasil kepada user dengan memasukkan user-context information seperti lokasi 

atau cuaca. Beberapa TRSs membiarkan user memodifikasi hasil melalui umpan 

balik user atau penilaian user; kemudian, TRSs dapat memperbarui profil user 

untuk membuat rekomendasi lanjutan [31][32]. 

Pariwisata mendapatkan manfaat yang besar dari perkembangan teknologi 

informasi dan komunikasi, terutama teknologi internet. Saat ini wisatawan dan 

penyedia wisata dapat meneliti, memilih, membandingkan dan membuat 

keputusan dengan cepat. Pada 2013, 30 persen dari reservasi dilakukan secara 

online, jumlah yang diharapkan akan meningkat dua kali lipat dalam lima tahun ke 

depan [33]. Bagi wisatawan, internet adalah sumber informasi utama berkenaan 

dengan produk dan layanan pariwisata [33]. Mengingat volume informasi yang 

besar di internet, data tentang pencarian destinasi, layanan dan sumber daya dapat 

diakses dengan mudah oleh wisatawan dan agen perjalanan. Industri pariwisata, 

biro perjalanan, dan perusahaan pariwisata memerlukan ICT untuk memberikan 

layanan yang berkualitas dan  kompetitif. Selanjutnya, pencarian informasi online 

akan sangat membantu wisatawan ketika merencanakan perjalanan, melakukan 

pemesanan, dan membeli tiket [33]. Ketersediaan dan kemudahan dalam 

mengakses data merupakan hal penting dalam menunjang akurasi rekomendasi 

yang dihasilkan TRSs. 
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2.7 Multi criteria Recommender System (MCRS) 

Mayoritas RSs yang ada dibangun dengan menggunakan single rating sebagai 

suatu sistem penilaian untuk mewakili preferensi user terhadap item. Rating 

tersebut dapat berupa bilangan numerik, biner dan sebagainya. Namun, 

penggunaan single rating dianggap oleh beberapa karya penelitian sebagai 

pembatasan terhadap RSs, karena single rating tidak dapat mewakili berbagai 

karakteristik dari item[12]. Kesesuaian item yang direkomendasikan untuk user 

bisa jadi tergantung pada beberapa kriteria sebagaipertimbangan dalam 

menentukan pilihan. Tetapi penggunaan beberapa kriteria menyulitkan user untuk 

memilih alternatif terbaik dari serangkaian alternatif yang tersedia. Oleh karena 

itu, teknik multi-criteria recommendation diusulkan sebagai solusi atas 

permasalahan tersebut dengan menggunakan beberapa rating untuk beberapa 

karakteristik penting dari item dalam rangka meningkatkan akurasi prediksi sistem.  

MCRS menggunakan atribut yang berbeda dari item untuk menggambarkan 

kualitas dari suatu item. Misalnya, dalam sistem rekomendasi tentang musik, 

kriteria atau atribut mungkin lirik, visual, audio, suara, beat, genre, dll. Pendekatan 

multi-kriteria menyempurnakan pendekatan tradisional dengan 

mempertimbangkan berbagai atribut dari item yang mungkin disukai oleh user. 

Tidak seperti RSs tradisional, melalui MCRS, user dapat memberikan peringkat 

preferensi subjektif mereka pada beberapa atribut yang dimiliki item[34]. Dalam 

beberapa tahun terakhir, MCRS telah menjadi sangat umum dalam berbagai 

aplikasi seperti dalam hiburan, bisnis, industri hotel, e-commerce, pendidikan, 

barang konsumen, perawatan kesehatan, dan sebagainya. Situs belanja online 

ebay.com merekomendasikan pilihan terbaik kepada user dengan menggunakan 

rating multi-criteria untuk konsumen elektronik misalnya mengenai harga, masa 

pakai baterai, kinerja, dan tampilan. Panduan restoran online, Zagat Guide 

merekomendasikan restoran terbaik berdasarkan tiga kriteria yaitu dekorasi, 

makanan, dan layanan [35]. 

Suatu RSs dapat menggunakan informasi tambahan yang disediakan oleh 

rating multi-criteria untuk memberikan rekomendasi yang lebih akurat kepada 
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usernya. MCRS menambah kemampuan dari RSs dengan mempertimbangkan 

rating sebagai multi nilai, bukan satu nilai. Formula berbasis utilitas dari multi-

criteria recommendation ditunjukkan melalui persamaan 2. Dalam MCRS, rating 

item didasarkan pada beberapa parameter. Beberapa sistem rating multi-criteria 

dapat memilih model utilitas user untuk item yang diberikan dengan peringkat 

keseluruhan R0 serta peringkat user R1,..., Rk untuk masing-masing kriteria c (c = 

1,..., k), sedangkan beberapa sistem dapat memilih untuk tidak menggunakan 

keseluruhan rating dan hanya berfokus pada rating kriteria individu.  

ὙḊὟίὩὶ ὍὸὩά O  Ὑ   Ὑ   ϽϽϽ  Ὑ   (2.2) 

Suatu RSs menghitung dan memberikan rekomendasi berdasarkan dua fase yaitu: 

Å Fase prediksi, adalah fase di mana prediksi preferensi user dihitung. Secara 

tradisional, ini adalah fase di mana recommendation system memperkirakan 

fungsi utilitas R untuk seluruh atau beberapa bagian dari fungsi ὟίὩὶ ὍὸὩά 

berdasarkan rating yang diketahui dan kemungkinan informasi lainnya seperti 

profil user dan konten dari item.Dengan kata lain, sistem menghitung prediksi 

peringkat untuk item yang tidak diketahui. 

Å Fase rekomendasi, yaitu fase di mana perhitungan prediksi digunakan untuk 

mendukung keputusan user dengan beberapa proses rekomendasi. 

 

Teknik dalam MCRS menggunakan beberapa rating yang ditugaskan untuk 

beberapa karakteristik penting dari item dalam rangka meningkatkan akurasi 

prediksi sistem. Seiring dengan perkembangan RSs, machine learning merupakan 

salah satu teknik yang digunakan untuk memodelkan kriteria rating dalam rangka 

menentukan pendapat akhir dari user berdasarkan tanggapan mereka terhadap 

rating kriteria [36]. Beberapa algoritma machine learning yang digunakan untuk 

pemodelan multi-kriteria RSs antara lain neural network[12][37], K-means 

[38][39], dan lain sebagainya. 
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2.9 Blockchain Technology 

Blockchain adalah suatu model arsitektur decentralized data sharing yang 

terdistribusi. Pertama dikenalkan oleh Satoshi Nakamoto melalui aplikasi 

Cryptocurrency yang disebut sebagai Bitcoin [40][41]. Seiring dengan 

perkembangan teknologi, saat ini blockchain tidak hanya digunakan dalam bidang 

cryptocurrency tetapi juga dikembangkan untuk mensupport bidang penelitian lain 

misalnya medical record, Intellegent vehicle atau aplikasi data sharing yang lain 

[42][43] atau tourism destinations recommender system seperti pada buku ini. 

Untuk dapat melakukan proses data sharing tersebut,  setiap block dalam 

blockchain memiliki beberapa bagian, yaitu: 

¶ Block Number, biasa disebut juga sebagai block header yang merepresentasikan 

identitas sebuah block. 

¶ PreviousHash, adalah nilai hash dari block sebelumnya. 

¶ Nonce, merupakan kombinasi nomor acak yang menjadi ciri khas setiap block. 

¶ Data, berisi data yang akan ditransaksikan. 

¶ Timestamp, berisi kombinasi tanggal dan waktu terbentuknya sebuah block. 

¶ CurrentHash, berisi nilai yang dihasilkan dari proses hashing data dalam 

sebuah block. 

 

 

Gambar 2.4 Bagian dan hubungan antar block dalam blockchain 

 

Selain bersifat immutability, decentralized, anonimity dan increased capacity, 

blokchain juga memiliki struktur data yang aman [44]. Keamanan data tersebut 

dijamin berdasarkan adanya hash (previoushash and currenthash) sebagai numeric 

digest dari suatu data yang digunakan untuk verify data transaksi. Algoritma yang 
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umum digunakan untuk mendapatkan nilai hash dalam blockchain adalah SHA256 

[40][45]. Melalui algoritma tersebut, data dalam sebuah block dirubah menjadi 

karakter acak sebagai representasi nilai hash yang digunakan untuk membangun 

sebuah block. Setelah didapatkan nilai hash melalui algoritma tersebut, maka salah 

satu proses penting selanjutnya dalam blockchain adalah chaining block.  Dalam 

chaining block, setiap block dirantai bersama dengan block yang lain melalui nilai 

hash dari block sebelumnya seperti ditunjukkan dalam gambar 2.4. Jika data dari 

block sebelumnya berubah maka akan menyebabkan nilai hash nya juga berubah. 

Jika nilai hashnya berubah maka hal ini dapat mengakibatkan block berikutnya 

juga memiliki nilai hash yang berbeda, karena terbentuknya sebuah block adalah 

juga hasil dari nilai hash block sebelumnya. Dengan begitu, maka blockchain akan 

dapat dengan mudah mendeteksi bahkan menolak jika terjadi perubahan block 

yang tidak diinginkan dalam rangka mengamankan proses transaksi dalam 

blockchain [46]. 

Ada beberapa tahapan dalam proses transaksi blockchain, yaitu [47]: 

¶ Ketika proses transaksi baru dilakukan, maka transaksi tersebut disiarkan ke 

semua node yang terhubung dalam jaringan blockchain. 

¶ Maka setiap node selanjutnya mengumpulkan transaksi baru tersebut kedalam 

block. 

¶ Setiap node berusaha mencari Proof of Work yang sulit untuk block yang 

dimilikinya. 

¶ Ketika sebuah node menemukan Proof of work yang dicarinya tersebut, maka 

langkah selanjutnya adalah menyiarkan block kepada semua node yang 

terhubung. 

¶ Setiap node hanya menerima block jika semua transaksi yang ada di dalamnya 

dalam keadaan valid. 

¶ Setiap node menyatakan penerimaannya terhadap sebuah block dengan bekerja 

kembali ketika blok berikutnya tercipta dalam suatu rantai rangkaian block 

menggunakan hash dari block yang telah diterima yang disebut sebagai 

previous block.   
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Setiap node yang terhubung dalam jaringan blockchain dapat melakukan 

transaksi data secara langsung dengan node yang lain. Sehingga, karena tidak 

adanya bagian tercentral yang bertugas melakukan verifikasi terhadap faliditas 

blockchain, maka diperlukan suatu mekanisme untuk mencapai kesepakatan 

konsensus dalam jaringan. Mekanisme tersebut dalam beberapa penelitian 

merupakan suatu algoritma yang disebut sebagai Proof of work (PoW), Proof of 

Stake (PoS) dan Proof of Activity (PoA)[48][49]. Diantara ketiga algoritma 

tersebut PoW adalah yang paling populer dan dipakai juga dalam Bitcoin dan 

Etherium. Dalam algoritma PoW, sebuah node menerbitkan blok berikutnya 

dengan menjadi yang pertama dalam memecahkan computational puzzle. Puzzle 

tersebut dirancang untuk sulit dipecahkan tetapi mudah dalam pemeriksaan 

validitas solusinya. Semua node dapat melakukan validasi terhadap setiap usulan 

blok berikutnya dengan mudah, hal ini menjadi acuan penolakan usulan blok yang 

tidak memenuhi puzzle[47]. 
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BAB III  

AMBIENT INTELLIGENCE SERIOUS GAME BERBASIS  

FITUR PEMILIHAN DESTINASI WISATA  

 

3.1 Desain Sistem Ambient intelligence dalam Serious game Pemilihan 

Destinasi Wisata 

Pada buku ini teknologi ambient intelligence digunakan untuk mendukung 

interaksi antara player dengan serious game. Tujuannya adalah dalam rangka 

memberikan respon pengetahuan tentang pemilihan destinasi wisata melalui 

pilihan scenario yang direkomendasikan oleh system dalam serious game. Respon 

rekomendasi yang dihasilkan disesuaikan dengan preference player sebagai fitur 

pemilihan destinasi wisata yang meliputi personal characteristic, rating 

destinations attribute dan espektasi player. Gambar 3.1 menunjukkan rancangan 

system ambient intelligence serious game pemilihan destinasi wisata. 

 

Gambar 3.1 Ambient intelligence serious game pemilihan destinasi wisata 

 

 Terdapat tiga bagian utama dari Ambient intelligence serious game yang 

dibahas pada buku ini yaitu decentralized data sharing, system rekomendasi 

pemilihan destinasi wisata, dan scenario control serious game. Secara umum 

system bekerja berdasarkan tiga jenis masukan sebagai fitur pemilihan destinasi 

wisata. Ketiga fitur tersebut antara lain personal characteristic (PC), rating 

destinations attribute (RDA), dan espektasi player (EP). Decentralized data 
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sharing merupakan bagian yang bertanggung jawab atas sirkulasi, ketersediaan, 

dan keamanan data yang dibutuhkan system. Diantara ketiga kumpulan data fitur 

pemilihan destinasi wisata, PC dan RDA adalah data yang disirkulasikan melalui 

system decentralized data sharing. Kedua jenis data tersebut merupakan acuan 

bagi system rekomendasi untuk dapat menghasilkan rekomendasi destinasi wisata. 

Rekomendasi yang dihasilkan bersama dengan data EP menjadi masukan bagi 

system scenario control serious game untuk menentukan pilihan scenario untuk 

player. Dimana setiap perubahan pilihan scenario akan mempengaruhi perubahan 

lingkungan virtual yang dihadapi player dalam game.  

Menurut Diane J. Cook, system ambient intelligence memiliki fitur 

kemampuan yang sensitive, responsive, adaptive, transparent, ubiquitous, dan 

intelligent [7]. Oleh karena itu beberapa bagian system dari buku ini dirancang 

agar dapat memiliki fitur sebagaimana dijelaskan sebagai berikut: 

¶ Sensitive, setiap perubahan data PC, RDA dan EP akan mempengaruhi hasil 

rekomendasi dan pilihan scenario untuk player. 

¶ Responsive, setiap terjadi perubahan data masukan dari player ketika memulai 

permainan, maka secara langsung akan memberikan perubahan pilihan 

scenario untuk mereka. 

¶ Adaptive, rekomendasi yang dihasilkan pada buku ini disesuaikan dengan 

preference player sebagai fitur masukan yang terdiri dari PC, RDA dan EP. 

¶ Transparent, dengan adanya system decentralized data sharing, setiap data 

baru dikirimkan dan diketahui setiap node yang terhubung.  

¶ Ubiquitous, dengan memanfaatkan decentralized data sharing, serious game 

yang dibangun pada buku ini memungkinkan untuk digunakan dalam konteks 

multiplayer, dimana setiap perangkat atau node dapat melakukan pemrosesan 

secara mandiri.  

¶ Intelligent, serious game pada buku ini memanfaatkan kecerdasan buatan 

dalam memberikan rekomendasi pemilihan destinasi wisata kepada player.   
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3.2 Menentukan Respon Perubahan Scenario pada Ambient intelligence 

Serious game  

Salah satu tujuan utama dari implementasi ambient intelligence dalam buku 

ini adalah untuk meningkatkan interaksi player dan memberikan respon yang 

sesuai tentang pengetahuan pemilihan destinasi wisata melalui serious game. Oleh 

karena itu kami membahas penggunaan system rekomendasi sebagai system 

pendukung dalam ambient intelligence serious game untuk menghasilkan 

pengetahuan tentang rekomendasi pemilihan destinasi wisata yang 

divisualisasikan melalui perubahan lingkungan virtual pada setiap scenario 

terpilih. Rekomendasi pemilihan destinasi wisata secara adaptif dihasilkan 

berdasarkan data fitur pemilihan destinasi wisata yang dimiliki player. Rengking 

rekomendasi ditambah data EP digunakan sebagai acuan untuk menentukan 

scenario perjalanan wisata secara otomatis untuk player.  

 

Gambar 3.2 Konfigurasi masukan, proses dan keluaran pada rancangan ambient 

intelligence serious game 
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Gambar 3.2 menunjukkan konfigurasi dari masukan, pemroses dan keluaran 

dari rancangan sistem ambient intelligence yang dibahas pada buku ini. Terdapat 

3 data masukan yang digunakan dalam rancangan system, diantaranya adalah data 

PC, RDA, dan EP. Selanjutnya dua bagian yang bertugas melakukan pemrosesan 

terhadap beberapa data tersebut adalah system rekomendasi dan scenario kontrol. 

Dalam usaha untuk menghasilkan rekoendasi pemilihan destinasi wisata, terdapat 

dua pendekatan metode yang digunakan yaitu known rating dan unknown rating. 

Dalam system rekomendasi, pendekatan known rating digunakan untuk 

perhitungan ketika user setidaknya sudah memiliki rating dari dua item. Pada buku 

ini, ketika player sebagai calon wisatawan sudah memiliki penilaian atau rating 

(RDA) minimal dua item destinasi wisata, maka perhitungan rekomendasi 

dilakukan dengan menggunakan pendekatan known rating. Metode dalam 

pendekatan known rating yang digunakan pada buku ini adalah Multi criteria 

Recommender system.  

Unknown rating adalah pendekatan yang digunakan jika player sebagain 

calon wisatawan belum memiliki gambaran rating sama sekali terhadap tourism 

destinations yang menjadi item system rekomendasi. Sehingga rengking Top N 

rekomendasi dihasilkan berdasarkan acuan data PC. Pada buku ini kami 

menggunakan metode Artificial Neural Network untuk mengklasifikasi Top N item 

destinasi wisata berdasarkan masukan data personal characteristic (PC) player.  

3.3 Identifikasi Data Personal characteristic dalam Pemilihan Destinasi 

Wisata 

Personal characteristics (PC) adalah data yang merepresentasikan preference 

dan karakteristik yang dimiliki wisatawan atau calon wisatawan. Dasar penentuan 

variabel PC pada buku ini mengacu pada hasil referensi beberapa penelitian 

sebelumnya. Masing-masing variabel tersebut merupakan faktor yang mempunyai 

pengaruh dalam pemilihan destinasi wisata (DW) oleh wisatawan. Variabel PC 

menurut penelitian Juan L. Nicolau antara lain, motivations, income, age, gender, 

marital status, educations, nationality [11].  Pada buku ini, ditambahkan variable 

PC meliputi gender (Gdr), age (Age), job (Job), hobby (Hob), motivations (Mot), 
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marital status (Mrt), Origin (Org), people in a group (Pig), educations (Edu), dan 

Repetition (Rep) seperti ditunjukkan melalui gambar 3.3.  

Untuk mendapatkan data acuan awal, dilakukan pengambilan data melalui 

survey menggunakan metode kuisioner terhadap masing-masing variabel PC dan 

pilihan destinasi kepada 227 wisatawan di Kawasan Kota Wisata Batu. Kumpulan 

data tersebut digunakan sebagai data wisatawan terdahulu sebagai data acuan awal 

dalam membangkitkan rekomendasi pemilihan DW berdasarkan PC wisatawan. 

 

Gambar 3.3 Variabel PC dan DW 
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3.4 Tourism destinations attribute Menggunakan Framework 6AsTD 

Destination attributes (DA) merupakan data karakteristik serta kondisi 

lingkungan dari suatu destinasi wisata. Sebagai langkah awal, variabel DA pada 

buku ini ditentukan dengan mempertimbangkan acuan penilaian karakteristik 

destinasi wisata berdasarkan framework 6AsTourismDestinations (6AsTD). 

Framework  tersebut berguna untuk menganalisa kesuksesan tourismdestinations 

dilihat dari sisi kelengkapan fasilitas dan layanannya. Framework  yang pertama 

kali diperkenalkan oleh Demitrios buhalis ini mempunyai enam variabel dimana 

masing-masing memiliki beberapa komponen dengan karakteristik yang berbeda 

seperti ditunjukkan melalui gambar 3.4[27][50][51].  

 

Gambar 3.4 Variabel dan komponen dalam 6AsTD Framework 

Variabel pertama dalam 6AsTD Framework  adalah Attractions (A1) yaitu 

suatu tempat menarik dalam konsep tourism destinations yang membuat 

wisatawan tertarik untuk datang berkunjung. Tourist  attractions memiliki 

karakteristik terbuka untuk umum, digunakan untuk atraksi, entertainment, dan 
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pembelajaran [52]. Variabel ini memiliki beberapa komponen yang 

menggambarkan kategori tempat menarik dalam tourism destinations diantaranya 

adalah Natural Lanscape (A11), Artificial Tourism (A12), Cultural Tourism (A13), 

Special Events (A14) [27][50][51]. Natural Lanscape  adalah komponen dalam 

variabel attractions yang digunakan untuk menunjukkan  penilaian tentang atraksi 

wisata alam yang tersedia di dalam sebuah tourism destinations. Komponen 

Artificial Lanscape menunjukkan penilaian tentang atraksi wisata buatan manusia 

yang tersedia. Cultural Tourism adalah komponen yang digunakan untuk menilai 

keindahan tema wisata budaya. Sedangkan Special Events menunjukkan 

ketersediaan event-event wisata yang ada dalam sebuah tourism destinations.  

ὃρ  
ὃρ

τ
 (3.1) 

 

Agar dapat menikmati setiap attractions dalam suatu tourism destinations, 

maka setiap wisatawan tentu memerlukan dukungan sarana dan layanan 

transportasi. Oleh karena itu masing-masing tourism destinations harus memiliki 

akses transportasi yang baik untuk mempermudah kunjungan wisatawan tersebut. 

Sehingga mereka dapat melakukan aktifitas wisata di setiap tourismdestinations 

dengan lancar [17]. Dalam 6AsTD framework , akses transportasi menuju tourism 

destinations diwakili oleh variabel accessibility (A2). Variabel ini memiliki tiga 

komponen yaitu Transportation Routes (A21), Terminals (A22) dan Public 

Transportations (A23) [27][50][51]. Komponen Transportation Routes digunakan 

untuk menilai ketersediaan dan kemudahan rute jalan untuk menuju sebuah 

tourismdestinations. Terminals adalah komponen yang digunakan sebagai acuan 

dalam menilai ketersediaan terminal sebagai sarana pendukung akses transportasi. 

Selanjutnya penilaian komponen Public Transportations adalah berdasarkan 

ketersediaan dan kemudahan menggunakan transportasi umum menuju tourism 

destinations. 

(3.2) 

(3.1) 
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ὃς  
ὃς

σ
 (3.2) 

 

Variabel ketiga dalam 6AsTD adalah ammenities (A3), yaitu variabel yang 

digunakan untuk menggambarkan penilaian tentang ketersediaan fasilitas 

pendukung dalam sebuah tourism destinations[50]. Masing-masing komponen 

pada variabel ammenities berpengaruh terhadap tingkat kenyamanan wisatawan 

dalam rangka melakukan rangkaian aktifitas wisata. Komponen tersebut meliputi 

Hotels (A31), Restaurants (A32), Public Facilities (A33) and Shopping Centres 

(A34) [27][51][53][52]. Hotels dalam variabel ini merupakan poin penilaian 

tentang ketersediaan hotel atau penginapan. Restaurant digunakan sebagai 

komponen untuk menilai tempat aktifitas makan disekitar tourism destinations. 

Public Facilities yang dimaksud pada variabel ammenities meliputi tempat-tempat 

fasilitas umum yang tersedia dalam tourism destinations seperti tempat ibadah, 

tempat istirahat, toilet dan lain sebagainya. Sedangkan Shopping Center di sini 

adalah komponen penilaian tempat bagi wisatawan untuk memenuhi 

kebutuhannya melalui kegiatan belanja disekitar tourism destinations.     

ὃσ
ὃσ

τ
 (3.3) 

 

Available packages (A4) adalah variabel yang menunjukkan kombinasi 

beberapa layanan dalam suatu paket perjalanan wisata yang ditawarkan kepada 

wisatawan [52]. Penawaran paket wisata yang dimaksud dapat berisi tentang 

perjalanan ke beberapa tourism destinations dengan harga khusus. Avaliable 

packages disini meliputi ketersediaan jasa Tourist  guide(A41),  Tour Packages 

(A42) and Special Interest Tours(A43)[54]. Tour guide pada framework  ini 

digunakan untuk acuan penilaian ketersediaan jasa pemandu wisata di setiap 

tourism destinations. Tour packages adalah acuan dalam menilai tawaran paket 

perjalanan wisata yang tersedia. Sedangkan special interest tours adalah acuan 
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penilaian tawaran paket perjalanan wisata yang merepresentasikan ciri khas suatu 

tourism destnations. 

ὃτ
ὃτ

σ
 (3.4) 

Variabel selanjutnya dalam 6AsTD selain available packages adalah 

activities(A5). Variabel ini digunakan sebagai acuan penilaian tentang segala 

kemungkinan aktifitas wisata yang dapat dilakukan pengunjung dalam sebuah 

tourismdestinations. Aktifitas wisata tersebut mempunyai pengaruh yang besar 

terhadap persepsi pengunjung, terutama dapat memicu merekan untuk datang dan 

berkunjung [51][50].  Setiap tourismdestinations tentu memiliki kemungkinan 

aktifitas wisatawan yang bervariasi. Aktifitas yang dimaksud contohnya adalah 

bermain, berenang, belajar, fotografi dan aktifitas wisata yang lain. Penilaian 

activities yang dilakukan oleh wisatawan pada buku ini adalah berdasarkan 

seberapa banyak variasi aktifitas yang dapat dilakukan di suatu tourism 

destinations.  

Variabel terakhir yang menjadi acuan penilaian tourismdestinations dalam 

framework  ini adalah ancillary services(A6). Komponen-komponen dalam 

variabel ini menjelaskan tentang fasilitas pendukung bagi wisatawan di dalam 

maupun diluar tourismdestinations. Fasilitas pendukung tersebut bisa jadi tidak 

mempunyai pengaruh langsung terhadap aktifitas wisata, tetapi wisatawan 

membutuhkan hal itu [50]. Yang termasuk komponen pada variabel ancillary 

services antara lain communication channels (A61), internet services (A62), ATM 

or bank (A63), medical services (A64), and postal services (A65) [27][51][53][52]. 

Communication channel disini merepresentasikan perangkat komunikasi yang 

dapat digunakan di wilayah destinasi wisata termasuk telephone, handphone, dan 

teknologi komunikasi yang lain. Internet service meliputi ketersediaan fasilitas 

public internet services dan teknologi internet yang tersedia melalui smartphone. 

Komponen ATM or Bank merupakan acuan untuk menilai kelengkapan fasilitas 

yang mendukung wisatawan untuk melakukan kegiatan finansial mereka. Medical 
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Services adalah komponen untuk menilai ketersediaan fasilitas dan layanan 

kesehatan di sekitar tourism destinations. Sedangkan Postal Services adalah 

komponen penilaian terhadap ketersediaan jasa pengiriman surat ataupun paket 

bagi wisatawan. 

ὃφ
ὃφ

υ
 (3.5) 

 

Data rating Attractions, Acessibility, Amenities, Avaliable Packages, 

Activities, Ancillary services merupakan data DA yang didapatkan dari hasil rating 

penilaian oleh user atau wisatawan. Sedangkan data DA yang didapatkan dari 

sensor terdiri dari data traffic, popularity dan weather. 
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BAB IV 

DECENTRALIZED DATA SHARING PADA SISTEM 

REKOMENDASI PEMILIHAN DESTINASI WISATA  

 

4.1 Arsitektur Descentralized Data sharing Menggunakan Blockchain 

Ada dua model arsitektur jaringan berbagi data standar yang dibahas dalam 

banyak penelitian, yaitu centralized dan decentralized [47]. Centralized adalah 

model tradisional, yaitu model arsitektur dimana setiap node harus berkomunikasi 

dan mendapatkan persetujuan dari node pusat sebelum berkomunikasi dengan 

node lainnya. Decentralized merupakan model arsitektur yang sedang populer saat 

ini dan bisa juga disebut jaringan peer to peer [55]. Setiap node dapat 

berkomunikasi dengan semua node yang terhubung tanpa harus melalui 

persetujuan node tengah. Proses tersebut tentunya mempermudah komunikasi 

antar node. Dengan menggunakan model arsitektur terdesentralisasi, setiap data 

didistribusikan ke setiap node yang terhubung dalam jaringan tanpa terkecuali. 

Arsitektur decentralized cocok diterapkan pada system rekomendasi pemilihan 

destinasi wisata mengingat banyaknya kemungkinan node yang akan terhubung 

dalam jaringan. 

Blockchain adalah model arsitektur data sharing terdistribusi dan 

terdesentralisasi yang digunakan dalam buku ini dan pertama kali diperkenalkan 

oleh Satoshi Nakamoto melalui aplikasi Cryptocurrency bernama Bitcoin. Setiap 

blok dalam blockchain memiliki beberapa bagian, yaitu block number, previous 

hash, current hash, data, dan timestamp [44]. Blockchain tidak hanya digunakan 

di bidang cryptocurrency tetapi juga dikembangkan untuk mendukung proses 

berbagi data di area lain seperti rekam medis [56], RFID system [57] or intelligent 

vehicles [58].  Dalam penelitian lain, peneliti membahas tentang penerapan 

blockchain untuk menangani pembagian data pada sistem peringkat destinasi 

pariwisata [59]. Selanjutnya dalam buku ini, digunakan blockchain untuk 

mendukung data sharing antar node dalam sistem rekomendasi pemilihan 

destinasi pariwisata. 
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Konsep decentralized recommender system untuk pemilihan destinasi wisata 

yang digunakan dalam buku ini menggunakan jaringan decentralized yang 

memiliki dua jenis node utama, yaitu user dan server. Jaringan Blockchain 

menghubungkan setiap node untuk mendukung proses desentralisasi pembagian 

data. Node user dan server masing-asing dapat mengirimkan data penilaian 

karakteristik destinasi wisata sesuai dengan framework 6AsTD. Data tersebut 

terdiri dari rating atractions Ὑ, accessibility Ὑ , amenities Ὑ , available packages 

Ὑ , activities Ὑ  ,  ancillary services Ὑ  , dan overall Ὑ . Semua data yang dikirim 

oleh masing-masing jenis node dalam jaringan ditunjukkan pada Tabel 4.1. 

Selanjutnya tabel 4.2 menunjukkan langkah-langkah komunikasi data antar node 

dalam DTDRS. 

Tabel 4.1. Pengiriman data tiap node 

Direction Data 

User kepada Server R0, R1, R2, R3, R4, R5, R6 

User kepada User R0, R1, R2, R3, R4, R5, R6 

Server kepada User R0, R1, R2, R3, R4, R5, R6 

 

Tabel 4.2. Langkah-langkah dalam komunikasi data antar node 

Nodes Proses Urutan langkah Keterangan 

User dan 

Server 

Pengiriman data 

rating destinasi 

wisata 

1. User memasukkan data 

penilaian destinasi wisata 

(R1, R2, R3, R4, R5, R6) 

2. Memasukkan  R1, R2, R3, R4, 

R5, dan R6 ke dalam database 

penilaian destinasi wisata 

3. Enter R1, R2, R3, R4, R5, dan 

R6 ke dalam blok 

4. Proses Hashing, chaining, 

dan broadcast  

 

Node tujuan  

Users atau 

Server  

Penerimaan data 1. Menerima data dari  blok 

2. Membaca asal data 

berdasarkan NodeID 

3. Memasukkan data ke dalam 

database penilaian destinasi 

pariwisata 

Node 

pengirim 

Users atau 

Server 
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Setiap node dalam arsitektur jaringan DTDRS dapat saling berkomunikasi. 

Gambar 4.1 menunjukkan hubungan antar node dalam arsitektur jaringan 

blockchain untuk menangani distribusi data di antara mereka. Setiap user 

terhubung ke jaringan melalui aplikasi di perangkat seluler mereka yang disebut 

simpul pengguna. User yang terhubung dalam jaringan dapat berkomunikasi 

dengan semua node. User melakukan komunikasi data dua arah dengan server dan 

other node. 

 

Gambar 4.1 Rancangan arsitektur jaringan untuk decentralized recommender 

system pemilihan destinasi wisata 

 

4.2 Block Structure Descentralized Data sharing Menggunakan Blockchain 

Langkah pertama yang dilakukan dalam merancang arsitektur jaringan 

blockchain adalah menentukan struktur blok yang digunakan. Node mengirimkan 

setiap record dalam bentuk blok. Bagian struktur blok disesuaikan dengan 

kebutuhan blok data yang digunakan untuk menghasilkan rekomendasi destinasi 

pariwisata. Gambar 4.2 menunjukkan bahwa buku ini memiliki tiga bagian struktur 

blok, yaitu Block Information (BI), Hash, and Data. 
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BI merupakan bagian dari blok yang terdiri dari tiga bagian yang disebut block 

number ὦὲ, nonce ὲὲ and time stamp ὸί. Block number berisi urutan angka yang 

mewakili identitas suatu blok sehingga setiap blok dalam blockchain memiliki 

nomor blok yang berbeda dari yang lain. Nonce, sebagai bagian kedua, berisi 

kombinasi angka acak yang menjadi ciri setiap blok. Nonce adalah bagian penting 

karena digunakan dalam proses menemukan blok ketika mereka berada dalam 

rangkaian blockchain. Timestamp adalah bagian yang berisi informasi tentang 

kombinasi tanggal dan waktu pembuatan blok. 

 

 

Gambar 4.2 Rancangan struktur blok 

Data Ὀ di dalam struktur blok terdiri dari nodeID ὭὨ and sent by node data 

Ὠὲ. Cara penggabungan dua bagian data tersebut dipisahkan dengan karakter # 

seberti berikut ini. 

 

Ὀ = ὭὨ#Ὠὲ  
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NodeID merupakan identitas unik yang dimiliki oleh setiap node. Data yang 

dikirim oleh node adalah data yang akan dibawa oleh setiap blok melalui jaringan 

blockchain. Data bervariasi sesuai dengan node pengirim, seperti yang ditunjukkan 

pada tabel 3.1. Misalnya, jika struktur blok memiliki data yang dikirim oleh node 

pengguna, maka data berisi R1, R2, R3, R4, R5, dan R6. Sehingga data konfigurasi 

yang dikirimkan oleh node pengguna adalah sebagai berikut: 

 

Ὀ = ὭὨ#R1#R2#R3#R4#R5#R6 

 

Sebuah hash Ὄ dalam struktur blok yang dirancang terdiri dari intisari 

numerik yang dihasilkan melalui algoritma hashing, yang sering digunakan juga 

pada aplikasi blockchain lainnya, yaitu SHA256. Ada dua jenis hash di bagian ini, 

previous hash ὴὬȟ dan current hash ὧὬ. Hash sebelumnya adalah nilai hash yang 

diperoleh dari hash di blok sebelumnya. Hash saat ini sendiri berisi nilai-nilai yang 

dihasilkan dari proses hashing data dalam sebuah blok. Nilai hash diperoleh 

berdasarkan fungsi Persamaan 4.1. 

 

Ὄ Ὢὦὲ ὴὬ ὸίὈ ὧὬ ὲὲ (4.1) 

 

Proses hashing block menggunakan validasi nilai hash dengan bukti kerja 

yang dilakukan untuk mendapatkan nilai hash sesuai target yang ditentukan. Pada 

proses validasi, sistem memeriksa nilai hash yang dihasilkan melalui proses 

hashing seperti menggunakan persamaan berikut. 

 

ὌὲὲᴁὴὬᴁὸίᴁὈᴁȣ Ὕ (4.2) 

 

Didalam persamaan 4.2, variabel Ὕ adalah nilai target hash yang telah 

ditentukan. Sistem berhasil memvalidasi nilai hash blok ketika nilai hash yang 

dihasilkan memenuhi target yang ditentukan. Tahapan pemeriksaan keabsahan 

block dengan menggunakan proof of work adalah sebagai berikut: 
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Step 1: Menyiapkan data struktur blok, ὴὬ ὸίὈ ὧὬ ὲὲ. 

Step 2:  Menjalankan fungsi hashing untuk data ὴὬ ὸίὈ ὧὬ ὲὲ. 

Step 3: Jika nilai awal hash tidak sama dengan nilai target, maka 

tambahkan ὲὲ dan ulangi step 2. 

Step 4: Jika nilai awal hash sama dengan nilai target, maka proof of work 

tercapai.  

Setelah proses hashing, sistem melakukan siaran untuk membuat rantai blok. 

Sebelumnya, sistem blockchain memeriksa blok untuk menentukan di mana dalam 

rantai sebuah blok menempatkan dirinya sendiri. Setiap blok yang ditambahkan 

kemudian akan membuat rantai blok pada setiap node yang saling berhubungan. 

Sistem menambahkan blok yang telah divalidasi oleh bukti kerja ke dalam 

blockchain. Kemudian memeriksa posisi penempatan blok ke blockchain. Sistem 

memiliki posisi rantai untuk blok yang divalidasi sebelum blok menempati tempat 

di blockchain. Sistem menambahkan blok yang telah divalidasi oleh bukti kerja ke 

dalam blockchain. Kemudian memeriksa posisi penempatan blok ke blockchain. 

Sistem melakukan blok siaran ke jaringan blockchain setelah berhasil memeriksa 

lokasi penempatan blok yang divalidasi.  

Setiap blok dihubungkan berdasarkan nilai hash sebelumnya yang diperoleh 

dari nilai hash saat ini di blok terakhir sebelumnya. Jadi jika data dari blok terakhir 

berubah, itu akan mengubah nilai hash juga. Jika nilai hash berubah, maka ini 

menghasilkan blok berikutnya, juga memiliki nilai hash yang berbeda karena 

pembentukan blok juga merupakan hasil dari nilai hash blok sebelumnya. Dengan 

melakukan itu, blockchain akan dapat dengan cepat mendeteksi atau bahkan 

menolak jika terjadi perubahan blok yang tidak diinginkan untuk mengamankan 

proses transaksi di blockchain. 

Gambar 4.3 menunjukkan bahwa blok pertama merupakan blok unik, yaitu 

blok awal dimana tidak ada blok lain sebelum blok tersebut. Jadi blok pertama 

memiliki nilai sebelumnya yang bukan merupakan representasi dari blok terakhir 

sebelumnya. Oleh karena itu nilai hash sebelumnya pada blok pertama adalah 0, 
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sebagai indikator bahwa ini adalah blok pertama. Sedangkan blok kedua, ketiga, 

dan seterusnya memiliki nilai hash sebelumnya dari nilai hash saat ini di blok 

terakhir sebelumnya. Misalnya, blok kedua sebelumnya adalah blok saat ini dari 

blok pertama, dan blok ketiga sebelumnya adalah blok saat ini dari blok kedua, 

dan seterusnya. Setiap blok membuat blockchain yang ditautkan setelah berhasil 

dalam siaran. Blok yang berisi data dari setiap node dalam jaringan saling 

berhubungan dan membuat catatan buku besar blockchain yang akan 

divisualisasikan ke bentuk tabel. 

 

 

Gambar 4.3 Konsep penggabungan antar blok 

 

4.3 Hasil Decentralized Data sharing PC dan RDA  

Dalam buku ini dilakukan beberapa tahapan pengujian untuk mengetahui 

kinerja dari rancangan sistem DTDRS. Langkah pertama adalah menguji proses 

hashing, Dimana nilai ὦὲ ὴὬ ὸίὈ ὧὬ ὲὲ dimasukkan dalam fungsi 

hashing berhasil dikonversi ke nilai hash. Gambar 3.5 menunjukkan contoh hasil 

proses hashing dalam menilai data destinasi pariwisata. Hasil dari proses hashing 

berisi data hash, timestamp, nonce, nodeID, dan nilai dari R1 hingga R6. Setelah 

menguji proses hashing, langkah selanjutnya adalah memeriksa hasil blok 
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chaining dan bukti proses kerja. Kami melakukan pengujian peer to peer (p2p) 

dalam skema komunikasi antara beberapa node yang terhubung dalam jaringan 

blockchain. Dari hasil data sharing, sistem berhasil membentuk rantai blok untuk 

menghubungkan antar blok. Nilai ὴὬ dan ὧὬ di setiap blok menjadi penghubung 

antar blockchain. Blok 2 menggunakan nilai ὴὬ sebagai ὧὬ di dalam block 1. 

Block 3 memiliki nilai ὴὬ yang sama sebagai nilai ὧὬ yang dimiliki oleh block 2. 

 

 

Gambar 4.4 Hasil penggabungan antar blok 
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Tabel 4.3. Hasil hashing dan mining dalam pengiriman data single rating R0 

Nomor 
Nilai 

R0 
Nilai Hash 

Time of 

Mine 

(ms) 

1 3,33 00700919ce994ab626a 368.5 

2 4,16 01ba447324cbd99afb5 39.1 

3 3,16 00985ace5d3928d9d3a 427 

4 4,33 03fa3ec5d89457cedd51 25.9 

5 3,5 01b49eaea3afaba815a 34.4 

6 2,83 0d29eb853ece2c60d2c 17.3 

7 3,16 2df7d0c0d49569a0a23 31.4 

8 3,5 256fffb4b6372edc 4958 9.2 

 

Proof of work performance testing bertujuan untuk mengetahui apakah setiap 

nilai hash dari setiap blok memenuhi target kerja proof yang telah ditetapkan. 

Bukti target kerja yang dimaksud adalah nilai hash yang dihasilkan harus dimulai 

dengan angka nol. Tabel 4.3 menunjukkan hasil proses hashing dan mining pada 

jaringan p2p pengiriman data R0. Dari delapan contoh hasil hash, angka 1, 2, 3, 4, 

5, dan 6 merupakan manifestasi dari nilai hash yang memenuhi target proof of 

work, yaitu awalan hash bernilai nol digit. Sedangkan angka 7 dan 8 merupakan 

contoh nilai hash yang tidak memenuhi target proof of work dimana digit hash 

awal dimulai dengan angka bukan nol. Perbedaan nilai hash menjadi acuan dalam 

pembuktian kerja untuk menentukan validitas suatu blok. Proof of work adalah 

proses penting karena hanya blok yang valid yang ditambahkan ke blok rantai. 

Tabel tersebut juga menunjukkan bahwa waktu tercepat saya adalah 9,2 ms, 

dengan rata-rata 119,1 ms. 

Tabel 3.4 menunjukkan hasil proses hashing dan mining pengiriman multi 

kriteria rating R1, R2, R3, R4, R5, R6 dari user ke server, dan node user di jaringan 

p2p. Pada tabel tersebut, waktu tercepat yang didapatkan adalah 15,4 ms dari data 
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nilai multi kriteria rating 3,3,3,2,2,2. Sedangkan rata-rata waktu menambang dari 

semua contoh hashing dan hasil penambangan adalah 85,4 ms. 

Tabel 4.4. Hasil hashing dan mining dalam pengiriman data multi criteria rating R1 , R2 , 

R3 , R4 , R5 , R6 

Nomor 

Nilai 

R1, R2, 

R3, R4, 

R5, R6 

Nilai Hash 

Time of 

Mine 

(ms) 

1 3,3,3,2,

2,2 

0090a6576547a49c48f

557828035fd 

253.1 

2 4,4,5,4,

4,4 

00b9719160689af4c2c

187b27fe891 

90.9 

3 4,5,5,4,

4,4 

005df5c1102d987cc5df

25c61ec2a1 

41.2 

4 3,2,4,3,

2,2 

0794e756aa791daa7f4

5b43f4b91d7 

159,2 

5 3,3,4,3,

3,3 

0d80c16d34a4b8d7534

f014b5f082c 

81.6 

6 3,3,3,2,

2,2 

0185f4a4c290a6d93eef

1af0e45c83 

15.4 

7 4,4,4,3,

3,3 

a22da55cff23cf814bbe

36945f59bb 

22.3 

8 4,3,4,3,

3,3 

57c00e3cbcaa38b1b3e

6d2553496d0 

19.6 

 

4.4 Pemodelan Decentralized Data sharing Menggunakan Ethereum 

Blockchain 

Dalam buku ini, kami juga mencoba menggunakan Photon 2 dan Blockchain 

sebagai network engine platform. Photon memiliki banyak cabang produk yang 

dapat digunakan untuk berbagai perangkat dan platform. Produk yang akan 

digunakan dalam buku ini adalah PUN (Photon Unity Networking). PUN 

menggunakan server pusat jaringan photon untuk mengatur aliran data sharing. 

Jaringan blockchain yang digunakan dalam buku ini adalah blockchain dengan 

platform ethereum. Karena sifat jaringan ethereum adalah publik dan peer to peer, 

semua node yang terhubung akan mengetahui data apa yang dibagikan di jaringan. 

Fungsi PUN dan blockchain ethereum dalam buku ini adalah untuk menangani 

system data sharing terhadap data PC dan RDA antar node yang terhubung dalam 

jaringan.  
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Setiap data PC dan RDA akan disimpan dan diproses dengan platform 

ethereum blockchain. Blockchain juga mendukung transparansi dan penyimpanan 

data jangka panjang di jaringan, artinya data ini dapat dilihat oleh semua komputer 

yang terhubung ke jaringan selama masih ada komputer yang terhubung ke 

jaringan. Keamanan data tetap terjaga karena proses enkripsi yang menutupinya, 

tidak seperti jaringan server pusat pada umumnya yang hanya dapat mengakses 

data saat menggunakan jaringan server pusat.  

Dalam buku ini, ketika node telah mendapatkan data, sistem secara otomatis 

mengirimkan data tersebut ke jaringan blockchain. Smart contract berjalan untuk 

menentukan apakah persyaratan telah terpenuhi. Jika belum selesai, sistem akan 

mengirimkan pesan kesalahan. Sebaliknya, ketika kontrak pintar terpenuhi, sistem 

akan mengirimkan data ke jaringan blockchain ethereum. Proses selanjutnya 

adalah membentuk struktur blok untuk data, dilanjutkan dengan proses hashing 

untuk menghasilkan transaksi baru. Setelah divalidasi dengan Proof of work 

(PoW), blok tersebut akan di broadcast di jaringan blockchain. Selanjutnya, 

melalui jaringan blockchain, masing-masing node player yang terhubung jaringan 

mendapatkan data PC dan RDA. Sistem kemudian memperbarui saldo pemain 

yang tersisa.   

4.4.1 Smart Contract 

Adanya smart contract merupakan salah satu keunggulan dari framework 

ethereum. Gambar 4.5 menunjukkan alur pembuatan kontrak pintar untuk 

mendukung sistem berbagi data dalam kerangka ethereum [60]. Kami 

menggunakan ABI dan kode byte untuk membuat dan mengakses smart contract. 

ABI dan kode byte diperoleh dari proses kompilasi kontrak pintar yang ditulis 

sebelumnya. Dalam buku ini, data yang dikirim ke jaringan blockchain ethereum 

adalah data RDA dan PC wisatawan sebagai player, sehingga perlu ditentukan 

smart contract yang tepat untuk menyimpan data skor. Kode Program 1 

menunjukkan algoritma smart contract yang telah ditulis dalam Solidity untuk 

pengiriman data, yang kemudian dilakukan proses compile di www.remix.org. 

http://www.remix.org/
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Gambar 4.5 Alur pembuatan smart contract. 

 

4.4.2 Hasil Analisa Waktu Transaksi dan Biaya Transaksi 

Sub bab ini membahas tentang pengujian hasil datasharing menggunakan 

platform Ethereum blockchain, termasuk pengujian gas limit, waktu transaksi, dan 

biaya transaksi. Berikut ini adalah beberapa variabel yang dapat mempengaruhi 

hasil pengujian, antara lain gas prices, gas limits, and the gas used. Gas price adalah 

biaya potensial untuk setiap transaksi data sharing. Sedangkan gas limit adalah 

batas penggunaan gas untuk setiap transaksi, dan gas used adalah jumlah 

penggunaan gas untuk setiap proses transaksi. Dalam tahap uji coba, kami 

menggunakan akun wallet yang disediakan oleh www.metamask.io, dengan mata 

uang dummy dari Rinkeby Network. Sedangkan jaringan transaksi ether, kami 

menggunakan Rinkeby Test Network. 

Pengujian pertama adalah tentang rata-rata waktu yang dibutuhkan dalam 

proses transaksi data. Pengujian dilakukan dengan melakukan 25 kali proses 

http://www.metamask.io/
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pengiriman data RDA yang terdiri dari nama destinasi wisata, R1, R2, R3, R4, R5, 

R6, R0 seperti dicontohkan pada gambar 4.7 dan data PC yang terdiri dari P1, P2, 

P3, P4, P5, P6, P7, P8 dan 5 pilihan destinasi wisata seperti dicontohkan pada 

gambar 4.8. Pengiriman data dilakukan dengan konfigurasi int index, int Address, 

string name, string RDA, string PC. Gambar 4.6 menunjukkan waktu yang 

dibutuhkan dalam proses transaksi untuk 25 kali pengujian pengiriman data. 

Dimana rata-rata waktu transaksi yang dibutuhkan adalah 20.44 ms. 

 

 

Gambar 4.6 Grafik rata-rata waktu transaksi. 

 

 

Gambar 4.7 Contoh user interface penilaian destinasi wisata (RDA) untuk R0 hingga R6. 
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Gambar 4.8 Contoh user interface input data personal characteristic (PC) dan pilihan 

destinasi wisata untuk P1 hingga P8. 
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BAB V 

MULTI -CRITERIA RECOMMENDER SYSTEM  

PEMILIHAN DESTINASI WISATA  

 

5.1 Desain Decentralized Multi -Criteria Recommender System (DMCRS) 

Pemilihan Destinasi Wisata 

Tujuan dari buku ini adalah membangun sistem reminder untuk 

divisualisasikan dalam Tourism destinations Serious game (TDSG). Kami 

membagi TDSG menjadi tiga bagian utama untuk mencapai tujuan ini, yaitu: 

- Tourism destinations Recommender system (TDRS) 

- sistem data sharing, dan  

- visualisasi game.  

TDRS dan sistem datasharing merupakan bagian penting dalam menghasilkan 

rekomendasi berdasarkan data personal characteristic (PC) dan rating destinations 

attribute (RDA) dari wisatawan lain yang diperoleh melalui decentralized data 

sharing berbasis blockchain. Pada saat yang sama, bagian visualisasi game 

bertugas memvisualisasikan hasil destinasi wisata yang direkomendasikan ke 

dalam skenario permainan untuk player.  

Dalam TDSG, setiap player dapat menjalankan game dan mendapatkan 

rekomendasi berdasarkan data PC dan RDA dari player lain. Oleh karena itu, 

setiap player yang menjalankan perangkat dengan TDSG harus terhubung dengan 

perangkat lain melalui jaringan Ethereum blockchain. Gambar 5.1 menunjukkan 

hubungan antar perangkat dalam kerangka TDSG dengan tiga bagian utamanya. 

Setiap blockchain yang terhubung ke jaringan harus memiliki perangkat yang telah 

di install sistem TDSG. Pada saat yang sama, server difungsikan sebagai cadangan 

data PC dan RDA. 
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Gambar 5.1 TDSG dalam jaringan Ethereum blockchain. 

 

Merujuk pada ketiga bagian utama TDSG tersebut, kami menjelaskannya 

secara lebih rinci pada beberapa bagian dengan alur kerja masing-masing melalui 

Gambar 5.2. Pada bagian TDRS, digunakan metode MCRS untuk menghasilkan 

rekomendasi pemilihan destinasi wisata bagi para player. Bagian generator 

rekomendasi akan menghasilkan rekomendasi Top-N yang merupakan peringkat 

rekomendasi destinasi pariwisata. MCRS menghasilkan rekomendasi berdasarkan 
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preferensi komputasi dan data peringkat player dibandingkan dengan preferensi 

player lain dan data peringkat yang disimpan dalam database. 

 

 

Gambar 5.2 Rancangan TDSG dalam tiga bagian utama 

 

Data tersebut adalah data dari player lain yang diperoleh melalui platform 

Ethereum di jaringan blockchain. Setiap player dapat mengirimkan data preferensi 

dan rating untuk destinasi wisata melalui menu game yang juga tersedia di bagian 

visualisasi game. Aktivitas ini merupakan salah satu pekerjaan penting bagi player 

karena sistem memiliki tugas untuk mendistribusikan setiap data dari mereka ke 

setiap node player dan server di jaringan blockchain untuk menambahkan variasi 

ke database untuk node lain. Selanjutnya, dalam visualisasi dalam game, bagian 

pemilihan skenario destinasi pariwisata memilih skenario game untuk player 

berdasarkan peringkat rekomendasi Top-N dari MCRS. Skenario yang dipilih 

adalah salah satu dari Kumpulan Skenario Destinasi Wisata yang dirancang 

menggunakan Finite State Machine. 
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Gambar 5.3 Rancangan system rekomendasi melalui dua pendekatan, 

known rating dan unknown rating 

 

Buku ini menggunakan konsep sistem rekomendasi berbasis multi kriteria 

untuk menghasilkan rekomendasi melalui dua pendekatan yaitu pendekatan known 

and unknown rating (KUR). Known rating merupakan pendekatan yang digunakan 

ketika player sudah memiliki rating penilaian terhadap kriteria (RDA), setidaknya 

untuk minimal dua item destinasi wisata. Sehingga pada pendekatan ini, sistem 

menghasilkan rekomendasi melalui langkah perhitungan metode MCRS 

berdasarkan kesamaan rating player dengan data referensi yang tersimpan di 

database. Selanjutnya agar tetap dapat menghasilkan rekomendasi dalam kondisi 

dimana player tidak memiliki referensi rating terhadap destinasi wisata, maka buku 

ini juga menggunakan pendekatan unknown rating. Dalam pendekatan ini, sistem 

melakukan klasifikasi terhadap data PC player berdasarkan data training  yang 

terdiri dari kumpulan data PC wisatawan sebelumnya  lengkap dengan 5 pilihan 

destinasi wisatanya. Gambar 5.3 menunjukkan hubungan antara kedua pendekatan 

dalam bentuk diagram blok.    
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5.2 Multi -Criteria Recommender System Berbasis Known Rating Approach 

Dalam pendekatan known rating, sistem mengasumsikan bahwa player telah 

mengunjungi setidaknya dua destinasi wisata. Kondisi ini memungkinkan mereka 

untuk memberikan rating penilaian untuk setiap kriteria destinasi wisata yang telah 

mereka kunjungi. Data rating destinations attribute (RDA) digunakan sebagai 

acuan dalam menghasilkan rekomendasi menggunakan metode MCRS. Data RDA 

didefinisikan berdasarkan kriteria dalam framework 6AsTD yang terdiri dari R1, 

R2, R3, R4, R5, R6, dan R0 seperti ditunjukkan melalui tabel 5.1. Setiap kriteria 

menjadi acuan dalam pemberian rating nilai destinasi wisata halal oleh wisatawan 

yang mengumpulkan data rating. MCRS pada buku ini menggunakan data RDA 

dari player sebagai acuan untuk memprediksi kriteria rating destinasi pariwisata 

yang belum diketahui berdasarkan kemiripannya dengan data referensi RDA yang 

ada di database. 

Tabel 5.1. Rating criteria yang digunakan dalam MCRS pemilihan destinasi wisata 

Nomor Rating 

Kriteria   
Deskripsi Kriteria  

Nilai 

Rating 

1. R1 Attractions 1 - 10 

2. R2 Accessibility 1 - 10 

3. R3 Amenities 1 - 10 

4. R4 Avaliable Packages 1 - 10 

5. R5 Activities 1 - 10 

6. R6 Ancillary services 1 - 10 

7. R0 Overall Rating 1 - 10 

 

Multi-Criteria Recommender system (MCRS) adalah sebuah metode dalam 

menghasilkan rekomendasi yang bekerja dengan memperluas pendekatan 

tradisional. Sistem MCRS yang dibangun pada buku ini menggunakan dasar 

pendekatan berbasis heuristik untuk menghasilkan prediksi rangking rekomendasi. 

Metode ini melakukan perluasan melalui peningkatan jumlah peringkat untuk 

mencakup berbagai atribut item dan menggabungkan peringkat mereka untuk 

meningkatkan akurasi prediksi [61], [62]. MCRS juga bekerja berdasarkan kriteria 
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yang merupakan kumpulan berbagai atribut yang menggambarkan kualitas item. 

Metode ini dapat memilih untuk membuat model utilitas pengguna untuk item 

tertentu dengan overall rating R0 serta peringkat pengguna R1 hingga Rn untuk 

setiap kriteria individu c (c = 1 ,..., n). Namun sebenarnya sistem juga dapat 

memilih untuk tidak menggunakan overall rating dan hanya fokus pada penilaian 

kriteria individu. Persamaan 5.1 menunjukkan formula dalam metode MCRS, 

dimana R adalah rating penilaian dari User terhadap semua criteria milik Item. 

Pada buku ini kami memposisikan player game sebagai User dan halal tourism 

destinations sebagai pilihan Item. 

 

ὙḊὟίὩὶί ὍὸὩάί 

ᴼ Ὑ Ὑ ȣ Ὑ  
(5.1) 

 

Untuk menjalankan fungsinya, MCRS bekerja dalam dua fase yaitu 

prediction and recommendation. Prediction adalah fase dimana system melakukan 

proses perhitungan prediksi dari preferensi pengguna, sedangkan recommendation 

adalah fase di mana pengguna mendapatkan rekomendasi item [36]. Gambar 5.4 

menunjukkan urutan proses untuk menghasilkan rekomendasi pemilihan dastinasi 

wisata halal menggunakan metode MCRS yang terbagi dalam fase prediction dan 

recommendation.  

 

 

Gambar 5.4 Fase MCRS dalam pendekatan known rating 
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Buku ini mendefinisikan player sebagai user yang ingin mendapatkan 

rekomendasi tempat wisata halal melalui game. Untuk menghasilkan rekomendasi 

tersebut digunakan metode MCRS berbasis pendekatan heuristic. Pendekatan yang 

juga disebut sebagai neighborhood-based collaborative filtering tersebut 

mempunyai beberapa langkah penentuan kriteria untuk user u.  

Langkah pertama adalah menghitung kesamaan rating pada setiap kriteria 

user u terhadap data wisatawan sebelumnya sebagai ό. Untuk mencari kesamaan 

rating ίὭάόȟό , terdapat dua metode yang umum digunakan yaitu melalui 

perhitungan cosine-based similarity dan pearson correlation-based similarity 

dengan formula yang ditunjukkan melalui persamaan 5.2 dan, 5.3 [36]. Dimana 

Ὅόȟό  adalah item yang mendapatkan rating dari user u dan uô dan ὙόȟὭ adalah 

rating dari user untuk item. 

 

Cosine-based similarity: 

ίὭάόȟό
В ὙόȟὭὙόȟὭȟ

В ὙόȟὭȟ  В ὙόȟὭȟ

 
(5.2) 

 

Pearson correlation-based similarity: 

ίὭάόȟό

В ὙόȟὭ Ὑό ὙόȟὭ Ὑόȟ

В ὙόȟὭ Ὑόȟ  В ὙόȟὭ Ὑόȟ

 (5.3) 

 

Langkah kedua dalam pendekatan heuristic adalah mencari rangking 

similarity. Beberapa metode yang dapat digunakan untuk mencari rangking 

similarity antara lain adalah average similarity ίὭά όȟό , worst-case 

(smallest) similarity ίὭά όȟό dan aggregate similarity ίὭά όȟό , 

seperti ditunjukkan melalui persamaan 5.4, 5.5 dan, 5.6 [36]. Dimana 
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ίὭά όȟό  adalah rata-rata similarity kriteria antara user u dan pengguna u'. 

Sedangkan ίὭά όȟό  adalah rumus untuk mendapatkan worst-case (smallest) 

similarity antara user u dan pengguna u'. Dalam ketiga persamaan tersebut, nilai c 

adalah kriteria item destinasi wisata sedangkan nilai n merepresentasikan 

banyaknya kriteria yang mendapatkan rating dari user. Selanjutnya dalam 

perhitungan aggregate similarity ίὭά όȟό , nilai ύ  merupakan bobot 

dari kriteria c yang dimiliki oleh setiap item destinasi pariwisata. Pada buku ini, 

bobot setiap kriteria item destinasi wisata diasumsikan memiliki nilai yang sama. 

 

Average similarity: 

ίὭά όȟό
ρ

ὲ ρ
ίὭάόȟό  (5.4) 

 

Worst-case (smallest) similarity: 

ίὭά όȟό
άὭὲ

ὧ πȟȣȟὲ
ίὭάόȟό  (5.5) 

 

 

Aggregate similarity: 

ίὭά όȟό ύίὭάόȟό  (5.6) 

 

dimana: 

ό ό ȟό ȟȣȟό  (5.7) 

 

Pada persamaan 5.7, ά adalah banyaknya user ό yang digunakan sebagai 

acuan dalam mencari similarity dari setiap user ό. Selanjutnya untuk mencari user 

ό yang memilki similarity tertinggi terhadap user ό, maka perlu dilakukan 

perangkingan terhadap hasil perhitungan average similarity, worst-case (smallest) 

similarity atau aggregate similarity. Persamaan untuk mencari index hasil ranking 
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similarity terbesar ᾀ, ditunjukkan melalui persamaan 5.8, 5.9 dan 5.10. Dimana 

nilai ᾀ bisa didapatkan berdasarkan average similarity, worst-case (smallest) 

similarity atau aggregate similarity dan Ὧ adalah index similarity antara u dengan 

uô dengan nilai terbesar.  

 

Ranking average similarity: 

ᾀ  ÍÁØ ίὭά όȟό  (5.8) 

 

Ranking worst-case (smallest) similarity: 

ᾀ  ÍÁØ ίὭά όȟό  (5.9) 

 

Aggregate similarity: 

ᾀ  ÍÁØ ίὭά όȟό  (5.10) 

 

Perangkingan merupakan langkah yang dilakukan untuk mencari kesamaan 

tertinggi antara user u dengan semua user terdahulu uô. Dimana sistem 

menganggap bahwa user uô dengan nilai tertinggi adalah yang paling mirip dengan 

user u. Selanjutnya langkah keempat adalah rating prediction terhadap nilai 

Ὑ όȟὭ, yaitu sebuah proses nyamakan nilai rating R0 untuk setiap item tourism 

destinations dari user uô yang paling mirip kepada nilai R0 yang dimiliki setiap 

item Ὥ pada user u, seperti ditunjukkan pada persamaan 5.11. Dimana ὰ adalah 

banyaknya item destinasi wisata. 

 

Ὑ όȟὭ  Ὑ ό ȟὭ Ὥ ρȟςȟȣȟὰ  (5.11) 

 

Langkah terakhir dalam recommendation phase adalah menghasilkan Top-N 

recommendation, dimana sistem melakukan perangkingan terhadap semua nilai R0 

untuk user u, sehingga menghasilkan urutan nilai R0 untuk semua item tourism 
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destinations dari yang tertinggi hingga yang terendah. Persamaan 5.12 

menunjukkan formula dalam upaya untuk mendapatkan rengking rekomendasi. 

Dimana Ὓ adalah hasil data Ὑ  yang telah diurutkan secara descending dan ίέὶὸ 

adalah fungsi untuk mengurutkan data secara descending. 

 

Ὓ ίέὶὸ  Ὑ όȟὭ  (5.12) 

 

5.3 Klasifikasi Rengking Rekomendasi Menggunakan Artificial Neural 

Network (ANN) untuk Unknown rating Approach  

Dalam menghasilkan rekomendasi, sistem kemungkinan dihadapkan pada 

kondisi dimana player adalah calon wisatawan yang belum pernah datang ke salah 

satu destinasi di kawasan wisata tujuan. Sehingga perlu pendekatan unknown 

rating dalam menghasilkan rekomendasi pemilihan destinasi wisata. Salah satu 

bagian MCRS bekerja berdasarkan data PC wisatawan, menggunakan ANN 

sebagai metode untuk melakukan klasifikasi pemilihan Destinasi Wisata (DW) 

terhadap data PC1 hingga PCn. Dengan adanya sistem rekomendasi menggunakan 

data PC wisatawan ini diharapkan dapat menghasilkan prediksi rekomendasi pada 

tahap awal penggunaan sistem, sebelum diketahui data penilaian user terhadap 

kriteria DA. Sepuluh kriteria PC yang digunakan pada buku ini yaitu gender (Gdr), 

age (Age), job (Job), hobby (Hob), motivations (Mot), marital status (Mrt), Origin 

(Org), people in a group (PIG), educations (Edu), dan Repetition (Rep).  
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Gambar 5.5 MCRS berbasis machine learning menggunakan data PC 

 

Kumpulan data masing-masing kriteria tersebut tersebut merupakan data 

training yang diperoleh dari wisatawan terdahulu. Setelah dilakukan training dan 

didapatkan model klasifikasi pilihan DW berdasarkan data PC1 hingga PC9, maka 

masukan data PC User dicocokkan dengan dengan hasil klasifikasi untuk 

mendapatkan perkiraan rekomendasi pilihan DW sesuai PC User tersebut. 

Rancangan sistem MCRS berbasis machine learning menggunakan data PC 

ditunjukkan melalui gambar 5.5. 

Pada fase learning process, data training yang berisi data PC dan 5 pilihan 

wisata dilatih menggunakan salah satu metode artificial neural network yaitu Multi 

Layer Perceptron (MLP). Pada tahap ini, dilakukan uji coba beberapa model 

arsitektur MLP untuk mencari arsitektur dengan akurasi terbaik. Dalam buku ini, 

nilai bobot dan bias yang dihasilkan dari pelatihan data digunakan dalam proses 

testing data untuk menghasilkan rekomendasi pilihan destinasi wisata kepada 

player sebagai wisatawan baru. Proses ini sama halnya dengan sistem dapat 

mengatasi cold-start problem pada sistem rekomendasi berbasis pendekatan known 

rating, karena sistem masih tetap dapat merekomendasikan item kepada user baru 

meskipun user baru tersebut belum diketahui model rating penilaiannya. 
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Gambar 5.6 Flowchart Metode Artificial Neural Network 
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Gambar 5.7 Flowchart proses training 
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Gambar 5.8 Flowchart Proses Testing 

 

Gambar 5.6 adalah flowchart yang menunjukkan alur kerja yang terjadi pada 

metode Artificial Neural Network menggunakan algoritma pembelajaran 

backpropagation. Alur ini terdiri dari langkah awal yaitu inisialisasi parameter 

hingga proses penentuan nilai bobot dan bias yang sesuai untuk menghasilkan 

jaringan terbaik. Pada proses training, data dilatih menggunakan algoritma 

pembelajaran backpropagation hingga membentuk jaringan terbaik serta 

menghasilkan nilai bobot dan nilai bias yang sesuai. Hal ini dilakukan dengan 

tujuan untuk menghasilkan output yang terbaik dalam proses testing. Selanjutnya 

gambar 5.7 menunjukkan flowchart dari proses training. Selanjutnya gambar 5.8 

menunjukkan flowchart proses testing yang berisi proses pengujian system dalam 

menghasilkan rekomendasi.  



59 

 

5.4 Hasil dan Analisa Sistem Rekomendasi 

Proses pengujian system rekomendasi berbasis pendekatan known dan 

unknown rating pada buku ini menggunakan dua jenis data set. Pertama adalah 

data set yang berisi data rating penilaian wisatawan terhadap destinasi wisata 

(RDA). Data tersebut digunakan sebagai data acuan MCRS sebagai metode dalam 

pendekatan known rating. Kedua adalah data set yang berisi kumpulan data 

personal characteristic (PC) wisatawan dan 5 pilihan destinasi wisata mereka. 

Data tersebut digunakan sebagai data training pada proses klasifikasi 

menggunakan metode artificial neural network (ANN) dalam menghasilkan 

rekomendasi berdasarkan perndekatan unknown rating. Kedua jenis data set 

tersebut diambil di kawasan wisata Batu. 

5.4.1 Hasil Known Rating Approach 

Tahap pengujian recommender system pada buku ini memiliki tujuan untuk 

menganalisa sejauh mana MCRS dapat bekerja dengan keakuratan dan kepresisian 

rekomendasi yang dihasilkan. Salah satu bagian penting dari metode MCRS pada 

buku ini adalah mencari kemiripan model penilaian user terhadap masing-masing 

criteria destinasi wisata halal berdasarkan kumpulan data RDA wisatawan yang 

lain. Buku ini menggunakan 156 data RDA yang didapatkan melalui pengisian 

kuisioner. Beberapa data tersebut ditunjukkan pada tabel 5.2 berdasarkan kriteria 

dalam framework 6AsTD. 

Tabel 5.2 Data RDA berdasarkan framework 6AsTD 

Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Avid Dea Safitri 

Jatim park 1 5 6 9 8 9 9 8 

Jatim park 2 0 8 9 9 8 9 9 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 6 7 9 10 9 9 9 

Selecta 9 5 9 9 9 5 8 

BNS 8 8 8 8 8 8 9 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 0 0 0 0 0 0 0 
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Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 5 5 5 5 5 5 7 

Grynda Indahsari 

Jatim park 1 7 6 8 8 7 9 7 

Jatim park 2 6 7 9 7 8 7 9 

Jatim park 3 7 8 9 8 9 6 9 

Museum angkut 0 0 0 0 0 0 0 

Selecta 8 6 7 6 5 6 8 

BNS 8 7 6 5 7 8 6 

Eco Green Park 7 7 8 8 7 7 8 

Alun-alun Kota Batu 6 7 7 6 6 6 7 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 7 8 6 7 7 6 7 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

Devina Ayuni Anggita 

Sari 

Jatim park 1 7 7 8 8 7 8 8 

Jatim park 2 8 8 8 7 7 8 8 

Jatim park 3 8 9 9 9 8 8 8 

Museum angkut 8 7 8 9 9 8 8 

Selecta 0 0 0 0 0 0 0 

BNS 10 9 7 7 9 9 6 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 6 7 7 8 7 6 6 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 6 6 5 7 6 6 6 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 
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Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 8 9 9 8 9 8 9 

Intan Fitria Nuraini 

Jatim park 1 8 7 8 8 8 8 8 

Jatim park 2 8 6 7 7 7 7 7 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 8 8 8 8 8 8 8 

Selecta 8 7 8 8 8 7 8 

BNS 0 0 0 0 0 0 0 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 7 7 7 7 6 7 7 

Kusuma agrowisata 8 7 7 6 6 7 7 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 7 7 7 7 6 6 7 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 8 7 7 7 6 7 7 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

Dzia Ahadini 

Jatim park 1 8 8 8 7 8 7 8 

Jatim park 2 8 7 7 9 8 8 8 

Jatim park 3 8 7 7 9 9 9 9 

Museum angkut 0 0 0 0 0 0 0 

Selecta 8 7 7 6 7 6 7 

BNS 8 7 7 7 9 8 7 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 7 7 7 8 7 7 7 

Kusuma agrowisata 6 6 6 7 6 6 6 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 7 8 8 7 7 7 7 

Sri Nurhayati 
Jatim park 1 8 8 7 8 8 8 8 

Jatim park 2 8 8 8 8 8 8 8 
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Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 0 0 0 0 0 0 0 

Selecta 7 7 8 7 7 8 7 

BNS 0 0 0 0 0 0 0 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 0 0 0 0 0 0 0 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 6 7 6 6 7 7 6 

Pemandian songgoriti 6 6 6 6 7 6 6 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

Nining Fitriyaningsih 

Jatim park 1 9 8 8 7 8 8 8 

Jatim park 2 0 0 0 0 0 0 0 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 0 0 0 0 0 0 0 

Selecta 8 8 7 8 7 7 7 

BNS 0 0 0 0 0 0 0 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 7 7 7 6 7 7 7 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 7 6 6 6 6 7 6 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 6 6 6 7 5 5 6 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

Chaerul Imam 

Jatim park 1 8 9 8 8 9 9 7 

Jatim park 2 8 8 9 9 9 9 9 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 0 0 0 0 0 0 0 

Selecta 0 0 0 0 0 0 0 

BNS 8 8 7 7 8 9 8 
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Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Eco Green Park 8 7 7 7 7 8 7 

Alun-alun Kota Batu 0 0 0 0 0 0 0 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 7 7 8 7 7 8 8 

Kholisah 

Jatim park 1 0 0 0 0 0 0 0 

Jatim park 2 8 8 9 7 7 8 8 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 8 7 8 9 8 9 7 

Selecta 0 0 0 0 0 0 0 

BNS 0 0 0 0 0 0 0 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 0 0 0 0 0 0 0 

Kusuma agrowisata 6 6 7 7 6 6 7 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 5 5 6 7 7 6 6 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 7 7 7 7 6 7 7 

Muhammad Sahid 

Saifudin 

Jatim park 1 8 7 7 7 8 7 7 

Jatim park 2 8 7 8 7 7 7 8 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 9 8 7 7 8 7 7 

Selecta 8 7 8 8 8 7 8 

BNS 8 9 9 9 8 8 8 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 0 0 0 0 0 0 0 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 
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Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

 

Kumpulan data RDA disimpan dalam file spreadsheet yang berekstensi 

xlsx dengan nama MstItems menggunakan aplikasi Microsoft excel. File 

tersebut di-import ke dalam Unity sebagai asset untuk dihitung dalam proses 

MCRS. Berikut ini merupakan script yang digunakan untuk menyimpan file 

tersebut.  

C1 = new int[]  {  

mstitem.Entities[v].l1_C1,  

mstitem.Entities[v].l2_C1,  

mstitem.Entities[v].l3_C1,  

mstitem.Entities[v].l4_C1,  

mstitem.Entities[v].l5_C1,  

mstitem.Entities[v].l6_C1,  

mstitem.Entities[v].l7_C1,  

mstitem.Entities[v].l8_C1,  

mstitem.Entities[v].l9_C1,  

mstitem.Entities[v].l10_C1,  

mstitem.Entities[v].l11_C1,  

mstitem.Entities[v].l12_C1,  

mstitem.Entities[v].l13_C1,  

mstitem.Entities[v].l14_C1  

};  

 

C2 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C2,  

mstitem.Entities[v].l2_C2,  

mstitem.Entities[v].l3_C2,  

mstitem.Entities[v].l4_C2,  

mstitem.Entities[v].l5_C2,  

mstitem.Entities[v].l6_C2,  

mstitem.Entities[v].l7_C2,  

mstitem.Entities[v].l8_C2,  
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mstitem.Entities[v].l9_C2,  

mstitem.Entities[v].l10_C2,  

mstitem.Entities[v].l11_C2,  

mstitem.Entities[v].l12_C2,  

mstitem.Entities[v].l13_C2,  

mstitem.Entities[v].l14_C2  

};  

 

C3 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C3,  

mstitem.Entities[v].l2_C3,  

mstitem.Entities[v].l3_C3,  

mstitem.Entities[v].l4_C3,  

mstitem.Entities[v].l5_C3,  

mstitem.Entities[v].l6_C3,  

mstitem.Entities[v].l7_C3,  

mstitem.Entities[v].l8_C3,  

mstitem.Entities[v]. l9_C3,  

mstitem.Entities[v].l10_C3,  

mstitem.Entities[v].l11_C3,  

mstitem.Entities[v].l12_C3,  

mstitem.Entities[v].l13_C3,  

mstitem.Entities[v].l14_C3  

};  

 

C4 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C4,  

mstitem.Entities[v].l2_C4,  

mstitem.Entities [v].l3_C4,  

mstitem.Entities[v].l4_C4,  

mstitem.Entities[v].l5_C4,  

mstitem.Entities[v].l6_C4,  

mstitem.Entities[v].l7_C4,  

mstitem.Entities[v].l8_C4,  

mstitem.Entities[v].l9_C4,  

mstitem.Entities[v].l10_C4,  

mstitem.Entities[v].l11_C4,  

mstitem.Entities[v].l12_C4,  

mstitem.Entities[v].l13_C4,  

mstitem.Entities[v].l14_C4  

};  
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C5 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C5,  

mstitem.Entities[v].l2_C5,  

mstitem.Entities[v].l3_C5,  

mstitem.Entities[v].l4_C5,  

mstitem.Entities[v].l5_C5,  

mstitem.Entiti es[v].l6_C5,  

mstitem.Entities[v].l7_C5,  

mstitem.Entities[v].l8_C5,  

mstitem.Entities[v].l9_C5,  

mstitem.Entities[v].l10_C5,  

mstitem.Entities[v].l11_C5,  

mstitem.Entities[v].l12_C5,  

mstitem.Entities[v].l13_C5,  

mstitem.Entities[v].l14_C5  

};  

 

C6 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C6,  

mstitem.Entities[v].l2_C6,  

mstitem.Entities[v].l3_C6,  

mstitem.Entities[v].l4_C6,  

mstitem.Entities[v].l5_C6,  

mstitem.Entities[v].l6_C6,  

mstitem.Entities[v].l7_C6,  

mstitem.Entities[v].l8_C6,  

mstitem.Entities[v].l9_C6,  

mstitem.En tities[v].l10_C6,  

mstitem.Entities[v].l11_C6,  

mstitem.Entities[v].l12_C6,  

mstitem.Entities[v].l13_C6,  

mstitem.Entities[v].l14_C6  

};  

 

C7 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_C7,  

mstitem.Entities[v].l2_C7,  

mstitem.Entities[v].l3_C7,  

mstitem.Entities[v].l4_ C7,  

mstitem.Entities[v].l5_C7,  
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mstitem.Entities[v].l6_C7,  

mstitem.Entities[v].l7_C7,  

mstitem.Entities[v].l8_C7,  

mstitem.Entities[v].l9_C7,  

mstitem.Entities[v].l10_C7,  

mstitem.Entities[v].l11_C7,  

mstitem.Entities[v].l12_C7,  

mstitem.Entities [v].l13_C7,  

mstitem.Entities[v].l14_C7  

};  

 

R0 = new int[] {  

mstitem.Entities[v].l1_R0,  

mstitem.Entities[v].l2_R0,  

mstitem.Entities[v].l3_R0,  

mstitem.Entities[v].l4_R0,  

mstitem.Entities[v].l5_R0,  

mstitem.Entities[v].l6_R0,  

mstitem.Entities[v].l7_R0,  

msti tem.Entities[v].l8_R0,  

mstitem.Entities[v].l9_R0,  

mstitem.Entities[v].l10_R0,  

mstitem.Entities[v].l11_R0,  

mstitem.Entities[v].l12_R0,  

mstitem.Entities[v].l13_R0,  

mstitem.Entities[v].l14_R0  

};  

 

v++;  

 

Gambar 5.9 menunjukkan form user interface dalam game untuk 

memasukkan data RDA dari pengguna baru. Pada form ini pengguna baru 

atau uji memasukkan nilai rating dari masing ï masing destinasi wisata yang 

pernah dikunjungi sebelumnya dengan range nilai 1 ï 10. Nilai 1 ï 10 

dilambangkan dengan jumlah bintang yang berwarna kuning.  
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Gambar 5.9 Form input data RDA 

Untuk mengambil nilai rating dari masing-masing destinasi wisata 

tersebut digunakan script seperti berikut ini. 

UC1 = new int[] {  

userinput.l1_C1,  

userinput.l2_C1,  

userinput.l3_C1,  

userinput.l4_C1,  

userinput.l5_C1,  

userinput.l6_C1,  

userinput.l7_C1,  

userinput.l8_C1,  

userinput.l9_C1,  

userinput.l10_C1,  

userinput.l11_C1,  

userinput.l12_C1,  

userinput.l13_C1,  

userinput.l14_C1,  

};  

 

UC2 = new int[] {  

userinput.l1_C2,  

userinput.l2_C2,  

userinput.l3_C2,  

userinput.l4_C2,  

userinput.l5_C2,  
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userinput.l6_C2,  

userinput.l7_C2,  

userinput.l8_C2,  

userinput.l9_C2,  

userinput.l10_C2,  

userinput.l11_C2,  

userinput.l12_C2,  

userinput.l13_C2,  

userinput.l14_C2,  

};  

 

UC3 = new int[] {  

userinput.l1_C3,  

userinput.l2_C3,  

userinput.l3_C3,  

userinput.l4_C3,  

userinput.l5_C3,  

userinput.l6_C3,  

userinput.l7_C3,  

userinput.l8_C3,  

userinput.l9_C3,  

userinput.l10_C3,  

userinput.l11_C3,  

userinput.l12_C3,  

userinput.l13_C3,  

userinput.l14_C3,  

};  

 

UC4 = new int[] {  

userinput.l1_C4,  

userinput.l2_C4,  

userinput.l3_C4,  

userinput.l4_C4,  

userinput.l5_C4,  

userinput.l6_C4,  

userinput.l7_C4,  

userinput.l8_C4,  

userinput.l9_C4,  

userinput.l10_C4,  

userinput.l11_C4,  

userinput.l12_C4,  
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userinput.l13_C4,  

userinput.l14_C4,  

};  

 

UC5 = new int[] {  

userinput.l1_C5,  

userinput.l2_C5,  

userinput.l3_C5,  

userinput.l4_C5,  

userinput.l5_C5,  

userinput.l6_C5,  

userinput.l7_C5,  

userinput.l8_C5,  

userinput.l9_C5,  

userinput.l10_C5,  

userinput.l11_C5,  

userinput.l12_C5,  

userinput.l13_C5,  

userinput.l14_C5,  

};  

 

UC6 = new int[] {  

userinput.l1_C6,  

userinput.l2_C6,  

userinput.l3_C6,  

userinput.l4_C6,  

userinput.l5_C6,  

userinput.l6_C6,  

userinput.l7_C6,  

userinput.l8_C6,  

userinput.l9_C6,  

userinput.l10_C6,  

userinput.l11_C6,  

userinput.l12_C6,  

userinput.l13_C6,  

userinput.l14_C6,  

};  

 

UC7 = new int[] {  

userinput.l1_C7,  

userinput.l2_C7,  
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userinput.l3_C7,  

userinput.l4_C7,  

userinput.l5_C7,  

userinput.l6_C7,  

userinput.l7_C7,  

userinput.l8_C7,  

userinput.l9_C7,  

userinput.l10_C7,  

userinput.l11_C7,  

userinput.l12_C7,  

userinput.l13_C7,  

userinput.l14_C7,  

};  

 

UR0 = new int[] {  

userinput.l1_R0,  

userinput.l2_R0,  

userinput.l3_R0,  

userinput.l4_R0,  

userinput.l5_R0,  

userinput.l6_R0,  

userinput.l7_R0,  

userinput.l8_R0,  

userinput.l9_R0,  

userinput.l10_R0,  

userinput.l11_R0,  

userinput.l12_R0,  

userinput.l13_R0,  

userinput.l14_R0,  

};  

 

Tabel 5.3 merupakan nilai rating yang diberikan oleh pengguna baru 

pada 5 destinasi wisata Kota Batu. 
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Tabel 5.3 Nilai rating pengguna baru 

Nama pengguna Nama wisata R1 R2 R3 R4 R5 R6 R0 

Naufal Hibatullah 

Jatim park 1 8 8 7 7 8 7 8 

Jatim park 2 9 8 8 7 9 7 8 

Jatim park 3 0 0 0 0 0 0 0 

Museum angkut 8 8 8 7 8 7 8 

Selecta 0 0 0 0 0 0 0 

BNS 8 7 7 8 8 9 8 

Eco Green Park 0 0 0 0 0 0 0 

Alun-alun Kota Batu 7 7 6 7 8 7 7 

Kusuma agrowisata 0 0 0 0 0 0 0 

Cangar 0 0 0 0 0 0 0 

Coban talun 0 0 0 0 0 0 0 

Pemandian songgoriti 0 0 0 0 0 0 0 

Coban rais 0 0 0 0 0 0 0 

Predator fun park 0 0 0 0 0 0 0 

Setelah itu, nilai tersebut akan digunakan dalam menghitung rating 

similarity dengan kumpulan data RDA pada MstItems. Buku ini 

menggunakan algoritma cosine based similarity untuk mencari kesamaan 

rating. Berikut ini merupakan script yang diimplementasikan dalam Unity. 

ίὭάόȟό
В ȟ ȟȟ

В ȟȟ  В ȟȟ

  (5.13) 

 

indexC = 0;  

 

double C1_temp =  

((UC1[input1] * C1[input1]) + (UC1[input2] * C1[input2]) 

+ (UC1[input3] * C1[input3] * handling3) + (UC1[input4] * 

C1[input4] * handling4) + (UC1[input5] * C1[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C1[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C1[input2], 2)) + (M athf.Pow(C1[input3], 2) * 
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handling3) + (Mathf.Pow(C1[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C1[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UC1[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC1[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC1[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC1[inpu t4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC1[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC = 1;  

 

double C2_temp =  

((UC2[input1] * C2[input1]) + (UC2[input2] * C2[input2]) 

+ (UC2[input3] * C2[input3] * handling3) + (UC2[input4] * 

C2[input4] * handling4) + (UC2[input5] * C2[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C2[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C2[input2], 2)) + (Mathf.Pow(C2[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C2[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C2[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf .Pow(UC2[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC2[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC2[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC2[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC2[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 

double C3_temp =  

((UC3[input1] * C3[input1]) + (UC3[input2] *  C3[input2]) 

+ (UC3[input3] * C3[input3] * handling3) + (UC3[input4] * 

C3[input4] * handling4) + (UC3[input5] * C3[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C3[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C3[input2], 2)) + (Mathf.Pow(C3[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C3[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C3[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UC3[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC3[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC3[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC3[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC3[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 



74 

 

double C4_temp =  

((UC4[input1] * C4[input1]) + (UC4[input2] * C4[input2]) 

+ (UC4[input3] * C4[input3] * handling3) + (UC4[input4] * 

C4[input4] * handling4) + (UC4[input5] * C4[input5] * 

handling5))  

/ (( Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C4[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C4[input2], 2)) + (Mathf.Pow(C4[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C4[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C4[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UC4[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC4[input 2], 2)) + (Mathf.Pow(UC4[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC4[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC4[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 

double C5_temp =  

((UC5[input1] * C5[input1]) + (UC5[input2] * C5[input2]) 

+ (UC5[input3] * C5[input3] * h andling3) + (UC5[input4] * 

C5[input4] * handling4) + (UC5[input5] * C5[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C5[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C5[input2], 2)) + (Mathf.Pow(C5[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C5[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.P ow(C5[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UC5[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC5[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC5[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC5[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC5[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 

double C6_temp =  

((UC6[input1] * C6[input1]) + (UC6[input2] * C6[input2]) 

+ (UC6[input3] * C6[input3] * handling3) + (UC6[input4] * 

C6[input4] * handling4) + (UC6[input5] * C6[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C6[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C6 [input2], 2)) + (Mathf.Pow(C6[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C6[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C6[input5], 2) * handling5)))  
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* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UC6[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC6[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC6[input3], 2) 

* handling3) + ( Mathf.Pow(UC6[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC6[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 

double C7_temp =  

((UC7[input1] * C7[input1]) + (UC7[input2] * C7[input2]) 

+ (UC7[input3] * C7[input3] * handling3) + (UC7[input4] * 

C7[input4] * handling4) + (UC7[input5] * C7[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(C7[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(C7[input2], 2)) + (Mathf.Pow(C7[input3], 2) * 

handling3) + (Mathf.Pow(C7[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(C7[input5], 2) * handling5)))  

* (Math f.Sqrt((Mathf.Pow(UC7[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UC7[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UC7[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UC7[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(UC7[input5], 2) * handling5))));  

 

indexC++;  

 

double R0_temp =  

((UR0[input1] * R0[input1]) + ( UR0[input2] * R0[input2]) 

+ (UR0[input3] * R0[input3] * handling3) + (UR0[input4] * 

R0[input4] * handling4) + (UR0[input5] * R0[input5] * 

handling5))  

/ ((Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(R0[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(R0[input2], 2)) + (Mathf.Pow(R0[input3], 2) * 

handl ing3) + (Mathf.Pow(R0[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.Pow(R0[input5], 2) * handling5)))  

* (Mathf.Sqrt((Mathf.Pow(UR0[input1], 2)) + 

(Mathf.Pow(UR0[input2], 2)) + (Mathf.Pow(UR0[input3], 2) 

* handling3) + (Mathf.Pow(UR0[input4], 2) * handling4) + 

(Mathf.P ow(UR0[input5], 2) * handling5))));  
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Gambar 5.10 merupakan output dari perhitungan similarity antara pengguna baru dengan kumpulan data RDA menggunakan 

cosine based similarity pada masing ï masing kriteria dan rating keseluruhan (R0). 

 

Gambar 5.10 Hasil similarity pada masing ï masing kriteria dan R0 
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Karena metode ini menggunakan MCRS maka nilai rating rata ï rata dari 

nilai kriteria dan R0 dihitung menggunakan rumus average similarity seperti 

persamaan 5.14.  Gambar 5.11 merupakan hasil perhitungan AVGSim yang 

ditampilkan dalam console Unity3D, dimana hasil tersebut akan diurutkan 

dari nilai terkecil ke tertinggi untuk menentukan kemiripan yang paling 

mendekati dengan pengguna baru.  

 

ίὭά όȟό В ίὭάόȟό   (5.14) 

 

double total = C1_temp + C2_temp + C3_temp + C4_temp 

+ C5_temp + C6_temp + R0_temp;  

double AVGSim = total / 7;  

 

listkomputasi.Add(new ListHasilSimilarity(){  

    C1 = C1_temp,  

    C2 = C2_temp,  

    C3 = C3_temp,  

    C4 = C4_temp,  

    C5 = C5_temp,  

    C6 = C6_temp,  

    C7 = C7_temp,  

    R0 = R0_temp,  

    Total = total,  

    SimAvg = AVGSim, 

    UserSimilar = datake});  

listkomputasi.Sort((p1, p2) =>  

p1.SimAvg.CompareTo(p2.SimAvg));  

listkomputasi.Reverse();  
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Gambar 5.11 Hasil average similarity 

Nilai R0 pengguna lain (kumpulan data RDA) dari hasil AVGSim yang 

memiliki kemiripan tertinggi akan digunakan untuk mengisi nilai R0 yang 

kosong pada rating pengguna baru. Berikut ini merupakan script dalam unity. 

if (!firsttime){  

    hasilratingwisata.Add(new  listrekomendasiwisata    

("Jatim Park 1",  

mstitem.Entities[listkomputasi[0]. UserSimilar -  

1].l1_R0));  
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    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Jatim Park 2", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l2_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Jatim Park 3", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l3_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Museum Angkut", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l4_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Selecta", mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar 

-  1].l5_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("BNS", mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l6_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  ("ECO 

Green Park", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l7_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Alun - Alun Batu", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l8_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Kusuma Agro" , 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l9_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Cangar", mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar 

-  1].l10_R0));  
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    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Coban Talun", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l11_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Pemandian Songgoriti", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l12_R0));  

 

    hasilratingwi sata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Coban Rais", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l13_R0));  

 

    hasilratingwisata.Add(new listrekomendasiwisata  

("Predator Fun Park", 

mstitem.Entities[listkomputasi[0].UserSimilar -  

1].l14_R0));  

 

    firs ttime = true;  

}  

 

Selanjutnya nilai R0 pada pengguna baru tersebut diurutkan dari yang terkecil 

ke tertinggi, dimana 5 nilai R0 yang paling tinggi merupakan hasil rekomendasi 

destinasi wisata yang diberikan kepada pengguna baru. Gambar 5.12 adalah contoh 

visualisasi hasil rekomendasi yang terdiri dari top 5 destinasi wisata. 

hasilratingwisata.Sort((p1, p2) => 

p1.R0.CompareTo(p2.R0));  

hasilratingwisata.Reverse();  

 

UniversalHandler.Instance.MapR ank1 = 

hasilratingwisata[0].Destinasi;  

 

UniversalHandler.Instance.MapRank2 = 

hasilratingwisata[1].Destinasi;  
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UniversalHandler.Instance.MapRank3 = 

hasilratingwisata[2].Destinasi;  

 

UniversalHandler.Instance.MapRank4 = 

hasilratingwisata[3].Destinasi;  

 

UniversalHandler.Instance.MapRank5 = 

hasilratingwisata[4].Destinasi;  

 

 
Gambar 5.12 Contoh visualisasi hasil rekomendasi 

 

Tabel 5.4. Perbandingan nilai accuracy, precision, recall dan F1 score 

Jumlah 

Masukan 

Item Rating 

Player 

Nilai yang 

Dibanding

kan  

Cosine-based Similarity 
Pearson correlation-based 

Similarity 

Worst 

Case 

Aver-

age 

Aggre-

gate 

Worst 

Case 

Aver-

age 

Aggr

egate 

2 

(Jatim Park 

1, Jatim Park 

3) 

Accuracy 0,657 0,643 0,643 0,629 0,686 0,686 

Precision 0,520 0,500 0,500 0,480 0,560 0,560 

Recall  0,520 0,500 0,500 0,480 0,560 0,560 

F1 score 0,520 0,500 0,500 0,480 0,560 0,560 

3 

( Jatim Park 

1, Jatim Park 

2, Jatim Park 

3) 

Accuracy 0,643 0,657 0,657 0,671 0,586 0,586 

Precision 0,500 0,520 0,520 0,540 0,420 0,420 

Recall  0,500 0,520 0,520 0,540 0,420 0,420 

F1 score 0,500 0,520 0,520 0,540 0,420 0,420 

4 

( Jatim Park 

1, Jatim Park 

2,  Jatim Park 

3, BNS) 

Accuracy 0,729 0,700 0,700 0,686 0,586 0,586 

Precision 0,620 0,580 0,580 0,560 0,420 0,420 

Recall  0,620 0,580 0,580 0,560 0,420 0,420 
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F1 score 0,620 0,580 0,580 0,560 0,420 0,420 

5 

( Jatim Park 

1, Jatim Park 

2, Jatim Park 

3, BNS, 

Selecta) 

Accuracy 0,714 0,729 0,729 0,743 0,743 0,743 

Precision 0,600 0,620 0,620 0,640 0,640 0,640 

Recall  0,600 0,620 0,620 0,640 0,640 0,640 

F1 score 0,600 0,620 0,620 0,640 0,640 0,640 

 

Selanjutnya untuk menganalisa keakuratan dan kepresisian hasil rekomendasi 

digunakan metode confision matrix untuk menghasilkan nilai accuracy, precision, 

recall and F1 score berdasarkan perbedaan nilai True positive (TF), True Negative 

(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). TN adalah jumlah 

rekomendasi item yang dihasilkan system juga direkomendasikan oleh user uji, 

sedangkan TN adalah jumlah item yang tidak direkomendasikan oleh system dan 

user uji. Selanjutnya FP adalah jumlah item yang direkomendasikan oleh system 

tetapi tidak ada dalam kumpulan yang direkomendasikan user uji, sedangkan FN 

menggambarkan jumlah item yang direkomendasikan user uji tetapi tidak masuk 

dalam rengking rekomendasi system [32] [33]. Persamaan berikut ini adalah 

formula untuk mendapatkan nilai accuracy, precission, recall and F1 score [8].  

ὥὧὧόὶὥὧώ  
Ὕὖ Ὕὔ

Ὕὖ Ὕὔ Ὂὖ Ὂὔ
 
 

  (5.15) 

 ὴὶὩὧὭίὭέὲ 
Ὕὖ

Ὕὖ Ὂὖ
 

 
(5.16) 

  

 ὶὩὧὥὰὰ 
Ὕὖ

Ὕὖ Ὂὔ
 

 

(5.17) 

  

 Ὂρ ίὧέὶὩ ς 
ὖ Ὑ

ὖ Ὑ
 

 

(5.18) 

 

Tabel 5.4 menunjukkan hasil perbandingan nilai accuracy, precision, recall 

dan F1 score berdasarkan perhitungan aggregate, average dan worst case similarity 

untuk metode metode Cosine-based Similarity dan Pearson correlation-based 

Similarity. Pengujian dilakukan pada 10 user Un1 hingga Un10 berdasakan 158 

data acuan U1 hingga U158. Hasil pengujian menunjukkan bahwa ketika 

menggunakan metode cosine-based similarity dengan perhitungan perangkingan 
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worst case menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan F1 score tertinggi 

terutama untuk 2 dan 4 item masukan. Dimana untuk 2 item masukan nilai 

accuracy = 0,657, precision = 0,520, recall = 0,520 dan F1 score = 0,520. 

Sedangkan untuk 4 item masukan nilai accuracy = 0,729, precision = 0,620, recall 

= 0,620 dan F1 score = 0,620. Berikutnya ketika menggunakan metode pearson 

correlation-based similarity dengan perhitungan perangkingan worst case 

menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan F1 score tertinggi terutama 

untuk 3 dan 5 item masukan. Dimana untuk 3 item masukan nilai accuracy = 0,671, 

precision = 0,540, recall = 0,540 dan F1 score = 0,540. Sedangkan untuk 5 item 

masukan nilai accuracy = 0,743, precision = 0,640, recall = 0,640 dan F1 score = 

0,640. Dari hasil pengujian tersebut dapat disimpulkan bahwa semakin banyak 

item masukan dari user maka semakin tinggi nilai accuracy yang dihasilkan 

system. Perbandingan nilai accuracy setiap perhitungan metode similarity juga 

dapat dilihat pada gambar 5.13 dimana metode cosine-based similarity dengan 

perhitungan rangking worst case menghasilkan rata-rata nilai accuracy tertinggi 

sebesar 0.686.  

 

Gambar 5.13 Perbandingan rata-rata nilai accuracy untuk metode Cosine-based 

Similarity dan Pearson correlation-based Similarity 

Selanjutnya pada gamber 5.14 ditunjukkan perbandingan performa akurasi 

yang dihasilkan melalui metode MCRS dengan recommender system konvensional 

yang hanya menggunakan single criteria. Pembanding single criteria yang 

dimaksud adalah dengan hanya menggunakan R0 sebagai kriteria penilaian 
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keseluruhan atau overall rating. Hasil perbandingan tersebut menunjukkan bahwa 

MCRS secara umum memiliki tingkat akurasi lebih tinggi dibandingkan dengan 

system rekomendasi single criteria. 

 

Gambar 5.14 Perbandingan rata-rata nilai accuracy untuk metode sistem rekomendasi 

single criteria dan multi-criteria 

 

5.4.2 Hasil Unknown Rating Approach 

Sistem rekomendasi berbasis unknown rating pada buku ini menggunakan 

data PC dan pilihan destinasi wisata (DW) yang didapatkan melalui kuesioner yang 

selanjutnya diolah dan digunakan dalam penentuan rekomendasi destinasi wisata 

di Kota Batu. Dalam buku ini kami menggunakan metode artificial  neural network 

multi-layer perceptron dengan algoritma pembelajaran backpropagation, dimana 

nilai error/loss yang tidak sesuai dengan target error akan dilakukan perubahan 

bobot hingga menghasilkan nilai error yang sesuai dengan target error.  

Sistem rekomendasi berbasis neural network digunakan untuk memodelkan 

interaksi fitur user dan item melalui arsitektur multi-layer perceptrons (MLP). 

Arsitektur tersebut akan menambahkan hidden layer pada vektor item dan user 

dalam kerangka MLP untuk mempelajari tentang interaksi antara item dengan user. 

Hal tersebut memberikan banyak fleksibilitas dan non-linearitas untuk 
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mempelajari tentang interaksi antara user dengan item [63]. Sistem rekomendasi 

berbasis neural network dapat digolongkan dalam kategori hybrid recommender 

system, sebagai bentuk peningkatan kemampuan dari system rekomendasi 

konvensional [64]. Sistem rekomendasi unknown rating metode artificial  neural 

network multi-layer perceptron yang dikembangkan dalam buku ini diharapkan 

dapat melengkapi kemampuan system rekomendasi known rating bagi user baru 

yang belum memiliki rating penilaian item destinasi wisata.  

Sebagai langkah awal, sistem rekomendasi pada buku ini bekerja berdasarkan 

sepuluh data masukan preferensi wisatawan atau user, seperti ditunjukkan melalui 

table 5.5.   

Tabel 5.5 Variabel preferensi user 

Kode Preferensi 

X1 Jenis kelamin (Gdr) 

X2 Usia (Age) 

X3 Pekerjaan (Job) 

X4 Hobi/kesukaan (Hob) 

X5 Motivasi berwisata (Mot) 

X6 Status perkawinan (Mrt) 

X7 Daerah asal (Org) 

X8 Teman perjalanan (Pig) 

X9 Minimal Pendidikan (Edu) 

X10 Repetition (Rep) 

 

Masing ï masing preferensi memiliki batasan nilai untuk menentukan 

kepemilikan preferensi yang sesuai dengan user baru. Berikut ini tabel 5.6 yang 

menunjukkan nilai masing ï masing preferensi. 

 

 

 

Tabel 5.6 Batasan nilai preferensi user 
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No Preferensi Batasan nilai 

1 Jenis kelamin 
Perempuan 1 

Laki ï laki 2 

2. Usia 

7 ï 11 tahun 1 

12 ï 25 tahun 2 

26 ï 45 tahun 3 

Lebih dari 46 tahun 4 

3. Pekerjaan 

Wiraswasta 1 

PNS/TNI/POLRI 2 

Pelajar/Mahsiswa 3 

Lainnya 4 

4. Hobi/kesukaan 

Berenang  1 

Mendaki 2 

Fotografi 3 

Traveling 4 

Olahraga 5 

5. Motivasi Berwisata 

Rekreasi/Liburan 1 

Penelitian/pendidikan 2 

Bisnis/perdagangan 3 

Ritual/budaya/ziarah 4 

6. Status perkawinan 
Menikah 1 

Belum menikah 2 

7 Daerah asal 
Kota Batu 1 

Luar Kota Batu 2 

8. Teman perjalanan 

Keluarga 1 

Teman 2 

Rekan kerja 3 

Pasangan 4 

Sendiri 5 

9. Minimal pendidikan 

SD 1 

SMP 2 

SMA/SMK 3 

S1/D1/D2/D3 4 
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No Preferensi Batasan nilai 

10. Repetition 
Pernah 1 

Belum pernah 2 

 

User baru memasukkan nilai yang sesuai dengan preferensinya, kemudian 

sistem menentukan rekomendasi yang tepat berdasarkan hasil pengolahan training 

data dari metode ANN. Item yang digunakan sebagai hasil output terdapat 14 

rekomendasi destinasi wisata Kota Batu.  

 

Tabel 5.7 Item dan batasan nilai rekomendasi wisata 

Kode Item Destinasi Wisata Batasan nilai 

Y1 Jatim park 1 1 

Y2 Jatim park 2 2 

Y3 Jatim park 3 3 

Y4 Museum Angkut 4 

Y5 Selecta 5 

Y6 BNS 6 

Y7 Eco green park 7 

Y8 Alun ï alun Kota Batu 8 

Y9 Kusuma agro 9 

Y10 Cangar 10 

Y11 Coban talun 11 

Y12 Pemandian songgoriti 12 

Y13 Coban rais  13 

Y14 Predator fun park 14 

 

Pada buku ini proses pengujian dilakukan dengan tujuan untuk 

membandingkan hasil testing data menggunakan metode ANN dengan hasil 

testing data aktual dari kumpulan data wisatawan. Proses untuk mendapatkan hasil 

testing data menggunakan metode ANN dilakukan dalam bahasa pemrogaman 
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python. Data yang digunakan terdiri dari 227 data aktual, dimana 80% dari data 

aktual digunakan sebagai training data dan 20% testing data.  

Sebelum dilakukan proses pencarian arsitektur ANN terbaik, diterapkan 

feature selection untuk menentukan feature yang paling berpengaruh diantara 10 

feature yang ada. Metode feature selection yang digunakan pada buku ini adalah 

chi square dengan persamaan yang ditunjukkan pada 5.15. Chi square merupakan 

salah satu metode feature selection yang dapat menghasilkan  akurasi lebih baik 

dibandingkan metode feature selection lain seperti gain ratio dan information gain 

[65]. Dimana ὢadalah nilai chi square, ὕ adalah nilai observasi (pengamatan) 

ke-I, sedangkan Ὁ adalah nilai ekspektasi ke-I [66], [67]. 

 

ὢ  В   (5.19) 

 

 

Gambar 5.15 Hasil feature selection chisquare 

Berdasarkan grafik yang ditunjukkan pada gamber 5.15, dari 10 feature 

terdapat 5 feature yang berpangaruh yaitu X3, X4, X7, X8, dan X10. Berikut ini 

adalah score dari variable tersebut. 

Tabel 5.8 Chi square score 
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Feature Score Preferensi 

X3 
19,26767 Pekerjaan 

X4 
12,06502 Hobi/Kesukaan 

X7 
6,640172 Daerah Asal 

X8 
16,148529 Teman Perjalanan 

X10 
7,170388 Repetition 

 

Tabel 5.7 menunjukkan hasil pengujian data 5 input menggunakan bahasa 

pemrograman python. Kelima input tersebut merupakan input yang memiliki 

korelasi paling tinggi dengan output dan paling berpengaruh dalam proses 

klasifikasi pada pengolahan data buku ini. Dalam proses training menggunakan 5 

input dan 14 output biner hingga menghasilkan model jaringan yang tepat. Proses 

tersebut dilakukan dengan mengubah parameter untuk menghasilkan akurasi 

training yang tinggi. buku ini melakukan 4 percobaan training data dengan 

mengubah parameter arsitekur jaringan yaitu mengubah jumlah node atau neuron 

yang berbeda untuk setiap hidden layernya.  

a. Arsitektur jaringan 5 -1-5-4-14 

Percobaan pertama dilakukan pada arsitektur jaringan dengan tiga hidden 

layer yang terdiri dari 1 neuron, 5 neuron dan 4 neuron. Berikut ini parameter 

yang digunakan selama training pada percobaan pertama ditunjukkan pada 

tabel 5.9 dan gambar 5.16 menunjukkan grafik akurasi training sebesar 0,4514 

dan grafik loss training sebesar 0,5504 pada arsitektur jaringan 5-1-5-4-14. 

 

 



90 

 

Tabel 5.9 Parameter training percobaan ke-1 

Fungsi aktivasi (Hidden layer) ReLU 

Fungsi aktivasi (Output layer) Sigmoid 

Epoch 1000 

Learning rate 0,1 

Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) 

 

Gambar 5.16 Grafik akurasi dan loss pada arsitektur 5-1-5-4-14 
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b. Arsitektur jaringan 5 -3-3-7-14 

Percobaan kedua dalam training ini menggunakan 3 hidden layer yang 

terdiri dari 3 neuron, 3 neuron dan 7 neuron. Berikut ini merupakan 

parameter yang digunakan selama training pada percobaan kedua 

ditunjukkan pada tabel 5.10 dan gambar 5.17 menunjukkan grafik akurasi 

training sebesar 0,2153 dan grafik loss training sebesar 0,5459 pada 

arsitektur jaringan 5-3-3-7-14. 

 

Tabel 5.10 Parameter training percobaan ke-2 

Fungsi aktivasi (Hidden layer) ReLU 

Fungsi aktivasi (Output layer) Sigmoid 

Epoch 1000 

Learning rate 0,1 

Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) 
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Gambar 5.17 Grafik akurasi dan loss pada arsitektur jaringan 5 ï 3 ï 3 ï 7 ï 14 

 

c. Arsitektur jaringan 5 -4-7-9-14 

Percobaan ketiga pada proses training ini, menggunakan 3 hidden layer 

yaitu 4 neuron, 7 neuron dan 9 neuron. Berikut ini parameter yang 

digunakan selama training pada percobaan ketiga ditunjukkan pada tabel 

5.11 dan gambar 5.18 menunjukkan grafik akurasi training sebesar 0,4324 

dan grafik loss training sebesar 0,5454 pada arsitektur jaringan 5-4-7-9-

14.  
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Tabel 5.11 Parameter training percobaan ke-3 

Fungsi aktivasi (Hidden layer) ReLU 

Fungsi aktivasi (Output layer) Sigmoid 

Epoch 1000 

Learning rate 0,1 

Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) 

 

Gambar 5.18 Grafik akurasi dan loss pada arsitektur jaringan 5 ï 4 ï 7 ï 9 ï 14 
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d. Arsitektur jaringan 5 -7-5-3-14 

Pada percobaan keempat menggunakan 3 hidden layer yang neuronnya 

yaitu 7 neuron, 5 neuron dan 3 neuron. Berikut parameter yang digunakan 

selama training pada percobaan keempat ditampilkan dalam tabel 5.12 

dan gambar 5.19 menunjukkan grafik akurasi training sebesar 0,6597 dan 

grafik loss training sebesar 0,5449 pada arsitektur jaringan 5-7-5-3-14. 

 

Tabel 5.12 Parameter training percobaan ke-4 

Fungsi aktivasi (Hidden layer) ReLU 

Fungsi aktivasi (Output layer) Sigmoid 

Epoch 1000 

Learning rate 0,1 

Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) 
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Gambar 5.19 Grafik akurasi dan loss pada arsitektur jaringan 5 ï 7 ï 5 ï 3 ï 14 

 

Berdasarkan keempat percobaan yang telah dilakukan di atas dapat diambil 

kesimpulan bahwa arsitektur jaringan 5-7-5-3-14 memiliki hasil yang terbaik yaitu 

nilai loss yang paling minimum sebesar 0,5449 dan nilai akurasi yang paling tinggi 

sebesar 0,6597 selama 1000 epoch. Gabungan grafik loss dari keempat percobaan 

training yang ditampilkan dalam gambar 5.20 serta grafik akurasi yang 

ditunjukkan pada gambar 5.21.  
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Gambar 5.20 Grafik loss dari hasil keempat training 

 

Gambar 5.21 Grafik akurasi dari keempat hasil training 

Berdasarkan proses training pada arsitekur jaringan 5-7-5-3-14 yang 

ditunjukkan pada gambar 5.22 menghasilkan nilai update bobot dan bias yang akan 

digunakan dalam perhitungan feedforward. Berikut ini beberapa tabel yang 

menunjukkan nilai update bobot dan bias di setiap hidden layer.  

¶ Tabel 5.13 nilai update bobot dan bias dari input layer ke hidden layer 1 

¶ Tabel 5.14 nilai update bobot dan bias dari hidden layer 1 ke hidden layer 2 

¶ Tabel 5.15 nilai update bobot dan bias dari hidden layer 2 ke hidden layer 3 

¶ Tabel 5.16 nilai update bobot dan bias dari hidden layer 3 ke output layer 

¶  
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Tabel 5.13 Nilai update bobot dan bias dari input layer ke hidden layer 1 

 

 

 

 

 

 
Neuron pada input layer (i) 

X3 X4 X7 X8 X10 Bias 

N
e
u

ro
n
 p

a
d

a
 h

id
d

e
n
 l
a

y
e
r 1

 (
j)

 
Neuron 1 

W1.1 W2.1 W3.1 W4.1 W5.1 Wo1 

0,6760035 -0,07473943 -0,6433692 0,6937183 0,5857161 -0,00725013 

Neuron 2 
W1.2 W2.2 W3.2 W4.2 W5.2 Wo2 

-0,27934852 0,35133773 -0,5342352 0,4347445 0,39048004 0,06660797 

Neuron 3 
W1.3 W2.3 W3.3 W4.3 W5.3 Wo3 

0,0304596 -0,08168326 0,59184176 -0,65525436 0,47666067 -0,03049158 

Neuron 4 
W1.4 W2.4 W3.4 W4.4 W5.4 Wo4 

-0,1605635 0,5487227 0,51987183 -0,15141141 0,26023993 -0,06782811 

Neuron 5 
W1.5 W2.5 W3.5 W4.5 W5.5 Wo5 

0,1220964 -0,6949296 0,14513564 0,42310232 0,40364614 0,03826773 

Neuron 6 
W1.6 W2.6 W3.6 W4.6 W5.6 Wo6 

0,11770694 -0,3515884 -0,360483 -0,09731856 -0,23127222 -0,00214909 

Neuron 7 
W1.7 W2.7 W3.7 W4.7 W5.7 Wo7 

-0,61743194 -0,17846145 0,6163508 -0,1606066 -0,32634994 -0,02616482 
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Tabel 5.14 Nilai update bobot dan bias dari hidden layer 1 ke hidden layer 2 

 
Neuron pada hidden layer 2 (k) 

Neuron 1 Neuron 2 Neuron 3 Neuron 4 Neuron 5 

N
e
u

ro
n
 p

a
d

a
 h

id
d

e
n
 l
a

y
e
r 1

 (
j)

 

Neuron 

1 

V1.1 V1.2 V1.3 V1.4 V1.5 

0,5304773 
-

0,57577044 
0,04045011 0,24046099 

-

0,48769492 

Neuron 

2 

V2.1 V2.2 V2.3 V2.4 V2.5 

0,56448185 -0,5510965 0,58683383 0,58683383 0,5441814 

Neuron 

3 

V3.1 V3.2 V3.3 V3.4 V3.5 

-

0,23397495 
0,04813131 0,07361175 0,3900345 

-

0,47334445 

Neuron 

4 

V4.1 V4.2 V4.3 V4.4 V4.5 

-

0,44781095 
0,5718088 0,15218572 0,60868657 0,47986734 

Neuron 

5 

V5.1 V5.2 V5.3 V5.4 V5.5 

0,02614102 
-

0,19816184 

-

0,15770291 
-0,5555946 0,40536523 

Neuron 

6 

V6.1 V6.2 V6.3 V6.4 V6.5 

0,6180892 -0,6306269 
-

0,22825265 
-0,4242948 -0,2918585 

Neuron 

7 

V7.1 V7.2 V7.3 V7.4 V7.5 

-0,3422928 
-

0,53030276 
0,26136044 0,19401918 

-

0,17973594 

Bias 

Vo1 Vo2 Vo3 Vo4 Vo5 

0,01457165 
-

0,01429752 

-

0,06413733 

-

0,07254104 
0,0085065 
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Tabel 5.15 nilai update bobot dan bias dari hidden layer 2 ke hidden layer 3 

 
Neuron pada hidden layer 3 (m) 

Neuron 1 Neuron 2 Neuron 3 

N
e
u

ro
n
 p

a
d

a
 h

id
d

e
n
 l
a

y
e
r 2

 (
k
) 

Neuron 1 
C1.1 C1.2 C1.3 

-0,5198651 -0,5196005 -0,4054136 

Neuron 2 
C2.1 C2.2 C2.3 

0,65274894 0,9054215 0,21533541 

Neuron 3 
C3.1 C3.2 C3.3 

-0,71790564 -0,09685819 -0,24999532 

Neuron 4 
C4.1 C4.2 C4.3 

0,14337844 0,33757776 0,3664421 

Neuron 5 
C5.1 C5.2 C5.3 

-0,10200363 -0,00610876 -0,5657872 

Bias 
Co1 Co2 Co3 

0,20466062 0,01022854 -0,21786755 

 

Tabel 5.16 Nilai update bobot dan bias dari hidden layer 3 ke output layer 

 
Neuron pada hidden layer 3 (m) 

Neuron 1 Neuron 2 Neuron 3 Bias 

N
e

u
ro

n 
p

a
d

a
 o

u
tp

u
t 
la

y
e

r (
p
) 

Y1 
B1.1 B2.2 B3.3 Bo1 

0,5020761 0,51411426 0,52120477 0,45802453 

Y2 
B1.2 B2.2 B3.2 Bo2 

0,4350243 0,40471837 -0,49922433 0,4321365 

Y3 
B1.3 B2.3 B3.3 Bo3 

0,2535993 -0,3931645 0,00087905 0,23889275 

Y4 
B1.4 B2.4 B3.4 Bo4 

-0,32320037 -0,45851097 0,37348378 0,17097189 

Y5 
B1.5 B2.5 B3.5 Bo5 

0,27609268 -0,14072683 -0,55940396 0,19001067 

Y6 
B1.6 B2.6 B3.6 Bo6 

0,5395021 0,37476197 -0,33774447 -0,4291871 

Y7 
B1.7 B2.7 B3.7 Bo7 

0,17831436 0,44786212 -0,5760128 -0,74172837 

Y8 
B1.8 B2.8 B3.8 Bo8 

-0,15609129 0,14189418 -0,02378266 0,0909346 

Y9 B1.9 B2.9 B3.9 Bo9 
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Neuron pada hidden layer 3 (m) 

Neuron 1 Neuron 2 Neuron 3 Bias 

0,08243781 0,2023316 -0,26567006 -1,4466827 

Y10 
B1.10 B2.10 B3.10 Bo10 

-0,39319104 -0,30755398 -0,19821094 -0,82957006 

Y11 
B1.11 B2.11 B3.11 Bo11 

0,38130292 -0,56835943 0,0684065 -1,1950139 

Y12 
B1.12 B2.12 B3.12 Bo12 

-0,6349796 -0,00307627 0,5245115 -1,3520315 

Y13 
B1.13 B2.13 B3.13 Bo13 

-0,07161025 -0,1740826 0,23825568 -1,523991 

Y14 
B1.14 B2.14 B3.14 Bo14 

-0,05379616 0,12206179 0,55093324 -1,6783346 

 

 

Gambar 5.22 Arsitektur jaringan 5-7-5-3-14 

 

Gambar 5.23 menunjukkan visualisasi form input preference player dalam game, 

dimana mereka dapat memasukkan preference pekerjaan, hobby, daerah asal teman 

perjalanan dan repetition sebagai masukan system rekomendasi berbasis unknown 
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rating. Pada gambar tersebut inputan yang dirancang dalam unity berupa 

dropdown. Masing ï masing dropdown memiliki value yang dimulai dari 1 hingga 

sejumlah inputan pada masing ï masing preference. Namun dalam perhitungan 

feedforward nilai input wajib dinormalisasikan terlebih dahulu. Pada buku ini 

menggunakan min-max normalization yaitu teknik yang dapat 

mentransformasikan output dari satu rentang nilai ke rentang nilai yang baru secara 

linier (Adeyemo et, al, 2020). Skala yang digunakan dalam mentransformasikan 

nilai pada buku ini yaitu terletak antara 0 sampai 1. Berikut ini merupakan hasil 

normalisasi inputan pada masing ï masing preference ditunjukkan pada tabel di 

5.17.  

ὢ  
ὢ ὢ

ὢ  ὢ
 (5.20) 

Dimana, 

ὢᴂ  = Hasil nilai normalisasi 

ὢ  = Nilai data aktual  

ὢ   = Nilai minimum data aktual  

ὢ  = Nilai maksimum data aktual  

Tabel 5.17 Nilai normalisasi pada masing ï masing preference 

Preferensi Inputan Batasan Nilai Normalisasi 

Pekerjaan (X3) 

Wiraswasta 1 0 

PNS/TNI/POLRI 2 0,33 

Pelajar/Mahasiswa 3 0,67 

Lainnya 4 1 

Hobi/kesukaan 

(X4) 

Berenang 1 0 

Traveling 2 0,25 

Mendaki 3 0,5 

Olahraga 4 0,75 

Fotografi 5 1 

Daerah asal (X7) 
Kota batu 1 0 

Luar kota batu 2 1 
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Preferensi Inputan Batasan Nilai Normalisasi 

Teman perjalanan 

(X8) 

Keluarga 1 0 

Teman 2 0,25 

Rekan kerja 3 0,5 

Pasangan 4 0,75 

Sendiri 5 1 

Repetition (X10) 
Pernah 1 0 

Belum pernah 2 1 

Oleh karena itu pada script Unity, value dropdown diubah menjadi nilai 

normalisasi sehingga dapat dihitung output feedforward.  

public void normalisasi_3(int x){  
   if (x == 1){  
     pekerjaan = 0;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: 
"+pekerjaan);  
   }  
   else if (x == 2){  
     pekerjaan = 0.33;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: 
"+pekerjaan);  
   }  
   else if (x == 3){  
     pekerjaan = 0.67;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: 
"+pekerjaan);  
   }  
   else if (x == 4){  
     pekerjaan = 1;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: 
"+pekerjaan);  
   }  
}  
 
public void normalisasi_4(int x){  
   if (x == 1){  
     hobi = 0;  
     Debug.Log("Nilai no rmalisasi pekerjaan: "+hobi);  
   }  
   else if (x == 2){  
     hobi = 0.25;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: "+hobi);  
   }  
   else if (x == 3){  
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     hobi = 0.5;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: "+hobi);  
   }  
   else if (x == 4){  
     hobi = 0.75;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: "+hobi);  
   }  
   else if (x == 5){  
     hobi = 1;  
     Debug.Log("Nilai normalisasi pekerjaan: "+hobi);  
   }  
}  
 
public void normalisasi_7(int x){  
   if (x == 1){  
     daerah_asal = 0;  
     Debug.Log("nilai normalisasi daerah asal:  
"+daerah_asal);  
   }  
   else if (x == 2){  
     daerah_asal = 1;  
     Debug.Log("nilai normalisasi daerah asal: 
"+daerah_asal);  
   }  
}  
 
public void normalisasi_8(int x){  
   if (x == 1){  
     teman_perjalanan = 0;  
     Debug.Log("nilai normalisasi teman perjalanan: 
"+teman_perjalanan);  
   }  
   else if (x == 2){  
     teman_perjalanan = 0.25;  
     Debug.Log("nilai normalisasi teman perjalanan: 
"+teman_perjalanan);  
   }  
   else if (x == 3){  
     teman_perjalanan = 0.5;  
     Debug.Log("nilai normalisasi teman perjalanan: 
"+teman_perjalanan);  
   }  
   else if (x == 4){  
     teman_perjalanan = 0.75;  
     Debug.Log("nilai normalisasi teman perjalanan: 
"+teman_perjalanan);  
   }  
   else if (x == 5){  
     teman_perjalanan = 1;  
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     Debug.Log("nilai normalisasi teman perjalanan: 
"+teman_perjalanan);  
   }  
}  
 
public void normalisasi_10(int x){  
   if (x == 1){  
     repetition = 0;  
     Debug.Log("nilai normalisasi repetition: 
"+repetition);  
   }  
   else if (x == 2){  
     repetition = 1;  
     Debug.Log("nilai normalisasi repetition: 
"+repetition);  
   }  
}  

 

 

Gambar 5.23 Form input preference dalam game 

Sedangkan gambar 5.24 menunjukkan contoh hasil rekomendasi 5 

destinasi wisata bagi player yang didapatkan dari perhitungan feedforward. 

Berikut ini persamaan untuk menghitung output feedforward x Untuk perhitungan 

tersebut menggunakan masukan new user yang telah dinormalisasi, ditunjukkan 

pada tabel 5.18.  
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 Gambar 5.24 Contoh hasil rekomendasi dalam game 

Tabel 5.18 Normalisasi masukan new user 

Nama pengguna X3 X4 X7 X8 X10 

Denara anjani 0,33 0 1 0,25 1 

¶ Menghitung output pada hidden layer 1 

ὤ В ὼύ ύ   (5.21) 

Berikut ini perhitungan output feedforward pada hidden layer 1 dalam unity.  

zin_1 = ((x3*0.6760035)+(x4*( - 0.07473943))+(x7*( -

0.6433692)))+(x8*0.6937183)+(x10*0.5857161))+( - 0.00725013);  

 

zin_2 = ((x3*( - 0.27934852))+(x4*0.35133773)+(x7*( -

0.5342352))+(x8*0.4347445)+(x10*0.39048004))+0.06660797;  

 

zin_3 = ((x3*0.0304596)+(x4*( - 0.08168326))+  

(x 7*0.59184176)+(x8*( - 0.65525436))+(x10*0.47666067))+( -

0.03049158);  

 

zin_4 = ((x3*( - 0.1605635))+(x4*0.5487227)+(x7*0.51987183)  

+(x8*( - 0.15141141))+(x10*0.26023993))+( - 0.06782811);  

 

zin_5 = ((x3*0.1220964)+(x4*( - 0.6949296))+  

(x7*0.14513564)+(x8*0.42310232)+(x 10*0.40364614))+0.03826773;  
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zin_6 = ((x3*0.11770694)+(x4*( - 0.3515884))+(x7*( -

0.360483))+(x8*( - 0.09731856))+(x10*( - 0.23127222)))+( -

0.00214909);  

 

zin_7 = ((x3*( - 0.61743194))+(x4*( - 0.17846145))+  

(x7*0.6163508)+(x8*( - 0.1606066))+(x10*( - 0.32634994)))+( -

0.02616482);  

Kemudian menerapkan fungsi aktivasi ReLU 

ὤ Ὢὤ Ὢπ ȟὤ  (5.22) 

Berikut ini script untuk mengaktifkan nilai ὤ  menggunakan fungsi aktivasi 

ReLU. Apabila nilai ὤ π maka nilai ὤ π, sedangkan jika nilai ὤ π 

maka nilai ὤ ὤ . 

if (zin_1 > 0){  

   z_1 = zin_1;  

}else{  

   z_1 = 0;  

}  

 

if (zin_2 > 0){  

   z_2 = zin_2;  

}else{  

   z_2 = 0;  

}  

 

if (zin_3 >  0){  

   z_3 = zin_3;  

}else{  

   z_3 = 0;  

}  

 

if (zin_4 > 0){  

   z_4 = zin_4;  

}else{  
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   z_4 = 0;  

}  

 

if (zin_5 > 0){  

   z_5 = zin_5;  

}else{  

   z_5 = 0;  

}  

 

if (zin_6 > 0){  

   z_6 = zin_6;  

}else{  

   z_6 = 0;  

}  

 

if (zin_7 > 0){  

   z_7 = zin_7;  

}else{  

   z_7 = 0;  

}  

Dimana, 

ὤ  : Sinyal input neuron dari input layer (i) ke hidden layer 1 (j)  

ὼ : Input data pada input layer    

ύ  : Nilai bobot dari input layer (i) ke hidden layer 1 (j) 

ύ  : Nilai bias pada hidden layer 1 (j) 

ὤ : Output neuron setelah di aktivasi pada hidden layer 1 (j) 

 

¶ Menghitung output pada hidden layer 2 

Ὕ ᾀὺ ὺ  (5.23) 

Berikut ini script perhitungan output feedforward pada hidden layer 2 

dalam unity. 



108 

 

tin_1 = ((z_1*0.5304773)+(z_2*0.56448185)+(z_3*( -
0.23397495))+(z_4*( - 0.44781095))+(z_5*0.02614102)  
+(z_6*0.6180892)+(z_7* - 0.3422928))+0.01457165;  
 
tin_2 = ((z_1*( - 0.57577044))+(z_2*( - 0.5510965))  
+(z_3*0.04813131)+(z_4*0.5718088)+(z_5*( -
0.19816184))+(z_6*( - 0.630626 9))+(z_7*( - 0.53030276)))+( -
0.01429752);  
 
tin_3 =  ((z_1*0.04045011)+(z_2*0.58683383)+  
(z_3*0.07361175)+(z_4*0.15218572)+(z_5*( -
0.15770291))+(z_6*( - 0.22825265))+(z_7*0.26136044)  )+( -
0.06413733);  
 
tin_4 = ((z_1*0.24046099)+(z_2*0.04088074)+  
(z_3*0.3900345)+(z _4*0.60868657)+(z_5*( -
0.5555946))+(z_6*( - 0.4242948))+(z_7*0.19401918)  )+( -
0.07254104);  
 
tin_5 = ((z_1*( - 0.48769492))+(z_2*0.5441814)+  (z_3*( -
0.47334445))+(z_4*0.47986734)+  (z_5*0.40536523)+(z_6*( -
0.2918585))+(z_7*( - 0.17973594)))+0.0085065;  

Kemudian menerapkan fungsi aktivasi ReLU 

Ὕ Ὢὸ Ὢπ ȟὸ  (5.24) 

Pada hidden layer 2 menerapkan perhitungan yang sama dengan 

perhitungan fungsi aktivasi di atas.   

if (tin_1 > 0){  
   t_1 = tin_1;  
}else{  
   t_1 = 0;  
}  
 
if (tin_2 > 0){  
   t_2 = tin_2;  
}else{  
   t_2 = 0;  
}  
 
if (tin_3 > 0){  
   t_3 = tin_3;  
}else{  
   t_3 = 0;  
}  
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if (tin_4 > 0){  
   t_4 = tin_4;  
}else{  
   t_4 = 0;  
}  
         
if (tin_5 > 0){  
   t_5 = tin_5;  
}else{  
   t_5 = 0;  
}  
 

Dimana, 

Ὕ  : Sinyal input neuron dari hidden layer 1 (j) ke hidden layer 2 (k)  

ὺ  : Nilai bobot dari hidden layer 1 (j) ke hidden layer 2 (k) 

ὺ  : Nilai bias pada hidden layer 2 (k) 

Ὕ : Output neuron setelah di aktivasi pada hidden layer 2 (k) 

 

¶ Menghitung output pada hidden layer 3 

Ὓ ὸὧ ὧ  (5.25) 

Script perhitungan output feedforward pada hidden layer 3 dalam unity. 

sin_1 = ((t_1*( - 0.5198651))+(t_2*0.65274894)+  (t_3*( -
0.71790564))  +(t_4*0.14337844)+(t_5*( - 0.10200363)))+  
0.20466062;  
 
sin_2 = ((t_1*( - 0.5196005))+(t_2*0.9054215)+  (t_3*( -
0.09685819))+(t_4*0.33757776)+(t_5*( -
0.00610876)))+0.01022854;  
 
sin_3 = ((t_1*( - 0.4054136))+(t_2*0.21533541)+  (t_3*( -
0.24999532))+(t_4*0.3664421)+(t_5*( - 0.5657872)))+( -
0.21786755);  

Kemudian menerapkan fungsi aktivasi ReLU 

Ὓ Ὢί Ὢπ ȟί  
(5.26) 

 
 

if (sin_1 > 0){  
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   s_1 = sin_1;  
}else{  
   s_1 = 0;  
}  
 
if (sin_2 > 0){  
   s_2 = sin_2;  
}else{  
   s_2 = 0;  
}  
 
if (sin_3 > 0){  
   s_3 = sin_3;  
}else{  
   s_3 = 0;  
}  

Dimana, 

Ὓ  : Sinyal input neuron dari hidden layer 2 (k) ke hidden layer 3 (m)  

ὧ  : Nilai bobot dari hidden layer 2 (k) ke hidden layer 3 (m) 

ὧ  : Nilai bias pada hidden layer 3 (m) 

Ὓ  : Output neuron setelah di aktivasi pada hidden layer 3 (m) 

 

¶ Menghitung output pada output layer  

ὣ ί ὦ ὦ  (5.27) 

Script perhitungan output feedforward pada ouput layer dalam unity. 

yin_1 = ((s_1*0.5020761)+(s_2*0.51411426)+  
(s_3*0.52120477))+0.45802453;  
 
yin_2 = ((s_1*0.4350243)+(s_2*0.40471837)+(s_3*( -
0.49922433)))+0.4321365;  
 
yin_3 = ((s_1*0.2535993)+(s_2*( - 0.3931645))  
+(s_3*0.00087905))+0.23889275;  
 
yin_4 = ((s_1*( - 0.32320037))+(s_2*( - 0.45851097)  
)+(s_3*0.37348378))+0.17097189;  
 
yin_5 = ((s_1*0.27609268)+(s_2*( - 0.14072683))  +(s_3*( -
0.55940396)))+0.19001067;  
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yin_6 = ((s_1*0.5395021)+(s_2*0.37476197)+(s_3*( -
0.33774447)))+( - 0.4291871);  
 
yin_7 = ((s_1*0.17831436 )+(s_2*0.44786212)+  (s_3*( -
0.5760128)))+( - 0.74172837);  
 
yin_8 = ((s_1*( - 0.15609129))+(s_2*0.14189418)  +(s_3* -
0.02378266))+0.0909346;  
 
yin_9 = ((s_1*0.08243781)+(s_2*0.2023316)+(s_3* -
0.26567006))+( - 1.4466827);  
 
yin_10 = ((s_1*( - 0.39319104))+(s_2*( - 0.3075539 8)  
)+(s_3*( - 0.19821094)))+( - 0.82957006);  
 
yin_11 = ((s_1*0.38130292)+(s_2*( - 0.56835943))  
+(s_3*0.0684065))+( - 1.1950139);  
 
yin_12 = ((s_1*( - 0.6349796))+(s_2*( - 0.00307627))+  
(s_3*0.5245115))+( - 1.3520315);  
 
yin_13 = ((s_1*( - 0.07161025))+(s_2*( - 0.1740826)  
)+(s _3*0.23825568))+( - 1.523991);  
 
yin_14 = ((s_1*( - 0.05379616))+(s_2*0.12206179)+  
(s_3*0.55093324))+( - 1.6783346);  

Kemudian menerapkan fungsi aktivasi sigmoid 

ὣ Ὢώ
ρ

ρ Ὡ
 (5.28) 

Pada output layer nilai ώ  diaktivasi menggunakan fungsi aktivasi 

sigmoid dimana nilai Ὡ ςȟχρψςψρψςψ.  

y_1 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_1)))));  
y_2 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_2)))));  
y_3 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_3)))));  
y_4 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_4)))));  
y_5 = (1/(1+(Math.Pow( e, - (yin_5)))));  
y_6 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_6)))));  
y_7 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_7)))));  
y_8 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_8)))));  
y_9 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_9)))));  
y_10 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_10)))));  
y_11 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_11)))));  
y_12 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_12)))));  
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y_13 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_13)))));  
y_14 = (1/(1+(Math.Pow(e, - (yin_14)))));  

Dimana: 

ὣ  : Sinyal input neuron dari hidden layer 3 (m) ke output layer (p)  

ὦ  : Nilai bobot dari hidden layer 3 (m) ke output layer (p) 

ὦ  : Nilai bias pada output layer (p) 

ὣ : Output neuron setelah di aktivasi pada output layer (p) 

 

Perhitungan feedforward di atas menghasilkan 14 output prediksi, dimana jika 

masing-masing output tersebut yang memiliki nilai ὣ Ó 0,5 maka sama dengan 1, 

sedangkan jika ὣ < 0,5 maka output  sama dengan 0. Tabel 5.19 menunjukkan 

contoh hasil perhitungan berdasarkan arsitektur 5-7-5-3-14, dengan nilai input 

ternormalisasi X3 = 0,33, X4 = 0, X7 = 1, X8 = 0.25 dan X10 = 1. Berdasarkan 

uraian tabel tersebut dan gambar 5.25 dapat disimpulkan bahwa sistem dapat 

merekomendasikan destinasi wisata kepada new user yaitu destinasi wisata Jatim 

park 2, Selecta, Jatim park 3, Jatim park 1 dan Alun ï alun Kota Batu. 

 

Tabel 5.19 Hasil output prediksi perhitungan feedforward (sample) 

Output prediksi  Output prediksi biner Item wisata 

πȟφωχχψυω 1 Jatim park 1 

πȟφχχςωςχ 1 Jatim park 2 

πȟυσρυψψφ 1 Jatim park 3 

πȟτφχππσυς 0 Museum Angkut 

πȟυυπρφπφ 1 Selecta 

πȟτχσψρρυχ 0 BNS 

πȟσψρσυπψυ 0 Eco green park 

πȟυςψσυσυ 1 Alun ï alun Kota Batu 

πȟςπωςρψσψ 0 Kusuma agro 

πȟςυσρστωτ 0 Cangar 

πȟςπυσςπρψ 0 Coban talun 
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πȟρχχωωπςω 0 Pemandian songgoriti 

πȟρφτυσσπυ 0 Coban rais 

πȟρφςωσωψυ 0 Predator fun park 

 

 
Gambar 5.25 Grafik output prediksi dengan ouput aktual  
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BAB VI  

VISUALISASI REKOMENDASI DESTINASI WISATA MELALUI 

AUTOMATIC SCENARIO CONTROL UNTUK AMBIENT 

INTELLIGENCE SERIOUS GAME  

 

6.1 Desain Automatic scenario control (ASC) 

Secara umum, ASC yang dibangun dalam buku ini memiliki dua tahap dalam 

proses penyelesaiannya yaitu tahap perancangan skenario dan tahap pemilihan 

skenario. Perancangan skenario yang dimaksud adalah merancang rangkaian 

virtual tour yang ditawarkan kepada pengguna game. Oleh karena itu, jumlah 

skenario yang dirancang sama dengan jumlah rekomendasi destinasi wisata yang 

diperoleh dari hasil proses pada bagian mesin rekomendasi sebelumnya. 

Mesin rekomendasi menghasilkan rekomendasi pemilihan destinasi wisata 

berdasarkan personal character (PC) pengguna dan rating pengguna destinasi 

wisata. Untuk pengguna pertama kali, rekomendasi dibuat berdasarkan PC mereka 

dibandingkan dengan hasil klasifikasi data PC dan destinasi wisata dari data 

koleksi wisata sebelumnya. Kami mengklasifikasikan data pelatihan PC dan 

pilihan destinasi menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan (JST). Bagi pengguna yang 

pernah mengunjungi salah satu destinasi wisata yang menjadi konten sistem, 

dihasilkan rekomendasi berdasarkan kesamaan peringkat penilaian destinasi 

terhadap pendataan peringkat wisatawan sebelumnya menggunakan metode Multi-

Criteria Recommender System (MCRS). Data PC dan peringkat destinasi 

pariwisata dapat terus berkembang dengan sistem berbagi data antar player 

menggunakan jaringan blockchain. Blockchain merupakan teknologi 

terdesentralisasi yang digunakan untuk mengatasi peredaran data rating destinasi 

wisata antar player [59]. Kombinasi ANN dan MCRS pada mesin rekomendasi 

menghasilkan peringkat rekomendasi tertinggi hingga terendah yang disebut Top 

N Tourism destinations Recommendations [13]. 

Setiap skenario dirancang berdasarkan karakteristik destinasi pariwisata, 

sehingga menghasilkan jalan cerita perjalanan yang berbeda. Berbagai skenario ini 
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berpotensi meningkatkan kompleksitas dan tantangan untuk menyelesaikannya. 

Pada tahap perancangan skenario ini, kami menggunakan HFSM untuk 

menggambarkan jalan cerita petualangan perjalanan di setiap destinasi. Pada tahap 

pemilihan skenario, sistem memilih salah satu dari beberapa hasil perancangan 

skenario untuk pengguna. Kami menggunakan Topsis sebagai salah satu teknik 

Multi-Criteria Decision Making (MCDM) untuk memilih skenario.  

Gambar 6.1 menunjukkan posisi ASC yang diusulkan dan hubungannya 

dengan pekerjaan kami sebelumnya. Beberapa bagian kotak kuning adalah 

pekerjaan kami sebelumnya yang berfokus pada pembuatan mesin rekomendasi 

berbasis blockchain. Blockchain merupakan teknologi terdesentralisasi yang 

digunakan untuk mengatasi peredaran data rating destinasi wisata antar player. 

Untuk memvisualisasikan rekomendasi, kami dirancang sistem yang diusulkan 

dalam bentuk permainan serius (serious game). Implementasi permainan serius 

bertujuan untuk meningkatkan pemahaman player tentang pengetahuan tentang 

pemilihan destinasi pariwisata pada fase awal kegiatan pariwisata. Selanjutnya, 

dengan lingkungan virtual, simulasi, dan aturan permainan, permainan yang serius 

dapat meningkatkan pengetahuan player tentang konten dalam proses 

pembelajaran [70]. 

 

Gambar 6.1 Sistem ASC dalam TSG 
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Kami membuat dua bagian utama dalam sistem yang diusulkan, yaitu 

perancangan skenario dan pemilihan skenario. Bagian desain skenario adalah 

tempat kami merancang skenario untuk setiap tujuan wisata dalam game serius 

yang diusulkan. Acuan dalam perancangan skenario didasarkan pada karakteristik 

masing-masing destinasi wisata, misalnya jenis dan urutan atraksi. Jumlah 

skenario dan variasi alur setiap skenario meningkatkan kompleksitas skenario 

secara keseluruhan. Untuk mengatasi masalah ini, kami menggunakan HFSM 

dalam Desain Skenario. Dari seluruh skenario yang dirancang, sistem 

mereduksinya menjadi beberapa skenario yang dipengaruhi oleh hasil 

rekomendasi destinasi pariwisata Top N. Tujuan dari perancangan skenario pada 

game serius ini adalah untuk memvisualisasikan semua skenario untuk setiap 

destinasi wisata di kota tersebut, yang menjadi isi dari game tersebut. Namun, 

untuk meningkatkan kesesuaian hasil rekomendasi dan meningkatkan interaksi 

player dengan permainan, mereka dapat mengevaluasi rekomendasi N Teratas 

untuk tujuan wisata dari sistem rekomendasi. Jika rekomendasi ini tidak sesuai, 

player dapat langsung memperbarui melalui opsi menu dalam game sebelum 

pemilihan skenario berfungsi. 

Hasil proses sebelumnya menjadi acuan untuk menentukan pilihan dan 

jumlah skenario pada Scenario Collection sebagai masukan untuk proses 

selanjutnya yaitu Scenario Selection. Bagian ini memiliki tugas untuk memilih 

skenario yang dimainkan oleh player menggunakan Topsis. Data ekspektasi 

pelaku terhadap potensi destinasi wisata menjadi acuan dalam menentukan pilihan 

skenario tersebut. Kriteria destinasi wisata kami tentukan sebagai acuan dalam 

menentukan pilihan berdasarkan penelitian [11]. Misalnya, cuaca, jumlah 

pengunjung, tempat wisata, tiket masuk, dan fasilitas umum. Dalam Pemilihan 

Skenario, setiap nilai kriteria dari data yang diharapkan digunakan untuk 

menimbang kriteria yang dibutuhkan oleh Topsis. Pada bagian ini, kami 

merancang sistem ini untuk secara otomatis memilih skenario tur di tujuan wisata 

yang cocok untuk player. Namun, misalkan player sudah memiliki tujuan wisata 

yang diinginkan dalam beberapa kasus. Dalam hal ini, sistem memungkinkan 
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player untuk memperbarui hasil pemilihan skenario melalui menu yang tersedia 

dan menjalankannya secara langsung. Semua itu berjalan dengan asumsi bahwa 

destinasi wisata yang dipilih player ada dalam daftar skenario destinasi wisata 

yang dirancang dalam game ini. 

6.2 Ide Cerita Serious game Pemilihan Destinasi Wisata 

Salah satu manfaat dari implementasi serious game di bidang pariwisata 

adalah menambah pengalaman dan pengetahuan traveling melalui lingkungan 

virtual [18]. Oleh karena itu, serious game dalam buku ini mengambil tema 

perjalanan di destinasi wisata yang dipilih. Tujuannya adalah memberikan 

pengalaman virtual kepada player untuk meningkatkan pengetahuan mereka 

tentang konten dalam game destinasi wisata. Oleh karena itu, TSG mengajak 

player untuk berwisata ke destinasi wisata pilihan sesuai dengan rekomendasi dan 

keinginan player melalui alur permainan.  

 TSG dalam buku ini dibangun untuk dimainkan oleh player sebagai calon 

wisatawan pada fase before trip. Game yang diterapkan pada before trip harus 

memiliki empat tantangan khusus: what, when-where, how, dan why [30]. What-

challenge merupakan tantangan tersendiri bagi player untuk melakukan kunjungan 

dan aktivitas di destinasi wisata virtual. Tujuannya adalah untuk memperkenalkan 

apa yang menjadi ikon dan aktivitas di destinasi pariwisata. When-where-

challenge merupakan tantangan yang mempertimbangkan tempat atau waktu, 

bertujuan untuk menarik player untuk mengunjungi tempat dan waktu tertentu. 

How-challenge pada fase before trip menggambarkan bagaimana seorang player 

dapat menjangkau setiap atraksi di destinasi pariwisata. Tantangan ini dapat berupa 

ajakan untuk menggunakan alat transportasi tertentu. Sedangkan why-challenge 

merupakan tantangan unik bagi para player untuk menemukan ketertarikannya 

terhadap destinasi wisata. 

Buku ini mengintegrasikan keempat tantangan khusus dalam skenario game 

dan menyesuaikannya dengan jenis attraction yang dimiliki destinasi wisata 

terpilih. Ada beberapa jenis attraction dengan jadwal operasional tetap di destinasi 
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pariwisata, yaitu natural landscape (NL), artificial  (AR), dan cultural - heritage 

(CH).[50] [52].   

6.3 Desain Skenario Perjalanan Wisata Menggunakan Hierarchical Finite 

State Machine 

Finite state machine (FSM) adalah metodologi untuk perancangan sistem 

kontrol yang menggambarkan perilaku sistem atau prinsip kerja menggunakan 

state, events, and actions [23]. Pada satu titik dalam waktu yang signifikan, sistem 

akan berada di salah satu state aktif. Sistem dapat beralih ke keadaan lain jika 

mendapat masukan atau kejadian tertentu, baik dari perangkat eksternal atau 

komponen dalam sistem itu sendiri (misalnya, interupsi timer). Transisi keadaan 

ini juga disertai dengan tindakan sistem saat merespons input yang terjadi. 

Tindakan yang dilakukan dapat berupa tindakan sederhana yang melibatkan 

serangkaian proses yang relatif kompleks [71]. Metode FSM ini cocok untuk 

merancang perangkat lunak kontrol reaktif dan real-time seperti game berdasarkan 

sifatnya. Oleh karena itu, buku ini menggunakan FSM untuk merancang skenario 

permainan aturan, terutama untuk menggambarkan alur permainan berdasarkan 

ide cerita di setiap destinasi wisata virtual dalam bingkai permainan yang serius. 

  Salah satu keuntungan nyata menggunakan FSM adalah kemampuannya 

untuk menguraikan aplikasi yang relatif besar hanya dengan menggunakan 

sejumlah kecil item keadaan. Peneliti game menggunakan metode ini untuk 

menangani implementasi AI agen game, sistem menu, dan alur/aturan game secara 

umum [25]. Seorang programmer game dapat dengan mudah menerjemahkan alur 

skenario dan aturan ke dalam bahasa pemrograman mesin game FSM. Dalam 

pengembangan penelitian FSM, peneliti sering menggabungkan metode tersebut 

dengan konsep atau metode lain untuk meningkatkan kinerjanya, misalnya dengan 

menggunakan Hierarchical FSM (HFSM) [72] [73]. HFSM 

mengimplementasikan hierarki untuk menggambarkan setiap status FSM. Secara 

khusus, peneliti biasanya menggunakan HFSM untuk menyederhanakan bentuk 

kompleks besar FSM menjadi beberapa FSM lain dalam lingkup hierarki yang 

lebih kecil. Ketika sistem praktis memiliki banyak status dan transisi, representasi 
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dan analisis menjadi sulit. Dalam HFSM, status telah meningkat dengan 

menggunakan bentuk FSM lain, yaitu FSM slave dan FSM master dalam 

komposisi [74]. Kemampuan metode HFSM cocok untuk merancang skenario 

permainan serius pariwisata yang kompleks dengan berbagai sub skenario. Kami 

memulai implementasi HFSM dalam buku ini dengan desain hirarki skenario yang 

ditunjukkan pada Gambar 6.2.  

Dalam hierarki skenario TSG, skenario utama memiliki 5 sub skenario 

alternatif, yaitu alternative 1 scenario (SA1), alternative 2 scenarios (SA2), 

alternative 3 scenarios (SA3), alternative 4 scenarios (SA4), and alternative 5 

scenarios (SA5). Skenario alternatif yang terdiri dari SA1 hingga SA5 merupakan 

pilihan skenario permainan yang memvisualisasikan perjalanan wisata di setiap 

alternatif destinasi wisata 1 sampai 5. Masing-masing sub skenario tersebut 

merupakan representasi dari pilihan destinasi wisata dari sistem rekomendasi. 

Selain itu, SA1 hingga SA5 masing-masing memiliki sub-skenario atraksi dengan 

alur cerita sesuai dengan jenis atraksi destinasi wisata yang dipilih yaitu the natural 

landscape attraction scenario (SNL), artificial attraction scenario (SAR), dan 

cultural - heritage attraction scenario (SCH). Rule scenario di setiap sub-skenario 

attraction menggambarkan ide cerita berbasis tantangan sesuai dengan jenis 

atraksi, seperti yang ditunjukkan pada Tabel 6.2. Hierarki yang dirancang lebih 

lanjut dijelaskan secara rinci melalui FSM, dimulai dari skenario utama TSG. 

 

 

Gambar 6.2 Hirarki skenario TSG dengan lima alternatif sub skenario 

SA1, SA2, SA3, SA4 dan SA5. 
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Gambar 6.3 Master FSM untuk TSG dengan scenario selection berbasis DWT. 

 

Skenario utama adalah bagian yang menggambarkan aturan jalannya 

permainan secara umum, mulai dari awal permainan, mengumpulkan data melalui 

pertanyaan kepada player, memilih skenario berbasis Topsis, menjalankan 

skenario dari alternatif yang dipilih hingga menghitung reward. Gambar 6.3 

menunjukkan model master FSM skenario utama TSG. Master FSM dalam 

perancangan skenario TSG memiliki beberapa state, antara lain displaying game 

menu, displaying destinations rating questions, displaying expectations, storing 
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data expectations, recommender system processes, choosing alternatives (A1 - 

A5) based on topsis, performing A1 - A5 scenario, dan calculate reward.  

Pada TSG yang diusulkan, tampilan menu game merupakan fase awal saat 

player menjalankan game untuk pertama kali. Selanjutnya sistem menjalankan 

state yang menampilkan pertanyaan peringkat destinasi untuk mengumpulkan 

informasi tentang karakteristik peringkat pengguna destinasi pariwisata sebagai 

masukan untuk proses sistem state recommender. Sistem rekomendasi 

menghasilkan lima rekomendasi teratas untuk tujuan wisata alternatif A1 - A5. 

Rekomendasi ini adalah lima peringkat tertinggi destinasi wisata di kota yang 

konten gamenya. Lima rekomendasi tertinggi juga dianggap sebagai player yang 

paling sesuai berdasarkan hasil perhitungan sistem rekomendasi proses 

sebelumnya, yang mempertimbangkan kesamaan preferensi pengguna dan 

penilaian destinasi wisata dengan data pengguna sebelumnya. Pada saat yang 

sama, peringkat 5 teratas yang direkomendasikan adalah mempersempit pilihan 

yang paling cocok untuk player.  

Sistem juga menjalankan state yang menampilkan pertanyaan ekspektasi, 

mencoba mendapatkan data ekspektasi player tentang kondisi destinasi pariwisata. 

Kemudian, keadaan menyimpan player ekspektasi menghasilkan bobot ekspektasi, 

di mana weather expectation = ύ , visitor number expectation = ύ , tourism spot 

number expectation = ύ , entrance ticket expectation = ύ , public facility 

expectation = ύ . Data bobot ekspektasi dan alternatif destinasi wisata merupakan 

inputan untuk state Dynamic Weight Topsis yang menentukan alternatif destinasi 

wisata sebagai pilihan skenario sesuai ekspektasi pengguna. Setelah memilih salah 

satu skenario alternatif, sistem menjalankan salah satu skenario yang dipilih. 

Setelah skenario yang dipilih berjalan dan misi selesai, state calculating reward 

bekerja. Bagian terakhir dari skenario di mana sistem permainan memberi reward 

kepada player setelah menyelesaikan misi skenario alternatif yang dipilih. 
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Gambar 6.4 Slave FSM untuk menjalankan alternative scenario. 

 

Gambar 6.4 menunjukkan stste untuk setiap skenario alternatif SA1 - SA5 

secara lebih rinci melalui slave FSM. Tiga state menjadi sub skenario dalam FSM, 

yaitu skenario SNL, skenario SAR, dan skenario SCH. Ketiga sub-skenario 

tersebut memiliki desain yang mengikuti ide cerita dengan tabel tantangan 

berdasarkan jenis atraksi. 

Gambar 6.5 menunjukkan desain slave FSM dari skenario SNL. Sesuai 

dengan pilihan player, slave FSM memiliki visualisasi cuaca keadaan, termasuk 

visualisasi musim hujan dan visualisasi musim kemarau, yang menggambarkan 

musim cuaca Indonesia. Kunjungan wisatawan ke tempat wisata alam pada saat 

musim hujan lebih banyak mengalami hambatan dibandingkan pada saat musim 

kemarau. Skenario SNL juga memiliki pilihan visualisasi kendaraan, termasuk 

visualisasi kendaraan offroad dan kendaraan city car. Kesesuaian cuaca dan pilihan 

kendaraan mempengaruhi penambahan reward bagi player. Selain itu, player yang 

berhasil mendapatkan icon attraction saat menjalankan game juga mendapatkan 

reward tambahan. 
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Gambar 6.5 Slave FSM untuk NL attraction. 

 

Gambar 6.6 menunjukkan desain slave FSM skenario SAR. FSM memulai 

proses dengan keadaan tampilan menu musim wisata. Jika player memilih untuk 

melakukan kunjungan wisata pada saat high season, maka pilihan tersebut memicu 

visualisasi keadaan high season. Kunjungan wisatawan pada saat high season 

mengalami kesulitan karena padatnya kunjungan ke tempat wisata. Jika player 

memilih season = kondisi normal, mereka memicu visualisasi status musim normal 

dan menambahkan hadiah untuk mereka. 
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Gambar 6.6 Slave FSM untuk AR attraction. 

 

Player juga bisa mendapatkan reward tambahan jika mendapatkan icon 

atraksi selama permainan dalam keadaan visualisasi rangkaian wisata atraksi 

dalam skenario SAR. Gambar 6c menunjukkan desain budak FSM untuk 

menggambarkan alur skenario SCH. Slave FSM memulai deskripsi alur cerita 

dengan keadaan menampilkan opsi jadwal acara, yang memungkinkan jadwal 

kunjungan saat ada acara khusus dan tidak ada special event (acara normal). Selain 
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memvisualisasikan jadwal event wisata, perancangan skenario juga menjalankan 

beberapa jenis state series, antara lain visualisasi transportasi, visualisasi kostum 

player, dan visualisasi rangkaian atraksi wisata. Dalam skenario SCH, player 

berkesempatan mendapatkan reward melalui empat skema, yaitu saat memilih 

jadwal acara khusus, memilih transportasi tradisional, memilih kostum tradisional, 

dan saat mendapatkan attraction icon. 

 

 

Gambar 6.7 Slave FSM untuk CH attraction. 

 

6.4 Sistem Pemilihan Skenario Secara Otomatis Menggunakan TOPSIS 

The Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution 

(TOPSIS) merupakan salah satu teknik dalam metode Multi -Criteria Decision 

Making (MCDM) yang digunakan oleh ASC untuk menangani proses pemilihan 

skenario. TOPSIS menggunakan prinsip bahwa alternatif yang dipilih adalah 

alternatif terbaik dengan jarak terpendek dari solusi ideal positif dan terjauh dari 

solusi ideal negatif menggunakan jarak Euclidean, yaitu jarak antara dua titik yang 

relatif dekat sebagai alternatif solusi optimal. Teknik ini memiliki beberapa 

keunggulan, sehingga menjadi favorit di antara beberapa teknik lainnya dalam 
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MCDM. Keunggulan Topsis antara lain konsep pengambilan keputusan yang 

bijaksana, prinsip kerja yang mudah dipahami, prosedur komputasi yang 

sederhana, dan aplikasi komputasi yang lebih ringan. [75] [76]. Hingga saat ini, 

TOPSIS masih merupakan teknik MCDM yang menarik untuk diteliti dan 

dikembangkan [77]. Dengan pemilihan Topsis sebagai metode scenario selection, 

diharapkan dapat meningkatkan respon ambient intelligence untuk menghasilkan 

pilihan scenario yang lebih responsif dan real time, sehingga akhirnya juga dapat 

mempengaruhi ketertarikan player dalam memainkan serious game pemilihan 

destinasi wisata ini. 

Dalam buku ini, kami menggunakan Dynamic Weight Topsis (DWT) untuk 

melakukan proses pengambilan keputusan dengan mempertimbangkan beberapa 

hal: alternatif, kriteria, dan bobot kriteria. Alternatif tersebut merupakan 5 besar 

pilihan destinasi wisata yang telah ditentukan oleh sistem rekomendasi destinasi 

wisata yaitu A1, A2, A3, A4, dan A5. Kriteria tersebut adalah karakteristik 

destinasi wisata, meliputi cuaca C1, jumlah pengunjung C2, tempat wisata C3, 

harga tiket C4, dan fasilitas umum C5. Untuk data C1 yang berkaitan dengan cuaca 

setiap bulan di destinasi pariwisata, dalam buku ini kami mengambil data yang 

tersedia di www.bmkg.go.id. Selanjutnya, kami mendapatkan data C2 langsung 

dari kumpulan data pengunjung bulanan di setiap destinasi pariwisata dari Dinas 

Pariwisata Kota Batu dan Dinas Pariwisata Pemuda dan Olahraga Kabupaten 

Mojokerto. Sedangkan data C3, C4, dan C5 diperoleh dari informasi yang tersedia 

di alamat url www.pariwisata.batukota.go.id dan di alamat url 

www.disparpora.mojokertokab.go.id serta website masing-masing destinasi 

pariwisata. 

Sebagai bentuk implementasi DWT, sistem menentukan bobot kriteria ύ , 

ύ , ύ , ύ , dan ύ  berdasarkan masukan dari ekspektasi player terhadap 

destinasi wisata yang ingin dikunjungi. Bobot dapat berubah secara dinamis di 

awal permainan dan menggunakan skala 1 hingga 5 yang mewakili ekspektasi 

minat, di mana 1 = tidak penting hingga 5 = sangat penting.  
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6.4.1 Prosedur TOPSIS 

Prosedur TOPSIS, sebagai bagian dari pemilihan skenario dalam sistem ASC, 

dimulai dengan menghitung matriks keputusan yang dinormalisasi dengan rumus 

yang ditunjukkan pada persamaan 6.1. Dimana ὶ adalah elemen matriks yang 

dinormalisasi dan ὼ  adalah elemen matriks keputusan ὼ. Sedangkan Ὥ adalah 

banyaknya alternatif, Ὥ ρȟςȟȣȟά  dimana pada buku ini ά  = 5, yang 

merupakan banyaknya destinasi wisata yang dipilih dari sistem rekomendasi 

proses sebelumnya. Selanjutnya, j adalah atribut yang telah disesuaikan dengan 

alternatif, dimana Ὦ ρȟςȟȣȟὲ. 

 

ὶ
ὼ

В ὼ

 
(6.1) 

 

Script yang digunakan dalam membuat matriks keputusan yang ternormalisasi 

adalah sebagai berikut 

 

while ($data1= mysqli_fetch_array($sql)){  
$c[] = pow($data1['dcuaca'],2);  
$j[] = pow($data1['djumlah_pengunjung'],2);  
$s[] = pow($data1['dspot_wisata'],2);  
$t [] = pow($data1['dtiket_wisata'],2);  
$f[] = pow($data1['dfasilitas_umum'],2);  
}  
$Pc = sqrt(array_sum($c));  
$Pj = sqrt(array_sum($j));  
$Ps = sqrt(array_sum($s));  
$Pt = sqrt(array_sum($t));  
$Pf = sqrt(array_sum($f));  
 
//Normalisasi  
while ($data2 = mysqli_fetch_array($sql2)){  
$dc = ($data2['dcuaca'] / $Pc);  
$dj = ($data2['djumlah_pengunjung'] / $Pj);  
$ds = ($data2['dspot_wisata'] / $Ps);  
$dt = ($data2['dtiket_wisata'] / $Pt);  
$df = ($data2['dfasilitas_umum'] / $Pf);  
}  
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Langkah kedua, menghitung matriks keputusan ternormalisasi berbobot untuk 

menghasilkan matriks ώ , seperti ditunjukkan pada persamaan 6.2. Dimana ύ 

adalah nilai pembobotan yang menunjukkan tingkat kepentingan relatif sebagai 

espektasi pemain untuk setiap kriteria. 

 

ώ ύ ὶ (6.2) 

 

Script yang digunakan dalam membuat matriks keputusan yang ternormalisasi 

berbobot adalah sebagai berikut  

 

while ($data3 = mysqli_fetch_array($sql3)){  
$bc = ($data3['dcuaca'] / $Pc) * 
$row['cuaca'] ;  
$bj = ($data3['djumlah_pengunjung'] / $Pj) * 
$row['jumlah_pengunjung'];  
$bs = ($data3['dspot_wisata'] / $Ps) * 
$row['spot_wisata'];  
$bt = ($data3['dtiket_wisata'] / $Pt) * 
$row['tiket_masuk'];  
$bf = ($data3['dfasilitas_umum'] / $Pf) * 
$row['fasilitas_umum'];  
$norm_bobot["cuaca"][]=$bc;  
$norm_bobot["jml"][]=$bj;  
$norm_bobot["spot"][]=$bs;  
$norm_bobot["tiket"][]=$bt;  
$norm_bobot["fasilitas"][]=$bf;  
$q++;  
}  

 

Langkah Ketiga, menentukan solusi ideal positif ὃ  dan solusi ideal negatif 

ὃ  yang ditentukan berdasarkan cabang berbobot ternormalisasi ώ . Selanjutnya 

ώ  adalah elemen dari solusi ideal positif dan ώ  adalah elemen dari solusi ideal 

negatif. 

ὃ ώȟώȟȢȢȢȟώ  (6.3) 

 

ὃ ώȟώȟȢȢȢȟώ  (6.4) 
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Dimana:  

ώ  
άὥὼ ώ ḊὭὪ Ὦ Ὥί ὸὬὩ ὦὩὲὩὪὭὸ ὥὸὸὶὭὦόὸὩ

άὭὲώ ḊὭὪ Ὦ Ὥί ὸὬὩ ὧέίὸ ὥὸὸὶὭὦόὸὩ
  

ώ  
άὥὼ ώ ḊὭὪ Ὦ Ὥί ὸὬὩ ὦὩὲὩὪὭὸ ὥὸὸὶὭὦόὸὩ

άὭὲώ ḊὭὪ Ὦ Ὥί ὸὬὩ ὧέίὸ ὥὸὸὶὭὦόὸὩ
  

 

Dalam buku ini, penentuan kriteria manfaat atau biaya adalah sebagai berikut. 

C1 yaitu cuaca adalah satu-satunya kriteria yang dapat menjadi kriteria yang 

menguntungkan atau merugikan tergantung pada keinginan player untuk kondisi 

cuaca di destinasi pariwisata. Kriteria ini menjadi perkiraan biaya cuaca yang 

dimasukkan oleh player game, yang tidak sama dengan cuaca di bulan yang 

mereka masuki dan menjadi keuntungan jika sebaliknya. Misalnya, pada bulan 

Januari, yang memiliki cuaca hujan, tetapi player memasukkan data tentang 

harapan cuaca cerah atau bebas, kriteria cuaca menjadi kriteria merugikan (biaya). 

C2 yaitu jumlah pengunjung merupakan kriteria manfaat, dimana semakin banyak 

pengunjung maka semakin menarik suatu destinasi wisata, sehingga semakin baik 

nilai kriteria tersebut. C3 dan C5 juga merupakan kriteria yang diuntungkan karena 

ketika suatu daerah tujuan wisata memiliki banyak tempat wisata atau fasilitas 

umum yang lengkap, hal ini dapat meningkatkan daya tarik wisatawan terhadap 

tempat tersebut. Sebaliknya, C4 adalah kriteria biaya, dimana player sebagai calon 

wisatawan mencari destinasi wisata dengan tarif tiket yang lebih murah. Script 

yang digunakan dalam menentukan solusi ideal positif  ὃ  dan solusi ideal negatif 

ὃ  yang ditentukan berdasarkan cabang berbobot ternormalisasi ώ  adalah 

sebagai berikut 

 

if (count($sqlrow) > 0) {  
//A+ Benefit  
$scp = max ($norm_bobot["cuaca"]);  
$sjp = max ($norm_bobot["jml"]);  
$ssp = max ($norm_bobot["sp ot"]);  
$stp = min ($norm_bobot["tiket"]);  
$sfp = max ($norm_bobot["fasilitas"]);  
 
//A -  Benefit  
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$scn = min ($norm_bobot["cuaca"]);  
$sjn = min ($norm_bobot["jml"]);  
$ssn = min ($norm_bobot["spot"]);  
$stn = max ($norm_bobot["tiket"]);  
$sfn = min ($norm_bobot["fasilitas"]);  
} else {  
 
//A+ Cost  
$scp = min ($norm_bobot["cuaca"]);  
$sjp = max ($norm_bobot["jml"]);  
$ssp = max ($norm_bobot["spot"]);  
$stp = min ($norm_bobot["tiket"]);  
$sfp = max ($norm_bobot["fasilitas"]);  
 
//A -  Cost  
$scn = max ($norm_bob ot["cuaca"]);  
$sjn = min ($norm_bobot["jml"]);  
$ssn = min ($norm_bobot["spot"]);  
$stn = max ($norm_bobot["tiket"]);  
$sfn = min ($norm_bobot["fasilitas"]);  
}  

 

Langkah keempat menentukan jarak antara nilai masing-masing alternatif 

dengan solusi ideal positif dan negatif. Dimana ὅτ adalah jarak alternatif ke-i 

dengan solusi ideal positif dan Ὀ  adalah jarak alternatif ke-i dengan solusi ideal 

positif dan Ὀ  adalah jarak alternatif ke-i dengan solusi ideal negatif. 

 

Ὀ   ώ ώ  (6.5) 

 

 

Ὀ   ώ  ώ  (6.6) 

 

Script yang digunakan dalam menentukan jarak antara nilai setiap alternatif 

dengan solusi ideal positif dan solusi ideal negatif adalah sebagai berikut 

 

foreach($norm_bobot["cuaca"] as $cuaca){  
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$jcp = pow(($scp -  $cuaca),2);  
$jcn = pow(($cuaca -  $scn),2);  
$ja_positif["cuaca"][] = $jcp;  
$ja_negatif["cuaca"][] = $jcn;  
}  
 
foreach($norm_bobot["jml"] as $jml){  
$jjp = pow(($sjp -  $jml),2);  
$jjn = pow(($jml -  $sj n),2);  
$ja_positif["jml"][] = $jjp;  
$ja_negatif["jml"][] = $jjn;  
}  
foreach($norm_bobot["spot"] as $spot){  
$jsp = pow(($ssp -  $spot),2);  
$jsn = pow(($spot -  $ssn),2);  
$ja_positif["spot"][] = $jsp;  
$ja_negatif["spot"][] = $jsn;  
}  
foreach($norm_bobot["tiket"]  as $tiket){  
$jtp = pow(($stp -  $tiket),2);  
$jtn = pow(($tiket -  $stn),2);  
$ja_positif["tiket"][] = $jtp;  
$ja_negatif["tiket"][] = $jtn;  
}  
foreach($norm_bobot["fasilitas"] as 
$fasilitas){  
$jfp = pow(($sfp -  $fasilitas),2);  
$jfn = pow(($fasilitas -  $sfn),2);  
$ja_positif["fasilitas"][] = $jfp;  
$ja_negatif["fasilitas"][] = $jfn;  
}  
$limit = count($ja_positif["cuaca"]) - 1;  
for($i=0; $i<=$limit;$i++){  
$hasil_p = $ja_positif["cuaca"][$i] + 
$ja_positif["jml"][$i] + 
$ja_positif["spot"][$i] +  
$ja_positif["tiket"][$i] + 
$ja_positif["fasilitas"][$i];  
$hasil_n = $ja_negatif["cuaca"][$i] + 
$ja_negatif["jml"][$i] + 
$ja_negatif["spot"][$i] + 
$ja_negatif["tiket"][$i] + 
$ja_negatif["fasilitas"][$i];  
$jarak_alter["DP"][$i] = sqrt($hasil_p);  
$jarak_alte r["DN"][$i] = sqrt($hasil_n);  
}  
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Bagian terakhir adalah menentukan nilai preferensi masing-masing alternatif, 

dimana Vi adalah kedekatan setiap alternatif dengan solusi ideal. Semakin besar 

nilai Vi menunjukkan bahwa alternatif Ai lebih disukai. Persamaan 6.7 

menunjukkan persamaan untuk mendapatkan nilai ὠ. 

 

ὠ  
Ὀ

Ὀ  Ὀ
 (6.7) 

 

 

Script yang digunakan dalam menentukan nilai preferensi masing-masing 

alternatif adalah sebagai berikut 

 

for($i=0; $i<=$limit;$i++){  
$nilai_pref[$i] = 
$jarak_alter["DN"][$i] / 
($jarak_alter["DN"][$i] + 
$jarak_alter["DP"][$i]);  
}  

 

6.4.2 Hasil dan Analisa Automatic Scenario Control (ASC) 

Untuk mengimplementasikan desain ASC pada TSG, kami mengambil 

destinasi wisata di Batu dan Mojokerto, Jawa Timur, Indonesia. Batu dan 

Mojokerto merupakan kota wisata yang memiliki destinasi wisata dengan jenis 

attraction yang relatif lengkap. Kedua daerah ini memiliki beberapa daerah 

pegunungan dengan pemandangan alam yang menarik. Wisatawan juga 

menemukan beberapa jenis atraksi buat artificial attractions yang cocok untuk 

dikunjungi anak-anak dan keluarga. Selain itu, Mojokerto merupakan daerah yang 

memiliki banyak situs kerajaan Jawa, yang kini telah berubah menjadi tujuan 

wisata dengan cultural and heritage attractions yang sangat menarik. 
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Gambar 6.8 Contoh visualisasi lingkungan virtual pada TSG Mojokerto. 

 

Kami mengamati dan mengumpulkan data bentuk fisik objek, bangunan, dan 

lingkungan di setiap destinasi wisata. Tujuannya adalah untuk mendapatkan 

gambaran visual sebagai acuan untuk membangun objek virtual dan lingkungan 

dalam game agar mirip dengan aslinya. Selanjutnya adalah mengumpulkan data 

tentang karakteristik kriteria yang dimiliki setiap alternatif. Tidak semua kriteria 

memiliki data yang tetap. Beberapa berubah secara dinamis mengikuti perubahan 

bulan, seperti kriteria cuaca C1 dan jumlah pengunjung C2. Ada dua nilai untuk 

C1, yaitu 1 untuk cuaca hujan dan 2 untuk cuaca cerah, yang mengacu pada jenis 

cuaca tropis. Setiap bulan jumlah pengunjung berubah sehingga menyebabkan 

variasi nilai kriteria C2. Data kriteria C3 menunjukkan jumlah tempat wisata di 

setiap destinasi wisata. Sedangkan C4 adalah nilai harga tiket setiap destinasi 

dalam mata uang Rupiah. Terakhir, kriteria C5 menunjukkan jumlah fasilitas 

umum di destinasi pariwisata, dimana semakin banyak maka destinasi wisata 

tersebut semakin lengkap.  

Awal dari proses pengembangan visual form TSG adalah merancang tampilan 

menu, user interface, karakter, objek, peta, dan virtual game environment untuk 

memvisualisasikan setiap skenario destinasi wisata. Gambar 6.8 menunjukkan 

contoh tampilan lingkungan game virtual lengkap dengan objek, map, dan 

tampilan reward. Tampilan visual TSG memberi player beberapa informasi 

penting. Yang pertama adalah peta yang memberikan informasi posisi player saat 
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melakukan perjalanan di lingkungan destinasi wisata virtual. Selanjutnya adalah 

informasi akun dan poin reward di pojok kiri atas layar. Terakhir, sistem juga 

menyediakan informasi dan konten terkait misi melalui kotak informasi di sudut 

kiri bawah layar.    Seperti terlihat pada Tabel 6.8, semua destinasi wisata yang 

tercantum merupakan konten pengembangan skenario TSG. Oleh karena itu, TSG 

juga memiliki desain skenario untuk masing-masing destinasi wisata, meskipun 

sistem rekomendasi hanya memilih 5 destinasi wisata sebelum akhirnya 

menentukan salah satu melalui Topsis. 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan, nilai bobot masing-masing kriteria 

yang berubah berdasarkan perubahan espektasi pengguna dan pilihan bulan 

kedatangan oleh pengguna mempengaruhi nilai preferensi masing-masing 

destinasi wisata V1 hingga V13 untuk tema wisata Mojokerto dan V1 hingga V14 

untuk tema wisata Kota Batu. Dalam studi ini, rancangan nilai bobot untuk setiap 

kriteria menghasilkan 1500 kemungkinan kombinasi bobot. Keadaan ini 

menyebabkan lebih banyak variasi dalam nilai preferensi yang dihasilkan oleh 

sistem. 

Sebelum Topsis bekerja untuk menentukan pilihan tujuan, sistem 

memberikna informasi mengenai cara bermain. Kemudian sistem berinteraksi 

dengan para player untuk mendapatkan username seperti ditunjukkan pada gambar 

6.10 dan gambar 6.11, dilanjutkan dengan memberikan beberapa pertanyaan yang 

berkaitan dengan harapan masing-masing kriteria. Sistem mendapatkan informasi 

ini melalui interaksi player dengan kotak pertanyaan, seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 6.12. Gambar 6.12 menunjukkan kotak pertanyaan tentang rencana 

bulan kedatangan ke tujuan wisata. Terdapat lima pertanyaan berupa kriteria-

kriteria yang telah ditentukan sebelumnya seperti yang ditunjukkan pada gambar 

6.12 sampai dengan gambar 6.17. Pertanyaan-pertanyaan tersebut akan dijawab 

sesuai dengan ekspektasi player terhadap C1, C2, C3, C4, dan C5, yang kemudian 

diubah menjadi data bobot untuk kriteria ύ  , ύ  , ύ  , ύ  , dan ύ  . Setelah 
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mendapatkan bobot kriteria player, sistem menghitung TOPSIS untuk menentukan 

satu dari lima destinasi wisata yang cocok dengan player.  

Gambar 6.18 menunjukkan contoh 1 input dari player yang ditampilkan oleh 

konsol game engine. Player dengan akun username Fakih merencanakan tur di 

month = 3 (March) dengan nilai ύ ρȟύ τȟύ σȟύ σ ύ τ. Nilai 

bobot dan konfigurasi kriteria merepresentasikan ekspektasi kunjungan sebagai 

berikut, cuaca = bebas, level kepadatan = cukup ramai, level spot wisata = sedang, 

level harga tiket = sedang, dan kelengkapan fasilitas = lengkap. Gambar 6.19 

menunjukkan hasil perhitungan Topsis dari lima alternatif berturut-turut yang 

tersimpan dalam sistem database ASC yang bekerja dengan baik mengikuti skema 

desain dan berhasil memilih alternatif tujuan wisata untuk player. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa alternatif Wana Wisata Padusan Pacet memiliki nilai 

tertinggi yaitu 0,6164, sehingga alternatif tesebut menjadi pilihan terbaik bagi 

player dengan username Fakih yang divisualisasikan dalam pilihan skenario 

permainan pada Gambar 6.38. 

Gambar 6.22 menunjukkan contoh 2 input dari player yang ditampilkan oleh 

konsol game engine. Player dengan akun username Dewi merencanakan tur di 

month = 1 (January) dengan nilai ύ ρȟύ ρȟύ ρȟύ σ τ ύ ρ. 

Nilai bobot dan konfigurasi kriteria merepresentasikan ekspektasi kunjungan 

sebagai berikut, cuaca = bebas, level kepadatan = sepi, level spot wisata = sedikit, 

level harga tiket = sedang, dan kelengkapan fasilitas = tidak lengkap. Gambar 6.23 

menunjukkan hasil perhitungan Topsis dari lima alternatif berturut-turut yang 

tersimpan dalam sistem database ASC yang bekerja dengan baik mengikuti skema 

desain dan berhasil memilih alternatif tujuan wisata untuk player. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa alternatif Ekowisata Tanjungan memiliki nilai tertinggi yaitu 

0,7683, sehingga alternatif tesebut menjadi pilihan terbaik bagi player dengan 

username Dewi yang divisualisasikan dalam pilihan skenario permainan pada 

Gambar 6.41. 
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Gambar 6.26 menunjukkan contoh 3 input dari player yang ditampilkan oleh 

konsol game engine. Player dengan akun username Akbar merencanakan tur di 

month = 7 (July) dengan nilai ύ ρȟύ ρȟύ τȟύ τ ύ ς. Nilai 

bobot dan konfigurasi kriteria merepresentasikan ekspektasi kunjungan sebagai 

berikut, cuaca = bebas, level kepadatan = sepi, level spot wisata = cukup banyak, 

level harga tiket = cukup mahal, dan kelengkapan fasilitas = kurang lengkap. 

Gambar 6.27 menunjukkan hasil perhitungan Topsis dari lima alternatif berturut-

turut yang tersimpan dalam sistem database ASC yang bekerja dengan baik 

mengikuti skema desain dan berhasil memilih alternatif tujuan wisata untuk 

player. Hasil penelitian menunjukkan bahwa alternatif Wana Wisata Padusan 

Pacet memiliki nilai tertinggi yaitu 0,7809, sehingga alternatif tesebut menjadi 

pilihan terbaik bagi player dengan username Akbar yang divisualisasikan dalam 

pilihan skenario permainan pada Gambar 6.38. 

Gambar 6.30 menunjukkan contoh 4 input dari player yang ditampilkan oleh 

konsol game engine. Player dengan akun username Nur merencanakan tur di 

month = 5 (May) dengan nilai ύ ςȟύ ρȟύ ρȟύ τ ύ ρ. Nilai 

bobot dan konfigurasi kriteria merepresentasikan ekspektasi kunjungan sebagai 

berikut, cuaca = hujan, level kepadatan = sepi, level spot wisata = sedikit, level 

harga tiket = cukup mahal, dan kelengkapan fasilitas = tidak lengkap. Gambar 6.31 

menunjukkan hasil perhitungan Topsis dari lima alternatif berturut-turut yang 

tersimpan dalam sistem database ASC yang bekerja dengan baik mengikuti skema 

desain dan berhasil memilih alternatif tujuan wisata untuk player. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa alternatif Makam Troloyo memiliki nilai tertinggi yaitu 

0,7564, sehingga alternatif tesebut menjadi pilihan terbaik bagi player dengan 

username Nur yang divisualisasikan dalam pilihan skenario permainan pada 

Gambar 6.39. 

Gambar 6.34 menunjukkan contoh 5 input dari player yang ditampilkan oleh 

konsol game engine. Player dengan akun username Isvina merencanakan tur di 

month = 4 (April) dengan nilai ύ ςȟύ ςȟύ ςȟύ τ ύ ρ. Nilai 
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bobot dan konfigurasi kriteria merepresentasikan ekspektasi kunjungan sebagai 

berikut, cuaca = cerah, level kepadatan = cukup sepi, level spot wisata = cukup 

sedikit, level harga tiket = cukup mahal, dan kelengkapan fasilitas = tidak lengkap. 

Gambar 6.35 menunjukkan hasil perhitungan Topsis dari lima alternatif berturut-

turut yang tersimpan dalam sistem database ASC yang bekerja dengan baik 

mengikuti skema desain dan berhasil memilih alternatif tujuan wisata untuk 

player. Hasil penelitian menunjukkan bahwa alternatif Makam Troloyo memiliki 

nilai tertinggi yaitu 0,7047, sehingga alternatif tesebut menjadi pilihan terbaik bagi 

player dengan username Isvina yang divisualisasikan dalam pilihan skenario 

permainan pada Gambar 6.39. 

Selanjutnya, sistem memvisualisasikan hasil pilihan ini untuk memulai tur 

mereka secara virtual sesuai dengan skenario tujuan wisata yang dipilih. 
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Gambar 6.9 Panduan bermain 
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Gambar 6.10 Form login pemain 
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Gambar 6.11 Form registrasi pemain 
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Gambar 6.12 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap bulan perjalanan wisata. 
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Gambar 6.13 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap cuaca.  
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Gambar 6.14 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap jumlah pengunjung.  
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Gambar 6.15 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap jumlah pengunjung. 
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Gambar 6.16 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap harga tiket. 
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Gambar 6.17 Form pertanyaan tentang espektasi pemain terhadap tempat wisata. 
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Gambar 6.18 Contoh 1 Hasil input bobot kriteria 

 



149 

 

 
Gambar 6.19 Contoh 1 Hasil Rekomendasi (tampilan database) 
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Gambar 6.20 Contoh 1 Hasil Rekomendasi (tampilan console) 
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Gambar 6.21 Contoh 1 Hasil Rekomendasi (tampilan game) 
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Gambar 6.22 Contoh 2 Hasil input bobot kriteria 
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Gambar 6.23 Contoh 2 Hasil Rekomendasi (tampilan database) 
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Gambar 6.24 Contoh 2 Hasil Rekomendasi (tampilan console) 
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Gambar 6.25 Contoh 2 Hasil Rekomendasi (tampilan game) 
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Gambar 6.26 Contoh 3 Hasil input bobot kriteria 
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Gambar 6.27 Contoh 3 Hasil Rekomendasi (tampilan database) 
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Gambar 6.28 Contoh 3 Hasil Rekomendasi (tampilan console) 
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Gambar 6.29 Contoh 3 Hasil Rekomendasi (tampilan game) 
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Gambar 6.30 Contoh 4 Hasil input bobot kriteria 
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Gambar 6.31 Contoh 4 Hasil Rekomendasi (tampilan database) 
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Gambar 6.32 Contoh 4 Hasil Rekomendasi (tampilan console) 
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Gambar 6.33 Contoh 4 Hasil Rekomendasi (tampilan game) 
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Gambar 6.34 Contoh 5 Hasil input bobot kriteria 
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Gambar 6.35 Contoh 5 Hasil Rekomendasi (tampilan database) 
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Gambar 6.36 Contoh 5 Hasil Rekomendasi (tampilan console) 
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Gambar 6.37 Contoh 5 Hasil Rekomendasi (tampilan game) 
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Gambar 6.38 sampai dengan gambar 6.49 merupakan contoh Visualisasi perubahan skenario perjalanan wisata Mojokerto berdasarkan hasil 

pengujian sistem ASC. 

 
Gambar 6.38 Wana Wisata Padusan sebagai TD 1. 
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Gambar 6.39 Makam Troloyo sebagai TD 4. 
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Gambar 6.40 Museum Trowulan sebagai TD 6. 
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Gambar 6.41 Eko Wisata Tanjungan sebagai TD 7. 
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Gambar 6.42 Candi Brahu sebagai TD 12. 
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Gambar 6.43 Pemandian Air Panas sebagai TD 5. 
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Gambar 6.44 Map Wana Wisata Padusan Pacet 

 



175 

 

 

 
Gambar 6.45 Map Makam Troloyo 
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Gambar 6.46 Map Pemandian Air Panas 




















