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Abstract. Mobile Legends Bang-Bang is a MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) game with the thema of a battle
between two teams where each team consists of five players and involves the use of hero characters. Mobile Legends
is included as one of the most popular competitions in the world of e-sports so that Mobile Legends tournaments are
often held both between domestic and foreign teams. This phenomenon makes various teams set strategies in
winning matches, one of which is hero selection or hero draft pick. Each hero has varying strengths and
weaknesses, ,s0 a suitable combination of heros is needed in one team, one of which is winning prediction system.
The calculation of the probability of victory in this study is done by utilizing the probability values of a hero. The
probability value of this hero obtained from the use of the naive bayes method because of its easy implementation
and can work in relatively few datasets. This research produced a winning prediction system with an acuracy of
80% correct predictions from 50 matches tested.
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Abstrak. Mobile Legends Bang-Bang adalah game MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) dengan tema pertarungan
antar dua tim yang setiap tim terdiri dari lima pemain dan melibatkan penggunaan tokoh hero. Mobile Legends
masuk sebagai salah satu kompetisi dalam dunia e-sports yang paling diminati sehingga sering diadakan turnamen
Mobile Legends baik antar tim dalam negeri atau luar negeri. Fenomena tersebut menjadikan berbagai tim
mengatur strategi dalam memenangkan pertandingan dimana salah satunya dalam bentuk pemilihan hero atau
draft pick hero. Setiap hero memiliki kekuatan dan kelemahan yang bervariasi, sehingga diperlukan kombinasi hero
yang sesuai dalam satu tim salah satunya dalam bentuk sistem prediksi kemenangan. Perhitungan peluang
kemenangan dalam penelitian ini dilakukan engan memanfaatkan nilai probabilitas suatu hero. Nilai probabilitas
hero ini didapatkan dari penggunaan metode naive bayes karena implementasinya yang mudah dan dapat bekerja
dalam dataset yang relatif sedikit. Penelitian ini menghasilkan sistem prediksi kemenangan dengan akurasi sebesar
80% prediksi benar dari 50 pertandingan yang diujikan.

Kata Kunci — hero; mobile legends; naive bayes; prediksi kemenangan

|. PENDAHULUAN

Mobile Legends Bang-Bang (MLBB) dirilis oleh Moonton pada tahun 2016 dimana pada awal perilisan sampai
saat ini game MLBB cukup sukses di pasaran [1] dan menjadi game diurutan pertama pada top charts Playstore
ditandai dengan angka penginstalan mencapai lebih dari lima ratus juta pada tahun 2023. Mobile Legends adalah
salah satu game MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) dengan tema permainan berupa pertarungan dua tim yang
mana setiap tim terdiri dari lima pemain dengan melibatkan tokoh-tokoh hero yang memiliki kemampuan bervariasi
[2]. Setiap pemain dapat memilih satu dari 121 hero yang disediakan. Hero dalam Mobile Legends terbagi menjadi
lima jenis berdasarkan role atau tugasnya yaitu marksman, fighter, tank, mage, dan assasin [3]. Kemenangan dalam
permain terjadi jika salah satu base tim dihacurkan oleh tim lawan, maka tim lawan tersebut menjadi pemenangnya
[4]. Kemenangan dan kekalahan ketika bermain dapat mengubah peringkat atau rank pemain tersebut, sehingga tak
jarang pemain mengeluhkan kekalahan dalam bermain ranked karena dapat menurunkan peringkat pemain [5].

Pemain profesional yang memiliki pengalaman bermain yang melimpah dan didukung dengan kemampuan
pengaturan strategi bermain yang baik mendapat julukan sebagai pro-player dalam dunia e-sports [6]. Dunia e-
sports saat ini memiliki perkembangan yang terbilang pesat disetiap tahunnya dan menjadi bidang industri yang
menguntungkan dengan total pendapatan sebesar $159.3 miliar [7], turnamen Mobile Legends menjadi salah satu
kompetisi e-sports yang paling diminati baik di Indonesia maupun dunia [8] yang mana pemenang turnamen
mendapatkan hadiah beragam mulai dari merchandise hingga uang tunai [9]. Pemerintah Indonesia sendiri pernah
menyelenggarakan turnamen Mobile Legends pada kompetisi Piala Presiden 2019 [10]. Eksistensi e-sports yang
seperti itu mendorong munculnya berbagai turnamen antar tim dalam negeri maupun luar negeri, sehingga hal
tersebut memicu merebaknya tim-tim baru yang berlomba mendapatkan tempat dalam turnamen e-sports.
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Berbagai tim mengusung strategi untuk memenangkan permainan, salah satunya strategi dalam pemilihan hero
atau draft pick hero. Hal tersebut menjadi bagian yang paling berpengaruh besar dalam menentukan kemenangan
permainan [11] disamping kemampuan pro-player dalam mengontrol hero yang digunakan, karena setiap hero
memiliki kekuatan dan kelemahan yang beragam serta mengemban tugas yang berbeda, sehingga diperlukan
kombinasi hero yang sesuai untuk dapat meningkatkan peluang kemenangan dalam permainan [12]. Perlunya
informasi kombinasi hero apa saja yang memungkinkan untuk memberikan peluang kemenangan yang lebih besar
[13] daripada tim lawan dapat diwujudkan dengan salah satu cara yakni dalam bentuk sistem prediksi kemenangan
hero menggunakan metode naive bayes [14]. Naive bayes dipilih karena mudah diimplementasikan dan
menghasilkan akurasi cukup baik meski bekerja dengan data training yang relatif sedikit [15].

Sistem prediksi kemenangan pada game Mobile Legends menggunakan metode naive bayes menjadi salah satu
penelitian yang menarik untuk dikembangkan terbukti dengan adanya penelitian sebelumnya yang sejenis, dimulai
dari penelitian [16] dengan menghitung probabilitas kemenangan setiap hero dan berhasil melakukan prediksi
dengan akurasi 80% dari 20 pertandingan, kemudian dilanjut penelitian [17] yang menggunakan parameter lebih
bervariatif seperti winrate hero diatas 90% akan memberikan peluang kemenangan lebih besar. Selain itu pada
penelitian [18] menghitung probabilitas kemenangan setiap hero dari setiap tim, sehingga penelitian ini lebih
mengarahkan tim e-sports mana yang lebih memiliki peluang lebih besar berdasarkan hero yang pernah digunakan
sebelumnya. Mengetahui ketiga penelian sebelumnya terdapat satu kesamaan yakni tidak ada pembaharuan nilai
probabilitas setiap hero terlebih bila sudah dijadikan dalam bentuk sistem web, sehingga berdasarkan permasalah
tersebut diperlukan perkembangan sistem prediksi yang sudah ada sebelumnya yakni membuat sistem prediksi
kemenangan hero Mobile Legends yang dapat selalu diperbarui nilai probabilitas kemenangan hero setiap ada data
training yang ditambahkan dalam bentuk web sederhana dengan melibatkan pengolahan data di phpMyAdmin atau
database pengolahan data berbasis web.

I1l. METODE

Metode atau tahapan penelitian sistem prediksi kemenangan hero Mobile Legends menggunakan metode naive
bayes dapat dilihat pada gambar 1 berikut.

Analisis Pengumpulan Metode Naive
kebutuhan data Bayes

Implementasi Perancangan
Pengujian Naive Bayes di ¥—— . 5
h sistem
phpMyAdmin

Gambar 1. Tahapan penelitian

Mulai

Pada gambar 1 tahapan penelitian dimulai dari menganalisis kebutuhan sistem prediksi, kemudian dilanjutkkan
dengan pengumpulan data baik data hero dan pertandingan sebelumnya kemudian dari data yang dikumpulkan
dilakukan pengolahan lebih lanjut dengan metode naive bayes lalu merancang sistem prediksi dilanjut dengan
mengimplementasikan perhitungan naive bayes di phpMyAdmin kemudian tahap akhir dilakukan pengujian sistem.

A. Analisis kebutuhan

Pada proses ini dilakukan analisis kebutuhan pengguna dalam bentuk use case diagram untuk mengetahui fungsi
apa saja yang dibutuhkan dalam membuat sistem prediksi kemenangan hero Mobile Legends dapat dilihat pada
gambar 2 berikut.
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Use case diagram sistem prediksi kemenangan hero Mobile Legends
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Gambar 2. Use case diagram
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Dari gambar 2, dapat diketahui use case diagram tersebut memiliki dua aktor yakni administrator dan user,
administrator dapat melakukan penambahan data pada tabel ’detailhero’, *matchgame’, ‘detailmatch’, dan tabel 4
kriteria hero. Sedangkan pada sisi user dapat melakukan perhitungan prediksi dengan mengambil nilai probabilitas
yang ada pada tabel ’detailhero’, kemudisan user juga dapat menambahkan data training pada tabel ‘matchgame’
yang kemudian disalin pada format di tabel ‘detailmatch’ sehingga mengubah nilai data di tabel 4 kriteria hero dan
berdampak pada perhitungan ulang probabilitas hero sehingga nilai probabilitas hero dapat diperbarui.

B. Pengumpulan data
Pada tahapan ini penulis melaukan pengumpulan dua data yakni data hero dan data pertandingan sebelumnya.
Data hero diambil dari website resmi moba.mobilelegends.com sedangkan data pertandingan diambil dari turnamen
Mobile Legends tahun 2023. Untuk data hero dapat dilihat pada tabel 1 berikut.

Tabel 1. Data hero Mobile Legends
No Hero Durability Offense  Ability-Effects  Difficulty

121 Ixia 50 70 30 40
120 Arlott 50 60 60 50
119 Novaria 30 90 30 60
118 Joy 10 70 30 90
117 Fredrinn 60 50 80 50
116 Julian 70 60 60 70

Pada tabel 1 data hero yang dikumpulkan mengandung informasi mengenai nilai kemampuan/kriteria hero
tersebut yang terbagi menjadi empat, durability atau tingkat kekebalan suatu hero terhadap serangan musuh.
Offense, besaran damage atau serangan yang dikeluarkan suatu hero. Ability effects, besaran output dari skill suatu
hero, dan difficulty yang merupakan tingkat kesulitan penggunaan suatu hero. Empat kemampuan tersebut akan
dikelompokkan menjadi beberapa range berdasarkan nilainya dengan bantuan rumus kuartil pada excel yang mana
dapat dilihat pada persamaan 1 berikut.

QUARTILE (array: quart) (1)
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Pada persamaan 1 diketahui array adalah range cell yang berisi data untuk dicari nilai kuartilnya, sedangkan
quart adalah kuartil ke-n yang ingin dicari (Q1, Q2, Q3).

Setelah dilakukan pengelompokan nilai yang bersumber pada penelitian [19] dengan rumus kuartil maka empat
kemampuan/kriteria hero tersebut akan disesuaikan dengan kelompok data berdasarkan nilainya atau dapat dilihat
pada tabel 2 berikut.

Tabel 2. Pengelompokkan kriteria hero

Durability(db) Offense(off) Ability effects(ae) Difficulty(dif)
Range Ket. Range Ket. Range Ket. Range Ket.
0-20 Lembek 0-20  Tidak-Sakit 0-20  Tidak-Sakit 0-20 Rendah
21-50 Normal 21-50  Normal 21-50  Normal 21-50 Sedang
51-70 Keras 51-70  Sakit 51-70  Sakit 51-70  Sulit

71+ Sangat-Keras 71+ Sangat-Sakit 71+ Sangat-Sakit 71+ Sangat-Sulit

Berdasarkan tabel 2 pengelompokkan nilai pada kriteria hero akan mengubah nilai di data hero menjadi seperti
yang ada pada tabel 3 berikut.

Tabel 3. Data hero Mobile Legends setelah diubah
No Hero Durability Offense Ability-Effects  Difficulty

121 Ixia Normal Sakit Tidak-Sakit Sedang

120 Arlott Normal Normal Sakit Sulit

119 Novaria Normal Sangat-Sakit  Tidak-Sakit Sulit

118 Joy Lembek Sakit Tidak-Sakit Sangat-Sulit
117 Fredrinn  Keras Normal Sangat-Sakit  Sulit

116 Julian Keras Normal Sakit Sangat-Sulit

Data yang berada pada tabel 3 akan menjadi data yang di-import ke database phpMyAdmin. Setelah dilakukan
pengumpulan data hero, selanjutnya pengumpulan data pada turnamen sebelumnya yakni sebanyak 145
pertandingan yang dapat dilihat pada tabel 4 berikut.

Tabel 4. Data pertandingan sebelumnya
Id match link Hero Hero Hero Hero Hero result
matchl Franco  Terizla Valentina Martis Karrie  Defeat
matchl Fredrinn  X-Borg  Kadita Claude Angela Victory
match?  Pharsa  Fanny Khufra  Lapu-Lapu Claude Defeat
match? Paquito  Baxia Valentina WanWan Franco Victory

Pada tabel 4 data yang tersaji pada setiap baris berisi suatu tim beserta dengan hero yang digunakan dan hasil
akhir pertandingan, sehingga dua baris mengartikan suatu satu pertandingan, kemudian data pada tabel 4 akan
disalin dalam format setiap baris berisi suatu hero dilengkapi empat kriteria hero tersebut, yang artinya data dari dua
baris di tabel 4 akan dijabarkan menjadi 10 baris pada tabel 5 berikut.

Tabel 5. Rincian data pertandingan

Id Id Hero Hero Durability Offense Ability-Effects  Difficulty result

1 10 Franco  Sangat-Keras Tidak-Sakit  Sangat-Sakit Rendah Defeat
2 82 Terizla Normal Tidak-Sakit ~ Sangat-Sakit Rendah Defeat
3 110 Valentina Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sangat-Sulit Defeat
4 58 Martis Normal Tidak-Sakit Sakit Sulit Defeat
5 40 Karrie Lembek Sangat-Sakit ~ Tidak-Sakit Sedang Defeat
6 117 Fredrinn Keras Normal Sangat-Sakit Sulit Victory
7 83 X-Borg Lembek Tidak-Sakit ~ Sangat-Sakit Sedang Victory
8 75 Kadita ~ Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sulit Victory
9 65 Claude Lembek Normal Tidak-Sakit ~ Sangat-Sulit Victory
10

55 Angela Normal Tidak-Sakit ~ Tidak-Sakit Rendah Victory
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Data pada tabel 5 akan menjadi data yang di-import ke database phpMyAdmin untuk dilakukan pengolahan
metode naive bayes dalam bentuk kode php.

C. Metode naive bayes
Metode naive bayes adalah salah satu metode klasifikai yang memprediksi kelas a, metode ini didasarkan pada
teorema bayes yang memiliki cara kerja seperti decision tree dan neural network [20]. Rumus teorema bayes dapat
ditunjukkan pada persamaan 2 berikut.

P(H|X)P(X)

P(X|H) == o 2
Dengan:
X : data dengan class yang belum diketahui
H : hipotesis data yang merupakan suatu class spesifik
P(H|X) : probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (posteriori probability)
P(H) : probabilitas hipotesis H (prior probability)
P(X|H) : probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis
P(X) . probabilitas X

Tahapan pada metode naive bayes yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

Menghitung probabilitas pertandingan yang menang/victory

Data training yang digunakan adalah 145 pertandingan dengan rincian 290 tim atau 1450 hero yang digunakan
karena setiap tim menggunakan lima hero. 145 pertandingan menghasilkan 145 tim dalam kondisi menang dan 145
tim kondisi kalah atau bila dihitung dari penggunaan hero terdapat 725 hero dalam kondisi menang, sehingga
probabilitas pertandingan yang menang dapat diketahui dari persamaan 3 berikut.

hero kondisi menang _ 725

P(result = victory) = =0.5 3

jumlah hero yang digunakan 1430

Menghitung range nilai setiap kriteria hero
Data training yang tersaji pada tabel 5 akan dihitung jumlah kelompok data pada setiap kriteria hero dalam
kondisi menang, untuk kriteria durability data tersebut disajikan dalam bentuk tabel 6 berikut.

Tabel 6. Frekuensi kriteria hero durability kondisi menang

Range Frekuensi
Lembek 210
Normal 215

Keras 115

Sangat-Keras 185

Data frekuensi pada tabel 6 jika dijumlahkan akan bernilai 725, yang artinya sebanyak 725 data hero dalam
kondisi menang, sedangkan untuk kriteria offense data tersebut disajikan dalam bentuk tabel 7 berikut.

Tabel 7. Frekuensi kriteria hero offense kondisi menang

Range Frekuensi
Tidak-Sakit 185
Normal 280
Sakit 80
Sangat-Sakit 180

Hasil jumlah frekuensi tabel 7 sama dengan tabel 6 yaitu 725, yang artinya perhitungan sudah dilakukan dengan
benar. Selanjutnya untuk kriteria ability effects disajikan dalam bentuk tabel 8 berikut.

Tabel 8. Frekuensi kriteria hero ability effects kondisi menang
Range Frekuensi
Tidak-Sakit 241
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Range Frekuensi
Normal 185
Sakit 91
Sangat-Sakit 208

Sama dengan dua kriteria sebelumnya, pada tabel 8 yang memuat data kriteria ability effects memiliki jumlah
frekuensi 725. Kemudian untuk kriteria difficulty disajikan dalam bentuk tabel 9 berikut.

Tabel 9. Frekuensi kriteria hero difficulty kondisi menang

Range Frekuensi
Rendah 158
Sedang 114

Sulit 311
Sangat-Sulit 142

Jumlah frekuensi pada tabel 9 sebesar 725, yang mana nilai tersebut akan digunakan pada perhitungan
probabilitas setiap range pada empat kriteria hero. Menggunakan salah satu contoh perhitungan probabilitas pada
kriteria durability pada tabel 6 dengan mengambil nilai frekuensi berdasarkan kelompok data dari tabel 6 seperti
yang ditunjukkan pada persamaan 4, 5, 6, 7 berikut.

jumlah(db=Lembek|result=victory) (4)

P(db = Lembek|result = victory) =

jumlah(result=victory)
jumlah(db=Normal|result=victory)

P(db = Normaml|result = victory) = - : (5)
jumlah(result=victory)
. jumlah(db= It=vi
P(db = Keras|result = victory) = 2= ¢ Kemslrm_‘ [Zvictory) (6)
jumlah(result=victory)
, jumlah(db= - It=vi
P(db = Sangat — Keras|result = victory) = jumlah(db=Sangat—Keras|result=victory) )

jumlah(result=victory)

Perolehan nilai pada ’jumlah(result=victory)’ berasal dari jumlah data pada setiap kriteria dalam kondisi
‘result=victory’ dan antar kriteria yang satu dengan yang lain harus memiliki jumlah yang sama sebagai tanda
perhitungan sudah benar. Perhitungan yang sama dilakukan pada tiga kriteria lainnya dengan menyesuaikan
frekuensi data pada setiap range.

Menghitung probabilitas setiap hero

Perhitungan probabilitas hero didapatkan dari hasil perhitungan empat kriteria yang dimiliki hero tersebut dan
mengaitkan dengan hasil perhitungan pada persamaan 3. contohnya hero bernama Ixia yang memiliki durability
normal’, offense ’sakit’, ability effects ’tidak-sakit’, dan difficulty *sedang’, maka perhitungan probabilitas dapat
diketahui pada persamaan 8 berikut.

Phero = P(db = Normal|result = victory) X P(of f = Sakit|result = victory) X P(ae = Tidak —
Sakit|result = victory) X P(dif = Sedang|result = victory) X P(result = victory) (8)

Menghitung probabilitas setiap tim dan persentase kemenangan

Perhitungan probabilitas setiap tim didapatkan dari mengalikan probabilitas lima hero yang dipilih kemudian
dikaitkan dengan probabilitas menang atau hasil persamaan 3 sehingga didapatkan probabilitas kemenangan tim
ditampilkan pada persamaan 9, dan bila diubah dalam bentuk persentase akan ditampilkan pada persamaan 10 untuk
tim allies dan persamaan 11 untuk tim enemy.

tim allies i .
(W |[result = mctory) = Pheror X Preroz X Preroz X Pheroa X Preros X P(result = victory) 9
. . P(tim allies|result=victor:
tim allies = — - ( - l - ¥) - X 100% (10)
P(tim allies|result=victory)+P(tim enemy|result=victory
: P(tim enemy|result=victor,
tim enemy = ¢ d Y) X 100% (11)

P(tim allies|result=victory)+P(tim enemy|result=victory

D. Rancangan antarmuka sistem

Rancangan antarmuka harus disesuaikan dengan kebutuhan pengguna dan tersaji dengan sederhana. Sistem
prediksi kemenangan harus disajikan dalam bentuk yang mudah dipahami untuk digunakan pengguna. Berikut
rancangan antarmuka inti ditunjukkan pada gambar 3 berikut.
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MOBILE LEGENDS BANG BANG Prediksi Hero Dataset

PREDIKSI KEMENANGAN HERO
MOBILE LEGENDS

TIM ALLIES TIM ENEMY
% %

Gambar 3. Rancangana antarmuka halaman prediksi

Pada gambar 3, pengguna dapat memasukkan hero apa saja dan mengettahui peluang kemenangan dalam bentuk
persentase, pemilihan hero disajikan dalam bentuk select button, dan jika pengguna melakukan prediksi lagi,
pengguna bisa mengubah langsung pada select button hero yang akan diganti. Selain halaman prediksi terdapat
halaman penambah data training yang penting untuk diperhatikan karena digunakan untuk memperbarui probabilitas
hero, dengan tampilan rancangan seperti gambar 4 berikut.

MOBILE LEGENDS BANG BANG Prediksi Hero Dataset

Tambah Data Match

| Id match | ‘ Link match

Susunan tim allies

Susunan tim enemy
Tim menang OTim allies OTim enemy
T

Gambar 4. Rancangan antarmuka halaman tambah data training

Pada gambar 4, sama seperti rancangan halaman prediksi, pemilihan hero berbentuk select button dan bila sudah

terisi semua, kemudian klik ’tambahkan data’ maka akan dilakukan beberapa proses sepeti yang ada pada use case
diagram di gambar 2.

E. Implementasi metode naive bayes di phpMyAdmin

Implementasi metode yang sudah dijelaskan sebelumnya akan diimplementasikan pada database phpMyAdmin,
sehingga data hero yang sudah diolah akan dipindahkan ke phpMyAdmin untuk kemudian diolah lebih lanjut
dengan menerapkan metode naive bayes dalam bentuk kode php.

F. Pengujian sistem
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Sistem prediksi yang sudah jadi akan dilakkan pengujian prediksi dengan tujuan mengukur seberapa tinggi
akurasi yang dihasilkan, hal tersebut dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan 12 berikut.

. jumlah data yang diprediksi benar
akurasi = — ——— (12)
jumlah data yang diprediksi

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Implementasi naive bayes di phpMyAdmin

Pembuatan tabel database didasarkan pada kebutuhan analisis atau use case diagram pada gambar 2, maka
dalam sistem prediksi dibuat tujuh tabel yakni tabel ‘detailhero’ yang menampung data hero salah satunya berisi
nilai probabilitas yang dapat diperbarui bila ada data yang ditambahkan, tampilan tabel ‘detailhero’ dapat dilihat
pada gambar 5 berikut.

wm [7Server: 127.0.0.1 » ) Database: moba » [ Table: detailhero

| Browse ¢ Structure || SQL ., Search ¥t Insert =} Export |« Import =° Privileges J° Operations 2 Triggers
¥ id_hero hero dbb_value dbb dbb_prob  off_value off off_prob ae_value ae ae_prob  dif_value dif dif_prob prob
Tidak-
i@ Delete 1 Miya 40 Normal 0.296552 70 Sakit 0.110345 10 SIaI:t 0.332414 10 Rendah 0.217931 0.00118528
- Tidak- Sangat-
i@ Delete 2 Balmond 20 Lembek 0.289655 30 Sakit 0.265172 80 Sakit 0.286897 10 Rendah 0.217931 0.00231062
_ Tidak-
i@ Delete 3 Saber 60 keras 0.158621 60 Normal 0.386207 20 Sakit 0.332414 10 Rendah 0.217931  0.00221895
- Sa -
i@ Delete 4 Alice 70 keras 0.158621 50 Normal 0.386207 50 Normal 0.255172 80 5u;-i‘tga 0.195862  0.00153085
Si t-
i@ Delete 5 Nana 100 K:Tag: 0.255172 60 MNormal 0.386207 50 Normal 0255172 10 Rendah 0.217931 0.00274016
o Delet 6 i I 100 Sangat- 0.255172 10 Tidake 0.265172 80 Sangat- 0.286897 10 Rendah 0.217931 0.00203555
e 'greal Keras : Sakit h Sakit nean 6.
@ Delete 7 Alucard 10 Lembek 0289655 50 Normal 0.386207 50 Normal 0.255172 30 Sedang 0.157241 0.00224425
i Delete 8 Karina 10 Lembek 0289655 70  Sakit 0.110345 50 Normal 0.255172 20 Rendah 0.217931 0.000888702
S - Tidak- S it-
1 Delete 9 Akal g0 SR g osgi72 a0 " possi72 90 "9 g oggsa7 30 Sedang 0.157241  0.00146869
Keras Sakit Sakit
ngat- Tidak- ngat-
& Delete 10 Franco 100 S 0.255172 10 ' 3 0.255172 80 &= ,ga 0.286897 10 Rendah 0.217931 0.00203555
Keras Sakit Sakit
@ Delete 11 Bane 40 Normal  0.296552 60 Normal 0.386207 50 Normal 0.255172 20 Rendah 0.217931  0.00318451
@ Delete 12  Bruno 20 Lembek 0.289655 60 Normal 0.386207 20 ::::‘ 0.332414 30 Sedang 0.157241 0.00292359
i
i@ Delete 13 Clint 40 Normal 0.296552 70 Sakit 0.110345 30 Ed:l:- 0.332414 60  Sulit 0.428966 0.00233305
kil
@ Delete 14 Raiaela 70 keras 0.158621 20 ;::r- 0.255172 60 Sakit 0.125517 10 Rendah 0.217931 0.000553587
im| Console Sangal- Sanaal- Tidak- v

Gambar 5. Data rincian hero di tabel ‘detailhero’

Gambar 5 adalah data informasi yang di-import dari data di tabel 3 dengan penambahan beberapa kolom sebagai
kemudahan dalam pengolahan perhitungan probabilitas. Kemudian tabel ‘matchgame’ yang menampung data
pertandingan sebelumnya, sehingga isi tabel tersebut pada database phpMyAdmin terlihat pada gambar 6 berikut.
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id_match

WServer: 127.0.0.1 » @ Database: moba » [} Table: matchgame
| Browse # Structure | SQL h ¥ Insert =} Export [« Import = Privileges ” Operations
FTH v id_data link hero1 hero2 hero3  hero4
O 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 1 ::::(:mog;ube.mmwa(ch? Franco Terizla Valentina Martis
) o7 Edit 3¢ Copy @ Delete 2 mmﬁ;;”bemm’wa‘w Fredinn X-Borg  Kadita Claude
O 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 3 C::zmogll‘Ube,OOWWalcn? _— Kiis  Capoispi
O 7 Edit 5¢ Copy @ Delete 4 :‘:gimw%"[‘)’;“bemm'm? Paquito Baxia  Valentina WanWan
(0 &7 Edit 3 Copy @ Delete 5 Cg:\s(mzog;ube.com/watch? Angela Claude Fredrinn Faramis
() 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 6 ::gim"g;"bemm’wam? Paquito Baxia  Valentina Brody
O &7 Edit 3¢ Copy @ Delete 7 :‘:;imogzube,comlwamh? T ——_——— Paquito
O 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 8 :‘__‘:{:’:’gﬁwﬁ;’?&"b&wm‘m? Arott  Fanny  Khufra Claude
O 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 9 C:gzm);o;‘:ube.coWWalch? Pagilip: /A Farame Brody
0 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 10 :,\—t_tgzmos;ubammlwatch? Kaja Melissa  Novaria Fanny
O 47 Edit 3 Copy @ Delete 1" C:g\s(:m);og;ube.ooanalch? Claude  Fredrinn  Yve Floryn
0) PEdit 3¢Copy @ Delete 12 :::iimﬁ;;"bemmmh? Hayabusa Uranus ~ WanWan Kaja
m Console

hitns-/amww voritiihe comiwateh?

Gambar 6. Data pada tabel matchgame’

2. Triggers
hero5  resuit

Karrie Defeat

Angela  Victory
Claude Defeat
Franco  Victory

Arlott Defeat

Grock Victory

Fredrinn  Victory
Pharsa  Defeat
Grock Defeat
Fredrinn Victory
Alice Defeat

Valentina Victory

Gambar 6 memuat informasi yang di-import dari tabel 4, pada tabel *matchgame’ tersebut akan bertambah jika
halaman ’tambah data’ diisi. Isi dalam tabel ‘matchgame’ akan disalin dalam format yang lebih rinci di tabel
’detailmatch’ yang dapat dilihat pada gambar 7 berikut.

. Search ¥¢ Insert w4 Export |« Import = Privileges " Operations
id_hero hero db off ae dif result
10 Franco Sangat-Keras Tidak-Sakit Sangat-Sakit Rendah Defeat
82 Terizla Normal Tidak-Sakit Sangat-Sakit Rendah Defeat
110 Valentina Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sangat-Sulit Defeat
58 Martis Normal Tidak-Sakit  Sakit Sulit Defeat
40 Karrie Lembek Sangat-Sakit Tidak-Sakit Sedang Defeat
117  Fredrinn  keras Normal Sangat-Sakit Sulit Victory
83 X-Borg Lembek Tidak-Sakit Sangat-Sakit Sedang Victory
75 Kadita Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sulit Victory
65 Claude Lembek Normal Tidak-Sakit Sangat-Sulit Victory
55 Angela  Normal Tidak-Sakit  Tidak-Sakit Rendah Victory
52 Pharsa  Normal Sangat-Sakit Tidak-Sakit Rendah Defeat
17  Fanny Lembek Sakit Sakit Sangat-Sulit Defeat
78 Khufra Sangat-Keras Tidak-Sakit Sangat-Sakit Sulit Defeat
37 LapulLapu Normal Normal Sangat-Sakit Sulit Defeat
65 Claude Lembek Normal Tidak-Sakit Sangat-Sulit Defeat
103 Paquito  Normal Normal Sakit Sulit Victory
87 Baxia keras Tidak-Sakit Sangat-Sakit Rendah Victory
110 Valentina Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sangat-Sulit Victory
RO Wan\Wan  Narmal Narmal Tidak.Qalit Qulit \intan:
Gambar 7. Data pada tabel ’detailmatch’

M Server: 127.0.0.1 » @@ Database: moba » Ji§ Table: de

| Browse ¥ Structure |/ SQL

 UpLLIS

L ¥ no_data
(0 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 1
(] 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 2
(0 7 Edit < Copy @ Delete 3
() 7 Edit 3 Copy @ Delete 4
[J &7 Edit 3¢ Copy @ Delete 5
[J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 6
[0 7 Edit 3 Copy @ Delete 7
(J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 8
[J &7 Edit §< Copy @ Delete 9
[J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 10
[0 &7 Edit 3¢ Copy @ Delete "
[J o Edit % Copy @ Delete 12
(0 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 13
[J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 14
(0 7 Edit 3 Copy @ Delete 15
(J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 16
[0 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 17
[J 7 Edit 3¢ Copy @ Delete 18
miConsole, ;. .., @ nalata 10

e Triggers

Sama seperti dua tabel sebelumnya, gambar 7 berisi informasi yang di-import dari tabel 5. Data dari tabel
’detailmatch’ ini akan menjadi data training yang mempengaruhi nilai probabilitas setiap hero, disamping tabel
’detailmatch’ terdapat empat tabel lain yang merupakan empat tabel kriteria hero. Pertama yakni kriteria durability
dengan tabel yang bernama ’probdbvic’ yang memuat informasi pada tabel 6 dengan tampilan tabel database yang
dapat dilihat pada gambar 8 berikut.
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id_vicdb
D1
D2
D3
D4

item_db db_value
Lembek 210
Normal 215
Keras 115
Sangat-Keras 185

vic_value
725

725
725
725

result
0.289655

0.296552
0.158621
0.255172

Gambar 8. Data pada tabel kriteria durability

Gambar 8 terdiri dari lima kolom, dimana kolom ’id vicdb’ merupakan kolom identitas dari tabel tersebut,
’item_db’ memuat data range kriteria durability, ’db_value’ merupakan frekuensi ’item_db’ dalam kondisi menang
yang mengambil dari tabel ’detailmatch’ kolom ’db’, kemudian ’vic_value’ merupakan jumlah ’result=victory’ pada
tabel ’detailmatch’, terakhir kolom ’result’ merupakan hasil dari persamaan 13 berikut.

result =

vic_value

db_value

(13)

Hasil dari persamaan 13 sama dengan hasil dari persamaan 4-7 dengan menyesuaikan range-nya. Sama dengan
kriteria durability, kriteria offense jika dibuat di database phpMyAdmin akan tampak seperti gambar 9 berikut.

id_vicoff
Of1
02
03
04

item off_value
Tidak-Sakit 185
Normal 280
Sakit 80
Sangat-Sakit 180

vic_value
725

725
725
725

result
0.255172

0.386207
0.110345
0.248276

Gambar 9. Data pada tabel kriteria offense

Data dari gambar 9 atau tabel yang bernama *proboffvic’ memuat jumlah kolom dan cara perhitungan yang sama
seperti tabel ’probdbvic’ sebelumnya, yakni menghitung frekuensi data di tabel ’detailmatch’ kolom ’off” dengan
kondisi ’result=victory’, kemudian tabel kriteria ability effects dibuat di database phpMyAdmin dengan nama
’probaevic’ dengan tampilan seperti gambar 10 berikut.

id_vicae
A1
A2
A3
Ad

item ae_value
Tidak-Sakit 241
Normal 185
Sakit 91
Sangat-Sakit 208

vic_value
725

725
725
725

result
0.332414

0.255172
0.125517
0.286897

Gambar 10. Data pada tabel kriteria ability effects

Gambar 10 memiliki kesamaan jumlah kolom dan cara perhitungan dengan dua tabel sebelumnya dengan
perbedaan menghitung frekuensi data di tabel ’detailmatch’ kolom ’ae’ dengan kondisi ’result=victory’. Kriteria
terakhir yakni difficulty yang dibuat di phpMyAdmin dengan nama tabel ’probdifvic’ seperti pada gambar 11

berikut.

id_vicdif
F1
F2
F3
F4

item dif_value
Rendah 158
Sedang 114
Sulit 31
Sangat-Sulit 142

vic_value
725

725
725
725

result
0.217931

0.157241
0.428966
0.195862

Gambar 11. Data pada tabel kriteria difficulty

Gambar 11 memuat informasi kolom dan cara perhitungan yang sama dengan tiga tabel kriteria sebelumnya,
dengan perbedaan menghitung frekuensi kolom ’dif” pada tabel ’detailmatch’ hanya dalam kondisi ’result=victory’,
untuk nilai ’vic_value’ dari empat tabel kriteria memiliki nilai yang sama karena menghitung keseluruhan jumlah
data pada satu kolom kriteria tertentu. Empat kolom dari tabel ’detailhero’ mengambil nilai ’result’ di empat tabel
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kriteria yakni kolom ’db_prob’ mengambil nilai ’result’ dari tabel ’probdbvic’, nilai kolom ’off prob’ mengambil
nilai ’result’ dari tabel ’proboffvic’, lalu nilai aec_prob’ mengambil nilai ’result’ dari tabel ’probaevic’, selanjutnya
kolom ’dif prob’ mengambil nilai ’result’ dari tabel *probdifvic’ dengan menyesuaikan range kriteria hero tersebut
atau dapat dilihat pada gambar 12 berikut.

id_vicdb  item_db db_value vic_value result id_vicoff  item off_value vic_value result
] Lambak 210 725 | 0.289655 o1 Tidak-Sakit 185 725| 0.255172
D2 Mormal 215 725 | 0.296552 o2 MNormal 280 725| 0.386207
D3 Keras 15 725 0.158621 03 Sakit 80 725| 0110345
D4 Sangat-Keras 185 725 | 0285172 [o7] Sangat-Sakit 180 725 0.248276

7 Server: 127.0.0.1 » @ Database: moba » [ Table: de ailhero

| Browse ¥ Structure || SQL . Search| ¥¢ Insert ki Export %[mpuﬂ - Privileges J° Operations 2 Triggers
¥ id_hero hero dbb value dbb | dbb prob | off value off off_prob | ae_value ae ae prob |dif value dif dif_prob prob.
aDelele 1 Miya 40 MNormall 0.296552 70 Sakit 0.110345 10 -2::':‘ 0332414 10 Rendal 0.217931 0.00118528
Tidak-{ Sangal-
5 Delete 2 Balmond 20 Lembef 0289655 s o] o2ss172 aorn | 0-266807 10 Rendal 0217931 | 0.00231062
Tidak-
QDEIEIE 3 Saber 60 keras 0.158621 60 Normgl 0.386207 20 Sakit 0.332414 10 Rendal 0.217931 0.00221895
|
_ ) Sangat]
& Delete 4 Alice 70 keras 0.158621 50 Normmgl 0.386207 50 Normal 0.255172 80 Suiit 0.195862 0.00153085
Sangat
S Delete 5 Nana 100 K:':: 0256172 60 Nomdl 0.386207 50 Norma| 0.255172 10 Rendal 0217931 | 0.00274016
T _—_ T ——_—_ cesult id_vicdif item dif_value vic_value result
Al Tidak-Sakit 24 725 | 0.332414 F1 Rendzh 158 725 10217931
A2 Normal 185 725 | 0.255172 F2 Sedang 114 725 |0.157241
A3 Sakit 91 725 | 0128517 F3 Sulit 311 725 |0.428966
Ad Sangat-Sakit 208 725 | 0.286897 F4 Sangat-Sulit 142 725 |0.195862

Gambar 12. Pengambilan probabilitas kriteria hero

Empat kotak pembatas pada gambar 12 menjelaskan asal nilai yang didapatkan dari empat kolom tersebut seperti
yang sudah dijelaskan sebelumnya. Pada kolom terakhir yakni kolom ’prob’ merupakan hasil perhitungan dari
persamaan 8 atau bila dalam kode php ditunjukkan pada persamaan 14 berikut.

prob = db_prob X of f_prob X ae_prob X dif _prob x 0.5 (14)
Dengan asal nilai 0.5 merupakan hasil dari persamaan 3.

B. Tampilan sistem

Halaman utama

Halaman utama pada sistem prediksi disediakan dua tombol yang mengarah pada dua halaman inti yakni
halaman prediksi dan tambah data seperti pada gambar 13 berikut.
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Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset

Prediksi Kemenangan

Hero Mobile Legends Bang-Bang

TAMBAH DATA TRAINING

Gambar 13. Halaman utama

Gambar 13 menjadi halaman pembuka sistem prediksi kemenangan, dilengkapi dengan tiga menu yang
mengarah pada halaman informasi lainnya.

Halaman prediksi kemenangan

Pada halaman ini pengguna dapat melakukan prediksi kemenangan dengan hero yang dipilih seperti pada
gambar 14 berikut.

Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset

Prediksi Kemenangan Hero Mobile Legends

Tim Allies Tim Enemy
Heleurt 0.00372838 Ruby 0.00146869
Chou 0.00356364 Fredrinn 0.00376962
Valentina 0.00158315 Lancelot 0.00279547
Claude 0.00364167 Kadita 0.00346732
] oooses Brocy 00175093
Clint
432114e-14 4.8053506856320933e-14

Cyclops
o ﬂ EN

Reset

Gambar 14. Halaman prediksi kemenangan hero

Gambar 14 menunjukkan kemudahan sistem dalam membantu pengguna jika melakukan pergantian hero maka
persentase kemenangan akan menyesuaikan sendiri atau menggunakan tombol ’reset” untuk memulai prediksi ulang.
Pada halaman ini setiap hero yang dipilih dilengkapi dengan informasi nilai probabilitas hero tersebut dan besaran
probabilitas kemenangan setiap tim yang diwujudkan dari persamaan 9 sebelumnya, kemudian hasil persentase yang
didapat dihasilkan dari persamaan 10 untuk tim allies dan persamaan 11 untuk tim enemy.

Halaman tambah data training
Pada halaman ini pengguna dapat menambahkan data training yang akan memperbarui nilai probabilitas hero
seperti yang ditunjukkan pada gambar 15 berikut.
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Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset

Hero Tim Allies

ro Hero Jurability Offense Ability Effects Difficult

Miya 1 Miya Normal Sakit Tidak-Sakit Rendah

Pilih Hero Allies

; |

Beatrix

Pilih Hero Allies..

Hero Tim Enemy

Pilih Hero Enemy.
Pilih Hero Enemy.
Pilih Hero Enemy...
Pilih Hero Enemy...

Pilih Hero Enemy...

Result Match Victory Tim Allies Tim Enemy

Tambah Data Match

Gambar 15. Halaman tambah data training

Gambar 15 menunjukkan adanya tambahan informasi bila sudah memilih hero yang mana informasi tersebut
memudahkan sistem dalam melakukan penambahan data pada tabel ’detailmatch’ disamping menambahkan data
pada "matchgame’ sehingga perhitungan ulang probabilitas hero dapat dilakukan.

Halaman informasi lainnya
Halaman pendukung lainnya berisi informasi hero dan pertandingan sebelumnya atau dapat dilihat pada gambar

16 berikut.
Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset i

List Hero

Nama Primary Secondary
Id_Hero Hero Role Role Power1 Power2 Laning Durability Offense Difficulty
Tidak-

Ixia Marksman Finisher Damage Gold_Laner Normal Sakit - Sedang
Saki

Arlott Fighter Assasin Charge Burst EXP_Laner  Normal Normal Sakit Sulit

Sangat-  Tidak-

Sulit
Sakit  Sakit e

Novaria Mage Burst Poke Mid_Laner Normal

Tidak- Si t-
Joy Assasin Damage EXP_Laner Lembek Sakit _I @ angal
Sakit Sulit
Sangat-

Sulit
Sakit

Fredrinn  Fighter Damage EXP_Laner Normal
5 . N Sangat-
Julian Fighter Chase Magic_Damage EXP_Laner keras MNormal  Sakit Sulit

Suli

Sangat-  Sangat- Tidak-

Seda
Keras Sakit Sakit —

Xavier Mage > Damage Guard Mid_Laner

Gambar 16. Halaman informasi hero

Pada gambar 16 berisi informasi mengenai semua hero Mobile Legends beserta role, laning, sampai tahun
perilisan hero tersebut. Kemudian halaman informasi lainnya seperti dataset pertandingan sebelumnya dari menu
dataset atau dapat dilihat pada gambar 17 berikut.
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Match Game

Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset |

No Id Match Link Hero2 Hero3 Herod Hero5 Result
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Franco Terizla Valentina  Martis Karrie Defeat

https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Fredrinn  X-Borg Kadita Claude Angela Victory

https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Pharsa Fanny Khufra Lapulapu  Claude Defeat

https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Paquito Baxia Valentina WanWan Franco Victory
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Angela Claude Fredrinn Faramis Arlott Defeat
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Paquito Baxia Valentina  Brody Grock Victory
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Faramis Beatrix Kaja Paquito Fredrinn Victory
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Arlott Fanny Khufra Claude Pharsa Defeat
https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Paquito Akai Faramis  Brody Grock Defeat

https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwgD4 Kaja Melissa Novaria  Fanny Fredrinn  Victory

https://www.youtube.com/watch?v=5YeogNfwqD4 Claude Fredrinn  Yve Floryn Alice Defeat v

Gambar 17. Halaman informasi pertandingan sebelumnya

Selain gambar 17 yang berisi data pertandingan sebelumnya disediakan juga data training yang dapat dilihat
oleh pengguna seperti gambar 18 berikut.

Mobile Legends Bang-Bang Prediksi Hero Dataset I

Detail Match Game per-Hero

Id Hero il Offense Ability Effects Difficulty Result
Franco Sangat-Keras Tidak-Sakit Sangat-Sakit Rendah Defeat
Terizla Normal Tidak-Sakit Sangat-Sakit LELLELY Defeat
Valentina Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sangat-Sulit Defeat
Martis Normal Tidak-Sakit Sakit Sulit Defeat
Karrie Lembek Sangat-Sakit Tidak-Sakit Sedang Defeat
Fredrinn keras Normal Sangat-Sakit Sulit Victory

X-Borg Lembek Tidak-Sakit Sangat-Sakit Sedang Victory

Kadita Sangat-Keras Sangat-Sakit Normal Sulit Victory

Claude Lembek Normal Tidak-Sakit Sangat-Sulit Victory
Angela Normal Tidak-Sakit Tidak-Sakit ELGELY Victory

Pharsa Normal Sangat-Sakit - Rendah Defeat

Gambar 18. Halaman informasi rincian pertandingan sebelumnya

Gambar 18 merupakan rincian dari gambar 17 yang digunakan sebagai data training dan akan terus bertambah
bila terdapat pengguna yang menambahkan data training.

C. Pengujian
Sistem yang sudah jadi selanjutnya dilakukan pengujian prediksi dengan sampel uji pertandingan di turnamen
Mobile Legends terbaru sebanyak 50 pertandingan dengan hasil yang dapat dilihat pada tabel 10 berikut..

Tabel 10. Hasil pengujian sistem prediksi kemenangan hero
prediction reality

match Allies  Enemy Allies  Enemy result
1 Defeat Victory Victory Defeat Salah
2 Victory Defeat Victory Defeat Benar
3 Defeat Victory Defeat Victory Benar
4 Victory Defeat Defeat Victory Salah
5 Victory Victory Victory Defeat Benar
6 Defeat Victory Victory Defeat Salah
7 Victory Defeat Victory Defeat Benar
8 Defeat Victory Victory Defeat Salah
9 Victory Defeat Victory Defeat Benar
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10 Victory Defeat Victory Defeat Benar
11 Defeat Victory Defeat Victory Benar
12 Defeat Victory Defeat Victory Benar
13 Defeat Victory Defeat Victory Benar
14 Defeat Victory Defeat Victory Benar
15 Victory Defeat Victory Defeat Benar
16 Defeat Victory Defeat Victory Benar
17 Defeat Victory Victory Defeat Salah
18 Defeat Victory Defeat Victory Benar
19 Defeat Victory Victory Defeat Salah
20 Defeat Victory Defeat Victory Benar
21 Defeat Victory Defeat Victory Benar
22 Victory Defeat Victory Defeat Benar
23 Defeat Victory Defeat Victory Benar
24 Defeat Victory Victory Defeat Salah
25 Victory Defeat Victory Defeat Benar
26 Defeat Victory Defeat Victory Benar
27 Victory Defeat Victory Defeat Benar
28 Victory Defeat Victory Defeat Benar
29 Victory Defeat Defeat Victory Salah
30 Victory Defeat Victory Defeat Benar
31 Victory Defeat Victory Defeat Benar
32 Victory Defeat Victory Defeat Benar
33 Victory Defeat Victory Defeat Benar
34 Victory Defeat Victory Defeat Benar
35 Defeat Victory Victory Defeat Salah
36 Victory Defeat Victory Defeat Benar
37 Defeat Victory Defeat Victory Benar
38 Defeat Victory Defeat Victory Benar
39 \Victory Defeat Victory Defeat Benar
40 Defeat Victory Defeat Victory Benar
41 Defeat Victory Defeat Victory Benar
42 Defeat Victory Victory Defeat Salah
43 Defeat Victory Defeat Victory Benar
44 Victory Defeat Victory Defeat Benar
45 Victory Defeat Victory Defeat Benar
46 Defeat Victory Defeat Victory Benar
47 Victory Defeat Victory Defeat Benar
48 Defeat Victory Defeat Victory Benar
49 Victory Defeat Victory Defeat Benar
50 Victory Defeat Victory Defeat Benar

Berdasarkan tabel 10 dapat diketahui prediksi yang benar berjumlah 40 dari 50 pertandingan atau mendapatkan
akurasi sebesar 80% dengan menggunakan perhitungan pada persamaan 12. Nilai akurasi ini akan berubah seiring
banyaknya data yang dimasukkan sebagai data training karena perhitungan ulang probabilitas hero akan sering
dilakukan.

1V. DISKUSI

Sistem prediksi kemenangan hero pada penelitian ini dirancang dengan perubahan nilai probabilitas hero yang
selalu diperbarui bila ada data training yang ditambahkan, sehingga akurasi pada sistem ini bisa naik atau turun
tergantung dengan data training yang ditambahkan. Akurasi prediksi dapat turun nilainya bila terdapat data training
yang dimasukkan merupakan pertandingan antara pemain biasa dengan pro-player karena dalam segi kemampuan
mereka sudah berbeda sehingga hal tersebut berakibat hero yang memiliki probabilitas rendah sebelumnya bila
digunakan oleh pro-player akan lebih unggul dari pada hero yang memiliki probabilitas tinggi yang digunakan
pemain biasa, dan hal tersebut dapat mengganggu keseimbangan data. Kemudian dari segi hero mayoritas yang ada
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di data training memiliki nilai probabilitas yang stabil atau menghasilkan prediksi lebih akurat daripada hero
minoritas hal ini dapat terjadi karena dataset yang diambil merupakan hasil pertandingan turnamen Mobile Legends
yang mana sebagian besar pro-player lebih sering menggunakan hero unggulan mereka sendiri dengan alasan lebih
percaya diri dalam memenangkan pertandingan, sehingga bila ada prediksi kemenangan hero yang didalamnya
mengandung hero mayoritas menghasilkan prediksi yang benar lebih dari 77%. Seperti pada penelitian ini hero
mayoritas yakni Valentina, Fredrinn, Beatrix, Claude, dari 50 pertandingan yang diujikan terdapat 45 pertandingan
yang menggunakan hero mayoritas.

V. SIMPULAN

Sistem prediksi yang dihasilkan pada penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 80% prediksi benar dari 50
pertandingan, dan akan terus berubah seiring banyaknya data training yang ditambahkan terutama data pertandingan
antara sesama pro-player. Sistem prediksi ini lebih akurat hasilnya terdapat hero mayoritas yang ada di dataset,
terbukti dengan adanya beberapa prediksi yang benar jika menggunakan hero mayoritas. Sama seperti penelitian
sebelumnya, penelitian ini juga tidak luput dari kekurangan, salah satu kekurangan dalam penelitian ini yakni tidak
adanya saran counter/lawan hero yang memililki probabilitas lebih tinggi daripada hero lawan, sebagai saran bagi
pemain untuk mengganti hero yang sudah dipilih sebelumnya. Harapan penulis untuk penelitian selanjutnya yakni
mengatasi kekurangan tersebut dan mengembangkan sistem prediksi kemenangan yang lebih baik lagi.
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