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Abstrak: Dota 2 merupakan permainan action real time yang
tergolong dalam game dengan genre strategi. Dalam Dota 2, para
pemain dibagi menjadi 2 tim, yaitu, radiant dan dire untuk melawan
satu sama lain. Setiap tim terdiri dari lima pemain, dengan peran
masing-masing yang telah dipilih sebelumnya, salah satu cara dalam
mengidentifikasi pemain berdasarkan keahliannya adalah dengan
melakukan prediksi peran berdasarkan hasil statistik permainan
sebelumnya. Untuk memprediksi kesesuaian pemain terhadap
perannya, kami menggunakan Random Forest sebagai classifier
dalam algoritma. Penelitian ini bertujuan menyortir pemain
terhadap peran yang sesuai dengan permainannya. Metode random
forest digunakan sebagai model prediksi yang meraih hasil akurasi
sebesar 86,89%. Adapun penggunaan Confusion Matrix yang
berfungsi untuk mengevaluasi teknik kategorisasi. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa penggunaan teknik Random Forest dapat
menentukan peran yang sesuai bagi setiap pemain. Hasil tersebut
dapat digunakan oleh perusahaan dan pelatih untuk melakukan
prediksi terhadap peran yang sesuai dengan kualitas pemain
tersebut.

Abstract: Dota 2 is a real time action game that belongs to the strategy
genre game. In Dota 2, the players are divided into 2 teams, i.e., radiant and
dire to fight each other. Each team consists of five players, with their
respective roles pre-selected. One way to identify players based on their skills
is to predict roles based on past game statistics. To predict the suitability of
players for their roles, we use Random Forest as a classifier in the algorithm.
This study aims to sort the players according to the role of the game. The
random forest method is used as a prediction model which achieves an
accuracy of 86.89%. As for the use of Confusion Matrix which serves to
evaluate categorization techniques. The results of this study indicate that the
use of the Random Forest technique can determine the appropriate role for
each player. These results can be used by companies and coaches to make
predictions about roles that are in accordance with the quality of these
players.
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PENDAHULUAN

Popularitas permainan video game terorganisir yang kompetitif (e-sport) telah berkembang pesat
selama sepuluh tahun terakhir ke titik di mana e-sport sekarang menyaingi banyak olahraga tradisional
(Maas, 2022). Faktanya, diperkirakan lebih dari satu miliar orang melihat konten e-sports salah satunya
adalah Dota 2. Game Dota 2 telah menjadi salah satu game paling populer di seluruh dunia, dengan
jutaan pemain yang memainkannya setiap hari. Hal ini tercatat dalam Steam Charts, yang menunjukkan
bahwa jumlah pemain Dota 2 menyentuh angka 1 juta user pada akhir November 2022 (Priyambodo,
2022). Status game dota 2 ini memiliki pemain yang sangat banyak dan terdiri dari nomor 3 game
terpopuler di steam yang merupakan layanan yang digunakan untuk mengakses game tersebut
(Visahat, 2022).

Alur permainan game dota secara garis besar membutuhkan pengaturan strategi yang cermat
dan taktik yang tepat untuk memenangkan pertandingan. Salah satu faktor penting dalam strategi
permainan Dota 2 adalah pemilihan karakter dan peran yang tepat untuk setiap pemain di tim. Setiap
peran memiliki tugas dan tanggung jawab yang berbeda dalam memenangkan pertandingan. Ada
banyak sekali karakter yang dapat dimainkan di Dota 2. Sejumlah 119 hero, yang secara kasar dapat
dibagi sebagai berikut: 39 hero untuk kekuatan, 37 hero untuk kelincahan, dan 43 hero untuk
kecerdasan (Habiburrahman, 2019). Setiap regu harus memilih karakter perannya dengan hati-hati agar
kelima pemainnya dapat bekerja sama untuk memenangkan pertandingan. Pemilihan karakter yang
baik menjadi suatu keputusan yang penting dalam melakukan kombinasi counter dalam mengalahkan
lawannya. Sebab pemilihan peran yang tepat dalam game Dota 2 untuk memaksimalkan kinerja tim
(Shah, 2021).

Dalam penentuan pada peran setiap pemain, sering dilakukan tes dan pengukuran data.
Pengukuran pemain sering dilihat dari xpm, gpm, kill, death, assists, kda, last hit, denies, dan lvl. Xpm
digunakan sebagai alat menghitung experience yang dicapai oleh pemain. Experience merupakan sistem
level yang dihitung pada pemain dalam membunuh hero dan monster. Gpm merupakan yang harus
melakukan farming dan kill-assist. Farming merupakan proses pemain mencari gold, gold merupakan
mata uang yang digunakan membeli barang dalam game tersebut. Kill adalah pemain yang
mengeliminasi lawan pemain. Assists adalah sebuah pemain menolong rekan pemain dalam
mengeliminasi lawan pemain. Kda merupakan kesimpulan dari kill, death, dan assists. Last hit adalah
pukulan terakhir yang diberi oleh pemain kepada monster untuk dieliminasi. Denies merupakan
mengeliminasi monster yang berada dipihak sama. Tim dalam menjalankan proses menentukan
memakan waktu dan prediksi pada pemasangan peran pada pemain kurang akurat. Banyak tim tidak
melakukan pengujian maupun tes

Dalam penelitian ini, penulis menggunakan algoritma random forest untuk menganalisis peran
atlet Dota. Algoritma random forest adalah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
mengklasifikasikan data. Ini bekerja dengan membuat sejumlah besar pohon keputusan dan
menggabungkan hasil mereka untuk membuat prediksi yang lebih akurat. Random forest adalah
algoritme pembelajaran mesin (machine learning) dan merujuk ke CART yang masing-masing dilatih
menggunakan kumpulan data bootstrap unik dan pemilihan acak fitur prediktor pemisahan (Xia et al.,
2019). Random forest adalah pilihan unggul untuk model linier atau logistik dan kereta soliter untuk data
dan tujuan saat ini karena berbagai alasan. Salah satunya adalah random forest dapat menggabungkan
efek non-linier, dan lebih unggul daripada metode alternatif dalam memodelkan interaksi kompleks
ketika interaksi tidak, atau tidak dapat, ditentukan sebelumnya.

Penelitian yang dilakukan melalui prediksi deep learning menggunakan model team fight (Student
et al., 2021). Kemudian (Ringer et al., 2022) yang meneliti tentang prediksi kematian dalam game di
Dota 2. Berdasarkan penelitian sebelumnya diketahui bahwa peneliti terdahulu telah mencoba
menggunakan algoritma pembelajaran mesin untuk memprediksi peran pemain dalam Dota. Namun,
sebagian besar penelitian hanya memperhatikan satu atau dua faktor, seperti jenis hero yang dimainkan
atau statistik kinerja pemain. Penelitian ini mencoba untuk memperhitungkan lebih banyak faktor,
seperti kemampuan dan keterampilan pemain, untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Tujuan
dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi peran atlet Dota menggunakan

—

108

'



DECODE: Jurnal Pendidikan Teknologi Informasi, 4(1) (2024): 107-115
Analisis Peran Atlet Dota 2 Dengan Algoritma Random Forest

algoritma random forest. Dalam penelitian ini, penulis akan menggunakan data yang dikumpulkan dari
pemain Dota untuk melatih model dan menguji kinerjanya. Penelitian ini menghasilkan prediksi
terhadap peran pemain, sedangkan penelitian lain lebih mencari prediksi hasil match. Diharapkan hasil
penelitian ini dapat membantu pemain Dota dalam memilih peran yang tepat untuk memenangkan
pertandingan dan meningkatkan kinerja tim.

METODE

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah random forest. Random Forest adalah
algoritma machine learning yang biasa digunakan untuk pengklasikasian dataset. Data yang diperoleh
dari situs web open-source, yaitu datdota, yang akan diterapkan di metode tersebut. Datdota merupakan
salah satu website yang mengumpulkan data status permainan sebelumnya, yang dilakukan oleh
pemain. Data yang dikumpulkan melalui website datdota yang terdiri dari 1000 data yang digunakan.

Crawling data

I

Data input

PR T

Preprocessing

———

W W

/ Data test / / Data train /

Gambear 1. Tahapan Penelitian

Kumpulan data dilakukan cleaning data dengan eliminasi atribut data yang tidak dibutuhkan.
Bentuk data yang akan digunakan berbentuk numerical. Dalam menentukan rasio split dengan 50:50,
dimana 50% data digunakan untuk melatih model dan 50% data digunakan untuk menguji model.
Bentuk data tersebut diukur melalui Confusion Matrix. Confusion Matrix merupakan sebuah tool yang
akan digunakan untuk mengklasifikasikan data dengan hasil prediksi yang didapatkan.

/

Gambar 2. Bentuk Metode Ra;dom Forest
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Data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model (Syukron & Subekti, 2018). Pada
penelitian ini, algoritma random forest digunakan untuk mengklasifikasikan peran atlet Dota
berdasarkan beberapa variabel independen, seperti kemampuan dan keterampilan pemain, karakter
hero yang dimainkan, dan statistik kinerja pemain. Statistik kinerja merupakan hasil permainan
pemain, dilihat dari performa xpm dan gpm. Penerapan metode ini bertujuan menghasilkan prediksi
akurat terhadap peran pemain melalui perbandingan pada banyaknya pohon yang dihasilkan.

Tabel 1. Sampel Raw Data
No Match Hero Player Result Kills Deaths Assists KDA GPM XPM Last Hits
Denies LVL  End Game Items

0 6761951579 Zeus Topson Loss 7 4 8 375 626 705 437
5 25 Boots of travel

Tabel 2. Sampel Dataset

NO Kills Deaths Assists KDA GPM XPM Last Hits Denies LVL
0 7 4 8 3.75 626 705 437 5 25
1 5 4 6 2.75 600 579 338 9 20
2 8 1 8 16 881 736 598 14 27
3 6 5 9 3 487 570 266 11 22
4 14 5 9 4.6 731 805 537 24 28

Selanjutnya, model yang sudah dibangun diuji dengan menggunakan data uji. Hasil pengujian
diukur menggunakan beberapa metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, dan recall (Ren et al., 2017).
Data hasil evaluasi kemudian dianalisis dan dibandingkan dengan model lain yang digunakan dalam
penelitian sebelumnya. Penelitian ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dan
beberapa pustaka yang umum digunakan dalam analisis data, seperti Pandas, Scikit-learn, dan
Matplotlib. Analisis data dilakukan dengan menggunakan lingkungan pengembangan Google
Collaboratory.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari pengolahan data menunjukkan bahwa algoritma random forest dapat
mengklasifikasikan peran pemain dengan akurasi yang tinggi (Nayak, 2016). Dari pengujian yang
dilakukan, diperoleh 86% yang menunjukan bahwa metode ini dapat menunjukan peran pemain dalam
sebuah tim. Dari data yang didapatkan menunjukan bahwa tidak semua atribut disajikan diperlukan.
Berikut contoh data sebagian data atribut dieliminasi pada gambar 3 berikut.

Match Hero Player Result Kills Deaths Assists KDA GPM XPM Last Hits Denies LVL End Game Items

0 6761951579 Zeus Topson Loss 7 4 B 3.75 626 705 437 5 25 Boots of Travel Wind Waker Blink Dagger Oclari...

° df = df[['Kills', 'Deaths’,'Assists’,'KDA', 'GPM', 'XP
of

(B Kills Deaths Assists KDA GPM XPM

4

Gambar 3. Data Cleaning

110

—
| —



DECODE: Jurnal Pendidikan Teknologi Informasi, 4(1) (2024): 107-115
Analisis Peran Atlet Dota 2 Dengan Algoritma Random Forest

Berdasarkan gambar 3, dataset yang digunakan melalui proses data cleaning. Dalam proses ini
kategori match,hero,result,end game items di drop dikarenakan data tersebut tidak berdampak
terhadap klasifikasi pengambilan peran pemain. Adapun setelah pengolahan data pada mengkategori
set data terhadap setiap peran menghasilkan presisi yang membuktikan kesesuaian pemain ke peran
yang sama dengan gaya pemain tersebut. adapun pengelompokan data dalam 5 kluster disajikan pada
gambar 4. sebagai berikut.

model = KMeans(n_clusters=5,init="k-means++"
model . fit(df)

v KMeans

KMeans(n_clusters:S)é

df["label’] = model.labels_
label = df[*label’].value_counts()
label

4 107
2 89
= 88
] 79
1 49
Name: label, dtype: inte4

Gambar 4. Pengelompokan Data dalam 5 Kluster

Gambar 4 menggabungkan data yang akan dilatih menggunakan data dari df dan centroid untuk
masing-masing kluster akan ditentukan. Model ini untuk memprediksi kluster mana yang sesuai untuk
data baru atau menganalisis cluster yang ada dalam data. Hasil melabel setiap cluster yang akan berisi
daftar jumlah nilai setiap kolom tabel. Adapun random forest classifier disajikan pada gambar 5.

sebagai berikut.

[ ] X_train, X_test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=8.5,random_state=8)

clf = RandomForestClassifier(max_depth= 10, random_state=@, criterion="entropy')
clf.fit(X_train, y _train)

RandomForestClassifier

RandomForestClassifier(criterion="entropy', max_depth=18, random_state=6)

Gambar 5. Mengimplementasi Random Forest Classifier

Pada gambar 5. menggunakan bagunan model klasifikasi berdasarkan algoritma random forest
yang terdiri dari beberapa yaitu depth yang bertujuan mengatur maksimum kedalaman setiap pohon,
random state digunakan menetapkan seed (bilangan acak awal) dalam generator bilangan acak, dan
entropy berfungsi menentukan metrik yang digunakan dalam mengukur kualitas pemisahan node

dalam pohon. Adapun hasil akurasi pada gambar 6. sebagai berikut.

° y_pred = clf.predict(X_test)
print("Accuracy:",accuracy_score(y_test, y_pred))

[> Accuracy: ©.86893208388349514

Gambar 6. Hasil akurasi
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Pada gambar 6 diperlihatkan bahwa hasil akurasi dicapai berupa 86,89%. Dengan menggunakan
model random forest untuk memprediksi label kelas menggunakan data X_test. Hasil prediksi disimpan
dalam variabel y_pred. Dalam accuracy_score digunakan untuk menghitung akurasi model. Fungsi ini
membandingkan label sebenarnya y_test dengan hasil prediksi y_pred dan mengembalikan nilai
akurasi. Adapun Confusion Matrix pada dasarnya menawarkan perincian tentang bagaimana hasil
Klasifikasi data yang diharapkan terkait dengan hasil klasifikasi data aktual (Pane & Ramdan, 2022).
Hasil confusion matrix disajikan pada gambar 7 berikut.

ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(

y_test,
y_pred,
cmap="Blues'

title('Confussion Matri
show()

True label

Predicted label

Gambar 7. Perbandingan Prediksi Dengan Aktual Data

Berdasarkan gambar 7. Performa peran pemain dapat dihitung menggunakan confusion matrix.
Salah satu cara untuk mengevaluasi kemanjuran klasifikasi adalah dengan bantuan Confusion Matrix.
Menyatakan bahwa terdapat 5 model peran pemain hasil analisis random forest. Pada sumbu x
menunjukkan label prediksi sementara pada sumbu y menunjukkan true label atau label aktual. Hasil
confusion matrix di atas dapat diolah menjadi perhitungan nilai akurasi yang terdiri atas presisi, recall,
f1-score, dan support. Adapun hasil akurasi data disajikan pada gambar 8. sebagai berikut.

° print(classification_report(y_test, y_pred))
e precision recall fl-score support
.92 6.96 @.91 39

.00 8.78 0.88 32
.98 6.91 9.94 45

74 8.74 .74 38
279 6.96 0.87 52

accuracy 0.87
macro avg - 0.87
weighted avg . 9.87

Gambar 8. Hasil Akurasi Prediksi Data

Berdasarkan gambar 8. di atas diperlihatkan diperbandingkan hasil prediksi dari mesin dengan
data sebenarnya pada setiap tabel dimana secara akurasi keseluruhan diperoleh model memiliki
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performa akurasi sebanyak 86,89%. Algoritma random forest dari Scikit-learn mampu melakukan
perhitungan untuk menentukan kepentingan fitur atau feature importance. Ini bertujuan untuk
mencari tahu rata-rata pengurangan ketidakmurnian yang dihasilkan setiap fitur di seluruh tree
(Syukron & Subekti, 2018). Adapun feature importance disajikan pada gambar 9 sebagai berikut.

Feature Important

0.3 1

0.2 1

0.1 4

0.0 -

VL

=
&

Kills
Deaths
Assists

KDA

GPM
Last Hits
Denies

Gambar 9. Kepentingan Data Pada Menentukan Prediksi Peran Pemain

Gambar 9 menunjukkan fitur penting dalam memprediksi peran pemain Dota 2. xpm, gpm, dan
last hits merupakan 3 fitur terpenting dalam menentukan prediksi pemain Dota 2. xpm atau experience
per minute sangat menentukan peran pemain dalam bermain dota karena semakin lama pemain
menggunakan satu hero dan menguasai kemampuan hero tersebut maka semakin baik pemain dalam
memahami peran hero tersebut. Begitu pula dengan pencapaian gpm (gold per minute) dan last kills
yang menjadi indikator penting dalam memprediksi peran pemain yang memiliki tingkat kepentingan
melebihi 0.2. Sementara itu, fitur kills, deaths, assists, dan denies memiliki pengaruh kecil dengan
tingkat pengaruhnya lebih kecil dari 0.1 terhadap prediksi. Adapun hasil prediksi data dalam
menentukan pemain dalam bentuk graf pohon disajikan sebagai berikut.

GPM <4220
entropy = 2.235
samples = 133

value = [49, 32, 19, 52, 54]

class = 4

LVL<215
957

Denies < 9.5
entropy = 0.907
samples = 16
value = [21, 0, 0, 0, 10]
class=0

Last Hits < 167.5 ( GPM<7015 )

entropy = 1.066 entropy = 1.555
samples = 28 samples = 10
value=[0,0, 1,14,27] | | value=[1,3,2,0,9]
class = & class=4 )

XPM < 613.0
entropy = 1.392
samples =9
value = [0, 0, 1, 4, 4]
class =3

Gambear 10. Prediksi Data Dalam Menentukan Pemain Berbentuk Tree Graph
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Dalam bentuk tree graph menggunakan print (export_text(clf.estimators_[-1])) untuk
memprediksi hasil peran pemain dengan menggunakan data sebelumnya terdiri dari 9 yaitu kill, death,
assist, kda, gpm, xpm, last hits, denies, dan vl yang dapat diperlihatkan secara detail. Dari hasil tersebut
kita menampilkan hasil dengan bentuk model tree graph untuk lebih mudah dibaca dan dipahami.

KESIMPULAN

Dalam studi ini, dilakukan analisis peran atlet Dota 2 menggunakan algoritma random forest.
Hasil dari pengolahan data menunjukkan bahwa algoritma random forest dapat mengklasifikasikan
peran pemain dengan akurasi yang tinggi sebesar 86,89%. Adapun faktor yang paling baik dalam
memprediksi peran pemain adalah xpm, gpm, adn last kills. Oleh karena itu, analisis ini dapat
membantu tim manajemen dan pelatih dalam mengidentifikasi peran yang sesuai bagi setiap pemain
berdasarkan atribut dan keahlian yang dimilikinya. Melalui hasil dapat meningkatkan kinerja tim
secara keseluruhan dan memberikan pengalaman bermain yang lebih baik bagi para pemain. Adapun
saran untuk penelitian berikutnya adalah dibutuhkan pembelajaran secara deep learning untuk
mencatat hasil dari setiap pertarungan tim pada hasil pertandingan secara keseluruhan secara real time
berdasarkan peran pemain yang dipilih pada game Dota 2.
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