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Abstrak  

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model algoritma Random 

Forest dan XGBoost dalam prediksi hasil pertandingan Dota 2. Analisis ini berfokus 

pada evaluasi kinerja model menggunakan Confusion Matrix dan AUROC untuk 

menentukan algoritma terbaik. Tujuan penelitian ini adalah untuk menganalisis 

kinerja kedua algoritma tersebut dan mengimplementasikannya dalam skenario 

model dengan berbagai pembagian data untuk mencari model terbaik. Pemodelan 

dilakukan dengan membagi data menjadi tiga skenario: 80:20, 75:25, dan 70:30. 

Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan AUROC. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa skenario pembagian data 80:20 dengan algoritma 

XGBoost memberikan kinerja terbaik. Algoritma XGBoost pada skenario ini 

mencapai akurasi 52% pada Confusion Matrix dan AUROC sebesar 51.49%. Hasil 

ini menunjukkan bahwa algoritma XGBoost memberikan keseimbangan optimal 

antara accuracy, precision, recall, dan f1-score untuk prediksi kedua kelas, yaitu 

Dire Menang dan Radiant Menang. Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma 

XGBoost lebih unggul dibandingkan Random Forest dalam skenario pemodelan 

prediksi hasil pertandingan Dota 2. 
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PENDAHULUAN 

 

Perkembangan teknologi dan internet telah mendorong popularitas kompetisi esports, 

salah satunya Dota 2, sebuah game MOBA (Multiplayer Online Battle Arena) yang kompleks 

[1]. Kompleksitas permainan ini terletak pada banyaknya faktor yang mempengaruhi hasil 

pertandingan, seperti pemilihan hero dan item [2]. Oleh karena itu, pemodelan untuk 

memprediksi hasil pertandingan Dota 2 menjadi sangat penting dan menantang untuk 

dieksplorasi lebih lanjut [3]. 

Rumusan masalah dalam penelitian ini mencakup dua pertanyaan utama. Pertama, 

analisis terkait perbandingan kinerja model algoritma Random Forest dan XGBoost untuk 

menentukan mana yang lebih baik dalam memprediksi hasil pertandingan Dota 2. Kedua, 

bagaimana menerapkan dan mengimplementasikan model algoritma Random Forest dan 

XGBoost menggunakan evaluasi Confusion Matrix dan AUROC untuk mencari model terbaik 

dalam prediksi hasil pertandingan Dota 2. Kedua pertanyaan ini penting untuk menentukan 

efektivitas metode yang digunakan dalam memprediksi hasil pertandingan yang kompleks. 

Penelitian sebelumnya menunjukkan variasi dalam tingkat akurasi prediksi hasil 

pertandingan Dota 2  dengan algoritma Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost mencapai 

akurasi hingga 93% [4], sementara penelitian lain menggunakan OpenDota API hanya 

mencapai akurasi 70%  [5]. Ada juga studi yang menggunakan LightGBM dengan akurasi 

77,51% [6]. Sementara penelitian [7] menekankan pentingnya data preprocessing untuk 

mengolah dan membersihkan data sebelum dilakukan pemodelan. Namun, ada kesenjangan 

dalam studi yang komprehensif yang menunjukkan bahwa Random Forest memiliki tingkat 

akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan Decision Tree dalam memprediksi keberhasilan 

imunoterapi dengan tingkat akurasi masing-masing 85.5% dan 84.4% [8]. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis perbandingan kinerja model algoritma 

Random Forest dan XGBoost dalam memprediksi hasil pertandingan Dota 2. Tujuan lainnya 

adalah menerapkan dan mengimplementasikan algoritma Random Forest dan XGBoost pada 

skenario model dengan menggunakan scenario pembagian data 80:20, 75:25, dan 70:30 hasil 

evaluasi Confusion Matrix dan AUROC untuk mencari model terbaik. Dengan tujuan ini, 
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diharapkan penelitian dapat menemukan model prediksi yang lebih akurat dan efisien, 

memberikan kontribusi pada pengembangan strategi dalam permainan Dota 2, serta penerapan 

teknik machine learning pada bidang esports. 

 

METODE 

 
 

Gambar  1. Alur Metode 

Pemahaman Subjek Penelitian 

Pemahaman subjek penelitian yakni video game Dota 2 melibatkan serangkaian 

kegiatan dalam penelitian dan kajian pustaka dari sumber seperti jurnal, buku, atau dokumentasi 

yang relevan dengan topik penelitian. Pada penelitian ini, digunakan sumber seperti jurnal, 

artikel ilmiah, penelitian, dan dokumen resmi dari komunitas Dota 2 dan teknologi terkait. 

Berdasarkan pemahaman terkait permainan Dota 2, data yang dibutuhkan mencakup 

pertandingan mulai dari Patch 7.35 dirilis pada 14 Desember 2023 sampai Patch 7.35d dirilis 

pada 21 Maret 2024. Dalam rentang Patch 7.35—7.35d, terdapat 100.000 pertandingan, 124 

pahlawan (hero), dan 449 perlengkapan (item). 

 

Pengumpulan Data 

 Pada tahap pengumpulan data, dilakukan dengan cara Request API melalui OpenDota 

API secara gratis, tanpa memerlukan kunci akses. Namun, terdapat batasan dalam pengumpulan 

data, yaitu maksimal 2.000 data per hari dan 60 data setiap menit. 

 

Pemahaman Data 

 Tahap pemahaman data merupakan proses identifikasi dan pemahaman data dari dataset 

yang telah diperoleh. Proses ini meliputi pengumpulan data pada tahap sebelumnya serta 

evaluasi kualitas data. Evaluasi terhadap kualitas data dilakukan untuk menemukan Missing 

Value pada setiap atribut dalam dataset [9]. Atribut yang baik adalah yang tidak memiliki 

Missing Value, sehingga dataset yang bersih dapat digunakan dalam tahap pemodelan. Pada 

tahap pengolahan data, nilai kosong dihilangkan dan dataset perlengkapan (item) disesuaikan 

dengan rentang Patch 7.35—7.35d. Dataset pahlawan (hero) sudah relevan dengan rentang 

patch tersebut, sehingga tidak perlu diubah. Pemahaman subjek penelitian data melibatkan 

proses memahami arti setiap atribut dalam data. Atribut yang menjadi variabel fitur (X) adalah 

daftar hero dan items masing-masing tim, sedangkan variabel target (Y) atau class adalah hasil 

pertandingan (Radiant menang atau Dire menang). 

 

Pengolahan Data 

 Tahapan ini mempersiapkan data agar dapat diolah dengan baik, termasuk pengecekan 

total Missing Value dan pemeriksaan tipe data. 

 

 

 

Pemodelan 

 Proses pemodelan dilakukan dengan algoritma Random Forest dan XGBoost 

menggunakan library Sklearn. Data dibagi menjadi data training dan data testing berdasarkan 
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tiga skenario rasio: 80:20, 75:25, dan 70:30. Atribut prediktor mencakup 5 hero dan 6 item pada 

masing-masing tim. Objek dari masing-masing class berdasarkan dua model algoritma dibuat 

dan diuji dengan data testing. Random Forest dipilih karena kemampuannya menangani dataset 

besar dan kompleks [10], serta memberikan hasil yang stabil dan akurat. Model 

diimplementasikan dengan memuat objek dari class RandomForestClassifier dari library 

Sklearn dan mem-fit data training. XGBoost dipilih karena kemampuannya menangani dataset 

besar dengan efisien dan memberikan hasil yang akurat [11]. Model diimplementasikan dengan 

memuat objek dari class xgb dari library XGBoost dan mem-fit data training. 

 

Evaluasi 

 Tahap evaluasi menghitung nilai evaluasi dari kedua model algoritma yang sudah 

diimplementasikan. Pengukuran dilakukan dengan confusion matrix yang memuat persentase 

nilai accuracy, precision, recall, dan f-1 score [12], serta AUROC untuk membandingkan 

performa model [13]. 

 

Pengklasifikasian Kemenangan 

 Dalam tahap pengklasifikasi kemenangan performa prediksi hasil pertandingan Dota 2 

diuji dengan data kelas heroes, items, dan pertandingan untuk menghitung nilai akurasi dari dua 

skenario algoritma pengklasifikasi, yaitu Random Forest dan XGBoost. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Dalam penelitian ini akan diuji dan evaluasi dua algoritma yang berbeda untuk 

mendapatkan model terbaik.Algoritma dengan Random Forest dan XGBoost di evaluasi 

menggunakan Confusion Matrix dan AUROC. 

 

Hasil 

a. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan secara gratis melalui OpenDota API tanpa menggunakan 

API Key. Namun, terdapat beberapa keterbatasan dalam penggunaan API gratis ini, yaitu 

adanya batasan 60 request per menit dan maksimal 2.000 data per hari. Batasan ini memastikan 

bahwa data yang diperoleh akurat dan terbaru. Deskripsi dari masing-masing jenis data yang 

dikumpulkan mencakup data pertandingan pada Gambar 2 merupakan contoh sampel data 

mentah dengan format file JSON. 
 

Gambar 2. List Data Pertandingan Json 

Pada Error! Reference source not found. merupakan sampel dataset pahlawan (hero) 

total terdapat 124 pahlawan yang terdapat pada patch 7.35—7.35d. Memberikan ID unik untuk 
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setiap pahlawan yang didentifikasi data yang lebih mudah dalam pengembangan atau analisis 

lebih lanjut. 

 

Gambar 3. Data Pahlawan 

Pada Error! Reference source not found. merupakan sampel dataset perlengkapan 

(item) total terdapat 449 yang terdapat pada patch 7.35—7.35d. Memberikan ID unik untuk 

setiap item yang didentifikasi data yang lebih mudah dalam pengembangan atau analisis lebih 

lanjut. 

 

Gambar 4. Data Perlengkapan 

b. Pemahaman Data & Pengolahan Data 

Pemahaman data melibatkan proses identifikasi dan pemahaman setiap atribut pada 

dataset yang diperoleh. Data pertandingan berjumlah 100.000. Memerlukan evaluasi untuk 

memilih data yang relevan dengan mengkategorikan dataset menjadi pertandingan (match) 

dan pemain (players). Proses evaluasi memerlukan transformasi dan eliminasi atribut yang 

tidak dibutuhkan. Pada Error! Reference source not found. menjelaskan detail keterangan 

dan contoh sampel data terkait atribut pada data pertandingan (match). 
Tabel 1. Keterangan dan Contoh  Sampel Data Pertandingan 

Nama Atribut Keterangan Contoh Data 

match_id Unique setiap pertandingan 7461965918 

start_time Kapan pertandingan selesai 17011132560 

duration Durasi pertandingan 2172 

tower_status_radiant Status tower tim Radiant 1542 

tower_status_dire Status tower tim Dire 452 

barracks_status_dire Status barracks tim Dire 51 

barracks_status_radiant Status barracks tim Radiant 63 

first_blood_time Status waktu first blood 25 
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Nama Atribut Keterangan Contoh Data 

game_mode Status mode pertandingan 22 

radiant_win Status pertandingan yang 

dihasilkan setiap pertandingan 

True = 1 Tim Radiant Menang 

False = 0 Tim Dire Menang 

Pada dataset pertandingan yang terdiri dari 100.000 data dengan 10 atribut, telah 

dilakukan pengecekan terhadap nilai kosong dan tidak ditemukan nilai kosong dalam dataset 

Error! Reference source not found..  
 

Gambar 5. Pengecekan Missing Value Pertandingan 

Dataset tersebut memiliki tipe data numerik, dan atribut radiant_win perlu diubah 

menjadi tipe data numerik, sesuai dengan transformasi yang ditunjukkan pada Error! 

Reference source not found.. 
 

Gambar 6. Informasi Tipe Data Pertandingan 

Kategori data pemain (players) diambil dari file mentah json, yang relevan dengan data 

setiap pemain dalam pertandingan, termasuk informasi tentang pahlawan (hero) dan 

perlengkapan (item) yang digunakan. Error! Reference source not found. menyajikan 

keterangan dan contoh sampel data terkait atribut pada data pemain (players). 
Tabel 2. Keterangan dan Contoh Data Pemain 

Nama Atribut Keterangan  Contoh Data 

match_id Unique setiap pertandingan 7461965918 

hero_id Pemilihan pahlawan (hero) unique 120 

player_slot Status pemain/pahlawan pada tim Radiant atau Dire 0 

gold Total uang yang dimiliki pemain 3275 

kills Total kill yang dimiliki pemain 3 

deaths Total kematian yang dimiliki pemain 7 

assists Total assists yang dimiliki pemain 1 

item_0 Perlengkapan 1 (item) yang dimiliki 25 

item_1 Perlengkapan 2 (item) yang dimiliki 1 

item_2 Perlengkapan 3 (item) yang dimiliki 174 

item_3 Perlengkapan 4 (item) yang dimiliki 143 

item_4 Perlengkapan 5 (item) yang dimiliki 569 

item_5 Perlengkapan 6 (item) yang dimiliki 108 

Dataset ini terdiri dari 1.000.000 data pemain (100.000 pertandingan dengan masing-

masing 5 pemain Radiant dan 5 pemain Dire) dengan 13 atribut yang dipilih. Pengecekan 

terhadap Missing Value atau nilai kosong dalam dataset pemain tidak menemukan adanya nilai 

kosong Error! Reference source not found..  
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Gambar 7. Pengecekan Missing Value Pemain 

Selain itu, semua tipe data dalam dataset pemain sudah terbentuk numerik terdapat pada 

Error! Reference source not found.. 
 

Gambar 8. Informasi Tipe Data Pemain 

Pemahaman data adalah proses memahami arti dari setiap atribut dalam data. Hal ini 

penting untuk memilih atribut yang sesuai dalam pengolahan data Pertandingan (match) dan 

Pemain (players). Berdasarkan total kemenangan (radiant_win), grafik pada Error! Reference 

source not found. menunjukkan bahwa dari seluruh pertandingan, terdapat 52.922 

kemenangan untuk Radiant dan 47.078 kemenangan untuk Dire. 
 

Gambar 9. Grafik Ekplorasi Kemenangan 

Pada Error! Reference source not found. menampilkan grafik yang menunjukkan 25 

pahlawan (hero) teratas yang paling sering digunakan dalam keseluruhan data pertandingan. 
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Gambar 10. Grafik Top 25 Pahlawan 

Sementara itu, Error! Reference source not found. menyajikan grafik yang 

menunjukkan 25 perlengkapan (item) teratas yang paling sering digunakan dalam keseluruhan 

pertandingan. Slot kosong merupakan ketersediaan perlengakapan (item) yang tidak diisi 

dengan pengunaan perlengkapan (item). 
 

Gambar 11. Grafik Top 25 Perlengkapan 

Pengolahan data dalam data mining bertujuan untuk mempersiapkan data agar dapat 

diolah dengan baik. Langkah-langkah yang dilakukan meliputi penetapan fitur prediktor dengan 

menggabungkan atribut dari dataset pertandingan (match) dan pemain (players), 

mengkategorikan 5 pemain dari tim Radiant dan 5 pemain dari tim Dire berdasarkan 

player_slot, serta membuat kolom baru. Selain itu, tipe data radiant_win yang sebelumnya 

Boolean diubah menjadi numerik, dengan 0 = Dire Team Menang dan 1 = Radiant Team 

Menang. Error! Reference source not found. menampilkan salah satu sampel pada dataset 

yang terdiri dari atribut-atribut yang mendeskripsikan fitur-fitur serta target untuk sebuah model 

prediksi Dota 2. Setiap baris dalam tabel ini mewakili sebuah fitur atau target yang akan 

digunakan dalam model. Fitur-fitur ini mencakup atribut dari pemain dan pertandingan yang 

relevan, serta target yang menunjukkan hasil pertandingan. 

 
Tabel 3. Keterangan dan Contoh Sampel Dataset 

Nama Atribut Keterangan Contoh Data 

r_hero_1—r_hero_5 Pahlawan (hero) yang dipilih dari tim Radiant urutan 1-5 42, 39, 5, 26, 25 
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Nama Atribut Keterangan Contoh Data 

d_hero_1—d_hero_5 Pahlawan (hero) yang dipilih dari tim Dire urutan 1-5 72, 1, 111, 27, 2 

r_1_item_0—

r_1_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 1 pada tim Radiant 

0, 1, 2, 6, 7, 11 

r_2_item_0—

r_2_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 2 pada tim Radiant 

24, 26, 30, 31, 

6, 1 

r_3_item_0—

r_3_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 3 pada tim Radiant 

28, 31, 18, 9, 5, 

4 

r_4_item_0—

r_4_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 4 pada tim Radiant 

2, 4, 6, 7, 8, 34 

r_5_item_0—

r_5_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 5 pada tim Radiant 

36, 56, 41, 37, 

20, 1 

d_1_item_0—

d_1_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 1 pada tim Dire 

88, 90, 92, 2, 7, 

6 

d_2_item_0—

d_2_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 2 pada tim Dire 

36, 26, 24, 20, 

19, 2 

d_3_item_0—

d_3_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 3 pada tim Dire 

2, 5, 36, 29, 12, 

27 

d_4_item_0—

d_4_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 4 pada tim Dire 

21, 19, 15, 12, 

11, 4 

d_5_item_0—

d_5_item_5 

Perlengkapan (item) urutan 1 – 6 yang digunakan oleh 

pahlawan (hero) 5 pada tim Dire 

14, 13, 11, 36, 

57, 92 

radiant_win Tim Dire Menang = 0 

Tim Radiant Menang = 1 

1 

c. Pemodelan dan Evaluasi 

Berdasarkan fitur pemilihan pahwalan (hero) dan perlengkapan (item) terhadap masing-

masing tim Radiant dan Dire berjumlah 70 atribut, sedangkan target terdapat 2 kelas Radiant 

Menang dan Dire Menang, terkait kinerja prediksi model Random Forest dan XGBoost 

berdasarkan evaluasi Confusion Matrix dan AUROC disajikan pada Error! Reference source 

not found. dan Error! Reference source not found.. Pada Error! Reference source not 

found., disajikan informasi mengenai hasil dari model yang diuji dengan menggunakan 

pembagian data menggunakan teknik Confusion Matrix dengan rasio 80:20, 75:25, dan 70:30. 

Sedangkan pada Error! Reference source not found. menyajikan dengan teknik evaluasi 

AUROC. 
Tabel 4. Hasil Evaluasi Kinerja Model Prediksi Confusion Matrix 

No Skenario Model Target 
Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

f1-score 

(%) 

1 80:20 Random 

Forest 

Dire 

Menang (0) 
52 

49 35 40 

Radiant 

Menang (1) 
53 67 59 

XGBoost Dire 

Menang (0) 
52 

49 41 45 

Radiant 

Menang (1) 
54 62 58 

2 75:25 Random 

Forest 

Dire 

Menang (0) 
51 

48 34 40 

Radiant 

Menang (1) 
53 67 59 

XGBoost Dire 

Menang (0) 
52 

49 41 45 

Radiant 

Menang (1) 
54 62 58 

3 70:30 Random 

Forest 

Dire 

Menang (0) 
52 48 34 40 
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No Skenario Model Target 
Accuracy 

(%) 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

f1-score 

(%) 

Radiant 

Menang (1) 
53 67 59 

XGBoost Dire 

Menang (0) 
52 

49 41 45 

Radiant 

Menang (1) 
54 62 58 

 

Model Random Forest, dalam tiga skenario, evaluasi Confusion Matrix menunjukkan 

akurasi berkisar antara 51%-52%. Precision dan Recall untuk kelas Dire Menang cukup rendah 

dengan F-1 score sekitar 40%, sedangkan untuk kelas Radiant Menang lebih tinggi dengan F-1 

score sekitar 59%. Model XGBoost, dalam tiga skenario, memiliki akurasi yang konsisten di 

52%. Precision dan Recall untuk kelas Dire Menang lebih tinggi dibandingkan dengan Random 

Forest, dengan F-1 score sekitar 45%.  

Model XGBoost lebih konsisten dalam hal akurasi dan memberikan performa yang 

lebih baik dalam precision dan recall untuk kelas Dire Menang. Untuk kelas Radiant Menang, 

performa kedua model cukup bersaing dengan F1-score yang hampir serupa. Skenario terbaik 

untuk kedua model adalah 80:20, di mana precision dan recall lebih seimbang untuk kedua 

kelas. Berdasarkan analisis ini, model XGBoost dengan skenario 80:20 merupakan pilihan 

terbaik karena memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi, precision, recall, dan F1-score 

untuk kedua kelas. 
 

Tabel 5. Hasil Evaluasi Kinerja Model Prediksi AUROC 

Model Skenario AUROC (%) AUROC Plot 

Random Forest 80:20 50.79  

75:25 50.51 

70:30 50.70 

XGBoost 80:20 51.49  

75:25 51.47 

70:30 51.31 

 

Kedua model, Random Forest dan XGBoost, menunjukkan performa yang sangat dekat 

dengan nilai 50% dalam hal AUROC, yang menunjukkan bahwa kemampuan mereka dalam 

membedakan kelas positif dan negatif sangat terbatas. Meskipun XGBoost menunjukkan 
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performa yang sedikit lebih baik dibandingkan Random Forest, peningkatan ini tidak 

signifikan. Evaluasi menunjukkan bahwa algoritma XGBoost dengan skenario 80:20 

memberikan performa yang sedikit lebih baik dibandingkan dengan model Random Forest 

sebelumnya, dengan nilai AUROC sedikit di atas 0.5. 

 

Pembahasan 

Berdasarkan hasil evaluasi model Random Forest dan XGBoost menunjukkan performa 

yang berbeda dalam memprediksi hasil pertandingan antara tim Radiant dan Dire. Hasil dari 

Confusion Matrix menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki akurasi antara 51%-

52% dengan precision dan recall yang rendah untuk kelas Dire Menang menghasilkan F1-score 

sekitar 40%, sementara untuk kelas Radiant Menang, F1-score mencapai sekitar 59%. Model 

XGBoost, di sisi lain, menunjukkan akurasi konsisten sebesar 52% dengan precision dan recall 

yang lebih baik untuk kelas Dire Menang, menghasilkan score sekitar 45%, serta performa 

hampir serupa dengan Random Forest untuk kelas Radiant Menang.skenario 80:20 memberikan 

hasil terbaik untuk kedua model, dengan keseimbangan terbaik antara precision dan recall 

untuk kedua kelas. 

Evaluasi AUROC mengungkapkan bahwa kemampuan kedua model dalam 

membedakan kelas positif dan negatif sangat terbatas, dengan nilai mendekati 50%. Meskipun 

XGBoost sedikit lebih unggul dibandingan Random Forest dalam AUROC, peningkatan ini 

tidak signifikan. Oleh karena itu, model XGBoost dengan skenario 80:20 direkomendasikan 

sebagai pilihan terbaik. 

 

SIMPULAN DAN SARAN 

 

Penelitian ini mengungkapkan bahwa algoritma XGBoost mampu memanfaatkan fitur 

pemilihan pahlawan (hero) dan perlengkapan (item) secara efektif, menunjukkan kinerja 

superior dengan rata-rata akurasi tertinggi pada skenario 80:20 untuk prediksi hasil 

pertandingan Dota 2. Implementasi model terbaik XGBoost dilakukan menggunakan 

framework Flask dengan tampilan frontend HTML dan Tailwind CSS. Evaluasi menggunakan 

Confusion Matrix dan AUROC menunjukkan bahwa XGBoost memberikan keseimbangan 

terbaik antara akurasi, presisi, dan f1-score untuk kedua kelas Dire Menang dan Radiant 

Menang, dengan nilai AUROC 51.49%.  

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengumpulkan data pertandingan lebih baru, 

khususnya dari High Skill MMR 8000+, dan mempertimbangkan penggunaan FACET pada 

Patch 7.36. Disarankan juga menggunakan dataset mentah dengan fitur lebih lengkap seperti 

role hero, mengeksplorasi model algoritma lain selain Random Forest dan XGBoost. 
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