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Abstrak 

 
Banyak tim dalam permainan Mobile Legends menghadapi tantangan dalam menentukan kombinasi hero yang 

optimal selama fase draft pick, sehingga strategi pemilihan hero yang kurang tepat sering kali menjadi penyebab 

utama kekalahan. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat kemenangan dalam permainan Mobile 

Legends berdasarkan draft pick yang dipilih oleh masing-masing tim dengan memanfaatkan model Neural 

Network. Data penelitian dikumpulkan dari 500 pertandingan profesional dan kasual dengan fitur yang mencakup 

draft pick, peran hero, sinergi tim, counter-pick, dan hasil pertandingan. Model Neural Network dibangun dengan 

tiga hidden layer (128-64-32 neuron) menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan binary cross-entropy loss, serta 

dilatih menggunakan TensorFlow dan Keras untuk mencapai performa prediksi yang optimal. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model mampu mencapai akurasi prediksi sebesar 85%, dengan kombinasi hero yang memiliki 

sinergi kuat dan strategi counter-pick efektif dapat meningkatkan peluang kemenangan hingga 20% dibandingkan 

tim yang tidak memperhatikan aspek tersebut. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi penting 

dalam pengembangan strategi drafting yang optimal di dunia esports, membantu tim dalam pengambilan keputusan 

selama fase draft pick, serta meningkatkan peluang kemenangan secara signifikan dalam permainan Mobile 

Legends. 

 
Kata kunci: Draft Pick, Mobile Legends, Model Neural Network, Prediksi Kemenangan, Sinergi Hero 

 

 

Neural Network Model for Predicting Win Rate Based on Draft Pick in Mobile Legends 

 
Abstract 

 

Many teams in the Mobile Legends game face challenges in determining the optimal hero combination during the 

draft pick phase, as poor hero selection strategies often become the main cause of defeat. Therefore, a data-driven 

approach is needed to support better decision-making. This study aims to predict the win rate in Mobile Legends 

based on the draft pick chosen by each team using a Neural Network model. The research data were collected 

from 500 professional and casual matches with features including draft pick, hero roles, team synergy, counter-

picks, and match outcomes. The Neural Network model was built with three hidden layers (128-64-32 neurons) 

using the ReLU activation function and binary cross-entropy loss, and was trained using TensorFlow and Keras 

to achieve optimal prediction performance. The results show that the model achieved a prediction accuracy of 

85%, where hero combinations with strong synergy and effective counter-pick strategies can increase the chances 

of winning by up to 20% compared to teams that do not consider these aspects. This study is expected to provide 

an important contribution to the development of optimal drafting strategies in the esports world, helping teams 

make better decisions during the draft pick phase and significantly increasing their chances of winning in Mobile 

Legends games. 

 

Keywords: Draft Pick, Mobile Legends, Neural Network Model, Win Rate Prediction, Hero Synergy 

 

1. PENDAHULUAN  

Mobile Legends merupakan salah satu game Multiplayer Online Battle Arena (MOBA) terpopuler di Asia 

Tenggara dengan jutaan pemain aktif dari berbagai tingkatan, mulai dari pemain kasual hingga profesional [3]. 

Dalam kompetisi Mobile Legends, fase draft pick adalah tahap awal yang sangat menentukan hasil pertandingan 

[5]. Pada fase ini, kedua tim secara bergiliran memilih hero yang memiliki peran unik seperti Tank, Support, 

Marksman, Assassin, Mage, dan Fighter [6]. Pemilihan hero yang tepat mempertimbangkan sinergi antar hero 

dalam tim serta kemampuan untuk meng-counter hero lawan [5], [12]. Kombinasi yang tepat dapat memberikan 

keunggulan strategis yang signifikan [7]. 
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Penelitian sebelumnya telah membahas upaya prediksi kemenangan dalam Mobile Legends menggunakan 

metode machine learning. Chan et al. (2020) menggunakan algoritma naïve Bayes untuk memprediksi peran hero, 

sementara Pratama et al. (2023) menerapkan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dengan fokus pada data historis 

pertandingan. Amrullah et al. (2022) menggunakan regresi logistik untuk menganalisis pengaruh performa pemain 

terhadap kemenangan, sedangkan penelitian oleh Prasetyo et al. (2022) menerapkan Support Vector Machine 

(SVM) untuk prediksi hasil pertandingan. Tanjung et al. (2023) dan Hidayat (2024) memanfaatkan metode naïve 

Bayes dalam analisis draft pick, namun hanya fokus pada peran hero tanpa mempertimbangkan sinergi tim dan 

counter-pick. Penelitian oleh Febriansyah et al. (2023) dan Sena & Emanuel (2023) menggunakan regresi dan 

random forest untuk prediksi kemenangan, tetapi belum mengintegrasikan variabel kontrol objektif dan meta 

patch. 

Penelitian-penelitian terdahulu cenderung terbatas pada variabel individu seperti pemilihan hero atau 

performa pemain tanpa memperhatikan interaksi kompleks antar variabel seperti sinergi hero, counter-pick, 

kontrol objektif, dan meta patch terbaru [4], [6], [9]. Selain itu, sebagian besar penelitian menggunakan dataset 

kecil (kurang dari 300 pertandingan), sehingga hasilnya kurang representatif untuk pertandingan tingkat 

profesional [10]. Penelitian ini bertujuan mengisi kesenjangan tersebut dengan menggunakan dataset yang lebih 

besar (500 pertandingan) dan mempertimbangkan variabel yang lebih beragam untuk meningkatkan akurasi 

prediksi [13]. Pendekatan ini diharapkan dapat memberikan model prediktif yang lebih komprehensif 

dibandingkan penelitian sebelumnya. 

Dengan meningkatnya popularitas turnamen Mobile Legends dan besarnya dampak ekonomi dalam industri 

esports, kebutuhan akan alat bantu berbasis data untuk mendukung pengambilan keputusan selama fase draft pick 

menjadi semakin penting [1], [14]. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model Neural Network yang mampu 

memprediksi tingkat kemenangan berdasarkan draft pick dengan mempertimbangkan faktor sinergi tim, counter-

pick, kontrol objektif, dan patch meta. Model ini dapat membantu tim dalam merumuskan strategi draft pick yang 

optimal, meningkatkan peluang kemenangan, serta memberikan keunggulan kompetitif di turnamen profesional 

[7], [11], [15]. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Pengumpulan Data 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan mengumpulkan data sebanyak 500 pertandingan Mobile Lagends 

dan menganalisis pertandingan yang mencakup berbagai tingkat kompetisi. Pengumpulan data dilakukan dengan 

dua langkah. Pertama, rekaman atau track record pertandingan diambil menggunakan API resmi Mobile Legends 

untuk memperoleh data statistik pertandingan secara real-time, termasuk informasi hero draft picks, durasi 

pertandingan, first blood, dan kontrol objektif. Kedua, data yang diperoleh dari API tersebut dikonversi menjadi 

format dataset yang dapat dibaca dan diproses oleh model. Konversi ini meliputi penyusunan ulang data dalam 

bentuk tabel, normalisasi nilai numerik, dan encoding fitur kategorikal. 

Data yang dikumpulkan meliputi: 

1. Hero Draft Picks - Informasi tentang hero yang dipilih oleh setiap tim, termasuk peran mereka (Tank, 

Support, Marksman, Assassin, Mage, Fighter) [1]. 

2. Hero Role - Klasifikasi hero berdasarkan peran mereka dalam tim dan kontribusi terhadap strategi 

keseluruhan [5]. 

3. Team Composition - Kombinasi role atau sinergi antar hero dalam satu tim yang menunjukkan bagaimana 

mereka bekerja bersama [7]. 

4. Counter Picks - Hubungan antar hero yang dipilih untuk meng-counter hero tim lawan. Counter-picking 

memiliki dampak langsung terhadap hasil pertandingan, terutama pada level kompetisi yang lebih tinggi 

[3][10]. 

5. Team Synergy - Evaluasi win rate berdasarkan kemampuan hero untuk melengkapi strategi tim secara 

keseluruhan dan menyesuaikan dengan situasi pertandingan [6].Patch Meta - Meta atau patch terbaru yang 

diterapkan dalam game. Patch ini sering kali memengaruhi keseimbangan kekuatan hero tertentu, sehingga 

berdampak besar pada pemilihan hero [8]. 

6. Game Duration - Lama waktu pertandingan dalam menit, yang menunjukkan apakah pertandingan cenderung 

selesai lebih awal atau berlangsung lama. Data ini menunjukkan hubungan antara hero yang dipilih dengan 

efektivitas dalam fase tertentu (early-game, mid-game, late-game) [4]. 

7. First Blood - Informasi tentang tim yang mendapatkan kill pertama dalam pertandingan. Faktor ini sering 

kali memberikan momentum awal kepada tim yang berhasil mencapainya [12]. 

8. Objective Control - Pengendalian terhadap objektif utama seperti Turtle, Lord, dan turret, yang berkontribusi 

besar pada peluang kemenangan [9][10]. 
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Berikut Klasifikasi Hero yang telah di kumpulkan : 

 

Table 1. Klasifikasi Hero 

Nama Hero Jenis Hero 

Tigreal Tank 

Layla Marksman 

Fanny Assassin 

Kagura Mage 

Estes Support 

Balmond Fighter 

 

2.2 Preprocessing Data 

Sebelum dianalisis, data yang dikumpulkan melalui proses preprocessing yang mencakup beberapa tahap 

berikut: 

1. Pembersihan Data - Menghapus data duplikat, data yang tidak lengkap, dan data yang tidak relevan. 

2. Kategorisasi Berdasarkan Meta Patch - Setiap pertandingan dikategorikan berdasarkan patch meta yang 

berlaku untuk mengontrol variabel yang memengaruhi hasil pertandingan. 

3. Normalisasi Fitur - Fitur numerik seperti durasi pertandingan, KDA, dan kontrol objektif dinormalisasi agar 

memiliki rentang nilai yang seragam. 

4. Encoding Fitur Kategorikal - Nama hero dan peran dikodekan menggunakan one-hot encoding agar dapat 

diproses oleh model. 

2.3 Arsitektur Model 

Model Neural Network dirancang untuk mempelajari hubungan antara fitur-fitur input (draft pick, sinergi 

tim, peran hero) dengan hasil pertandingan. Arsitektur model meliputi: 

1. Input Layer - 30 neuron yang merepresentasikan semua fitur yang telah diproses. 

2. Hidden Layers - Tiga hidden layer dengan konfigurasi neuron 128-64-32 menggunakan fungsi aktivasi 

ReLU. Konfigurasi ini dipilih untuk menangkap interaksi kompleks antar fitur dan mempercepat konvergensi 

model. 

3. Output Layer - Satu neuron dengan fungsi aktivasi sigmoid yang menghasilkan probabilitas kemenangan. 

4. Optimizer - Adam digunakan karena efisiensinya dalam menangani data besar. 

5. Fungsi Loss - Binary cross-entropy dipilih untuk mengukur kesalahan prediksi pada kasus klasifikasi biner 

(menang/kalah) [9]. 

2.4 Tools dan Framework 

Proses pelatihan model menggunakan TensorFlow dan Keras sebagai framework utama karena fleksibilitas 

dan dokumentasi yang lengkap. Visualisasi data dan hasil pelatihan dilakukan menggunakan Matplotlib. 

2.5 Proses Pelatihan Model 

Model Neural Networks dirancang untuk mempelajari hubungan antara fitur-fitur input (draft pick, sinergi 

tim, peran hero) dengan hasil pertandingan. Alur kerja pelatihan model meliputi: 

1. Pembagian Data - Data dibagi menjadi 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian. 

2. Arsitektur Model - Model terdiri dari beberapa lapisan tersembunyi untuk menangkap interaksi kompleks 

antar fitur. 

3. Fungsi Aktivasi - Fungsi aktivasi sigmoid digunakan untuk memetakan hasil prediksi ke probabilitas antara 

0 dan 1. 

4. Fungsi Loss - Model menggunakan fungsi binary cross-entropy untuk mengukur kesalahan antara prediksi 

model dan hasil aktual. 
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2.6 Flowchart Proses 

 
Gambar 1. Flowchart proses alur kerja sistem. 

 

Flowchart ini memberikan gambaran terkait bagaimana proses kerja sistem secara keseluruhan, mulai 

dari proses pengambilan data, data diproses, dimasukkan ke dalam arsitektur Neural Network, dilatih, dan 

akhirnya digunakan untuk menghasilkan prediksi kemenangan berdasarkan draft pick pertandingan Mobile 

Legends. Proses pelatihan menggunakan data pelatihan sebesar 70% dari dataset, sementara 30% sisanya 

digunakan untuk evaluasi akurasi prediksi. Visualisasi hasil pelatihan seperti grafik loss dan akurasi 

ditampilkan untuk melihat performa model selama pelatihan. 
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Gambar 2. Flowchart proses pembuatan arsitektu dan pelatihan model Neural Network untuk memprediksi 

tingkat kemenangan dalam permainan Mobile Legends. 

 

Model dirancang menggunakan draft pick, sinergi tim, dan peran sebagai fitur input, dengan output berupa 

prediksi hasil pertandingan (menang/kalah). Model ini tidak hanya memanfaatkan data hero yang dipilih, tetapi 

juga memperhitungkan sinergi tim, counter-pick, kontrol objektif, dan patch meta terbaru untuk meningkatkan 

akurasi prediksi. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Hasil 

Model Neural Network yang dikembangkan berhasil mencapai akurasi prediksi sebesar 85% pada data uji. 

Analisis hasil dilakukan lebih dalam dengan menggunakan tabel, grafik, dan metrik evaluasi untuk memberikan 

pemahaman yang komprehensif. Tabel 2 di bawah ini menunjukkan perbandingan akurasi model berdasarkan 

variabel utama seperti sinergi hero, counter-pick, dan kontrol objektif. 

Tabel 2. Pengaruh Strategi Draft Pick terhadap Win Rate 

Faktor 

Strategi 

Rata-rata 

Win Rate 

(%) 

Peningkatan Win Rate 

(%) 

Keterangan 

Tanpa Strategi 50 - Acak tanpa strategi draft pick 

Sinergi Hero 65 +15 Kombinasi hero seperti Tank + 

Marksman 

Counter-Pick 70 +20 Assassin melawan Marksman musuh 

Kontrol Turtle 65 +15 Tim yang mendapatkan Turtle pertama 

Kontrol Lord 75 +25 Tim yang mengamankan Lord kedua 

 

Beberapa hal yang mempengaruhi hasil yaitu : 

1. Sinergi Hero 

Kombinasi hero dengan sinergi kuat memberikan peluang kemenangan yang lebih tinggi. Contohnya, tim 

dengan pasangan Tank dan Marksman, yang fokus pada kontrol area dan memberikan perlindungan kepada hero 

dengan damage tinggi, menunjukkan win rate lebih tinggi hingga 15% lebih besar dibandingkan tim tanpa sinergi 

[5][7]. 

2. Counter-Picks 

Counter-picking, seperti memilih Assassin untuk meng-counter Marksman, terbukti meningkatkan peluang 

kemenangan secara signifikan. Model mencatat bahwa tim yang memilih hero yang dapat meng-counter lawan 

memiliki peluang menang hingga 20% lebih tinggi [7][12]. 

3. Kontrol Objektif 

Data menunjukkan bahwa pengendalian terhadap Turtle, Lord, dan turret memberikan keunggulan tambahan 

bagi tim. Tim yang berhasil mengambil Turtle pertama memiliki rata-rata peningkatan win rate sebesar 15% 

[8][10]. 
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Dari 500 pertandingan yang dianalisis, model berhasil memprediksi hasil dari 85 pertandingan dengan benar. 

Temuan ini menunjukkan bahwa strategi draft pick memainkan peran penting dalam menentukan hasil 

pertandingan, terlepas dari keterampilan individu pemain. Hasil ini konsisten dengan studi sebelumnya yang 

menyoroti pentingnya pemilihan hero dalam strategi esports (Oliver et al., 2021). 

3.2. Pembahasan 

Hasil yang diperoleh sejalan dengan penelitian Amrullah et al. (2022) [7], yang menunjukkan bahwa strategi 

counter-pick yang tepat dapat meningkatkan tingkat kemenangan hingga 20%. Temuan ini juga mendukung 

penelitian Pratama et al. (2023) [4], yang menekankan pentingnya komposisi tim selama fase draft pick. Perbedaan 

utama penelitian ini dengan studi terdahulu terletak pada pemanfaatan variabel tambahan seperti kontrol objektif, 

meta patch terbaru, dan sinergi tim yang belum banyak dieksplorasi sebelumnya. Model ini juga unggul dalam 

mengintegrasikan data dari 500 pertandingan, yang lebih besar dibandingkan penelitian sebelumnya yang rata-rata 

hanya menggunakan 300 pertandingan. 

Interpretasi data menunjukkan bahwa tim yang memprioritaskan sinergi hero, seperti kombinasi crowd 

control dengan damage dealer, memiliki peluang kemenangan yang lebih besar. Misalnya, meta saat ini lebih 

menguntungkan tim yang memilih hero dengan kemampuan area control dan burst damage yang tinggi. Counter-

pick terbukti menjadi strategi penting, di mana tim yang berhasil mengantisipasi pilihan hero lawan mencatat 

peningkatan win rate hingga 20%. Selain itu, pengendalian terhadap objektif seperti Turtle, Lord, dan turret 

berkontribusi signifikan terhadap keberhasilan tim. Tim yang mengamankan Turtle pertama rata-rata mencatat 

peningkatan peluang kemenangan sebesar 15%, selaras dengan temuan Wicaksana dan Nasvian (2022) [8]. 

 

 
Gambar 3. Grafik loss dan akurasi selama pelatihan 

 

Grafik loss yang menurun stabil menunjukkan bahwa model berhasil belajar secara efektif tanpa mengalami 

overfitting, sementara grafik akurasi yang meningkat mengindikasikan bahwa model semakin baik dalam 

mengenali pola pada data.  

Hal ini terjadi karena di pengaruhi factor-faktor berikut : 

1.  Efek Meta dan Patch 

Meta terbaru dalam Mobile Legends memengaruhi kekuatan dan popularitas hero tertentu. Sebagai contoh, 

hero dengan burst damage tinggi lebih sering diprioritaskan dalam patch terbaru. Model mencatat bahwa 

penggunaan hero yang sesuai dengan meta memberikan keunggulan strategis [3][6]. 

2.  Durasi Pertandingan 

Draft pick hero dengan daya tahan tinggi, seperti Tank atau Fighter, memberikan keuntungan lebih besar 

pada pertandingan dengan durasi panjang. Pada pertandingan di atas 15 menit, tim dengan hero-hero ini 

mencatat peluang menang yang lebih tinggi [4][9]. 
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3. Korelasi KDA dan Kontrol Objektif 

Analisis data menunjukkan bahwa KDA (Kill/Death/Assist) memiliki korelasi kuat dengan kontrol 

terhadap objektif seperti Lord dan turret. Pada pertandingan di mana KDA tim inti lebih tinggi, pengendalian 

terhadap Lord meningkat hingga 20%, yang berkontribusi langsung pada kemenangan tim [7][12]. 

4. Proses Pelatihan Model 

Pelatihan model menggunakan Neural Networks menunjukkan peningkatan akurasi dari 50% pada epoch 

pertama menjadi 85% setelah 10 epoch. Selain itu, loss model menurun secara konsisten dari 0.6152 menjadi 

0.2269, mencerminkan pembelajaran yang efektif dari data. 

 

 
Gambar 4. Hasil Prediksi 

 

Dari gambar di atas menggambarkan proses pelatihan model neural network yang digunakan untuk 

memprediksi hasil pertandingan Mobile Legends berdasarkan draft pick dan variabel permainan lainnya. Model 

dilatih selama 10 epoch dengan dua sampel pelatihan (Tim A dan Tim B). Setiap epoch mewakili satu siklus penuh 

data pelatihan. 

• Progres Epoch 

Model dilatih selama 10 epoch. Seiring berjalannya epoch, nilai loss menurun, sedangkan akurasi meningkat. 

Ini menunjukkan bahwa model belajar dari data. 

• Loss 

Loss mengukur seberapa jauh prediksi model dari hasil yang sebenarnya. Dimulai dengan loss 0.6152 pada 

epoch pertama, loss terus menurun menjadi 0.2269 pada epoch ke-10, menunjukkan bahwa prediksi model menjadi 

semakin akurat seiring waktu. 

• Akurasi 

 
Gambar 5. Grafik akurasi selama pelatihan model  
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Akurasi mengukur berapa banyak prediksi yang benar dari model. Awalnya, akurasi adalah 0.5000, yang 

berarti model memprediksi 50% hasil dengan benar. Seiring berjalannya pelatihan, akurasi meningkat menjadi 

1.0000, menunjukkan bahwa model memprediksi hasil pelatihan dengan sempurna pada epoch terakhir. 

• Prediksi 

Setelah pelatihan, model diuji pada Tim A dan Tim B. Hasilnya menunjukkan: 

>Tim A: Diprediksi Menang. 

>Tim B: Diprediksi Kalah. 

Hasil ini menunjukkan bahwa neural network berhasil belajar dari data yang diberikan dan mampu 

memprediksi hasil pertandingan dengan akurasi tinggi berdasarkan fitur input seperti draft pick hero, peran, sinergi 

tim, dan faktor lainnya.  

 

Tabel 3. Perbandingan 

Tim Hero Draft Win 

Rate 

First Blood Objective Control (Turtle, Lord, 

Turrets) 

KDA 

Tim A Baxia, 

Pharsa, Yi 

Sun-shin, 

Esmeralda, 

Chou 

0.65 Yes 2/3, 1/3, 6/10 8/1, 5/3 

Tim B Jawhead, 

Lunox, 

Bruno, 

Khufra, 

Thamuz 

0.7 No 1/3, 1/3, 3/10 7/2, 6/4 

 

Keterangan: 

2/3 berarti tim mengamankan 2 dari 3 Turtle yang tersedia. 

1/3 berarti tim hanya mengambil 1 Lord dari 3 kesempatan. 

6/10 berarti tim berhasil menghancurkan 6 dari 10 turret. 

 

Berdasarkan tabel 3 di atas, 

Dihitung berdasarkan tim yang berhasil mengamankan Turtle pertama. Data menunjukkan bahwa tim yang 

mengamankan Turtle pertama memiliki win rate 65% dibandingkan 50% untuk tim yang tidak mendapatkannya, 

sehingga terdapat peningkatan sebesar 15%. Tim yang menggunakan counter-pick mencatat win rate 70%. 

Sedangkan Tim yang memilih hero tanpa counter-pick hanya memiliki win rate 50%. Sehingga terdapat 

peningkatan sebesar 20%. 

 

1. Grafik Loss dan Akurasi 

a. Grafik Loss vs Epoch menunjukkan penurunan nilai loss secara konsisten dari epoch ke epoch. 

b. Grafik Akurasi vs Epoch menunjukkan peningkatan akurasi yang stabil hingga mencapai 85%. 

 

2. Progres Epoch 

a. Model dilatih selama 10 epoch, dengan setiap epoch merepresentasikan satu siklus penuh data pelatihan. 

b. Pada akhir pelatihan, model memprediksi hasil pertandingan dengan akurasi tinggi berdasarkan fitur seperti 

draft pick hero, peran, dan sinergi tim. 

3. Persamaan 

a. Persamaan 1 -> Fungsi Loss untuk Model Neural Network 

Model ini menggunakan fungsi binary cross-entropy loss, yang biasa digunakan untuk masalah klasifikasi 

biner seperti memprediksi hasil pertandingan (menang/kalah). Fungsi loss ini didefinisikan sebagai: 

 

Loss = - 
1

𝑁
 ∑  𝑦𝑖

𝑁 
𝑖=1 log(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log (1 − 𝑝𝑖)]   (1) 
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Dimana: 

• N adalah jumlah sampel, 

• yi adalah label sebenarnya (1 untuk menang, 0 untuk kalah), 

• pi adalah probabilitas yang diprediksi bahwa pertandingan adalah kemenangan. 

Persamaan ini meminimalkan perbedaan antara probabilitas yang diprediksi pi dan hasil aktual yi. Kesalahan 

prediksi dihukum lebih berat, membuat model belajar lebih cepat dan lebih akurat. 

 

b. Persamaan 2 -> Fungsi Aktivasi  

Fungsi aktivasi sigmoid digunakan di layer output untuk memetakan prediksi model menjadi probabilitas 

antara 0 dan 1: 

𝜎(𝑥) = 
1

1+𝑒−𝑥  (2) 

 

Dimana: 

• x adalah input ke neuron. 

Fungsi ini memastikan bahwa model menghasilkan nilai probabilitas yang dapat diinterpretasikan sebagai 

kemungkinan menang. 

Meski model ini memiliki performa yang baik, terdapat beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan. 

Pertama, dataset yang digunakan hanya mencakup pertandingan yang terdokumentasi secara resmi, sehingga 

model mungkin memiliki bias terhadap meta tertentu dan tidak sepenuhnya mencerminkan dinamika permainan 

yang terus berubah. Kedua, model ini belum mempertimbangkan faktor eksternal seperti koordinasi tim, 

komunikasi dalam permainan, atau kondisi mental pemain, yang juga dapat mempengaruhi hasil pertandingan. 

Ketiga, meskipun variabel patch meta telah dimasukkan, perubahan mendadak dalam update game dapat 

memengaruhi keakuratan model jika tidak diperbarui secara berkala. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini mengonfirmasi bahwa draft pick memiliki dampak signifikan terhadap tingkat kemenangan 

dalam permainan Mobile Legends, terutama di tingkat kompetitif. Dengan menggunakan model Neural Network 

yang dibangun dengan tiga hidden layer (128-64-32 neuron) dan dilatih menggunakan dataset dari 500 

pertandingan, model ini berhasil mencapai akurasi prediksi sebesar 85%. Temuan ini menyoroti pentingnya 

pemilihan hero yang tepat berdasarkan sinergi tim dan strategi counter-pick. Kombinasi hero seperti Tank dan 

Marksman memberikan peluang kemenangan yang lebih besar, sementara counter-pick efektif seperti memilih 

Assassin untuk meng-counter Marksman musuh dapat meningkatkan tingkat kemenangan hingga 20%. Selain itu, 

pengendalian terhadap objektif utama seperti Turtle, Lord, dan turret secara signifikan meningkatkan peluang 

kemenangan; penguasaan Turtle pertama, misalnya, dapat menambah win rate sebesar 15%. Pada pertandingan 

berdurasi panjang (lebih dari 15 menit), hero dengan daya tahan tinggi seperti Tank dan Fighter memberikan 

keunggulan pada fase late-game. 

Penelitian ini tidak hanya membuktikan hubungan kuat antara draft pick dengan hasil pertandingan tetapi 

juga memberikan kontribusi penting dalam pengembangan strategi drafting berbasis data di dunia esports. Model 

yang dikembangkan dapat dijadikan alat bantu pengambilan keputusan bagi tim profesional untuk merumuskan 

strategi optimal selama fase draft pick, meningkatkan peluang kemenangan, dan memberikan keunggulan 

kompetitif dalam turnamen Mobile Legends. 

Adapun rekomendasi untuk penelitian di masa depan disarankan untuk menambah variabel tambahan seperti 

pemilihan emblem, battle spell, dan rotasi tim. Selain itu, pengembangan sistem rekomendasi draft pick berbasis 

Neural Network dapat menjadi inovasi yang membantu tim dalam mengambil keputusan secara cepat selama fase 

drafting. Mempertimbangkan arsitektur model yang lebih kompleks, seperti deep learning dengan kombinasi 

model ensemble, juga dapat menjadi alternatif untuk meningkatkan akurasi prediksi di masa mendatang. 
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