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ABSTRAK

Industri game kompetitif seperti Valorant menghadapi tantangan dalam mempertahankan pemain akibat
berbagai faktor, termasuk toksisitas dalam komunitas, sistem matchmaking yang dirasa tidak adil, serta
perkembangan keterampilan pemain yang tidak optimal. Toksisitas yang tinggi dapat mendorong pemain untuk
berhenti bermain (churn), sementara ketidakadilan dalam matchmaking dapat menghambat perkembangan skill
dan mengurangi kepuasan bermain. Jika tidak ditangani dengan baik, masalah ini dapat berdampak pada
menurunnya loyalitas pemain dan keberlanjutan komunitas game. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis
data untuk memahami faktor-faktor ini secara lebih mendalam. Penelitian ini bertujuan mengembangkan
dashboard analitik berbasis data yang dapat membantu pengembang game dalam mengoptimalkan keputusan
berbasis analisis. Data dikumpulkan melalui survei terhadap 52 pemain Valorant, kemudian dianalisis
menggunakan Korelasi Pearson dan Regresi Linear Sederhana untuk menguji hubungan antara tingkat toksisitas
dan churn, serta persepsi keadilan matchmaking terhadap perkembangan keterampilan. Hasil analisis
menunjukkan bahwa toksisitas memiliki hubungan positif signifikan dengan churn (r = 0.3668, p < 0.05),
sementara matchmaking fairness berhubungan positif dengan perkembangan skill pemain (r = 0.2982, p < 0.05),
meskipun korelasinya tergolong lemah. Dashboard yang dikembangkan menyajikan visualisasi data dalam bentuk
pie chart, bar chart, dan pivot table heatmap untuk memberikan wawasan yang lebih mendalam mengenai faktor-
faktor tersebut. Evaluasi yang dilakukan menunjukkan bahwa dashboard ini dapat menjadi alat bantu yang efektif
dalam analisis data bagi pengembang game Valorant. Dengan memanfaatkan dashboard ini, pengembang dapat
mengurangi toksisitas, meningkatkan keadilan matchmaking, serta mendukung pengambilan keputusan berbasis

data guna menciptakan pengalaman bermain yang lebih baik.
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1. PENDAHULUAN

Industri game modern terus berkembang dengan
pesat, didorong oleh inovasi teknologi dan
meningkatnya  ekspektasi pemain  terhadap
pengalaman bermain yang imersif dan adil. Dalam
ekosistem game kompetitif, data memainkan peran
penting dalam memahami perilaku  pemain,
mengidentifikasi masalah, dan mengoptimalkan fitur
permainan. Salah satu tantangan terbesar yang
dihadapi pengembang adalah mempertahankan tingkat
retensi pemain yang tinggi, terutama dalam game
berbasis layanan (live-service games) seperti Valorant
[1].

Game FPS kompetitif ini menghadapi tantangan
dalam menjaga loyalitas pemain akibat berbagai
faktor, termasuk  persepsi terhadap  sistem
matchmaking fairness, toksisitas dalam komunitas,
serta kepuasan terhadap mekanisme permainan [2].

Salah satu masalah utama yang dihadapi
Valorant adalah churn pemain, yakni keputusan
pemain untuk berhenti bermain dalam jangka waktu
tertentu. Churn dapat disebabkan oleh berbagai faktor,
seperti pengalaman bermain yang tidak seimbang,
interaksi negatif dengan pemain lain, serta kurangnya
inovasi dalam konten game [1].

Untuk mengatasi masalah ini, analisis berbasis
data diperlukan guna memahami pola dan tren perilaku
pemain. Dashboard analitik dapat menjadi solusi yang

efektif dalam menyediakan wawasan berbasis data
kepada pengembang, sehingga mereka dapat
mengidentifikasi faktor-faktor yang menyebabkan
churn serta merancang strategi mitigasi yang lebih

tepat [2].
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
dashboard interaktif ~yang dapat membantu

pengembang Valorant dalam mengambil keputusan
berbasis data. Dengan memanfaatkan teknik analitik,
dashboard ini akan menyajikan visualisasi data terkait
faktor-faktor yang berkontribusi terhadap churn,
seperti tingkat kepuasan pemain terhadap sistem
matchmaking, tingkat toksisitas dalam komunitas, dan
pola keterlibatan pemain dalam permainan. Dengan
adanya sistem yang lebih transparan dan berbasis data,
diharapkan pengembang dapat merancang kebijakan
yang lebih efektif untuk meningkatkan pengalaman
bermain dan mempertahankan retensi pemain dalam
jangka panjang.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Valorant

Valorant adalah permainan FPS (First Person
Shooter) 5v5 yang dirancang oleh Riot Games [3].
Dengan menggabungkan elemen strategi dari Counter-
Strike dan kemampuan unik dari Overwatch, game ini
menuntut pemain untuk memanfaatkan keterampilan
menembak serta strategi tim secara optimal. Dalam
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setiap pertandingan, dua tim beranggotakan lima
pemain bertarung dalam mode permainan kompetitif
yang berbasis ronde. Salah satu mode utama dalam
Valorant adalah "Search and Destroy”, dimana tim
penyerang harus menanam alat peledak yang disebut
spike, sementara tim bertahan bertugas mencegah atau
menjinakkan spike tersebut sebelum meledak [3].

Selain aspek taktis dan keterampilan menembak,
Valorant juga memiliki sistem karakter yang disebut
agen (agents). Agen dalam Valorant memiliki tiga
jenis kemampuan: Basic, Signature, dan Ultimate,
yang membantu meningkatkan dinamika permainan
[3].

Kemampuan-kemampuan  ini ~ memberikan
variasi gameplay yang luas, memungkinkan pemain
untuk beradaptasi dengan berbagai situasi di medan
pertempuran. Dengan kombinasi antara mekanisme
permainan berbasis keterampilan dan elemen strategis
dari kemampuan agen, Valorant menawarkan
pengalaman kompetitif yang wunik bagi para
pemainnya.

2.2. Churn

Churn mengacu pada pemain yang berhenti
bermain setelah periode tertentu. Dalam game
Valorant, penyebab utama churn meliputi toksisitas,
ketidakadilan matchmaking, dan kurangnya konten
baru. Menurut penelitian, perilaku pemain yang toxic
dapat memengaruhi pengalaman bermain, sehingga
mendorong pemain lain untuk berhenti bermain [4].

Upaya mengurangi  churn  memerlukan
pendekatan  komprehensif, seperti peningkatan
pengalaman pengguna dan pengelolaan komunitas
untuk meminimalkan perilaku toxic [5].

2.3. Toxic Behavior

Toksisitas mencakup perilaku seperti flaming,
griefing, dan cheating, yang merusak pengalaman
bermain. Dalam Valorant, toksisitas sering berupa
verbal abuse, throwing, atau smurfing [5].

Dampak toksisitas dapat memengaruhi motivasi
pemain untuk tetap bermain, sehingga menjadi salah
satu faktor utama churn [5].

2.4. Matchmaking Fairness

Matchmaking fairness merujuk pada keadilan
dalam  sistem pencocokan pemain. Valorant
menggunakan sistem MMR (Matchmaking Rating)
untuk mencocokkan pemain berdasarkan tingkat
keterampilan ~ [6]. Namun, keluhan  seperti
ketidakseimbangan peringkat (rank disparity) dan
smurfing sering muncul. Sistem matchmaking yang
adil dapat meningkatkan kepuasan pemain dan
mendorong perkembangan keterampilan mereka [7].

2.5. Skill Progression

Perkembangan keterampilan dalam Valorant
bergantung pada pemahaman pemain terhadap
mekanisme permainan, seperti penempatan crosshair,
gerakan (movement), dan kontrol senjata (spray
control). Pemain juga didorong untuk menganalisis
permainan mereka sendiri dan bekerja sama dalam tim
untuk mencapai hasil yang lebih baik [7].

2.6. Metode Analisis Statistik

Penelitian ini menggunakan dua pendekatan
analisis statistik utama yaitu Korelasi Pearson dan
Regresi Linier Sederhana:

2.7. Korelasi Pearson

Korelasi Pearson adalah metode statistik yang
digunakan untuk mengukur kekuatan dan arah
hubungan linier antara dua variabel kontinu [8].
Koefisien korelasi Pearson, yang dilambangkan
dengan ( r ), memiliki nilai antara -1 hingga 1:

a. R =1 menunjukkan korelasi positif sempurna, di
mana kedua variabel bergerak searah.

b. R = -1 menunjukkan korelasi negatif sempurna,
di mana kedua variabel bergerak berlawanan
arah.

¢. R = 0 menunjukkan tidak ada hubungan linier
antara kedua variabel.

Rumus Korelasi Pearson adalah sebagai berikut:

n@Xxy) - ENHQEY)

VInZX2 - EX)HnEY? - (XY)?]
1)

Pada penelitian ini, dimana:

r = adalah koefisien korelasi Pearson,

X = adalah persepsi keadilan matchmaking,
Y = adalah perkembangan skill pemain,

n = adalah jumlah sampel

2.8. Regresi Linear Sederhana

Regresi linear adalah metode statistik yang
digunakan untuk memodelkan hubungan antara satu
variabel dependen (terikat) dengan satu atau lebih
variabel independen (bebas) [8].

Jika hubungan tersebut berbentuk garis lurus,
maka disebut regresi linear. Regresi linear sederhana
melibatkan satu variabel independen dan satu variabel
dependen. Persamaan umum regresi linear sederhana
adalah:

Y= Bo+pX
Pada penelitian ini, dimana:
Y = adalah potensi churn pemain (variabel
dependen),
X = adalah tingkat perilaku toxic (variabel
independen),
B, = adalah konstanta atau intercept,
B, = adalah koefisien regresi yang menunjukkan
seberapa besar pengaruh perilaku toxic terhadap
churn.
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2.9. Hipotesis Penelitian

Toxic H1 - Chumn

Skill
Progression

Gambar 1. Hubungan Variabel Bebas dan Terikat

Matchmaking
Fairness

Ll

Pada gambar 1, setiap panah menunjukkan
hipotesis yang diukur dalam penelitian ini, yaitu:

a. Perilaku toksik (toxic) sebagai variabel bebas
(independen) yang mempengaruhi churn sebagai
variabel terikat (dependen), dengan hipotesis H1:

Menunjukkan bahwa tingkat toksisitas yang lebih
tinggi berhubungan dengan peningkatan churn
atau semakin tinggi toksisitas (toxic), semakin
besar kemungkinan churn.

b. Keadilan matchmaking (Matchmaking fairness)

sebagai variabel bebas (independen) yang
mempengaruhi  perkembangan  skill  (skill
progression) sebagai variabel terikat (dependen),
dengan hipotesis H2:
Menyatakan bahwa persepsi matchmaking yang
adil berdampak positif terhadap perkembangan
skill pemain. Sebaliknya, persepsi matchmaking
yang tidak adil berdampak negatif pada
perkembangan skill pemain.

2.10. Dashboard Analitik

Dashboard interaktif yang dikembangkan
menggunakan Looker Studio bertujuan menyajikan
data secara visual untuk mendukung pengambilan
keputusan berbasis data [9], [10].

Dashboard ini menampilkan visualisasi seperti
pie chart, bar chart, dan pivot table heatmap untuk
mengidentifikasi pola dan tren terkait churn,
toksisitas, matchmaking fairness, dan perkembangan
keterampilan pemain [11].

Visualisasi ini memberikan insight yang
mendalam untuk meningkatkan pengalaman pemain
dan mengurangi churn.

3. METODE PENELITIAN
Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
[12] yang terdiri dari beberapa tahapan
a. Business Understanding: Mengidentifikasi
permasalahan terkait churn dan toksisitas. Serta
memahami  apakah  matchmaking  fairness
berpengaruh pada skill progression pemain [12].
b. Data Understanding: Mengumpulkan data melalui
survei terhadap pemain Valorant [12].
c. Data Preparation: Mengolah data survei dengan
Python untuk analisis lebih lanjut [12].

d. Modeling: Menggunakan Korelasi Pearson dan
Regresi Linear Sederhana untuk menganalisis
hubungan antara variabel toksisitas, churn, dan
matchmaking fairness terhadap skill progression
[12].

e. Evaluation: Mengevaluasi hasil analisis dan
dashboard menggunakan heuristic evaluation [12].

f. Deployment: Mengimplementasikan hasil analisis
ke dalam dashboard interaktif berbasis Looker
Studio [12].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Business Understanding

Penelitian ini dilatarbelakangi oleh tingginya
tingkat churn atau perpindahan pemain pada game
Valorant, sebuah fenomena yang mengindikasikan
hilangnya minat atau kepuasan pemain. Churn dalam
konteks game ini tidak hanya dipengaruhi oleh faktor
internal seperti desain permainan atau konten yang
monoton, tetapi juga oleh elemen-elemen sosial yang
kompleks. Dua di antaranya yang cukup menonjol
adalah tingkat toksisitas antar pemain serta persepsi
ketidakadilan dalam sistem matchmaking. Toksisitas
mencakup perilaku negatif seperti pelecehan verbal
atau tindakan tidak sportif yang merusak pengalaman
bermain, sementara ketidakadilan dalam matchmaking
terjadi ketika sistem secara konsisten memasangkan
pemain dengan keterampilan berbeda secara ekstrem,
menyebabkan frustrasi bagi pemain yang merasa
diperlakukan tidak adil.

Untuk mengatasi masalah ini, penelitian ini
mengusulkan pengembangan sebuah dashboard
analitik. Dashboard ini dirancang untuk menyajikan
data secara komprehensif mengenai pola perilaku
pemain, frekuensi kejadian toksisitas, dan efektivitas
sistem matchmaking. Dengan mengintegrasikan data
dari berbagai sumber seperti log aktivitas pemain,
laporan komunitas, dan metrik performa game,
dashboard ini diharapkan dapat memberikan wawasan
yang mendalam dan akurat. Pengembang game dapat
memanfaatkan informasi ini untuk melakukan
intervensi yang tepat sasaran, seperti penyesuaian
algoritma matchmaking atau penerapan kebijakan
ketat terhadap perilaku toksik.

Pemanfaatan dashboard analitik tidak hanya
membantu dalam mengurangi churn, tetapi juga
berfungsi sebagai alat strategis dalam pengembangan
game vyang berkelanjutan. Dengan pendekatan
berbasis data, keputusan yang diambil oleh
pengembang akan lebih terinformasi dan berfokus
pada pengalaman pemain yang positif. Pada akhirnya,
peningkatan  pengalaman pemain ini  akan
berkontribusi pada retensi yang lebih tinggi dan
komunitas pemain yang lebih sehat, sekaligus
memperkuat posisi Valorant sebagai game kompetitif
yang adil dan menyenangkan bagi semua kalangan
pemain.
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4.2. Data Understanding
Data dikumpulkan melalui survei terhadap 52

pemain valorant. Survei ini mengukur beberapa

variabel utama, yaitu:

a. Toxic Behavior, seberapa sering pemain
mengalami atau menyaksikan perilaku toxic.

b. Churn, probabilitas pemain berhenti bermain
dalam waktu dekat.

c. Matchmaking Fairness, persepsi pemain tentang
keadilan sistem matchmaking.

d. Skill Progression, sejauh mana pemain merasa
perkembangan skill mereka meningkat seiring
waktu.

4.3. Data Preparation

Proses persiapan data dimulai dengan
pengumpulan data melalui Google Form, yang
kemudian dikonversi ke dalam format .csv agar dapat
diproses lebih lanjut menggunakan Python di Google
Colaboratory. Data yang dikumpulkan mencakup
berbagai aspek pengalaman pemain, seperti tingkat
toksisitas yang dialami, persepsi mereka terhadap
sistem matchmaking, serta alasan potensial yang
menyebabkan churn.

Tahapan preprocessing data dilakukan secara
sistematis untuk memastikan kualitas dan validitas
data sebelum dianalisis lebih lanjut. Tahapan ini
mencakup:

a. Pembersihan data
Proses ini meliputi penghapusan data duplikat dan
entri yang tidak valid, seperti tanggapan yang tidak
lengkap atau mengandung inkonsistensi. Selain itu,
dilakukan pengecekan terhadap anomali dalam
data, seperti outlier yang dapat mengganggu
analisis.

b. Transformasi data
Beberapa variabel dalam dataset digabungkan
untuk menghasilkan skor agregat yang lebih
representatif. Misalnya, indikator perilaku toksik
dihitung dengan mengombinasikan beberapa
parameter, seperti laporan pemain lain dan self-
assessment dari responden. Begitu pula dengan
fairness dalam matchmaking, yang dihitung
berdasarkan pengalaman pemain terhadap keadilan
sistem pairing dan hasil pertandingan.

c. Normalisasi data
Setelah transformasi, data dinormalisasi agar
memiliki skala yang seragam dan siap untuk
analisis statistik. Normalisasi ini penting untuk
memastikan bahwa setiap fitur memiliki bobot
yang seimbang dalam model analitik yang
digunakan.

Dengan pendekatan yang sistematis ini, data
yang dihasilkan memiliki kualitas yang baik, siap
untuk dianalisis guna mendukung pengambilan
keputusan berbasis data dalam pengembangan game
Valorant dan mitigasi churn.

4.4. Modeling
Penelitian ini menggunakan dua metode
statistik utama vyaitu Korelasi Pearson dan Regresi
liniar sederhana. Penggunaan korelasi perason untuk
mengukur hubungan antara toksisitas dan churn, serta
antara matchmaking fairness dan perkembangan skill.
Setelah korelasi dihitung, model regresi linear
sederhana diterapkan untuk mengevaluasi seberapa
besar pengaruh variabel bebas (toksisitas dan
matchmaking fairness) terhadap variabel terikat (churn
dan perkembangan skill).
a. Korelasi Pearson
Hasil menunjukkan bahwa toxic behavior memiliki
korelasi positif dengan churn (r = 0.3668, p <
0.05), artinya semakin tinggi tingkat toksisitas,
semakin besar kemungkinan pemain untuk
berhenti bermain. Matchmaking fairness memiliki
korelasi positif dengan skill progression (r =
0.2982, p < 0.05), yang berarti pemain yang merasa

matchmaking  adil  cenderung  mengalami
perkembangan skill yang lebih baik.

b. Regresi Linear Sederhana
Model regresi menunjukkan bahwa setiap

peningkatan satu unit dalam skor toxic behavior
meningkatkan probabilitas churn sebesar 0.547.
Setiap peningkatan satu unit dalam skor
matchmaking  fairness  meningkatkan  skill
progression sebesar 0.536. Namun, nilai R-squared
rendah (13.4% untuk churn dan 8.9% untuk skill
progression), menunjukkan bahwa masih banyak
faktor lain yang berkontribusi terhadap kedua
variabel tersebut.

4.5. Evaluation
Evaluasi model dilakukan untuk menilai
keakuratan prediksi dan kegunaan dashboard.
Evaluasi ini melibatkan heuristic evaluation oleh
dosen pembimbing dan pengguna terpilih.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa:
a. 80% responden menilai dashboard mudah
dipahami dan memberikan insight yang relevan.
b. 70% merasa fitur interaktif membantu mereka
menavigasi data lebih baik.
c. Beberapa saran perbaikan meliputi penyesuaian
warna, tata letak, dan penambahan KPI untuk
mendukung pengambilan keputusan.

4.6. Deployment
Dashboard  dikembangkan  menggunakan
Looker Studio dengan berbagai visualisasi, seperti:

a. Pie Chart untuk distribusi gender dan kepuasan
pemain.

b. Bar Chart untuk melihat distribusi usia, rank, dan
jumlah jam bermain pemain.

c. Pivot Table Heatmap untuk melihat korelasi
toxic behavior terhadap churn dan matchmaking
fairness terhadap skill progression.

Dashboard ini diharapkan dapat menjadi alat
bantu bagi pengembang game untuk mengurangi
churn, meningkatkan matchmaking fairness, dan
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memperbaiki lingkungan bermain valorant secara
keseluruhan.

4.7. Hasil dan Pembahasan Penelitian

Penelitian ini dilakukan untuk memahami faktor-
faktor yang mempengaruhi churn dalam game
Valorant, terutama dari sisi tingkat toksisitas dan
keadilan matchmaking, serta bagaimana pengembang
game dapat memanfaatkan data untuk pengambilan
keputusan berbasis analitik. Untuk mencapai tujuan
ini, dilakukan pengumpulan data melalui survei
terhadap 52 pemain Valorant. Data yang diperoleh
meliputi pengalaman pemain terhadap perilaku toxic,
persepsi mereka terhadap fairness matchmaking, serta
potensi mereka untuk berhenti bermain (churn). Data
ini kemudian dianalisis menggunakan metode statistik
Korelasi Pearson dan Regresi Linear Sederhana untuk

mengetahui  hubungan antara variabel-variabel
tersebut.

Setelah data terkumpul, dilakukan tahap
preprocessing menggunakan Python di Google

Colaboratory. Data yang dikumpulkan dalam format
.csv dari Google Form kemudian dibersihkan dengan
menghilangkan nilai duplikat dan mengubah skala
variabel agar lebih siap untuk analisis statistik.
Beberapa variabel penting yang dianalisis dalam
penelitian ini  antara lain tingkat toksisitas
(toxic_score), potensi churn (churn_prob), persepsi
keadilan matchmaking
(matchmaking_fairness_score), dan perkembangan
skill pemain (skill_progression). Semua variabel ini
kemudian diolah menggunakan library Pandas,
NumPy, Matplotlib, dan Seaborn untuk eksplorasi
awal dan visualisasi data sebelum dilakukan analisis
statistik.

[H1] Korelasi Toxic vs Churn: @.3668124614136886, P-Value: 0.007478262135412971

[H1] Koefisien: ©.5471756195167001, Intercept: ©.7859011851623825
[H1] R-squared: 8.1345513818483688, MSE: 1.5423805869795529

[H1] Regresi Linear: Toxic vs Churn
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Gambar 2. Hasil Hipotesis Pertama

Hasil pertama yang ditemukan adalah adanya
hubungan positif yang signifikan antara tingkat
toksisitas dan churn. Berdasarkan hasil Korelasi
Pearson yang terdapat di gambar 2, diperoleh nilai
korelasi (r) sebesar 0.3668 dengan p-value < 0.05,
yang menunjukkan bahwa semakin tinggi tingkat

toksisitas dalam game, semakin besar kemungkinan
pemain untuk berhenti bermain. Namun, nilai R-
squared yang rendah (13.4%) menunjukkan bahwa
faktor lain di luar toksisitas juga mempengaruhi churn
pemain. Hal ini dapat dijelaskan oleh berbagai faktor
lain seperti kurangnya konten baru dalam game,
masalah teknis, atau faktor eksternal seperti peralihan
ke game lain yang lebih menarik.

[H2] Korelasi Fairness vs Skill Progression: ©.2982688356812283, P-Value: 8.83173658520031728
[H2] Koefisien: B.5365853658536587, Intercept: 2.3911819887429635
[H2] R-squared: ©.08896420833863517, MSE: 0.7749104207918412

[H2] Regresi Linear: Matchmaking Fairness vs Skill Progression
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Gambar 3. Hasil Hipotesis Kedua

Selanjutnya, dilakukan analisis terhadap
hubungan antara persepsi matchmaking fairness
dengan perkembangan skill pemain. Hasil Korelasi
Pearson yang ada pada gambar 3 menunjukkan adanya
hubungan positif yang signifikan dengan nilai r =
0.2982 dan p-value < 0.05. Ini berarti bahwa semakin
adil sistem matchmaking yang dirasakan oleh pemain,
semakin besar kemungkinan mereka untuk mengalami
perkembangan skill yang lebih baik. Namun,
hubungan ini juga tergolong lemah, dengan nilai R-
squared hanya sebesar 8.9%, yang menunjukkan
bahwa faktor lain seperti durasi bermain, pengalaman
kompetitif, atau strategi individu juga berperan dalam
perkembangan skill pemain.

Total Data Rosponton Analisis Kepuasan, Perilaku, dan Demografi Pemain Valorant
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Gambar 4. Final Dashboard

Untuk lebih memahami dampak dari variabel-
variabel tersebut, dilakukan visualisasi hasil analisis
dalam bentuk dashboard interaktif menggunakan
Looker Studio, hasil visualisasi dapat dilihat di gambar
4. Dashboard ini dirancang untuk menyajikan
informasi mengenai demografi pemain, distribusi
rank, pengalaman toxic, churn probability, serta
hubungan antara matchmaking fairness dan skill
progression. Beberapa visualisasi utama yang
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digunakan dalam dashboard ini antara lain pie chart
untuk distribusi gender dan kepuasan pemain, bar
chart untuk melihat distribusi rank dan usia pemain,
serta pivot table heatmap yang menggambarkan
hubungan antara tingkat toksisitas dan churn serta
fairness matchmaking terhadap skill progression.
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Gambar 5. Hasil Final Evaluasi Dashboard

Evaluasi terhadap dashboard dilakukan dengan
metode heuristic evaluation yang melibatkan 10
partisipan, termasuk perwakilan mahasiswa, anggota
komunitas Valorant Indonesia (VIC), serta beberapa
peneliti. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa:

a. 80% responden menilai dashboard ini mudah
dipahami dan memberikan insight yang relevan,

b. sementara 70% merasa bahwa fitur interaktif
membantu mereka dalam mengeksplorasi data
lebih lanjut,

c. Beberapa saran perbaikan yang diberikan
meliputi penyempurnaan tata letak visualisasi,
penyesuaian warna agar lebih kontras, serta
penambahan indikator utama (KPI) untuk
memperjelas informasi yang disajikan.

Hasil final dashboard setelah evaluasi dapat
dilihat pada gambar 5.

Berdasarkan temuan ini, disusun beberapa
rekomendasi bagi pengembang game untuk
mengurangi churn dan meningkatkan matchmaking
fairness.

a. Pertama, Riot Games dapat
mengimplementasikan sistem real-time
reporting yang  memungkinkan  pemain
melaporkan perilaku toxic secara langsung
selama permainan berlangsung, serta

mendapatkan umpan balik mengenai status
laporan mereka. Selain itu, penggunaan teknologi
Al untuk mendeteksi pola perilaku toxic dapat
menjadi solusi yang lebih efektif dalam
menindaklanjuti laporan secara otomatis.

b. Kedua, untuk meningkatkan matchmaking
fairness, pengembang dapat mengoptimalkan
algoritma MMR dengan mempertimbangkan
performa terbaru pemain dalam menentukan
lawan yang seimbang. Sistem reward berbasis
skill progression juga dapat diterapkan untuk
meningkatkan ~ motivasi  pemain  dalam
meningkatkan keterampilan mereka.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menyimpulkan bahwa tingkat
toksisitas dalam game berdampak pada churn pemain,
meskipun korelasinya lemah semakin tinggi toksisitas,
semakin besar kemungkinan pemain berhenti bermain.
Matchmaking fairness berpengaruh positif terhadap
perkembangan keterampilan, memungkinkan pemain
berkembang lebih baik melalui pertandingan yang
lebih  seimbang. Namun, faktor lain juga
mempengaruhi churn dan perkembangan
keterampilan, sehingga perlu penelitian lanjutan.
Dashboard yang dikembangkan terbukti berguna bagi
pengembang game dalam memahami faktor-faktor
tersebut. Evaluasi menunjukkan bahwa dashboard ini
efektif menyajikan data secara visual dan interaktif,
membantu  pengembang  mengidentifikasi pola
perilaku pemain dan menerapkan kebijakan yang lebih
tepat. Meski demikian, masih diperlukan perbaikan,
seperti optimasi tata letak, peningkatan keterbacaan
warna, dan penambahan indikator utama agar lebih
intuitif.

Dengan pengembangan lebih lanjut, dashboard
ini dapat menjadi alat yang lebih andal dalam
mendukung pengambilan keputusan berbasis data di
industri game. Sebagai saran untuk pengembang
game, beberapa langkah strategis yang dapat
diimplementasikan untuk meningkatkan pengalaman
pemain dan mengurangi churn adalah dengan
meningkatkan Sistem Moderasi Perilaku Toxic,
mengoptimalkan ~ Matchmaking  Fairness, dan
menambahkan Sistem Reward Berbasis Skill
Progression. Meningkatkan Sistem Moderasi Perilaku
Toxic dengan cara mengembangkan sistem deteksi
otomatis berbasis Al untuk mendeteksi dan menangani
perilaku toxic secara real-time, memberikan hukuman
yang lebih tegas kepada pemain yang terbukti
melakukan  pelanggaran  berulang  kali, dan
meningkatkan transparansi sistem pelaporan dengan
memberikan umpan balik yang lebih jelas kepada
pelapor. Pada bagian mengoptimalkan Matchmaking
Fairness dengan cara menyesuaikan algoritma MMR
agar lebih akurat dalam mencocokkan pemain
berdasarkan performa terbaru dan menyediakan opsi
matchmaking yang lebih fleksibel untuk pemain yang
ingin bermain dengan teman tanpa terlalu banyak
perbedaan skill.

Sedangkan menambahkan Sistem Reward
Berbasis Skill Progression dengan cara memberikan
penghargaan tambahan kepada pemain yang
mengalami peningkatan skill, seperti bonus XP atau
item eksklusif dan menyediakan sistem leaderboard

berbasis perkembangan skill untuk mendorong
kompetisi yang sehat. Dengan menerapkan
rekomendasi  ini, pengembang game dapat

menciptakan lingkungan bermain yang lebih sehat,
adil, dan menyenangkan bagi seluruh pemain
Valorant.
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