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Artikel Info ABSTRAK
Kata kunci: Game Pokémon memiliki berbagai karakter dengan statistika basis dan tipe
i elemen yang berbeda-beda sehingga memengaruhi performa dalam
POkemon ) pertempuran. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan performa
Machine Learning Pokémon menggunakan algoritma Gaussian Naive Bayes berdasarkan atribut
Naive Bayes statistika basis yang terdiri dari HP, Attack, Defense, Special Attack, Special
Klasifikasi Defense, dan Speed. Penelitian menggunakan pendekatan supervised learning
Supervised Learning dengan tahapan pengumpulan data, preprocessing, implementasi model, dan

evaluasi performa. Dataset diperoleh dari sumber terpercaya seperti Kaggle
dan Pokémon Database, kemudian dilakukan normalisasi data menggunakan
StandardScaler sebelum proses pelatihan model. Evaluasi dilakukan
menggunakan Stratified 5-Fold Cross Validation dan confusion matrix. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model Gaussian Naive Bayes memperoleh
akurasi rata-rata sebesar 93% pada proses cross-validation dan 88% pada data
uji. Hasil tersebut menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu
mengklasifikasikan performa Pokémon dengan cukup baik meskipun masih
dipengaruhi oleh ketidakseimbangan data antar kelas.
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1. PENDAHULUAN

Game Pokémon merupakan salah satu permainan populer yang telah berkembang sejak tahun 1996
dan memiliki jutaan pemain di seluruh dunia [1], [2]. Dalam permainan ini, setiap Pokémon memiliki
karakteristik yang berbeda-beda, terutama pada atribut statistika basis seperti HP, Attack, Defense, Special
Attack, Special Defense, dan Speed [3], [4], [5]. Selain itu, setiap Pokémon juga memiliki tipe elemen tertentu
yang memengaruhi kekuatan dan kelemahan saat bertarung [6]. Dalam permainan Pokémon, pemilihan
karakter yang tepat menjadi salah satu faktor penting dalam membangun strategi pertempuran [7]. Namun,
proses pemilihan Pokémon sering kali dilakukan berdasarkan pengalaman pribadi atau referensi sederhana dari
pemain. Dengan semakin banyaknya data Pokémon yang tersedia, diperlukan pendekatan yang lebih sistematis
untuk menganalisis performa Pokémon berdasarkan atribut yang dimiliki [8].

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah machine learning [9], [10], [11]. Machine
learning merupakan cabang kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem melakukan proses pembelajaran
berdasarkan data untuk menghasilkan prediksi atau klasifikasi tertentu [10], [12]. Dalam penelitian ini,
algoritma yang digunakan adalah Naive Bayes, yaitu algoritma klasifikasi berbasis probabilitas yang dikenal
memiliki proses komputasi sederhana namun tetap mampu menghasilkan performa yang baik pada berbagai
kasus Klasifikasi [13], [14], [15].

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki performa yang
baik dalam berbagai kasus Klasifikasi. Penelitian yang dilakukan oleh Abdullah [16] pada tahun 2023 mengenai
klasifikasi tingkat keparahan penyakit menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu menghasilkan
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tingkat akurasi yang baik dengan efisiensi komputasi yang tinggi. Selanjutnya, penelitian oleh Widodo et al.
[17] pada tahun 2025 terkait Klasifikasi sentimen ulasan produk e-commerce menyatakan bahwa metode Naive
Bayes mampu menangani data dalam jumlah besar dengan tingkat akurasi yang tinggi, meskipun algoritma
tersebut menggunakan asumsi bahwa setiap fitur bersifat independen. Selain itu, penelitian yang dilakukan
oleh Padilah et al. [18] pada tahun 2024 mengenai klasifikasi karakter game MOBA menunjukkan bahwa
pendekatan berbasis Naive Bayes sesuai digunakan untuk proses klasifikasi karakter berdasarkan atribut
tertentu. Berdasarkan beberapa penelitian tersebut, dapat diketahui bahwa algoritma Naive Bayes memiliki
kemampuan yang cukup baik dalam menangani permasalahan klasifikasi pada berbagai bidang, sehingga
metode ini dinilai sesuai untuk diterapkan dalam penelitian Kklasifikasi performa Pokémon berdasarkan
statistika basis dan tipe elemen.

Penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi performa Pokémon menggunakan
algoritma Gaussian Naive Bayes serta mengevaluasi tingkat akurasi model dalam memprediksi kategori
performa Pokémon. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi atribut yang paling
berpengaruh terhadap hasil klasifikasi.

2. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode supervised learning menggunakan
algoritma Gaussian Naive Bayes. Tahapan penelitian terdiri dari pengumpulan data, preprocessing data,
implementasi model, serta evaluasi performa model.

2.1. Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data merupakan langkah awal yang dilakukan dalam penelitian untuk
memperoleh dataset yang akan digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi. Dataset
Pokémon diperoleh dari beberapa sumber terpercaya, yaitu platform Kaggle dan situs Pokémon Database yang
menyediakan informasi lengkap mengenai karakteristik setiap Pokémon. Pemilihan sumber data tersebut
dilakukan karena memiliki data yang cukup lengkap, terstruktur, dan sering digunakan dalam berbagai
penelitian maupun analisis berbasis machine learning. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini memuat
berbagai atribut statistika basis Pokémon, antara lain HP (Health Points), Physical Attack, Physical Defense,
Special Attack, Special Defense, dan Speed. Atribut-atribut tersebut dipilih karena merupakan komponen
utama yang memengaruhi performa Pokémon dalam sistem pertarungan pada game Pokémon. Selain statistika
basis, dataset juga memuat informasi mengenai tipe elemen Pokémon, seperti Fire, Water, Grass, Electric, dan
tipe lainnya yang menjadi identitas karakter setiap Pokémon. Dalam penelitian ini, atribut statistika basis
digunakan sebagai fitur utama dalam proses klasifikasi. Setiap atribut memiliki peran yang berbeda dalam
menentukan kemampuan Pokémon. Sebagai contoh, atribut HP menunjukkan daya tahan Pokémon, atribut
Attack dan Special Attack menunjukkan kekuatan serangan, sedangkan atribut Defense dan Special Defense
menunjukkan kemampuan bertahan terhadap serangan lawan. Sementara itu, atribut Speed digunakan untuk
menentukan kecepatan Pokémon dalam melakukan serangan.

Untuk mempermudah proses Klasifikasi, performa Pokémon dikategorikan ke dalam tiga kelas, yaitu
kuat, sedang, dan lemah. Kategori tersebut ditentukan berdasarkan total nilai statistika basis yang dimiliki oleh
masing-masing Pokémon. Nilai total diperoleh dari hasil penjumlahan seluruh atribut statistika basis, sehingga
dapat merepresentasikan kemampuan keseluruhan Pokémon secara umum. Pokémon dengan total statistika
tinggi dikategorikan sebagai Pokémon kuat, sedangkan Pokémon dengan nilai statistika rendah dikategorikan
sebagai Pokémon lemah. Adapun Pokémon dengan nilai statistika menengah dimasukkan ke dalam kategori
sedang. Proses pengumpulan data dilakukan dengan memperhatikan konsistensi dan kelengkapan data agar
dataset yang digunakan dapat mendukung proses pelatihan model secara optimal. Setelah seluruh data berhasil
dikumpulkan, tahap selanjutnya adalah preprocessing data untuk membersihkan dan mempersiapkan dataset
sebelum digunakan dalam implementasi algoritma Gaussian Naive Bayes.

2.2. Preprocessing Data

Tahap preprocessing data dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset sebelum digunakan dalam
proses pelatihan model klasifikasi. Tahapan ini memiliki peran penting dalam machine learning karena kualitas
data yang baik akan sangat memengaruhi performa model yang dihasilkan. Preprocessing bertujuan untuk
memastikan bahwa data berada dalam kondisi bersih, konsisten, dan siap digunakan pada proses pelatihan
maupun pengujian algoritma Gaussian Naive Bayes. Pada tahap awal preprocessing, dilakukan pemeriksaan
terhadap dataset untuk mengidentifikasi adanya data duplikat dan nilai kosong (missing value). Data duplikat
dihapus agar tidak menyebabkan bias pada proses pelatihan model, sedangkan penanganan nilai kosong
dilakukan untuk memastikan bahwa setiap atribut memiliki nilai yang valid sehingga tidak mengganggu proses
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perhitungan probabilitas pada algoritma Naive Bayes. Proses pembersihan data ini penting dilakukan agar
model dapat mempelajari pola data secara lebih akurat dan stabil. Setelah proses pembersihan data selesai,
dilakukan normalisasi data menggunakan metode StandardScaler. Normalisasi bertujuan untuk menyamakan
rentang nilai pada setiap atribut statistika basis Pokémon, seperti HP, Attack, Defense, Special Attack, Special
Defense, dan Speed. Tahap ini diperlukan karena setiap atribut memiliki skala nilai yang berbeda-beda. Tanpa
normalisasi, atribut dengan nilai yang lebih besar dapat memberikan pengaruh yang lebih dominan terhadap
proses klasifikasi. Dengan menggunakan StandardScaler, data diubah sehingga memiliki rata-rata mendekati
nol dan standar deviasi sebesar satu, sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang.

Selain itu, proses preprocessing juga dilakukan untuk memastikan bahwa distribusi data antar kelas
tetap terjaga selama proses pelatihan dan pengujian model. Setelah seluruh proses preprocessing selesai
dilakukan, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan (training data) sebesar 80% dan data
pengujian (testing data) sebesar 20%. Pembagian data dilakukan menggunakan metode stratified sampling agar
proporsi jumlah data pada setiap kelas tetap seimbang baik pada data pelatihan maupun data pengujian.
Penggunaan stratified sampling bertujuan untuk mengurangi kemungkinan terjadinya bias akibat
ketidakseimbangan distribusi kelas. Dengan demikian, model dapat dilatih menggunakan representasi data
yang lebih merata sehingga hasil evaluasi yang diperoleh menjadi lebih akurat dan representatif terhadap
kondisi dataset secara keseluruhan. Setelah tahap preprocessing selesai dilakukan, dataset siap digunakan pada
proses implementasi algoritma Gaussian Naive Bayes.

2.3. Implementasi Algoritma Naive Bayes

Model klasifikasi dalam penelitian ini dibangun menggunakan algoritma Gaussian Naive Bayes.
Algoritma ini dipilih karena memiliki proses komputasi yang sederhana, efisien, serta mampu memberikan
performa klasifikasi yang baik pada data numerik. Gaussian Naive Bayes bekerja berdasarkan pendekatan
probabilistik dengan menerapkan Teorema Bayes dan asumsi bahwa setiap atribut bersifat independen terhadap
atribut lainnya. Tahap awal dalam implementasi algoritma adalah menghitung probabilitas prior untuk setiap
kelas. Probabilitas prior menunjukkan kemungkinan awal suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu sebelum
mempertimbangkan atribut lainnya. Probabilitas prior dihitung menggunakan persamaan (1) berikut:

Jumlah data dalam Kelas C

P©) = Total Jumlah data

e

Pada persamaan (1) diatas, P(C) menyatakan probabilitas awal dari suatu kelas C. Nilai ini diperoleh
berdasarkan proporsi jumlah data pada masing-masing kelas terhadap total keseluruhan data. Selanjutnya
dilakukan perhitungan probabilitas likelihood atau P(X/C). Pada penelitian ini, atribut statistika basis Pokémon
seperti HP, Physical Attack, Physical Defense, Special Attack, Special Defense, dan Speed merupakan data
kontinu, sehingga probabilitas likelihood dihitung menggunakan distribusi Gaussian. Persamaan Gaussian
yang digunakan adalah sebagai berikut:

PXi|C) =

Pada persamaan tersebut, Xi merupakan nilai atribut ke-i,  merupakan nilai rata-rata atribut pada
kelas tertentu, sedangkan 2 menyatakan variansi atribut dalam kelas tersebut. Distribusi Gaussian digunakan
untuk memperkirakan probabilitas kemunculan suatu atribut kontinu berdasarkan distribusi normal data.
Karena algoritma Naive Bayes mengasumsikan bahwa setiap atribut bersifat independen, maka probabilitas
likelihood keseluruhan diperoleh dari hasil perkalian probabilitas masing-masing atribut. Perhitungan
likelihood total dilakukan menggunakan persamaan (3) berikut:

P(X|1C)=P(HP|C)-P(Phy.Atk|C) - P(Phy.Def |C) - P(Sp.Atk |C)
* P(Sp.Def |C) - P(Speed |C)......(3)
Hasil likelihood tersebut kemudian digunakan untuk menghitung probabilitas posterior atau

probabilitas akhir suatu kelas terhadap data yang diuji. Probabilitas posterior dihitung menggunakan persamaan
(4) Bayes sebagai berikut:
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P(C|X) = P(X|C) - P(C)......(4)

Nilai posterior yang diperoleh menunjukkan tingkat kemungkinan suatu data Pokémon termasuk ke
dalam kelas tertentu berdasarkan atribut statistika basis yang dimiliki. Tahap terakhir dalam proses klasifikasi
adalah menentukan kelas prediksi. Kelas yang dipilih merupakan kelas dengan nilai probabilitas posterior
tertinggi. Penentuan kelas prediksi dilakukan menggunakan persamaan (5) berikut:

C* = argmaxc P(C|X)......... (5)

Berdasarkan persamaan tersebut, sistem akan memilih kelas dengan nilai probabilitas maksimum
sebagai hasil akhir klasifikasi performa Pokémon. Implementasi algoritma dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan bantuan pustaka pandas, NumPy, scikit-learn, matplotlib, dan seaborn untuk
proses pengolahan data, pelatihan model, dan visualisasi hasil evaluasi.

2.4. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur tingkat performa algoritma Gaussian Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan performa Pokémon berdasarkan atribut statistika basis. Proses evaluasi dilakukan
menggunakan metode Stratified 5-Fold Cross Validation agar distribusi data pada setiap kelas tetap seimbang
selama proses pelatihan dan pengujian model. Selain itu, digunakan beberapa metrik evaluasi untuk
mengetahui tingkat akurasi dan kualitas prediksi model secara lebih detail. Metrik pertama yang digunakan
adalah accuracy. Accuracy digunakan untuk mengukur persentase jumlah prediksi yang benar dibandingkan
dengan keseluruhan data yang diuji. Semakin tinggi nilai accuracy, maka semakin baik kemampuan model
dalam melakukan klasifikasi. Perhitungan accuracy dilakukan menggunakan persamaan (6) berikut:

Jumlah prediksi benar
Total jumlah data

Accuracy =

..(6)

Selain accuracy, penelitian ini juga menggunakan precision dan recall untuk mengevaluasi performa
model pada setiap kelas. Precision digunakan untuk mengukur tingkat ketepatan prediksi model terhadap suatu
kelas tertentu. Nilai precision menunjukkan seberapa banyak data yang diprediksi positif benar-benar termasuk
dalam kelas tersebut. Precision dihitung menggunakan persamaan (7) berikut:

Precisi True Positive %
recision =
True Positive + False Positive

Sementara itu, recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data
yang benar-benar termasuk ke dalam suatu kelas tertentu. Nilai recall dihitung menggunakan persamaan (8)
berikut:

Recall = True Positive o
e = True Positive + False Negative ™" ®)

Untuk memperoleh keseimbangan antara precision dan recall, digunakan metrik F1-Score. F1-Score
merupakan rata-rata harmonis dari precision dan recall, sehingga dapat memberikan gambaran performa model
secara lebih menyeluruh, terutama pada kondisi data yang tidak seimbang. Perhitungan F1-Score dilakukan
menggunakan persamaan (9) berikut:

F1s _ Precision . Recall ©
core = Precision + Recall ™ ™"

Selain menggunakan metrik evaluasi numerik, penelitian ini juga memanfaatkan confusion matrix untuk
menganalisis hasil klasifikasi model. Confusion matrix digunakan untuk menunjukkan distribusi prediksi benar
dan salah pada setiap kelas, sehingga dapat diketahui jenis kesalahan klasifikasi yang dilakukan oleh model.
Melalui confusion matrix, performa model dapat dianalisis secara lebih detail berdasarkan hubungan antara
nilai actual class dan predicted class. Implementasi seluruh proses evaluasi dilakukan menggunakan bahasa
pemrograman Python dengan bantuan beberapa pustaka pendukung. Pustaka NumPy dan pandas digunakan
untuk proses manipulasi dan analisis data, sedangkan scikit-learn digunakan untuk proses pembagian dataset,
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normalisasi data, implementasi algoritma Gaussian Naive Bayes, serta evaluasi model. Selain itu, matplotlib
dan seaborn digunakan untuk visualisasi hasil evaluasi, termasuk confusion matrix dan grafik performa model.

3. PEMBAHASAN HASIL

Hasil preprocessing menunjukkan bahwa dataset Pokémon berhasil dibersihkan dan dinormalisasi
sebelum digunakan dalam proses pelatihan model. Tahap normalisasi dilakukan menggunakan StandardScaler
untuk memastikan bahwa seluruh atribut statistika basis, seperti HP, Attack, Defense, Special Attack, Special
Defense, dan Speed, memiliki rentang nilai yang seimbang sehingga tidak memberikan pengaruh dominan
terhadap proses klasifikasi. Dengan demikian, model dapat mempelajari pola data secara lebih optimal dan
stabil. Setelah tahap preprocessing selesai dilakukan, model Gaussian Naive Bayes dilatih dan dievaluasi
menggunakan metode Stratified 5-Fold Cross Validation. Penggunaan metode ini bertujuan untuk menjaga
proporsi distribusi kelas pada setiap proses pelatihan dan pengujian sehingga hasil evaluasi menjadi lebih
representatif. Berdasarkan hasil pengujian, model memperoleh performa Klasifikasi yang cukup baik
sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1 Hasil Evaluasi Model

Metrik Nilai
Akurasi 0.93
Precision 0.57
Recall 0.86
F1-Score 0.68

Berdasarkan Tabel 1, model memperoleh nilai akurasi sebesar 0,93 yang menunjukkan bahwa
sebagian besar data Pokémon berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh sistem. Nilai recall sebesar 0,86
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam mendeteksi Pokémon pada kelas
tertentu, terutama kategori Legendary. Sementara itu, nilai F1-Score sebesar 0,68 menunjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan performa yang cukup baik antara precision dan recall. Namun, nilai precision yang
relatif lebih rendah, yaitu sebesar 0,57, menunjukkan bahwa masih terdapat beberapa kesalahan prediksi ketika
model mengidentifikasi Pokémon ke dalam kategori Legendary. Selain pengujian menggunakan cross-
validation, model juga diuji menggunakan data testing sebesar 20% dari total dataset. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model memperoleh nilai akurasi sebesar 0,88. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan generalisasi yang cukup baik terhadap data baru yang belum pernah dipelajari
sebelumnya. Untuk menganalisis hasil klasifikasi secara lebih rinci, penelitian ini menggunakan confusion
matrix. Struktur confusion matrix yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2 Struktur Confusiom Matrix

Pred: Not Legendary Pred: Legendary
Actual: Not Legendary TN (benar) FP (salah)
Actual: Legendary FN (salah) TP (benar)

Tabel 2 menunjukkan struktur dasar confusion matrix yang digunakan untuk mengevaluasi hasil
klasifikasi model. True Negative (TN) menunjukkan jumlah data Not Legendary yang berhasil diprediksi
dengan benar, sedangkan True Positive (TP) menunjukkan jumlah data Legendary yang berhasil
diklasifikasikan secara tepat. False Positive (FP) menunjukkan kesalahan prediksi ketika Pokémon Not
Legendary diprediksi sebagai Legendary, sedangkan False Negative (FN) menunjukkan kesalahan ketika
Pokémon Legendary diprediksi sebagai Not Legendary. Hasil implementasi confusion matrix ditunjukkan pada
Gambar 1.
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Gambar 1 Hasil Confusion Matrix Gaussian Naive Bayes

Berdasarkan Gambar 1, model berhasil mengklasifikasikan sebanyak 141 data Pokémon Not
Legendary dengan benar dan 9 data Pokémon Legendary dengan benar. Akan tetapi, masih terdapat 9 data
Pokémon Non-Legendary yang diprediksi sebagai Legendary serta 1 data Legendary yang diprediksi sebagai
Non-Legendary. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam
mendeteksi Pokémon Legendary, namun masih mengalami kesalahan klasifikasi pada beberapa Pokémon
dengan atribut statistika basis yang mirip antar kelas. Selain confusion matrix, performa model juga
divisualisasikan menggunakan classification report seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.

Classification Report:
precision recall fl-score support

False g.99 gt B.97 158
True 8.5 .98 B8.64 18

accuracy - 168
macro avg .75 .a2 168
weighted avg .96 .G . 168

Gambar 2 Classification Report Model Gausiian Naive Bayes

Berdasarkan Gambar 2, kelas Not Legendary memperoleh nilai precision sebesar 0,99 dan recall
sebesar 0,94, yang menunjukkan bahwa model sangat baik dalam mengenali Pokémon Non-Legendary.
Sementara itu, kelas Legendary memperoleh nilai precision sebesar 0,50 dan recall sebesar 0,90. Nilai recall
yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar Pokémon Legendary berhasil dideteksi oleh model, namun
nilai precision yang lebih rendah menunjukkan bahwa masih terdapat beberapa Pokémon Non-Legendary yang
salah diklasifikasikan sebagai Legendary. Faktor utama yang memengaruhi performa model adalah
ketidakseimbangan jumlah data antara kategori Pokémon Legendary dan Non-Legendary. Selain itu, beberapa
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Pokémon Non-Legendary memiliki nilai statistika basis yang mendekati Pokémon Legendary sehingga
menyebabkan kesalahan klasifikasi. Meskipun demikian, secara keseluruhan algoritma Gaussian Naive Bayes
mampu memberikan performa yang cukup baik dalam proses klasifikasi Pokémon berbasis statistika dasar.
Algoritma ini juga memiliki keunggulan berupa proses komputasi yang sederhana dan cepat. Namun, metode
ini masih memiliki kelemahan karena tidak mempertimbangkan korelasi antar fitur dan cukup sensitif terhadap
ketidakseimbangan data.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa algoritma Gaussian
Naive Bayes mampu digunakan untuk mengklasifikasikan performa Pokémon berdasarkan atribut statistika
basis berupa HP, Attack, Defense, Special Attack, Special Defense, dan Speed. Model yang dibangun
memperoleh akurasi sebesar 93% pada proses cross-validation dan 88% pada data uji, sehingga menunjukkan
kemampuan Klasifikasi yang cukup baik terhadap data Pokémon. Hasil penelitian juga menunjukkan bahwa
ketidakseimbangan data antar kelas menjadi salah satu faktor utama yang memengaruhi hasil klasifikasi. Selain
itu, adanya kesamaan nilai statistika basis antar Pokémon menyebabkan beberapa kesalahan prediksi pada
kategori tertentu.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk menerapkan teknik penanganan class imbalance
seperti SMOTE, oversampling, atau undersampling agar distribusi data menjadi lebih seimbang. Selain itu,
penelitian berikutnya dapat membandingkan performa algoritma Naive Bayes dengan metode lain seperti
Decision Tree, Random Forest, atau Support Vector Machine untuk memperoleh hasil klasifikasi yang lebih
optimal.
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