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Sistem pakar adalah sebuah sistem yang meniru pengetahuan manusia dan 

memasukkan ke dalam komputer untuk memberikan hasil dan menyelesaikan 

masalah dengan menyerupai pengetahuan para ahli. Sistem ini memanfaatkan ilmu 

pengetahuan, data faktual,serta metode pemikiran dalam membuat keputusan serta 

menyelesaikan suatu masalah yang hanya dapat ditangani oleh para ahli . Sistem ini 

memiliki dua ciri utama yaitu pengetahuan dan penalaran, yang di implementasikan 

melalui basis pengetahuan dan mesin inferensi. Pada penelitian ini, sistem tersebut  

dimanfaatkan melakukan diagnosis pada penyakit tanaman cabai menggunakan 

metode Naive Bayes yang bertujuan menghitung probabilitas penyakit berdasarkan 

gejala yang ada. Aplikasi ini dirancang atau dikembangkan  menggunakan bahasa 

pemrograman PHP. Untuk penelitian  bertujuan meimplementasikan dan 

membangun sebua sistem yang membuat sistem ini memberikan informasi tentang 

penyakit tanaman cabai, sehingga membantu petani dalam mengetahui penyakit 

yang dialami. Berdasarkan pengujian, sistem ini menunjukkan tingkat akurasi 

prediksi penyakit sebesar 85%. Penelitian dilakukan dan dijadikan pedoman skripsi 

dengan judul "Sistem Pakar Deteksi Penyakit Tanaman Cabe Metode Naive Bayes". 
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1. PENDAHULUAN  

Sistem pakar adalah suatu cabang  kecerdasan buatan (artificial intelligence,AI) yang dibuat untuk 

menyerupai atau mencopy kemampuan, pengetahuan seorang ahli dalam bidang tertentu untuk 

pengambilan sebuah keputusan dalam permasalahan ,dimana komputer melakukan penyelesaaian  

masalah seperti layaknya para pakar. Dalam pembuatan sistem pakar deteksi penyakit tanaman cabai 

dimana komponen utamanya adalah basis pengetahuan (Knowledge Base) yang artinya benar benar 

terjadi dan mencerminkan pengetahuan ahli dalam domain tertentu.Tujuan dari sistem pakar yang paling 

utaman untuk memindahkan keahlian dimiliki oleh para ahli ke dalam komputer dan kemudian bisa 

digunakan oleh orang lain yang membutuhkan. Sistem pakar merupakan sistem perangkat lunak komputer 

untuk mengaplikasikan pengetahuan, fakta, metode berpikir untuk mengambil keputusan dalam 

menyelesaikan masalah ,umumnya dapat dilakukan oleh seorang ahli dibidangnya.[1]Sistem pakar juga 

dapat memberikan kesimpulan dengan akurat,dapat juga memberikan keputusan lebih cepat dibanding 

pakarnya.Ada dua fitur utama dalam sistem pakar deteksi penyakit tanaman cabai ,yaitu pengetahuan dan 

penalaran, jadi dalam memenuhi kedua ciri tersebut perlu memiliki basis pengetahuan dan mesin 

inferensi.Pada basis  pengetahuandikumpulkan untuk permasalahan pada sistem pakar deteksi penyakit 

tanaman cabai metode naïve bayes . Dengan pesatnya perkembangan teknologi informasi saat ini,telah 

diterapkan dalam berbagai sektor kehidupan seperti pemerintah,perbankan,dan lainnya, termasuk dalam 

bidang pertanian, sehingga dalam pembuatan sistem pakar bertujuan untuk Mengevaluasikan metode 

naive bayes dalam mendeteksi penyakit pada tanaman cabai serta untuk mengetahui tingkat akurasi 

http://ojs.fikom-methodist.net/index.php/methotika
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
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prediksi penyakit tanaman cabai menggunakan  metode tersebut. Penelitian ini, sistem pakar digunakan 

untuk mendiagnosis  penyakit pada tanaman cabai dengan penerapan  metode Naive Bayes. Metode yang  

dipakai  untuk menghitung peluang telah terjadinya  penyakit pada  tanaman cabai dimana pengembangan 

aplikasi ini adalah menggunakan bahasa pemrograman PHP.[2] 

Dalam pengembangan  sistem Pakar Deteksi Penyakit Tanaman Cabai dengan  Metode Naïve 

Bayes, dimana penulis akan menngumpulkan informasi dari  berbagai sumber-sumber yang memiliki 

pengetahuan atau keahlian dibidang tersebut.  Pembuatan sistem pakar ini untuk melakukan bagaimana 

tingkat akurasi metode naïve bayes dalam mendeteksi penyakit tanaman cabai, dan bagaiman merancang 

aplikasi sistem pakar deteksi penyakit tanaman cabai. Berdasarkan hal tersebut serta dikaji dari referensi 

jurnal yang digunakan maka akan dilakukan penelitian sebagai bahan skripsi yang berjudul “Sistem 

Pakar Deteksi Penyakit Tanaman Cabe Metode Naive Bayes” 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Framework Penelitian 

 

 
Gambar 1. Framework Penelitian 

2.2. Studi Literatur 

Studi literatur didalam pembuatan sistem pakar deteksi penyakit tanaman cabai yang dilakukan 

adalah proses pengumpulan, pemahaman dan Pengumpulan informasi yang relevan dilakukan  

dari sumber-sumber terpercaya, seperti jurnal ilmiah, buku, artikel, konferensi, serta berbagai 

referensi lainya. 

 

2.3. Identifikasi Masalah 

Permasahalan yang peneliti identifikasi adalah bagaimana melakukan perancangan aplikasi dan 

mengumpulaka dataset yang lebih representatif dengan lembaga pertanian dimana dalam 

pembuatan rancangan sistem pakar melibatkan ahli pertanian dalam validasi basis pengetahuan 

tentan tanaman. 

 

2.4. Perumusan Masalah 

Melakukan riset dalam pengambilan data gejala penyakit untuk tahap pembuatan sistem deteksi 

penyakit pada tanaman cabai menggunakan metode naïve bayes. Dalam sistem pakar ini pada   

penyakit tanaman cabai  perumusan masalahnya dilakukan adanya keterbatasan dalam 
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pengambilan data  gejala-gejala penyakit tanaman cabai serta penyakitnya . Didalam perhitungan  

metode naïve bayes ini dengan menghitung probalitas pada masing masing kelas agar dapat 

dilakukan dengan tingkat akurasinya. 

 

 

2.5. Algoritma Naïve Bayes 

Pada tahapan training dilakukan analisa untuk mendapkan term yang paling sering muncul dan 

menentukan  prior  untuk kelas berdasarkan sample, proses prediksi menggukan metode naïve 

bayes: 

1. Menghitung Probalitas kelas 

Sebelum menentukan prediksi ,langkah pertama dilakukan yaitu menghitung probalitas masing-

masing kategori kelas pada atribut kelas dengan menjumlahkan kategori kelas dibagi jumlah 

semua kategori kelas . 

Rumus yang digunakan adalah: 

 
2. Mehitung Probalitas Likehood(Atribut) 

Probalitas likehood dalam konteks naïve bayes menggambarkan probalitas bahwa fitur atau gejala 

tertentu (x)akan muncul. 

 
3. Mehitung Probalitas Posterior dan hasil Prediksi 

Probalitas posterior dihitung menggunakan teoreman bayes, yang menggabungkan probalitas 

prior ,dan probalitas likehood memberi petunjuk untuk seberapa mungkin suatu kelas penyakit 

yang berdasarkan bukti yang diberikan dari gejala atau fitur yang diamati. 

 

 
 

3. PEMBAHASAN DAN HASIL 

3.1. Melakukan Pengumpulan Data 

Dimana data yang diproses dalam rancangan pembuatan sistem pakar ini, yang diambil dari 

Dinas Pertanian Kota Medan dan data yang akan proses dalam rancangan sistem pakar yaitu data 

penyakit cabai beserta gejalanya .  
Tabel 1. Pengumpulan Data 

No Key Gejala Name Gejala 

1 G1 Gejala 1 Tanaman tampak layu pada siang hari 

2 G2 Gejala 2 Daun muda tampak mengering 

3 G3 Gejala 3 Buah tampak menguning 

4 G4 Gejala 4 Daun mulai mengerut 

5 G5 Gejala 5 Tanaman kerdil 

6 G6 Gejala 6 Bercak kuning pada daun 

7 G7 Gejala 7 Batang tampak mengering 

8 G8 Gejala 8 Buah tampak mengering 

9 G9 Gejala 9 Retak pada daun 

10 G10 Gejala 10 Bercak putih seperti kapur pada daun 

 Pada tabel basis aturan dimana suatu tanaman cabai yang mengalami penyakit seperti kode 

penyakit P1 dengan gejala yang menimbulkan tanaman cabai rusak, dimana penyakit layu 

fusarium,busuk buah, virus kuning, layu bakteri, rebah semai terkena gejala seperti tabel basis 

aturan. 
Tabel 2. Tabel Basis Aturan 

no Kode penyakit Gejala 

1 P1 = penyakit layu fusarium G1,G2,G3,G4,G6 

2 P2 = penyakit busuk buah G3,G8,G10 
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3 P3 = penyakit virus kuning G3,G6,G10 

4 P4 = penyakit layu bakteri G5,G7,G10 

5 P5 = penyakit rebah semai G5,G9 

 

3.2. Perancangan Dan Implementasi. 

Dalam perancangan dilakukan pembersihan data dan selanjutnya ,data akan dibagi menjadi dua 

bahian yaitu data untuk pelatihan dan data untuk pengujian, dan pada implementasinya dibuat sistem 

sederhana dimana admin akan memasukan berdasarkan gejala penyakit tanaman cabai dan sistem 

akan menghasilkan kalsifikasi yang mencakup kemungkinan penyakit  yang diderita oleh tanama 

cabai. 

3.2.1. Halaman Dasboard 

Halaman dashboard yang akan ditampilkan oleh sistem kepada pengguna ataupun admin ketika 

sukses login ke sistem sesudah memasukkan username serta password yang  tervalidasi oleh sistem. 

 
Gambar 2. Halaman Dasboard 

Halaman data penyakit ini adalah halaman yang digunakan oleh admin untuk mengatur data terkait 

penyakit cabai. Dalam penelian ini jumlah data penyakit yang digunakan adalah sebanyak 5 

penyakit. 

 
Gambar 3. Halaman Data Penyakit 

3.2.2. Halaman Data set 

Halaman dataset, atau halaman data latih, merupakan halaman yang akan menampilkan dataset 

yang digunakan dalam proses perhitungan menggunakan metode naïve bayes. 
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Gambar 4. Halaman Data Set 

3.2.3. Halaman Hasil Pengendalian 

G3,G8,G10 (Buah muda tampak mengunig, buah tampak mengering, bercak putih seperti kapur 

pada daun). 

 
Gambar 5. Halaman Hasil Pengendalian 

3.3 Perhitungan Naïve Bayes 

Penelitian ini menggunakan 328 dataset untuk melakukan perhitungan dengan metode naïve bayes. 

Dataset  akan dibagi menjadi 2 bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. 
Tabel 3. Data Pelatihan 

No Gejala Penyakit 

1 Busuk Buah G3, G8, G10 

2 Busuk Buah G8 

3 Rebah Semai G4, G6, G7, G9 

4 Rebah Semai G2, G5, G9 

5 Layu Fusarium G4, G6,  G7, G8 

6 Layu Fusarium G4, G6, G7, G8, G9 

7 Layu Bakteri G2, G5, G6, G7, G9, G10 

8 Virus Kuning G3, G5, G6, G10 

9 Virus Kuning G3, G5, G6, G9, G10 

10 Layu Fusarium G4, G5, G6 

11 Rebah Semai G2, G5, G8, G9 

12 Layu Bakteri G2, G5, G7, G8, G10 
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…. …. …. 

229 Layu Fusarium G3, G4, G5, G6, G7, G9 

   

Nilai probalitas prior untuk setiap kelas, atau hasil perhitungan nilai prior pada masing- masing 

penyakit, adalah sebagai berikut: 

1. P ( Penyakit | Layu Fusarium)  = 99/229 = 0,432 

2. P (Penyakit | Busuk Buah)   = 44/229 = 0,192 

3. P (Penyakit | Virus Kuning)   = 21/229 = 0,092 

4. P (Penyakit | Layu Bakteri)   = 49/229 = 0,214 

5. P (Penyakit | Rebah Semai)   = 16/229 = 0,070 

Langkah selanjutnya setelah menghitung nilai prior adalah menghitung nilai setiap gejala pada 

masing-masing kelas penyakit . Pada proses pelatihan menggunaka  metode neive bayes data penyakit 

dipasangaka dengan 10 gejala yang ada. Model data yang digunakan sebagai pelatiha naïve bayes. 
Tabel 4. Model Data Latih 

No 

Kode 

Gejala Nama panyakit 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 Busuk buah 

2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 Busuk buah 

3 0 0 0 1 0 1 1 0 1 0 layu fusarium 

4 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 rebah semai 

5 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 layu fusarium 

… … … … … … … … … … … … 

229 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 layu fusarium 

Pada model data latih , angka 0 menunjukkan bahwa suatu penyakit tidak memiliki gejala tersebut , 

sedangkan angka 1 menunjukkan bahwa suatu penyakit memiliki gejala tersebut. Langkah selanjutnya 

adalah mencari nilai likehood tiap gejala pada tiap kelas penyakit. 

Perhitungan unutk mencari nilai likehood pada setiap kelas penyakit adalah sebagai berikut: 

1. Perhitungan nilai untuk setiap gejala pada kelas penyakit layu fusarium dengan nilai 1 . 
Tabel 5. Penyakit Layu Fusarium Bernilai 1 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 55 62 55 68 33 70 45 47 57 30 

P(Layu Fusarium) 0,56 0,63 0,56 0,69 0,33 0,71 0,45 0,47 0,58 0,30 

Merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala yang bernilai 1. Pada baris pertama 

menunjukkan total jumlah kemunculan gejala yang dimiliki penyakit layu fusarium pada tanaman cabai. 

Baris ketiga merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala. Selanjutnya nilai likelihood pada 

kelas penyakit Layu Fusarium yang memiliki nilai 0. 
Tabel 6. Penyakit Layu Fusarium Bernilai 0 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 44 37 44 31 66 29 54 52 42 69 

P(Layu Fusarium) 0,44 0,37 0,44 0,31 0,67 0,29 0,55 0,53 0,42 0,70 

2. Perhitungan nilai untuk setiap gejala pada kelas penyakit Busuk Buah dengan nilai 1. 
Tabel 7. Penyakit Busuk Buah Bernilai 1 

Keterangan Kode Gejala 



16 

 

Methotika : Jurnal Ilmiah Teknik Informatika Vol.3, No2. Oktober 2024 : 10-20 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 10 9 29 9 14 2 9 44 17 40 

P(Busuk Buah) 0,23 0,20 0,66 0,20 0,32 0,05 0,20 1,00 0,39 0,91 

Merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala yang bernilai 1. Pada baris pertama 

menunjukkan total jumlah kemunculan gejala yang dimiliki penyakit busuk buah pada tanaman cabai. 

Baris ketiga merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala. Selanjutnya nilai likelihood pada 

kelas penyakit busuk buah yang memiliki nilai 0. 
Tabel 8. Penyakit Busuk Buah Bernilai 0 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 0 1 15 0 5 21 7 2 8 14 

P(Busuk Buah) 0,00 0,05 0,71 0,00 0,24 1,00 0,33 0,10 0,38 0,67 

3. Perhitungan nilai untuk setiap gejala pada kelas penyakit Virus Kuning dengan nilai 1. 
Tabel 9. Penyakit virus Kuning Bernilai 1 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 0 1 15 0 5 21 7 2 8 14 

P(Virus Kuning) 0,00 0,05 0,71 0,00 0,24 1,00 0,33 0,10 0,38 0,67 

Merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala yang bernilai 1. Pada baris pertama 

menunjukkan total jumlah kemunculan gejala yang dimiliki penyakit Virus Kuning pada tanaman cabai. 

Baris ketiga merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala. Selanjutnya nilai likelihood pada 

kelas penyakit Virus Kuning yang memiliki nilai 0. 
Tabel 10. Penyakit virus Kuning Bernilai 0 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 10 8 4 14 41 15 45 15 23 36 

P(Virus Kuning) 0,20 0,16 0,08 0,29 0,84 0,31 0,92 0,31 0,47 0,73 

 
4. Perhitungan nilai untuk setiap gejala pada kelas penyakit Layu Bakteri dengan nilai 1. 

Tabel 11. Penyakit Layu Bakteri Bernilai 1 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 10 8 4 14 41 15 45 15 23 36 

P(Layu Bakteri) 0,20 0,16 0,08 0,29 0,84 0,31 0,92 0,31 0,47 0,73 

Merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala yang bernilai 1. Pada baris pertama 

menunjukkan total jumlah kemunculan gejala yang dimiliki penyakit Layu Bakteri pada tanaman cabai. 

Baris ketiga merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala. Selanjutnya nilai likelihood pada 

kelas penyakit Layu Bakteri yang memiliki nilai 0. 
Tabel 12, Penyakit Layu Bakteri Bernilai 0 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 39 41 45 35 8 34 4 34 26 13 
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P(Layu Bakteri) 0,80 0,84 0,92 0,71 0,16 0,69 0,08 0,69 0,53 0,27 

           

5. Perhitungan nilai dengan setiap gejala pada kelas penyakit Rebah Semai dengan nilai 1. 
Tabel 13. Penyakit Rebah Semai Bernilai 1 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 2 4 3 4 13 0 0 7 16 3 

P(Rebah Semai) 0,13 0,25 0,19 0,25 0,81 0,00 0,00 0,44 1,00 0,19 

Merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala yang bernilai 1. Pada baris pertama 

menunjukkan total jumlah kemunculan gejala yang dimiliki penyakit Rebah Semai pada tanaman cabai. 

Baris ketiga merupakan nilai likelihood pada masing-masing gejala. Selanjutnya nilai likelihood pada 

kelas penyakit Rebah Semai yang memiliki nilai 0. 
Tabel 14. Penyakit Rebah Semai Bernilai 0 

Keterangan 
Kode Gejala 

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 

X|C 14 12 13 12 3 16 16 9 0 13 

P(Rebah Semai) 0,88 0,75 0,81 0,75 0,19 1,00 1,00 0,56 0,00 0,81 

Setelah menghitung nilai posterior untuk masing-masing kategori penyakit dan nilai likehood 

untuk setiap gejala di tiap kategori, langkah berikutnya adalah menguji sistem denga melakukan 

perhitungan pada data uji. Contoh data uji yang akan dilakukan dengan cara memberikan beberapa gejala 

dan melakukan perhitungan ,berdasarkan gejala yang diberikan akan dicari penyakit yang sesuai. 
Tabel 15. Tabel Data Uji 

Kode Gejala Nama Gejala 

G3, G8, G10 
Daun mulai mengerut, Buah tampak mengring dan 

Bercak putih seperti kapur pada daun 

Berdasarkan data uji ,maka perhitungan unuk melakukan prediksi penyakit tanaman cabai adalah 

sebagai berikut: 

a) Kelas Layu Fusarium 

P  = P(Layu Fusarium) * P(G3|Layu Fusarium) * P(G8|Layu Fusarium) * P(G10|Layu 

Fusarium) 

  =  0,432 * 0,56 * 0,47 * 0,30 

 = 0,03411072 

b) Kelas Busuk Buah 

P  = P(Busuk Buah) * P(G3| Busuk Buah) * P(G8| Busuk Buah) * P(G10| Busuk Buah) 

  =  0,192 * 0,66 * 1 * 0,91 

 = 0,1153152 

c) Kelas Virus Kuning 

P  = P(Virus Kuning) * P(G3| Virus Kuning) * P(G8| Virus Kuning) * P(G10| Virus 

Kuning) 

  =  0,092 * 0,71 * 0,95 * 0,67 

 = 0,00041952 

d) Kelas Layu Bakteri 

P  = P(Layu Bakteri) * P(G3| Layu Bakteri) * P(G8| Layu Bakteri) * P(G10| Layu Bakteri) 

  =  0,214 * 0,08 * 0,31 * 0,74 

 = 0,003927328 

e) Kelas Rebah Semai 

P  = P(Rebah Semai) * P(G3| Rebah Semai) * P(G8| Rebah Semai) * P(G10| Rebah Semai) 

  =  0,070 * 0,189 * 0,44 * 0,19 

 =  0,001106028 
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Setelah melakukan perhitungan pada setiap kelas penyakit, nilai probabilitas yang tertinggi terdapat 

pada kelas Busuk buah, maka berdasarkan nilai tersebut hasil prediksi penyakit tanaman cabai untuk 

gejala Daun mulai mengerut, Buah tampak mengering dan Bercak putih seperti kapur pada daun adalah 

penyakit Busuk Buah. 

 

3.4 Evaluasi Model Naïve Bayes 

Tahap pengujian pada perhitungan manual merupakan proses kritis dalam menilai keakuratan dan 

keandalan rumus matematis, memastikan bahwa setiap langkah perhitungan secara manual menghasilkan 

hasil sesuai harapan dan memenuhi persyaratan yang telah ditetapkan. Pengujian akurasi dilakukan 

menggunakan confussion matrix. 

 
Gambar 6. Confusion Matriks 

1. Accuracy 

Akurasi dihitung sebagai berikut 

Akurasi =  

  

2. Precision 

Untuk menghitung precision macro average, kita hitung precision untuk setiap kelas dan rata-

ratanya: 

a. Busuk buah 

Precision =   = 0.8846 

b. Layu fusarium 

Precision =   = 0.7692 

c. Rebah semai 

Precision =   = 0.8824 

d. Layu bakteri 

Precision =   = 0.333 

e. Virus kuning 
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Precision =  1.0 

       Precision =  0,7739 

3. Recall  
Untuk menghitung recall kita menghitung recall untuk setiap kelas dan rata-ratanya: 

a. Busuk buah 

Recall = 1.0 

b. Layu fusarium  

Recall =   = 0.5882 

c. Rebah semai  

Recall =   = 0.8108 

d. Layu bakteri 

Recall =  1,0 

e. Virus kuning 

Recall =   = 1.0 

 Recall =  0,8798 

4. F1-score 

Untuk menghitung F1-score kita hitung untuk setiap kelas dan rata-ratakanya. 

a. Busuk buah  

F1-score =  = 0.9387 

b. Layu fusarium  

F1-score =  = 0.6667 

c. Rebah semai 

F1-score =  = 0.8451 

d. Layu bakteri 

F1-score =  = 0.5 

e. Virus kuning 

F1-score =  = 1,0 

F1-score =  0,7901 

5. Support 

Support adalah jumlah aktual dari sampel untuk setiap  kelas: 

a. Busuk Buah 

Support= 23 + 0 + 0 + 0 + 3 = 26 

b. Layu fusarium 

Support = 3 + 10 + 4 + 0 + 0 = 17 

c. Rebah Semai 

Support = 0 + 3 + 30 + 4 + 0 = 37 

d. Layu bakteri 

Support = 0 + 0 + 0 + 2 + 0 = 2 

e. Virus Kuning 

Support = 0 + 0 + 0 + 0 + 20 = 20 

 
4. KESIMPULAN 
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Setelah melalui tahap perencanaan, pelaksanaan, dan pengujian terhadap aplikasi yang telah 

dikembangkan, dapat disimpulan hal-hal berikut: 

1. Berdasarkan hasil pengujian confusion matrix menunjukkan tingkat akurasi sistem dalam  

melakukan prdiksi penyakit mencapai 85%. 

2.  Sistem Pakar untuk Deteksi Penyakit Tanaman Cabai menggunakan Metode Naïve Bayes telah 

berhasil dikembangkan dan dapat memprediksi penyakit pada tanaman cabai berdasarkan gejala 

yang diberikan. 

3.  Dengan menggunakan skema evaluasi yang sesuai, kita dapat memastikan bahwa model naive 

bayes yang dikembangkan untuk mendeteksi penyakit tanaman cabai tidak hanya akurat tetapi 

juga handal dalam berbagai kondisi, seperti confusion matrikx, nilai presisi = 0,7739, nilai recall 

= 0,8798, nilai F1-score = 0,7901 dapat menunjukkan model yang baik. 
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