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INTERPRETASI MODEL LOGISTIC REGRESSION MENGGUNAKAN 

METODE SHAP DALAM KLASIFIKASI KELAYAKAN  

PENERIMA ZAKAT DI DESA SEI RAMPAH 

ABSTRAK 
 

Penyaluran zakat yang tepat sasaran memerlukan proses penentuan penerima yang 

objektif, konsisten, dan dapat dipertanggungjawabkan. Penelitian ini bertujuan 

untuk membangun model Logistic Regression dalam mengklasifikasikan kelayakan 

penerima zakat di Desa Sei Rampah serta menginterpretasikan hasil prediksi 

menggunakan metode SHAP (Shapley Additive Explanations). Data yang 

digunakan merupakan data sekunder calon penerima zakat yang diperoleh dari 

pihak pengelola atau panitia penyaluran zakat di Desa Sei Rampah sebanyak 1.000 

data, dengan variabel yang meliputi pendapatan, jumlah tanggungan, pekerjaan, 

kondisi tempat tinggal, dan kategori asnaf. 

Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, standarisasi struktur data, 

pembersihan data, encoding variabel kategorik, normalisasi fitur numerik, 

pembagian data latih dan data uji dengan proporsi 80:20, pembangunan model 

Logistic Regression, serta evaluasi model menggunakan accuracy, precision, recall, 

dan F1-score. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model menghasilkan accuracy 

sebesar 99%, precision sebesar 100%, recall sebesar 98,28%, dan F1-score sebesar 

99,13%. 

Selain menghasilkan performa klasifikasi yang sangat baik, penelitian ini juga 

menunjukkan bahwa metode SHAP mampu memberikan interpretasi yang 

transparan terhadap keputusan model, baik secara global maupun lokal. Pada 

interpretasi global, fitur yang paling berpengaruh terhadap prediksi kelayakan 
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adalah pendapatan, jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, dan pekerjaan. Pada 

interpretasi lokal, SHAP mampu menjelaskan kontribusi masing-masing fitur 

terhadap prediksi individu tertentu. Dengan demikian, kombinasi Logistic 

Regression dan SHAP dapat digunakan sebagai pendekatan yang efektif dalam 

membantu proses klasifikasi kelayakan penerima zakat secara akurat, transparan, 

dan dapat dipertanggungjawabkan. 

Kata kunci: Logistic Regression, SHAP, Klasifikasi, Kelayakan Penerima Zakat, 

Machine Learning 
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Interpretation of the Logistic Regression Model Using the SHAP Method in 

the Classification of Zakat Recipient Eligibility in Sei Rampah Village 

ABSTRACT 
 

Accurate zakat distribution requires a recipient determination process that is 

objective, consistent, and accountable. This study aims to build a Logistic 

Regression model for classifying zakat recipient eligibility in Sei Rampah Village 

and to interpret the prediction results using the SHAP (Shapley Additive 

Explanations) method. The data used in this study is secondary data of zakat 

recipient candidates obtained from the zakat management committee in Sei Rampah 

Village, consisting of 1,000 records, with variables including income, number of 

dependents, occupation, housing condition, and asnaf category. 

The research stages include data preprocessing, data structure standardization, data 

cleaning, categorical variable encoding, numerical feature normalization, splitting 

the dataset into training and testing sets with an 80:20 proportion, building the 

Logistic Regression model, and evaluating the model using accuracy, precision, 

recall, and F1-score. The evaluation results show that the model achieved 99% 

accuracy, 100% precision, 98.28% recall, and 99.13% F1-score. 

In addition to achieving excellent classification performance, this study also shows 

that the SHAP method is able to provide transparent interpretations of the model’s 

decisions, both globally and locally. In the global interpretation, the most influential 

features in predicting eligibility are income, number of dependents, housing 

condition, and occupation. In the local interpretation, SHAP is able to explain the 

contribution of each feature to the prediction for specific individuals. Therefore, the 

combination of Logistic Regression and SHAP can be used as an effective approach 
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to support the classification of zakat recipient eligibility in an accurate, transparent, 

and accountable manner. 

Keywords: Logistic Regression, SHAP, Classification, Zakat Recipient Eligibility, 

Machine Learning 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1    Latar Belakang  

Zakat merupakan kewajiban bagi umat Islam yang memiliki fungsi sosial-

ekonomi penting, terutama untuk membantu mengurangi kesenjangan dan 

mendukung kesejahteraan masyarakat melalui penyaluran kepada pihak yang 

berhak. Dalam konteks desa, persoalan utama penyaluran zakat sering kali bukan 

semata pada ketersediaan dana, melainkan pada ketepatan penentuan penerima. 

Ketika proses seleksi masih mengandalkan penilaian manual, keputusan berpotensi 

dipengaruhi subjektivitas panitia serta tidak didasarkan pada perhitungan yang 

konsisten, sehingga dapat menimbulkan ketidaktepatan sasaran dan memunculkan 

pertanyaan dari masyarakat (Aristanto et al., 2024). Ketepatan dalam menentukan 

penerima zakat menjadi hal yang sangat penting karena zakat tidak hanya berfungsi 

sebagai bentuk ibadah, tetapi juga sebagai instrumen pemerataan kesejahteraan 

sosial di masyarakat. Apabila penyaluran tidak dilakukan secara tepat sasaran, 

maka tujuan zakat untuk membantu masyarakat yang benar-benar membutuhkan 

dapat menjadi kurang optimal. Oleh sebab itu, diperlukan suatu pendekatan yang 

mampu mendukung proses penentuan penerima zakat secara lebih objektif, terukur, 

dan konsisten. 

Untuk mengurangi subjektivitas tersebut, berbagai penelitian telah 

mengembangkan Sistem Pendukung Keputusan (SPK) berbasis kriteria. SPK 

membuat proses seleksi lebih terstruktur karena setiap calon penerima dinilai 

berdasarkan indikator yang ditetapkan, lalu dihitung menjadi nilai akhir atau 

peringkat prioritas. Salah satu pendekatan yang sering digunakan adalah metode 
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pembobotan seperti SMART (simple multi-attribute rating technique) untuk 

menghasilkan skor kelayakan yang menjadi dasar penentuan penerima zakat (Okta 

Felani, 2024). Namun, SPK berbobot umumnya masih sangat bergantung pada 

penentuan bobot awal dan asumsi penilai. Ketika karakteristik warga berubah, 

jumlah variabel bertambah, atau pola kemiskinan di masyarakat semakin beragam, 

pendekatan berbobot dapat menjadi kurang adaptif dan berisiko mempertahankan 

bias penilaian yang sama dalam bentuk yang “terhitung”. Seiring meningkatnya 

ketersediaan data sosial-ekonomi di tingkat desa, seleksi penerima zakat fitrah 

dituntut semakin konsisten, transparan, dan dapat dipertanggungjawabkan. Karena 

itu, pendekatan machine learning mulai dimanfaatkan untuk mengklasifikasikan 

kelayakan berdasarkan pola pada data dan kinerjanya dapat diuji menggunakan 

metrik evaluasi. Namun, agar keputusan dapat dipertanggungjawabkan kepada 

warga, hasil klasifikasi perlu disertai penjelasan sehingga SHAP digunakan untuk 

menunjukkan variabel yang paling berpengaruh secara umum dan alasan prediksi 

pada tiap individu. 

Salah satu penelitian menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk 

mengelompokkan calon penerima ke dalam kelas “layak” dan “tidak layak” serta 

mengevaluasi kinerja model menggunakan confusion matrix (Salsabila & Feli 

Ramury, 2024). Penelitian lainnya menunjukkan bahwa kinerja algoritma 

klasifikasi bisa berbeda di setiap dataset, sehingga pemilihan model sebaiknya 

didasarkan pada hasil pengujian dan perbandingan performa. Hal ini juga terlihat 

pada penelitian Ayatulloh dkk. (2025) yang membandingkan lima algoritma 

klasifikasi pada sentimen ulasan pengguna Netflix dan memperoleh variasi akurasi, 

dengan Logistic Regression dan Random Forest mencapai akurasi tertinggi sebesar 
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76% (Ayatulloh et al., 2025). Temuan tersebut menunjukkan bahwa Logistic 

Regression dapat bersifat kompetitif dibanding algoritma lain pada studi tertentu. 

Dalam konteks data sosial-ekonomi, Melani dkk. (2024) membandingkan Naive 

Bayes dan Logistic Regression pada klasifikasi penerima bantuan iuran jaminan 

kesehatan (BPJS-PBI) di NTB, dengan akurasi Naive Bayes sebesar 63,90% dan 

Logistic Regression 62,26%. Hasil ini menegaskan bahwa pemilihan model untuk 

klasifikasi kelayakan pada data sosial-ekonomi perlu diuji pada data setempat 

(Melani et al., 2024). 

Oleh karena itu, penelitian ini memilih Logistic Regression sebagai model 

utama untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat, kemudian 

menginterpretasikan hasilnya menggunakan SHAP agar keputusan “layak/tidak 

layak” tidak hanya berupa label, tetapi juga dapat dijelaskan faktor-faktor yang 

mendorongnya. Keunggulan SHAP terletak pada kemampuannya memberikan 

penjelasan baik secara global (variabel yang paling berpengaruh pada model) 

maupun secara lokal (alasan prediksi pada individu tertentu). Selain itu, sifatnya 

yang aditif dan konsisten memungkinkan kontribusi tiap variabel dijumlahkan 

hingga membentuk prediksi akhir, sehingga interpretasi menjadi lebih transparan 

dan mudah dipertanggungjawabkan kepada pihak terkait (Kristanaya et al., 2025).  

1.2    Rumusan Masalah  

Penelitian ini merumuskan permasalahan yang akan dibahas sebagai dasar 

pelaksanaan penelitian. Berikut ini rumusan masalah dalam penelitian ini: 

1. Bagaimana membangun model Logistic Regression untuk 

mengklasifikasikan kelayakan penerima zakatdi Desa Sei Rampah? 
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2. Bagaimana kinerja model Logistic Regression dalam mengklasifikasikan 

kelayakan penerima zakat berdasarkan metrik evaluasi (misalnya akurasi, 

precision, recall, F1-score) 

3. Bagaimana metode SHAP menginterpretasikan hasil prediksi model, baik 

untuk mengetahui variabel paling berpengaruh (interpretasi global) maupun 

alasan prediksi pada individu tertentu (interpretasi lokal)? 

1.3    Batasan Masalah 

Penelitian ini memiliki batasan permasalahan yang dibahas agar dapat 

menyelesaikan permasalahan utama. Berikut ini batasan masalah penelitian ini: 

1. Objek penelitian dibatasi pada klasifikasi kelayakan penerima zakat di Desa 

Sei Rampah menggunakan data calon penerima zakat yang tersedia pada 

periode penelitian, dengan keluaran dua kelas yaitu “layak” dan “tidak layak” 

sesuai label/acuan pada data. 

2. Model yang digunakan dibatasi pada Logistic Regression sebagai model 

utama untuk melakukan klasifikasi kelayakan penerima zakat. 

3. Interpretasi hasil model dibatasi menggunakan metode SHAP (global dan 

lokal), serta evaluasi kinerja model dibatasi pada metrik evaluasi klasifikasi 

(misalnya akurasi, precision, recall, F1-score) berdasarkan skema pembagian 

data latih dan data uji. 

1.4    Tujuan Penelitian 

Penelitian ini memiliki tujuan yang ingin dicapai sebagai arah dan fokus 

pelaksanaan penelitian. Berikut ini tujuan penelitian dalam penelitian ini: 
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1. Membangun model Logistic Regression untuk mengklasifikasikan kelayakan 

penerima zakat di Desa Sei Rampah berdasarkan data calon penerima zakat 

yang tersedia. 

2. Mengevaluasi kinerja model Logistic Regression menggunakan metrik 

evaluasi klasifikasi (misalnya akurasi, precision, recall, F1-score). 

3. Menginterpretasikan hasil prediksi model menggunakan SHAP untuk 

mengetahui variabel yang paling berpengaruh (interpretasi global) serta 

alasan prediksi pada individu tertentu (interpretasi lokal) sebagai dasar 

penjelasan yang lebih transparan dan dapat dipertanggungjawabkan. 

1.5    Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan memberikan manfaat baik secara praktis maupun 

akademis sesuai dengan hasil yang diperoleh. Berikut ini manfaat penelitian ini: 

1. Memberikan gambaran dan panduan dalam membangun model Logistic 

Regression untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat di Desa Sei 

Rampah. 

2. Memberikan informasi mengenai kinerja model Logistic Regression dalam 

mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat berdasarkan metrik evaluasi 

(misalnya akurasi, precision, recall, F1-score), sehingga hasilnya dapat 

dijadikan pertimbangan dalam evaluasi kinerja model. 

3. Memberikan penjelasan yang lebih transparan melalui metode SHAP untuk 

mengetahui variabel yang paling berpengaruh (interpretasi global) serta 

alasan prediksi pada individu tertentu (interpretasi lokal), sehingga keputusan 

“layak/tidak layak” lebih mudah dipahami dan dipertanggungjawabkan, 



6 

 

 

 

termasuk membantu panitia menjelaskan dasar keputusan kepada 

warga/pihak terkait. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

2.1    Konsep Zakat dan Penentuan Kelayakan Penerima Zakat 

Zakat  adalah  kewajiban  bagi  umat  Islam  yang  memiliki  peran  signifikan  

dalam mengurangi  kemiskinan meningkatkan  kesejahteraan  Masyarakat (Utami 

et al., 2024). Dalam praktik pendistribusiannya, khususnya di tingkat desa, 

tantangan tidak hanya terletak pada keterbatasan dana, tetapi juga pada ketepatan 

penentuan kelayakan penerima agar bantuan tepat sasaran. Rizki & Samsudin. 

(2024) menegaskan bahwa pendistribusian zakat sering menghadapi tantangan 

dalam menentukan penerima yang tepat dan alokasi yang optimal, sehingga 

diperlukan pendekatan yang lebih sistematis dalam pengambilan keputusan. 

Penentuan kelayakan penerima zakat umumnya dilakukan berdasarkan indikator 

sosial-ekonomi yang menggambarkan kondisi kebutuhan warga, seperti 

pendapatan, pekerjaan, jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, dan kondisi 

kesehatan. Penggunaan indikator ini membuat proses seleksi lebih jelas dan terukur 

karena keputusan didasarkan pada kriteria yang dapat diperiksa dan dibandingkan, 

sehingga mengurangi ketergantungan pada penilaian subjektif (Rizki & Samsudin, 

2024). 

2.2    Data Mining dan Klasifikasi 

Data mining adalah proses untuk mengekstraksi informasi atau pengetahuan 

baru dari kumpulan data berukuran besar dengan memanfaatkan teknik statistik, 

matematika, kecerdasan buatan, dan machine learning, sehingga menghasilkan pola 

yang bermanfaat dan dapat digunakan dalam pengambilan keputusan. Dalam 

prosesnya, data mining umumnya berjalan melalui rangkaian langkah mulai dari 
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pemilihan data, preprocessing untuk meningkatkan kualitas data, transformasi data, 

proses pemodelan (data mining), hingga interpretasi dan evaluasi hasil agar 

pengetahuan yang diperoleh dapat dipahami dan digunakan (Faran & Aldisa, 2023). 

 Dalam penelitian ini, tugas data mining yang digunakan adalah klasifikasi, 

yaitu membangun model untuk memetakan data calon penerima zakat ke dalam 

kelas target berdasarkan atribut sosial-ekonomi. Klasifikasi termasuk kategori 

supervised learning karena membutuhkan variabel target/label (misalnya “layak” 

dan “tidak layak”) untuk membentuk model yang dapat memprediksi kelas pada 

data baru (Faran & Aldisa, 2023). Secara umum, klasifikasi juga merupakan teknik 

penting dalam data mining untuk menghasilkan informasi yang berguna dari data 

dalam jumlah besar melalui pembentukan model prediktif (Yoga Religia, Agung 

Nugroho, 2021). 

2.2.1  Tahapan Data Mining 

a. Data Pemilihan (selection) menentukan data yang relevan dari sumber yang 

tersedia (data calon penerima zakat) dan menetapkan fitur sosial-ekonomi 

yang dipakai serta target kelas “layak” dan “tidak layak”. 

b. Data Cleaning/Preprocessing membersihkan data agar kualitasnya baik, 

misalnya menangani data hilang (missing), data duplikat, nilai tidak wajar, 

serta merapikan penulisan kategori agar konsisten (Faran & Aldisa, 2023). 

c. Data Transformation mengubah data ke bentuk yang siap diproses model, 

misalnya encoding variabel kategorik menjadi numerik dan melakukan 

standarisasi/normalisasi fitur numerik bila diperlukan sebelum pemodelan 

klasifikasi (Faran & Aldisa, 2023).  
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d. Data Mining/Modeling melatih model klasifikasi (pada penelitian kamu 

menggunakan Logistic Regression) untuk mempelajari pola hubungan antara 

variabel sosial-ekonomi dan label kelayakan. 

e. Evaluasi Model (Evaluation) mengukur performa model menggunakan 

metrik evaluasi klasifikasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score 

pada data uji agar terlihat kemampuan generalisasi model (Nabilawati et al., 

2025). 

f. Penyajian Pengetahuan (Knowledge Presentasion) menyajikan hasil model 

agar mudah dipahami pihak terkait, misalnya melalui interpretasi fitur dan 

alasan prediksi menggunakan SHAP sehingga keputusan model lebih 

transparan dan dapat dijelaskan. 

2.3    Logistic Regression 

Logistic Regression adalah metode klasifikasi (terutama klasifikasi biner) 

yang digunakan ketika variabel target memiliki dua kategori, misalnya 1 = “layak” 

dan 0 = “tidak layak”. Dalam regresi logistik biner, tujuan model bukan 

menghasilkan nilai kontinu seperti pada regresi linear, melainkan memperkirakan 

peluang (probabilitas) suatu data termasuk ke kelas 1 berdasarkan variabel 

prediktor. Oleh karena itu, regresi logistik digunakan ketika keluaran hanya 

memiliki dua kategori dan ingin diperoleh output berupa probabilitas yang terletak 

pada rentang 0–1. Dalam penerapannya, regresi logistik biner dapat digunakan 

untuk menilai pengaruh berbagai faktor terhadap status kelayakan (“layak/tidak 

layak”), yang dapat disertai evaluasi kecocokan model (misalnya uji Hosmer–

Lemeshow), pengujian signifikansi koefisien parameter (misalnya uji Wald), serta 
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interpretasi besaran pengaruh variabel melalui odds ratio atau Exp(B) sebagai 

perbandingan peluang kejadian terhadap non-kejadian (Gultom et al., 2024). 

a. Bentuk model logistic regression sebagai berikut: 

𝜋(𝑥𝑖) =
exp(β0 + β1𝑥1𝑖 + ⋯ + β𝑝𝑥𝑝𝑖)

1 + exp(β0 + β1𝑥1𝑖 + ⋯ + β𝑝𝑥𝑝𝑖)
 

 

(1) 

Keterangan: 

𝜋(𝑥𝑖)   = probabilitas kejadian/kelas target pada data ke-𝑖 

𝑒𝑥𝑝  = fungsi eksponensial (basis 𝑒) 

𝛽0   = konstanta (intercept) 

𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝 = koefisien regresi untuk variabel bebas ke-1 sampai ke-𝑝 

𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖, … , 𝑥𝑝𝑖 = nilai variabel bebas ke-1 sampai ke-𝑝 pada data ke-𝑖 

b.    Dengan fungsi logitnya yaitu: 

𝑔(𝑥𝑖) = ln [
π(𝑥𝑖)

1 − π(𝑥𝑖)
] = β0 + β1𝑥1𝑖 + ⋯ + β𝑝𝑥𝑝𝑖 

(2) 

Keterangan: 

𝑔(𝑥𝑖)   = fungsi logit (log-odds) untuk data ke- 𝑖 

𝑙𝑛   = logaritma natural 

𝜋(𝑥𝑖)   = probabilitas kejadian/kelas target pada data ke- 𝑖 

1 − 𝜋(𝑥𝑖)  = probabilitas bukan kelas target pada data ke- 𝑖 

𝜋(𝑥𝑖)

1−𝜋(𝑥𝑖)
   = odds (perbandingan peluang kelas target terhadap non-target) 

𝛽0   = konstanta (intercept) 

𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑝  = koefisien regresi untuk masing-masing variabel bebas 

𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖, … , 𝑥𝑝𝑖 = nilai variabel bebas ke-1 sampai ke-𝑃 pada data ke- 𝑖 
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Pada penelitian ini, bentuk probabilitas dan logit digunakan untuk 

memodelkan peluang status kelayakan (layak/tidak layak) berdasarkan variabel-

variabel sosial-ekonomi sebagai prediktor. (Innassuraiya et al., 2022).     

2.4    SHAP (Shapley Additive Explanations) 

SHAP merupakan salah satu metode interpretasi model (explainability) yang 

bertujuan menjelaskan kontribusi setiap variabel terhadap prediksi (Kristanaya et 

al., 2025). SHAP merupakan salah satu metode interpretasi model (explainability) 

yang bertujuan menjelaskan kontribusi setiap variabel terhadap prediksi. Dengan 

demikian, model tidak hanya menghasilkan label, tetapi juga memberikan alasan 

fitur mana yang paling memengaruhi prediksi, baik secara umum maupun pada 

setiap individu. SHAP merupakan pendekatan berbasis teori permainan yang 

menghitung kontribusi setiap variabel terhadap output model untuk masing-masing 

data.Melalui analisis SHAP nilai SHAP yang positif menunjukkan bahwa suatu 

variabel meningkatkan kecenderungan prediksi menuju kelas tertentu, sedangkan 

nilai SHAP yang negatif menunjukkan bahwa variabel tersebut menurunkan 

kecenderungan prediksi ke kelas tersebut. Dengan adanya penjelasan ini, SHAP 

memberikan nilai tambah dalam interpretasi hasil model karena keputusan 

“layak/tidak layak” dapat dijelaskan faktor pendorongnya secara lebih transparan 

dan mudah dipertanggungjawabkan (Hadi et al., 2021). 

a. Rumus aditif SHAP 

[𝑓(𝑥) = 𝐸[𝑓(𝑋)] + ∑ ϕ𝑗

𝑝

𝑗=1

] 

 

(3) 

Keterangan: 

𝑓(x)   = output/nilai prediksi model untuk data 𝑥 
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𝐸[𝑓(𝑋)]  = nilai harapan (rata-rata teoretis) dari keluaran fungsi 𝐹 ketika 

masukan 𝑋 merupakan peubah acak sesuai distribusinya. 

∑ ϕ𝑗
𝑝
𝑗=1   = total kontribusi seluruh fitur terhadap prediksi, sehingga jika 

dijumlahkan dengan 𝜙0 menghasilkan prediksi akhir 𝑓(x) 

b. Rumus Shapley (nilai SHAP) 

[ϕ𝑗 = ∑
|𝑆|! (|𝐹| − |𝑆| − 1)!

|𝐹|!
[𝑓𝑆∪{𝑗}(𝑥𝑆∪{𝑗}) − 𝑓𝑆(𝑥𝑆)]]

𝑆⊆𝐹∖{𝑗}

 

 

(4) 

Keterangan: 

𝜙𝑗    = nilai SHAP (nilai Shapley) untuk fitur/variabel ke-𝑗 

∑𝑆⊆𝐹∖{𝑗}  = penjumlahan untuk semua subset 𝑆 dari himpunan fitur 𝐹 yang 

tidak memuat fitur 𝑗 

|𝑆|!(|𝐹|−|𝑆|−1)!

|𝐹|!
  = bobot/koefisien Shapley 

𝑓𝑆(𝑥𝑆)  = output model dengan fitur subset 𝑆 

𝑓𝑆∪{𝑗}(𝑥𝑆∪{𝑗}) = output model saat subset 𝑆 ditambah fitur 𝑗 (Khairunnisa, 2023). 

2.5    Penelitian Terdahulu 

Tabel 2.1 Ringkasan Penelitian Terdahulu 

NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

1. Sistem 

Pendukung 

Kepetusan 

pendistribusian

 zakat 

menggunakan 

metode simple 

multi attribute 

rating 

technique(smar

t) (Okta Felani, 

2024). 

Penelitian ini 

membangun 

sistem pendukung 

keputusan untuk 

membantu proses 

penentuan 

kelayakan 

penerima zakat 

berdasarkan 

beberapa kriteria 

sosial-ekonomi. 

Sistem 

menghasilkan 

SMART 

(simple 

multi-

attribute 

rating 

technique)

  

Kelebihan: Perhitungan 

sederhana, mudah 

diterapkan, dan 

menghasilkan skor/ranking 

yang jelas. 

Kekurangan: 

Sangat bergantung pada 

bobot kriteria yang 

ditetapkan penilai, 

sehingga berpotensi 

subjektif. Belum 

menggunakan model 

klasifikasi yang belajar dari 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

nilai akhir tiap 

calon penerima 

sehingga dapat 

dibuat peringkat 

sebagai dasar 

keputusan. 

data (misalnya Logistic 

Regression) dan belum 

menyediakan interpretasi 

kontribusi fitur per 

individu seperti SHAP. 

2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Sistem 

Pendukung 

Keputusan 

Pendistribusian 

Zakat 

Menggunakan 

Metode 

SMART 

(simple multi-

attribute rating 

technique)  

dan SAW 

(simple 

additive 

weighting) 

(INFORMASI) 

(Rizki & 

Samsudin, 

2024). 

Penelitian ini 

menggabungkan 

pembobotan 

kriteria dan 

perhitungan skor 

total untuk 

merangking calon 

penerima zakat. 

Tujuannya agar 

seleksi lebih 

sistematis dan 

terdokumentasi 

dibanding 

penilaian manual. 

SMART 

(simple 

multi-

attribute 

rating 

technique)

  

Kelebihan: 

Proses seleksi lebih terukur 

dan konsisten karena 

keputusan didasarkan pada 

skor akhir yang dihitung 

dari kriteria yang 

ditetapkan. 

Kekurangan: 

Masih sensitif pada 

penentuan bobot awal dan 

kurang adaptif ketika 

kondisi/karakteristik data 

warga berubah. Belum 

menekankan interpretasi 

alasan keputusan pada 

level individu (local 

explanation). 

3. Sistem 

Pendukung 

Keputusan 

Penentuan 

Penerima 

Zakat 

Menggunakan 

Metode AHP 

(analytic 

hierarchy 

process)(Hadr

omi et al., 

2025). 

Penelitian ini 

membuat sistem 

pendukung 

keputusan untuk 

menentukan 

peringkat calon 

penerima zakat 

dengan 

menentukan bobot 

kriteria melalui 

perbandingan 

berpasangan. 

Kriteria yang 

digunakan 

menggambarkan 

kondisi sosial-

AHP 

(analytic 

hierarchy 

process). 

Kelebihan: 

Pembobotan lebih 

sistematis karena 

menggunakan 

perbandingan berpasangan 

dan uji konsistensi, 

sehingga mengurangi 

subjektivitas dibanding 

penentuan bobot secara 

langsung. 

Kekurangan: 

Tetap bergantung pada 

penilaian ahli/penentu 

bobot. Belum 

menggunakan pendekatan 

machine learning seperti 
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NO Judul dan 

peneliti 

Pembahasan Metode Kelebihan atau 

Kekurangan 

ekonomi 

(misalnya 

penghasilan, 

pekerjaan, 

tanggungan, 

kondisi tempat 

tinggal, kondisi 

kesehatan). 

Logistic Regression dan 

belum ada penjelasan 

faktor pendorong 

keputusan secara global-

lokal seperti SHAP. 

4. Implementasi 

Data Mining 

dengan 

Algoritma 

Naive Bayes 

untuk 

Klasifikasi 

Kelayakan 

Penerima 

Bantuan Zakat 

Fitrah 

(Salsabila & 

Feli Ramury, 

2024). 

Penelitian ini 

menerapkan data 

mining untuk 

mengklasifikasika

n kelayakan 

penerima zakat 

fitrah menjadi dua 

kelas (layak dan 

tidak layak). 

Kinerja model 

dievaluasi 

menggunakan 

confusion matrix 

dan metrik 

klasifikasi 

(misalnya 

akurasi, 

precision, recall). 

Naïve 

Bayes. 

Kelebihan: 

Implementasi sederhana 

dan komputasinya cepat, 

cocok sebagai model 

klasifikasi dasar. 

Kekurangan: 

Asumsi independensi antar 

fitur sering kurang sesuai 

untuk data sosial-ekonomi 

yang saling berkaitan. 

Fokus utama pada hasil 

klasifikasi dan metrik 

evaluasi, belum 

menekankan interpretasi 

keputusan secara rinci 

(global dan per individu) 

seperti SHAP. 

5. Implementasi 

Metode AHP 

(analytic 

hierarchy 

process) dan 

SMART 

(simple multi-

attribute rating 

technique) ) 

untuk 

Penentuan 

Keputusan 

Calon 

Penerima 

Zakat 

Produktif 

(Rafiq et al., 

2024). 

Penelitian ini 

mengombinasikan 

AHP (analytic 

hierarchy 

process) untuk 

menentukan bobot 

kriteria dan 

SMART (simple 

multi-attribute 

rating 

technique) untuk 

menghitung nilai 

akhir alternatif 

sehingga 

menghasilkan 

peringkat calon 

penerima zakat 

produktif. 

AHP 

(analytic 

hierarchy 

process) 

dan 

SMART 

(simple 

multi-

attribute 

rating 

technique)

  

Kelebihan: 

Bobot kriteria ditentukan 

lebih terstruktur AHP 

(analytic hierarchy 

process) dan hasil 

keputusan berupa nilai 

akhir/ranking yang jelas 

SMART (simple multi-

attribute rating technique)  

Kekurangan: 

Keputusan tetap sangat 

dipengaruhi bobot kriteria. 

Belum menggunakan 

model klasifikasi yang 

belajar dari data (misalnya 

Logistic Regression) dan 

belum ada interpretasi 

kontribusi variabel pada 

tiap individu seperti SHAP. 
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2.6    ANALISIS GAP 

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa upaya mengurangi subjektivitas 

seleksi penerima zakat banyak dilakukan melalui Sistem Pendukung Keputusan 

(SPK) berbasis pembobotan kriteria. (Okta Felani, 2024) menyebut panitia masih 

menggunakan “persepsi atau anggapan” dalam memilih calon penerima, sehingga 

mereka membangun SPK pendistribusian zakat menggunakan metode SMART 

(simple multi-attribute rating technique). Hasil pengujian sistem menghasilkan 

nilai akhir untuk beberapa calon penerima, misalnya Wardoyo (0,6125), Mugiyem 

(0,8875), dan Kawit (0,5306) sebagai dasar keputusan kelayakan. 

Penelitian lainnya oleh Salsabila dkk. (2024) menerapkan data mining dengan 

algoritma Naïve Bayes untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat fitrah 

(kelas “layak” dan “tidak layak”). Evaluasi menggunakan confusion matrix 

menunjukkan akurasi 76,47%, precision 92,85%, dan recall 81,25%. Akurasi 

menggambarkan proporsi prediksi yang benar dibanding seluruh data uji, 

sedangkan precision dan recall menunjukkan ketepatan prediksi pada kelas target 

serta kemampuan model menangkap kasus yang benar di kelas tersebut (Salsabila 

& Feli Ramury, 2024). Namun, penelitian ini masih menggunakan Naïve Bayes dan 

konteks data dari pengurus masjid, sehingga belum menguji Logistic Regression 

sebagai model utama dan belum menekankan interpretasi keputusan (alasan 

“layak/tidak layak” pada tiap individu) dengan pendekatan seperti SHAP yang 

menjadi fokus pada penelitian ini di Desa Sei Rampah. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 Jenis Penelitian 

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif terapan yang menggunakan 

pendekatan komputasional untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat di 

Desa Sei Rampah berdasarkan data sosial-ekonomi calon penerima. Pendekatan 

kuantitatif dipilih karena data yang digunakan diolah melalui tahapan data mining, 

kemudian direpresentasikan dalam bentuk numerik (misalnya pendapatan, jumlah 

tanggungan, kondisi tempat tinggal, pekerjaan, dan variabel sosial-ekonomi lain) 

agar dapat diproses oleh algoritma Logistic Regression untuk menghasilkan 

klasifikasi “layak” dan “tidak layak” secara otomatis. Seluruh proses analisis 

dilakukan secara sistematis dan terukur, mulai dari pengumpulan data, 

preprocessing, pembagian data latih dan data uji, pelatihan model, hingga evaluasi 

menggunakan metrik kinerja klasifikasi seperti akurasi, precision, recall, F1-score. 

Selain menghasilkan prediksi, penelitian ini juga menekankan transparansi 

keputusan dengan menginterpretasikan hasil model menggunakan SHAP untuk 

menjelaskan kontribusi variabel secara global maupun alasan prediksi pada tingkat 

individu. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada ketepatan 

klasifikasi, tetapi juga pada kemampuan model untuk memberikan penjelasan yang 

dapat dipertanggungjawabkan dalam konteks penyaluran zakat. 

3.2 Analisis Alat Penelitian 

Pada proses analisis ini dijelaskan alat yang digunkan dalam penelitian, yang 

terbagi menjadi perangkat keras (hardware) dan perangkat lunak (software). 



17 

 

 

 

3.2.1 Perangkat Keras(Hardware) 

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini yaitu: 

1. Laptop  

Menggunakan laptop HP dengan spesifikasi sebagai berikut: 

Tabel 3.1 Spesifikasi Laptop 

Komponen Spesifikasi 

Mode Sistem HP PROBOOK 440 

Prosesor Intel COREi5 Gen 11 

Storage 256 GB SSD 

Sistem Operasi Windows 11 

Dimensi 32.19 x 21.39 x 1.99 cm 

Memori 8 GB RAM 

 

3.2.2 Perangkat Lunak (Software) 

Dalam penelitian ini digunakan beberapa perangkat lunak, antara lain: 

1. Python 

Python digunakan sebagai bahasa pemrograman utama dalam penelitian ini. 

Python dimanfaatkan untuk melakukan preprocessing data, seperti 

pembersihan data, penanganan missing value, encoding variabel kategorik, dan 

pembagian data latih serta data uji. Selain itu, Python juga digunakan untuk 

membangun model Logistic Regression, menghitung metrik evaluasi seperti 

akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta menampilkan interpretasi hasil 

prediksi menggunakan metode SHAP. 
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2. Visual Studio Code 

Visual Studio Code digunakan sebagai editor kode untuk menulis, mengedit, 

dan menjalankan program yang dibuat menggunakan bahasa Python. Dalam 

penelitian ini, Visual Studio Code berfungsi untuk membantu proses 

preprocessing data, pembuatan model Logistic Regression, evaluasi kinerja 

model, serta implementasi interpretasi hasil menggunakan metode SHAP. 

Selain itu, perangkat lunak ini juga digunakan dalam pengembangan 

antarmuka sistem agar proses klasifikasi kelayakan penerima zakat dapat 

dijalankan dengan lebih terstruktur dan efisien. 

3.3    Objek Penelitian dan Sumber Data 

Objek pada penelitian ini adalah data calon penerima zakat di Desa Sei 

Rampah yang digunakan untuk memprediksi kelas kelayakan, yaitu “layak” (1) 

atau “tidak layak” (0). Sumber data berasal dari dataset sekunder yang diperoleh 

dari pihak pengelola/panitia penyaluran zakat di Desa Sei Rampah, yang berisikan 

variabel sosial-ekonomi sebagai fitur analisis, seperti pendapatan/penghasilan, 

jenis pekerjaan, jumlah tanggungan keluarga, kondisi tempat tinggal, serta 

indikator lain yang tersedia pada data. Label kelayakan pada penelitian ini 

mengacu pada keputusan/ketetapan yang sudah ada pada data (acuan penilaian 

pengelola zakat). Apabila pada data belum tersedia label kelayakan, maka label 

dibentuk secara operasional berdasarkan kriteria kelayakan yang ditetapkan pada 

periode penelitian (misalnya berdasarkan batas penghasilan dan indikator kondisi 

ekonomi tertentu) agar terbentuk target klasifikasi biner yang konsisten. 
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3.4    Proses Pembuatan Model 

3.4.1 Variabel Penelitian 

1. Variabel Independen (Variabel Bebas) 

a. Indikator sosial-ekonomi calon penerima zakat (misalnya pendapatan atau 

penghasilan, jenis pekerjaan jumlah tanggungan keluarga, kondisi tempat 

tinggal, serta indikator lain yang tersedia pada data). 

b. Karakteristik dan kelengkapan data calon penerima zakat (jumlah data yang 

digunakan, variasi kondisi sosial-ekonomi warga, kelengkapan atribut serta 

kualitas dana seperti adanya nilai kosong atau data tidak konsisten). 

c. Pada penelitian ini, model Logistic Regression digunakan dengan parameter 

bawaan dari sistem, dengan pembagian data latih dan data uji sebesar 80:20 

serta threshold klasifikasi 0,5. 

2. Variabel Dependen (Variabel Terikat) 

Variabel ini menunjukkan status kelayakan calon penerima zakat berdasarkan 

indikator sosial-ekonomi yang digunakan dalam penelitian. Kelayakan 

diklasifikasikan ke dalam dua kelas, yaitu: Layak (1) dan Tidak Layak (0). Nilai 

variabel terikat ini menjadi target yang diprediksi oleh model Logistic Regression 

dan kemudian dijelaskan alasannya menggunakan SHAP. 

3.4.2 Prepocessing Data 

Preprocessing dilakukan untuk memastikan data calon penerima zakat bersih, 

konsisten, dan siap dipakai pada pemodelan Logistic Regression untuk klasifikasi 

kelayakan (“layak/tidak layak”). Langkah preprocessing yang disesuaikan dengan 

kondisi dataset penelitian: 
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1. Standarisasi struktur data dan penanam kolom pada dataset calon penerima 

zakat, dilakukan penyeragaman format agar data mudah diproses, yaitu:  

a. Penerima nama kolom (trim/strip spasi, menyamakan huruf besar-kecil, 

menghapus symbol yang tidak perlu). 

b. Memastikan setiap kolom memiliki nama yang jelas (menghapus kolom 

“Unnamed”/kolong kosong jika ada). 

c. Menyeragamkan penulisan nilai kategori (misalnya pada pekerjaan/status 

rmas/kondisi rumah) agar tidak terjadi duplikasi kategori karena perbedaan 

penulisan. 

2. Pembersihan data dan pemeriksaan missing value/duplikasi  

Dataset diperiksa untuk memastikan tidak ada nilai kosong (missing) dan 

data ganda (duplikat). Jika ditemukan missing value, penanganannya dapat 

berupa imputasi (mengisi nilai) atau menghapus baris sesuai kebutuhan dan 

alasan metodologis. Jika ditemukan duplikasi (data orang tercatat lebih dari 

sekali), data duplikat dihapus agar tidak menyebabkan bias. 

3. Validasi nilai tidak wajar dan konsistensi data sosial-ekonomi dilakukan   

Pengecekan nilai yang tidak logis, misalnya: 

a. Pendapatan < 0 atau pendapatan sangat ekstrem (outlier). 

b. Jumlah tanggungan < 0 atau tidak masuk akal. 

c. Usia (jika ada) di luar batas wajar. 

d. Data kategori yang tidak sesuai (misalnya status rumah di luar pilihan 

yang ditetapkan) jika ditemukan nilai tidak wajar, dilakukan koreksi  

berdasarkan sumber data atau penanganan outlier (misalnya winsorizing 

atau penghapusan data ekstrem) agar model tidak bias. 
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4. Seleksi fitur (menghapus kolom yang tidak relevan) 

Kolom yang tidak berhubungan dengan penentuan kelayakan dihapus, 

misalnya nomor urut, ID internal, catatan bebas yang tidak terstruktur, atau 

kolom administrasi yang tidak digunakan sebagai prediktor. Setelah itu, 

fitur (X) ditetapkan berdasarkan indikator sosial-ekonomi yang tersedia, 

misalnya pendapatan, pekerjaan, jumlah tanggungan, kondisi tempat 

tinggal, dan variabel lain yang ada pada dataset. Label target (Y) ditetapkan 

sebagai kelas “layak” dan “tidak layak”. 

5. Pembentukan/validasi label kelayakan (jika diperlukan)  

Jika dataset sudah memiliki label “layak/tidak layak”, maka dilakukan 

pengecekan konsistensi label terhadap aturan/kriteria yang berlaku. Jika 

label belum tersedia, maka label dibentuk secara operasional berdasarkan 

acuan/kriteria penyaluran zakat yang digunakan di Desa Sei Rampah, 

sehingga target klasifikasi menjadi jelas dan terukur. 

6. Encoding variable kategorik 

Karena Logistic Regression membutuhkan input numerik, variabel 

kategorik seperti pekerjaan, status rumah, jenis tempat tinggal, atau kategori 

kondisi rumah diubah menjadi numerik. Umumnya digunakan One-Hot 

Encoding agar kategori tidak diperlakukan memiliki urutan tertentu 

(misalnya “buruh” tidak dianggap lebih besar dari “petani”). 

7. Normalisasi/standarisasi fitur numerik 

Jika skala fitur numerik berbeda jauh (misalnya pendapatan jauh lebih besar 

dibanding jumlah tanggungan), dilakukan standarisasi/normalisasi agar 

pelatihan Logistic Regression lebih stabil dan koefisien model lebih mudah 
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dibandingkan. Proses ini biasanya dilakukan dalam pipeline agar konsisten 

antara data latih dan data uji. 

8. Pembagian data latih dan data uji 

Setelah preprocessing selesai, dataset dibagi menjadi data latih dan data uji 

(misalnya 80:20 atau 90:10). Data latih digunakan untuk membangun model 

Logistic Regression, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur 

performa model secara objektif sebelum dilakukan interpretasi 

menggunakan SHAP. 

3.4.3 Pembagian Data Latih & Uji 

Dataset pada penelitian ini dibagi menjadi: 

1. Data latih (training) untuk melatih model Logistic Regression dalam 

mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat. 

2. Data uji (testing) untuk menguji kemampuan generalisasi model pada data 

yang belum pernah dilihat saat pelatihan. Mengikuti praktik umum pada 

penelitian klasifikasi, pembagian data dapat menggunakan 80% untuk 

training dan 20% untuk testing (atau alternatif 90%:10% jika jumlah data 

terbatas). Pembagian sebaiknya dilakukan dengan stratified splitting agar 

proporsi kelas “layak” dan “tidak layak” pada data latih dan data uji tetap 

seimbang, sehingga evaluasi model lebih adil dan tidak bias pada salah satu 

kelas. 

3.4.4 Evaluasi Kinerja Model 

   Tahap evaluasi sangat penting untuk mengetahui sejauh mana model dapat 

memprediksi dengan benar. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix, 

yang membandingkan hasil prediksi model dengan data yang sebenarnya. Metrik 
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utama yang sering digunakan untuk evaluasi adalah akurasi, presisi, recall dan F1-

Score. 

1. Akurasi (Accuracy)  

Akurasi mengukur seberapa banyak prediksi yang benar dibandingkan dengan total 

keseluruhan data. Ini dihitung dengan rumus :  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 

 

(5) 

Diketahui :  

a. TP = True Positive (prediksi positif yang benar) 

b. TN = True Negative (prediksi negative yang benar) 

c. FP = False Positive (prediksi positif yang salah) 

d. FN = False Negative (prediksi negative yang salah) 

2. Presisi (Precision) 

Presisi menunjukkan seberapa akurat prediksi positif dari model. Artinya, dari 

semua data yang diprediksi sebagai positif, berapa persen yang benar-benar positif. 

Rumusnya:  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(6) 

3. Recall 

Recall mengukur seberapa baik model dalam menemukan semua data yang 

benar-benar positif. Rumusnya :  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = (𝑇𝑃)/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) 

 

(7) 

4. F1-Score 

Fokus utama dalam penelitian ini adalah pada metrik F1-score, karena F1-score 

memberikan penilaian yang seimbang antara presisi dan recall. Presisi mengukur 
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berapa banyak prediksi positif yang benar, sedangkan recall mengukur berapa 

banyak data positif yang berhasil teridentifikasi. Rumus F1-score adalah : 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

(8) 

F1-score sangat berguna dalam kondisi data tidak seimbang, di mana 

akurasi bisa menyesatkan (Abdi et al., 2023). 
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3.5 Diagram Alur  

3.5.1 Diagram Alur Penelitian   

Diagram alur penelitian ini menunjukkan tahapan penelitian yang dimulai 

dari studi literatur mengenai zakat, klasifikasi, Logistic Regression, dan SHAP. 

Gambar 3. 1 Diagram Alur Penelitian 
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Selanjutnya dilakukan pengumpulan data calon penerima zakat di Desa Sei 

Rampah, kemudian data masuk ke tahap preprocessing untuk proses cleaning, 

penanganan missing value dan duplikat, serta encoding pada variabel kategorik. 

Setelah itu, data dibagi menjadi data latih dan data uji, lalu dilakukan pelatihan 

model Logistic Regression menggunakan data latih. Model yang telah dilatih 

kemudian digunakan untuk melakukan prediksi klasifikasi layak dan tidak layak, 

yang selanjutnya dievaluasi menggunakan akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Tahap berikutnya adalah interpretasi hasil menggunakan SHAP secara global dan 

lokal, kemudian hasil akhir disajikan dalam bentuk hasil dan rekomendasi. 
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3.5.2 Flowchart  

 

Gambar 3. 2 flowchart Logistic Regression dan SHAP 

Flowchart ini menggambarkan alur proses sistem dimulai dari pengumpulan 

data calon penerima zakat, kemudian data melalui tahap preprocessing dan dibagi 

menjadi data latih dan data uji dengan komposisi 80:20. Selanjutnya dilakukan 

training Logistic Regression menggunakan data latih, lalu model digunakan untuk 
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melakukan prediksi klasifikasi layak atau tidak layak pada data uji. Hasil prediksi 

kemudian dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

Jika model dinilai belum memadai, proses kembali ke tahap pengolahan data, 

sedangkan jika model sudah memadai maka dilanjutkan ke tahap interpretasi hasil 

menggunakan SHAP, baik secara global untuk melihat pengaruh fitur secara umum 

maupun secara lokal untuk melihat penjelasan pada individu tertentu. Setelah itu, 

sistem menampilkan hasil dan rekomendasi sebelum proses berakhir pada tahap 

selesai. 

3.5.3 Usecase Admin dan Pengguna 

 

Gambar 3. 3 Usecase Admin dan Pengguna 

Diagram usecase ini menggambarkan interaksi antara dua aktor, yaitu 

Admin dan Pengguna, dalam sistem kelayakan penerima zakat. Admin memiliki 

akses untuk login, melihat dashboard, mengelola data calon penerima, menjalankan 
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proses model, melihat interpretasi SHAP, menampilkan hasil akhir, dan melakukan 

export PDF. Sementara itu, Pengguna dapat login, melakukan cek kelayakan, 

melihat hasil kelayakan, melihat hasil interpretasi SHAP, serta mengunduh PDF 

hasil pemeriksaan. Diagram ini menunjukkan bahwa admin berperan dalam 

pengelolaan dan pengolahan data, sedangkan pengguna berfokus pada pengecekan 

dan melihat hasil kelayakan. 

3.6   Tampilan UI/UX 

 

3.6.1 Halaman Login 

Halaman login berfungsi untuk mengautentikasi admin sebelum masuk ke 

sistem. Form login hanya terdiri atas dua input utama, yaitu username dan 

password, serta satu tombol masuk. 

 

 

 

 

Gambar 3. 4 Halaman Login 
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3.6.2 Halaman Dashboard 

 

Halaman Dashboard merupakan halaman utama yang muncul setelah admin 

login. Pada halaman ini ditampilkan Dashboard, tiga ringkasan informasi yaitu 

Jumlah Data, Layak, dan Akurasi Model yang berfungsi untuk memberikan 

informasi singkat mengenai total data, jumlah data yang dinyatakan layak, serta 

tingkat akurasi model. Serta keterangan di bagian bawah yang menunjukkan bahwa 

model terakhir dijalankan pada 23 Maret 2025. 

3.6.3 Halaman Data Calon Penerima Zakat 

 

Gambar 3. 6 Halaman Data Calon Penerima Zakat 

Halaman Data Calon Penerima digunakan untuk menampilkan data calon 

penerima zakat yang telah dimasukkan ke dalam sistem. Pada halaman ini tersedia 

Gambar 3. 5 Halaman Dashboard 
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tombol Upload CSV untuk menambahkan data secara massal dan Tambah Data 

untuk input data secara manual. Data yang tersimpan ditampilkan dalam bentuk 

tabel dengan kolom ID, Nama, Pendapatan, Tanggungan, dan Pekerjaan, serta 

disediakan tombol Edit dan Hapus untuk mengelola data. 

3.6.4 Halaman Proses Model (Logistic Regression) 

 

 

Gambar 3. 7 Proses Model (Logistic Regression) 

Halaman Proses Model digunakan untuk menjalankan pengujian model pada 

data yang telah tersedia. Pada halaman ini ditampilkan pembagian data 80:20 dan 

nilai threshold 0,5 sebagai parameter proses, kemudian admin dapat menekan 

tombol Proses Model untuk menjalankan model. Setelah proses selesai, sistem 

menampilkan hasil evaluasi berupa akurasi 87%, precision 82%, recall 85%, dan 

F1-score 83% sebagai informasi kinerja model. 
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3.6.5 Halaman Interpretasi Metode SHAP 

 

Gambar 3. 8 Halaman Interpretasi Metode SHAP 

Halaman Interpretasi SHAP digunakan untuk menjelaskan hasil prediksi 

model secara lebih rinci. Pada halaman ini tersedia kolom pencarian untuk mencari 

data berdasarkan ID atau nama, kemudian bagian SHAP Global dapat diklik untuk 

menampilkan grafik kontribusi fitur secara keseluruhan, sedangkan bagian SHAP 

Lokal dapat diklik untuk menampilkan grafik penjelasan prediksi pada data 

individu yang dipilih. Di bagian bawah, Data Hasil menampilkan identitas 

penerima, status kelayakan, nilai probabilitas, serta faktor-faktor yang 

memengaruhi hasil prediksi. 

3.6.6 Halaman Hasil 

 

Gambar 3. 9 Halaman Hasil 
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Halaman Hasil Akhir digunakan untuk menampilkan hasil akhir klasifikasi 

dalam bentuk tabel yang berisi ID, Nama, Probabilitas, dan Status kelayakan 

penerima zakat. Pada halaman ini juga tersedia kolom pencarian untuk mencari data 

berdasarkan ID atau nama, serta tombol Export PDF untuk mengekspor hasil yang 

telah diperoleh. 

3.6.7  Halaman Login Pengguna 

 

Gambar 3. 10 Halaman Login Pengguna Calon Penerima Zakat 

Halaman ini digunakan oleh pengguna untuk melakukan pengecekan 

kelayakan penerima zakat dengan mengisi data nama lengkap, desa, penghasilan, 

dan jumlah tanggungan. Setelah menekan tombol Cek Kelayakan, sistem akan 

menampilkan hasil kelayakan berupa Nama, status, dan nilai probabilitas, disertai 

keterangan singkat hasil prediksi. Selain itu, pengguna juga dapat menekan tombol 

Lihat Interpretasi SHAP untuk melihat penjelasan hasil prediksi dan tombol Unduh 

PDF untuk menyimpan hasil pemeriksaan. 
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3.7 Jadwal Penelitian  

 

Tabel 3.2 Jadwal Penelitian 

No Kegiatan 
Waktu 

September Oktober November Desember Januari 

1 

Studi 

 

Literatur 

 

    

2 

Pengajuan 

 

Judul 

 

    

3 Riset Awal   

    

4 

Pembuatan 

 

Proposal 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Gambaran Umum Data Penelitian 

 

Penelitian ini menggunakan data calon penerima zakat di Desa Sei Rampah 

yang diperoleh dari pihak pengelola atau panitia penyaluran zakat setempat. Data 

yang digunakan merupakan data sekunder yang memuat informasi sosial-ekonomi 

calon penerima zakat dan digunakan sebagai dasar untuk melakukan klasifikasi 

status kelayakan ke dalam dua kelas, yaitu layak dan tidak layak.  

Dataset awal yang diperoleh berjumlah 1.000 baris data dengan 9 atribut. 

Variabel yang digunakan dalam penelitian ini mencakup indikator sosial-ekonomi 

yang relevan terhadap penentuan kelayakan penerima zakat, seperti pendapatan 

atau penghasilan, jumlah tanggungan keluarga, jenis pekerjaan, kondisi tempat 

tinggal, serta variabel lain yang tersedia pada dataset. Adapun variabel target pada 

penelitian ini adalah status kelayakan calon penerima zakat, dengan kode 1 untuk 

kategori layak dan 0 untuk kategori tidak layak. 

Setelah dilakukan tahapan preprocessing, diperoleh dataset akhir yang siap 

digunakan dalam pemodelan Logistic Regression. Dataset akhir berjumlah 1.000 

data dengan 7 fitur prediktor dan satu label target. Data inilah yang kemudian 

digunakan untuk proses pelatihan, pengujian, evaluasi model, dan interpretasi hasil 

menggunakan metode SHAP. 
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4.2 Hasil Preprocessing Data 

4.2.1 Tampilan Data Awal Sebelum Preprocessing 

 

Gambar 4. 1 Tampilan Data Awal Sebelum Preprocessing 

         Pada Gambar 4.1 diatas, menunjukkan data awal sebelum dilakukan 

preprocessing. Pada tahap ini, data masih disajikan sesuai dengan format awal dari 

dataset, seperti nomor urut, nama calon menerima, alamat, desa, pendapatan, 

pekerjaan, jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, dan kategori asnaf. Sebelum 

digunakan pada model Logistic Regression, data tersebut perlu melalui proses 

preprocessing agar struktur data menjadi lebih rapi, konsisten, dan sesuai dengan 

kebutuhan pemodelan. 

4.2.2 Standarisasi Struktur Data dan Penamaan Kolom 

Pada tahap awal, dilakukan pemeriksaan terhadap struktur dataset untuk 

memastikan konsistensi format dan penamaan kolom. Proses ini mencakup 

penghapusan spasi berlebih pada nama kolom, penyeragaman penggunaan huruf 

kapital, serta penghapusan simbol-simbol yang tidak diperlukan. Kolom-kolom 

yang tidak memiliki nama (unnamed) atau kosong dihapus dari dataset untuk 

menghindari kesalahan dalam pemrosesan selanjutnya.  

Tabel 4. 1 Tampilan Data Awal Sebelum Preprocessing 

No Nama Kolom Sebelum Standarisasi Nama Kolom Setelah 

Standarisasi 

1 Nama Calon Penerima nama 

2 Desa desa 
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3 Pendapatan/Penghasilan pendapatan 

4 Jumlah Tanggungan jumlah_tanggungan 

5 Jenis Pekerjaan pekerjaan 

6 Kondisi Tempat Tinggal kondisi_tempat_tinggal 

7 Kategori Asnaf asnaf 

 

         Pada Tabel 4.1 diatas, penamaan kolom pada dataset telah diseragamkan agar 

lebih mudah diproses menggunakan Python. Penyeragaman dilakukan dengan 

mengubah huruf menjadi huruf kecil, mengganti spasi dengan tanda garis bawah, 

serta menyederhanakan nama kolom tanpa mengubah makna dari atribut tersebut. 

Hasil dari tahapan ini adalah dataset dengan struktur kolom yang rapi dan konsisten, 

siap untuk diproses pada tahap berikutnya. 

4.2.3 Pembersihan Data dan Pemeriksaan Missing Value 

Dataset diperiksa secara menyeluruh untuk mengetahui apakah terdapat nilai 

kosong (missing value) maupun data ganda atau duplikat. Pemeriksaan missing 

value dilakukan pada setiap kolom yang terdapat dalam dataset, seperti nama, desa, 

pendapatan, jumlah tanggungan, pekerjaan, kondisi tempat tinggal, dan asnaf. 

Selain itu, pemeriksaan data duplikat juga dilakukan untuk memastikan bahwa tidak 

ada calon penerima zakat yang tercatat lebih dari satu kali dalam dataset. 

Berdasarkan hasil pemeriksaan, tidak ditemukan adanya missing value pada seluruh 

atribut yang digunakan.  

Tabel 4. 2 Hasil Pemeriksaan Missing Value 

No Nama Kolom Jumlah Missing Value 

1 Nama 0 
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2 Desa 0 

3 Pendapatan 0 

4 Jenis Pekerjaan 0 

5 Jumlah Tanggungan 0 

6 Kondisi Tempat Tinggal 0 

7 Asnaf 0 

 

Pada Tabel 4.2 diatas, seluruh kolom yang digunakan dalam penelitian tidak 

memiliki nilai kosong. Hal ini ditunjukkan dengan jumlah missing value pada setiap 

kolom bernilai 0. Dengan demikian, dataset dapat dilanjutkan ke tahap 

preprocessing berikutnya tanpa perlu dilakukan pengisian nilai kosong atau 

penghapusan baris data.  

Tabel 4. 3 Hasil Pemeriksaan Data Duplikat 

Keterangan Jumlah Data 

Jumlah data awal 1000 

Data duplikat 0 

Jumlah data setelah penghapusan duplikat 1000 

 

Hal ini menunjukkan bahwa data calon penerima zakat telah terisi dengan 

lengkap. Selain itu, tidak ditemukan pula data duplikat, sehingga setiap calon 

penerima zakat hanya terwakili oleh satu baris data. Dengan demikian, dataset 

dinyatakan layak untuk dilanjutkan ke tahap preprocessing berikutnya tanpa perlu 

dilakukan imputasi nilai kosong maupun penghapusan data duplikat. 
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4.2.4 Validasi Nilai Tidak Wajar dan Konsistensi Data 

Tabel 4. 4 Hasil Validasi Nilai Tidak Wajar 

No Variabel Pemeriksaan Hasil 

1 Pendapatan Nilai negatif Tidak Ditemukan 

2 Pendapatan Nilai ekstrem/outlier Tidak ditemukan outlier  

3 Jumlah Tanggungan Nilai negatif Tidak Ditemukan 

4 Jumlah Tanggungan Nilai tidak wajar Tidak Ditemukan 

 

Pada tahap ini, dilakukan pemeriksaan terhadap nilai-nilai yang dianggap 

tidak wajar pada dataset. Pemeriksaan dilakukan untuk memastikan bahwa atribut 

numerik seperti pendapatan dan jumlah tanggungan tidak memiliki nilai negatif 

atau nilai yang tidak sesuai dengan kondisi sebenarnya. Pada variabel pendapatan, 

pemeriksaan dilakukan untuk memastikan tidak terdapat nilai negatif maupun nilai 

yang terlalu ekstrem. Sementara itu, pada variabel jumlah tanggungan, pemeriksaan 

dilakukan untuk memastikan bahwa jumlah tanggungan tidak bernilai negatif dan 

masih berada dalam rentang yang wajar. Berdasarkan hasil validasi, tidak 

ditemukan nilai negatif maupun nilai tidak wajar pada atribut yang diperiksa. 

Dengan demikian, data dinyatakan konsisten dan dapat digunakan pada tahap 

preprocessing berikutnya. 

4.2.5 Seleksi Fitur 

 Seleksi fitur dilakukan untuk menentukan atribut-atribut yang digunakan 

dalam proses pemodelan Logistic Regression. Pada tahap ini, atribut yang 

berhubungan dengan penentuan kelayakan penerima zakat dipertahankan, 

sedangkan atribut yang tidak berpengaruh langsung terhadap proses klasifikasi 
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tidak digunakan sebagai prediktor. Kolom seperti nomor urut dan alamat tidak 

digunakan karena hanya berfungsi sebagai informasi administratif dan tidak 

memberikan kontribusi langsung terhadap keputusan model. Adapun atribut nama 

tetap disimpan sebagai identitas calon penerima zakat, tetapi tidak digunakan 

sebagai fitur dalam proses pemodelan. Fitur yang digunakan dalam penelitian ini 

meliputi desa, pendapatan, pekerjaan, jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, 

dan asnaf. 

Tabel 4. 5 Hasil Seleksi Fitur 

No Nama Atribut Keterangan Status 

1 Nomor Urut Penomoran data calon 

penerima zakat 

Tidak Digunakan 

2 Nama Identitas calon penerima 

zakat 

Digunakan 

Sebagai 

Indentitas 

3 Alamat Informasi alamat lengkap 

calon penerima zakat 

Tidak Digunakan 

4 Desa Informasi desa calon 

penerima zakat 

Digunakan 

5 Pendapatan 
Jumlah pendapatan calon 

penerima zakat 
 

Digunakan 

6 Pekerjaan Jenis pekerjaan calon 

penerima zakat 

Digunakan 

7 Jumlah Tanggungan Jumlah anggota keluarga 

yang ditanggung 

Digunakan 

8 Kondisi Tempat 

Tinggal 

Kondisi hunian calon 

penerima zakat 

Digunakan 

9 Asnaf Kategori calon penerima 

zakat berdasarkan golongan 

penerima zakat 

Digunakan 

 

Pada Tabel 4.4 diatas, atribut yang digunakan sebagai fitur dalam pemodelan 

adalah desa, pendapatan, pekerjaan, jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, 

dan asnaf. Atribut nama tetap disimpan sebagai identitas calon penerima zakat agar 

hasil klasifikasi dapat ditampilkan sesuai data penerima, namun tidak digunakan 
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dalam perhitungan model. Sementara itu, nomor urut dan alamat tidak digunakan 

karena hanya berfungsi sebagai informasi administratif. 

4.2.6 Encoding Variabel Kategorik 

Sebagaimana dijelaskan pada landasan teori di Bab II, Logistic Regression 

membutuhkan input berupa data numerik. Oleh karena itu, variabel kategorik 

seperti pekerjaan, kondisi tempat tinggal, dan asnaf diubah menjadi representasi 

numerik menggunakan metode One-Hot Encoding. Metode ini dipilih untuk 

menghindari adanya asumsi urutan atau tingkatan antar kategori, karena setiap 

kategori pada variabel tersebut bersifat nominal. Hasil dari proses encoding ini 

adalah terbentuknya sejumlah kolom baru yang merepresentasikan masing-masing 

kategori dalam bentuk biner, yaitu nilai 1 jika kategori tersebut sesuai dengan data 

calon penerima zakat dan nilai 0 jika tidak sesuai. 

 

 
 

Gambar 4. 2 Hasil EncodingVariabel Kategorik 

Berdasarkan gambar di atas, ditampilkan dari hasil encoding variabel 

kategorik menggunakan 5 data calon penerima zakat dari dataset penelitian. 

Variabel kategorik seperti pekerjaan, kondisi tempat tinggal, dan asnaf diubah 

menjadi bentuk numerik menggunakan metode One-Hot Encoding. Setiap kategori 

diubah menjadi kolom baru dengan nilai biner, yaitu 1 apabila kategori tersebut 

sesuai dengan data calon penerima zakat dan 0 apabila tidak sesuai. Penggunaan 5 

data tersebut bertujuan untuk memberikan gambaran tampilan hasil encoding secara 

sederhana dan mudah dipahami. Dengan proses ini, data kategorik dapat digunakan 

sebagai input pada model Logistic Regression. 
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4.2.7 Normalisasi Fitur Numerik 

Variabel numerik dalam dataset, seperti pendapatan dan jumlah tanggungan, 

memiliki skala yang berbeda. Untuk menjaga stabilitas pelatihan model dan 

mempermudah interpretasi koefisien, dilakukan standarisasi fitur numerik 

menggunakan StandardScaler. 

Tabel 4. 6 Hasil Standarisasi Fitur Numerik 

No Pendapatan  Tanggungan Pendapatan 

Setelah 

Standarisasi 

Tanggungan Setelah 

Standarisasi 

1 Rp.3.232.952 4 -0,0661 0,3280 

2 Rp.2.699.081 6 -0,5529 1,7543 

3 Rp.3.148.520 4 -0,1431 0,3280 

4 Rp.4.459.495 4 1,0523 0,3280 

 

Pada tabel diatas Standardisasi dilakukan yaitu dengan mengurangi nilai data 

dengan rata-rata (mean) dan membaginya dengan simpangan baku (standar 

deviasi), menunjukkan bahwa fitur numerik telah ditransformasikan ke dalam skala 

standar dengan rata-rata mendekati nol dan simpangan baku mendekati satu. 

Dengan demikian, perbedaan skala antar fitur tidak lagi mendominasi proses 

pelatihan model. 

4.2.8 Tampilan Data Akhir Setelah Preprocessing 

Pada Gambar 4.3 dibawah menunjukkan tampilan data akhir setelah 

dilakukan preprocessing menggunakan 5 data sebagai contoh. Pada tahap ini, 

variabel kategorik seperti pekerjaan, kondisi tempat tinggal, dan asnaf telah diubah 

menjadi bentuk numerik menggunakan metode One-Hot Encoding. Selain itu, 

variabel numerik seperti pendapatan dan jumlah tanggungan telah melalui proses 

standarisasi sehingga memiliki skala yang lebih seragam. Dengan demikian, 



43 

 

 

 

seluruh atribut pada data akhir telah berbentuk numerik dan siap digunakan sebagai 

input pada model Logistic Regression.  

 

 

Gambar 4. 3 Tampilan Data Akhir Setelah Preprocessing 

4.2.9 Pembagian Data Latih dan Data Uji 

Setelah seluruh tahapan preprocessing selesai, dataset dibagi menjadi data 

latih (training) dan data uji (testing) dengan proporsi 80:20. Pembagian ini 

dilakukan dengan metode stratified splitting untuk memastikan proporsi kelas 

"layak" dan "tidak layak" tetap seimbang pada kedua subset data.  

Tabel 4. 7 Hasil Standarisasi Fitur Numerik 

Jenis Data Persentase Jumlah Data 

Data Latih 80% 800 

Data Uji 20% 200 

Total Data 100% 1000 

 

Hasil dari tabel diatas menunjukkan bahwa pembagian data latih terdiri dari 

sejumlah sampel dengan proporsi kelas yang representatif, dan data uji terdiri dari 

sampel sisanya yang akan digunakan untuk mengukur kemampuan generalisasi 

model. Hasil pembagian data menunjukkan bahwa dari total 1.000 data, sebanyak 

800 data digunakan sebagai data latih dan 200 data digunakan sebagai data uji. 

Proporsi kelas pada data latih dan data uji tetap seimbang sehingga evaluasi model 

dapat dilakukan secara lebih objektif. 



44 

 

 

 

4.3 Hasil Pemodelan Logistic Regression 

4.3.1 Pelatihan Model 

Model Logistic Regression dilatih menggunakan data latih yang telah melalui 

tahapan preprocessing. Pelatihan dilakukan dengan menggunakan algoritma 

Logistic Regression pada library scikit-learn dengan solver lbfgs, threshold 

klasifikasi 0,5, dan skema pembagian data 80:20. dan pendekatan split stratified.  

Pada tahap pelatihan, model mempelajari hubungan antara fitur-fitur sosial-

ekonomi dengan status kelayakan penerima zakat. Hasil pelatihan menunjukkan 

bahwa model mampu membentuk pola pemisahan antara kelas layak dan tidak 

layak secara baik. Secara umum, fitur-fitur yang berkaitan dengan kondisi ekonomi, 

jumlah tanggungan, kondisi tempat tinggal, dan jenis pekerjaan memberikan 

kontribusi yang kuat dalam membentuk keputusan model. 

4.3.2 Hasil Prediksi pada Data Uji 

Setelah proses pelatihan selesai, model digunakan untuk melakukan prediksi 

pada data uji sebanyak 200 data. Prediksi model menghasilkan dua keluaran, yaitu 

probabilitas keanggotaan kelas layak dan label hasil klasifikasi berdasarkan 

threshold 0,5. Jika probabilitas yang dihasilkan model lebih besar atau sama dengan 

0,5, maka data diklasifikasikan sebagai layak. Sebaliknya, jika probabilitas kurang 

dari 0,5, maka data diklasifikasikan sebagai tidak layak. Hasil prediksi pada data 

uji kemudian dibandingkan dengan label aktual untuk mengetahui tingkat ketepatan 

model. Perbandingan tersebut disajikan dalam bentuk confusion matrix dan 

selanjutnya digunakan sebagai dasar untuk menghitung metrik evaluasi model. 
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4.3.3 Perhitungan Manual Probabilitas Kelayakan Menggunakan Rumus 

Logistic Regression 

Untuk memperjelas cara kerja model Logistic Regression dalam 

menghasilkan prediksi, dilakukan perhitungan manual pada salah satu data calon 

penerima zakat, yaitu Bapak Jumen. Perhitungan manual ini bertujuan untuk 

menunjukkan bagaimana nilai setiap variabel diproses oleh model hingga 

menghasilkan probabilitas akhir dan status kelayakan. Berdasarkan data pada 

data, diperoleh informasi bahwa Bapak Jumen memiliki nilai sebagai berikut: 

𝑝𝑒𝑛𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡𝑎𝑛 =  2.982.217  

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 =  5 

𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 =  𝑊𝑖𝑟𝑎𝑠𝑤𝑎𝑠𝑡𝑎  

𝑘𝑜𝑛𝑑𝑖𝑠𝑖 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑎𝑡 𝑡𝑖𝑛𝑔𝑔𝑎𝑙 =  𝑆𝑒𝑤𝑎/𝐾𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑘  

𝑘𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖 𝑎𝑠𝑛𝑎𝑓 =  𝑀𝑖𝑠𝑘𝑖𝑛 

Karena model Logistic Regression menggunakan data numerik yang telah melalui 

proses standarisasi, maka variabel numerik seperti pendapatan dan jumlah 

tanggungan harus diubah terlebih dahulu ke dalam bentuk nilai standar. Adapun 

rumus standarisasi yang digunakan adalah: 

𝑥′ =
𝑥 − μ

σ
 

dengan: 
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𝑥′ =  nilai yang telah distandarisasi  

𝑥 =  𝑛𝑖𝑙𝑎𝑖 𝑎𝑠𝑙𝑖 𝑑𝑎𝑡𝑎 

𝜇 =  𝑟𝑎𝑡𝑎 − 𝑟𝑎𝑡𝑎 𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 

𝜎\𝑠𝑖𝑔𝑚𝑎𝜎 =  𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑠𝑖 𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ 𝑑𝑎𝑡𝑎 

1. Menghitung nilai pendapatan yang telah distandarisasi 

Diketahui: 

Nilai pendapatan Bapak Jumen =  2.982.217  

Rata-rata pendapatan seluruh data =  3.305.442,777  

Standar deviasi pendapatan =  1.096.668,6364 

Maka: 

𝑥pendapatan
′ =

2.982.217 − 3.305.442,777

1.096.668,6364
 

𝑥pendapatan
′ =

−323.225,777

1.096.668,6364
 

𝑥pendapatan
′ ≈ −0,2947 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa nilai pendapatan Bapak Jumen berada di bawah 

rata-rata pendapatan seluruh data. 

2. Menghitung nilai jumlah tanggungan yang telah distandarisasi 
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Diketahui: 

Jumlah tanggungan Bapak Jumen =  5  

Rata-rata jumlah tanggungan seluruh data =  3,54  

Standar deviasi jumlah tanggungan =  1,4022718589 

Maka: 

𝑥tanggungan
′ =

5 − 3,54

1,4022718589
 

𝑥tanggungan
′ =

1,46

1,4022718589
 

𝑥tanggungan
′ ≈ 1,0412 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa jumlah tanggungan Bapak Jumen berada di atas 

rata-rata jumlah tanggungan seluruh data. 

3. Menentukan nilai variabel kategorik 

Selain variabel numerik, model juga menggunakan variabel kategorik yang 

telah diubah ke bentuk numerik melalui proses encoding. Berdasarkan data Bapak 

Jumen, nilai variabel kategorik yang aktif adalah: 

Asnaf miskin =  1 

Kondisi tempat tinggal sewa/kontrak =  1  
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Pekerjaan wiraswasta =  1 

Sedangkan kategori lain yang tidak sesuai dengan data Bapak Jumen bernilai 0. 

4. Menentukan koefisien model 

Berdasarkan hasil pelatihan model, koefisien Logistic Regression yang digunakan 

adalah: 

𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 𝛽0 = 0,3089 

𝐾𝑜𝑒𝑓𝑒𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑛𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡𝑎𝑛 =  −2,8216 

𝐾𝑜𝑒𝑓𝑒𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛 =  5,8945 

𝐾𝑜𝑒𝑓𝑒𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑎𝑠𝑛𝑎𝑓_𝑚𝑖𝑠𝑘𝑖𝑛 =  6,4262 

𝐾𝑜𝑒𝑓𝑒𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑘𝑜𝑛𝑑𝑖𝑠𝑖 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑎𝑡 𝑡𝑖𝑛𝑔𝑔𝑎𝑙 𝑠𝑒𝑤𝑎/𝑘𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑘 =  5,5512 

𝐾𝑜𝑒𝑓𝑒𝑠𝑖𝑒𝑛 𝑝𝑒𝑘𝑒𝑟𝑗𝑎𝑎𝑛 𝑤𝑖𝑟𝑎𝑠𝑤𝑎𝑠𝑡𝑎 =  −1,7025 

5. Menyusun persamaan Logistic Regression 

Rumus umum Logistic Regression adalah: 

𝑧 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛 

Maka, untuk data Bapak Jumen persamaan dapat dituliskan sebagai berikut: 

𝑧 = 0,3089 + (−2,8216)(𝑥′𝑝𝑒𝑛𝑑𝑎𝑝𝑎𝑡𝑎𝑛) + (5,8945)(𝑥′𝑡𝑎𝑛𝑔𝑔𝑢𝑛𝑔𝑎𝑛) +

(6,4262)(1) +  (5,5512)(1) + (-1,7025) (1) 
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Selanjutnya, nilai hasil standarisasi disubstitusikan ke dalam persamaan: 

𝑧 = 0,3089 + (−2,8216)(−0,2947) + (5,8945)(1,0412) + (6,4262)(1)

+ (5,5512)(1) + (−1,7025)(1) 

6. Menghitung setiap komponen 

Komponen pendapatan: 

(−2,8216)(−0,2947) ≈ 0,8316 

Komponen jumlah tanggungan: 

(5,8945)(1,0412) ≈ 6,1372  

Komponen asnaf miskin: 

(6,4262)(1) = 6,4262  

Komponen kondisi tempat tinggal sewa/kontrak: 

(5,5512)(1) = 5,5512  

Komponen pekerjaan wiraswasta: 

(−1,7025)(1) = −1,7025  

7. Menjumlahkan seluruh komponen 

𝑧 = 0,3089 + 0,8316 + 6,1372 + 6,4262 + 5,5512 − 1,7025 

 𝑧 ≈ 17,5526 
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Dengan demikian, diperoleh nilai skor linear model sebesar: 

𝑧 ≈ 17,5526  

8. Mengubah nilai 𝑧 menjadi probabilitas 

Setelah nilai 𝑧 diperoleh, langkah berikutnya adalah menghitung probabilitas 

menggunakan fungsi sigmoid, yaitu: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

Substitusikan nilai 𝑧 = 17,5526 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−17,5526
 

𝑝 ≈ 0,9999999762  

𝑝 ≈ 99,99999762% 

Karena sistem hanya menampilkan dua angka di belakang koma, maka nilai 

tersebut dibulatkan menjadi: 

𝑝 ≈ 100,00% 

Berdasarkan perhitungan manual menggunakan rumus Logistic Regression, 

data Bapak Jumen menghasilkan nilai skor linear sebesar 17,5526 dan probabilitas 

akhir sebesar 99,99999762% Karena nilai probabilitas tersebut sangat mendekati 1, 

sistem menampilkannya sebagai 100,00%. Oleh karena itu, model 

mengklasifikasikan Bapak Jumen ke dalam kategori Layak. Hasil ini menunjukkan 

bahwa kombinasi variabel pendapatan, jumlah tanggungan, kategori asnaf, kondisi 



51 

 

 

 

tempat tinggal, dan pekerjaan memberikan pengaruh yang sangat kuat ke arah 

prediksi layak. 

4.4 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confushion matrix dan 

metrik evaluasi klasifikasi yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score. Fokus 

utama evaluasi diarahkan pada F1-score, mengingat metrik ini memberikan 

penilaian yang seimbang antara precision dan recall, serta lebih representatif dalam 

kondisi data yang mungkin tidak seimbang (imbalanced). 

4.4.1 Confusion Matrix 

Confusion matrix yang dihasilkan dari prediksi model terhadap data uji 

disajikan pada Gambar berikut: 

Gambar 4. 4 Confusion Matrix Model Logistc Regression 
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Berdasarkan Gambar 4.1 diperoleh nilai True Negative (TN) sebesar 84, False 

Positive (FP) sebesar 0, False Negative (FN) sebesar 2, dan True Positive (TP) 

sebesar 114. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan 

hampir seluruh data uji dengan benar. Dari nilai-nilai tersebut, perhitungan manual 

metrik evaluasi dapat dijelaskan sebagai berikut. 

1. Perhitungan Accuracy  

Rumus accuracy adalah: 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Substitusi nilai ke dalam rumus: 

Accuracy =
141 + 84

114 + 84 + 0 + 2
 

Accuracy =
198

200
 

Accuracy = 0.99 

Accuracy = 99% 

Jadi, nilai accuracy yang diperoleh adalah 99%. 

2. Perhitungan Precision  

Rumus precision adalah: 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

Substitusi nilai ke dalam rumus: 

Precision =
114

114 + 0
 

Precision =
114

114
= 1 
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Precision = 100% 

Jadi, nilai precision yang diperoleh adalah 100%. 

3. Perhitungan Recall  

Rumus recall adalah: 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Substitusi nilai ke dalam rumus: 

Recall =
114

114 + 2
 

=
114

114 + 2
 

=
114

116
= 0.9828 

Recall = 98.28% 

Jadi, nilai recall yang diperoleh adalah 98.28%%. 

4. Perhitungan F1-Score  

Rumus F1-Score adalah: 

𝐹1-Score = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

Substitusi nilai ke dalam rumus: 

𝐹1-Score = 2 ×
0.9828 × 1

0.9828 + 1
 

𝐹1-Score = 0.991  

𝐹1-Score =  99.13% 

Jadi, nilai F1-Score yang diperoleh adalah 99,13%. 
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Tabel 4. 8 Hasil Metrik Evaluasi Model Logistic Regression 

Metrik Nilai 

Accuracy 99% 

Precision 100% 

Recall 98.28% 

F1-Score 99.13% 

 

Berdasarkan confusion matrix, diperoleh nilai True Negative (TN) = 84, 

False Positive (FP) = 0, False Negative (FN) = 2, dan True Positive (TP) = 114. 

Dari hasil tersebut, model menghasilkan akurasi sebesar 99%, precision sebesar 

100%, recall sebesar 98,28%, dan F1-score sebesar 99,13%. Hasil ini menunjukkan 

bahwa model memiliki performa yang sangat baik dalam mengklasifikasikan data 

kelayakan penerima zakat, karena hampir seluruh data uji berhasil diprediksi 

dengan benar dan hanya terdapat dua kesalahan klasifikasi. 

4.5 Interpretasi Hasil Menggunakan SHAP 

 Sesuai dengan tujuan penelitian yang telah dirumuskan pada Bab I, 

interpretasi hasil prediksi model dilakukan menggunakan metode SHAP (Shapley 

Additive Explanations). SHAP digunakan untuk memberikan penjelasan yang 

transparan dan dapat dipertanggungjawabkan mengenai kontribusi masing-masing 

fitur terhadap prediksi model, baik secara global maupun lokal. 

4.5.1 Interpretasi Global (Global Explanation) 

 Interpretasi global SHAP digunakan untuk melihat fitur-fitur yang paling 

berpengaruh terhadap keputusan model secara keseluruhan. Hasil visualisasi SHAP 

global menunjukkan bahwa fitur yang paling dominan dalam memengaruhi prediksi 
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kelayakan adalah pendapatan atau penghasilan, diikuti oleh jumlah tanggungan 

keluarga, kondisi tempat tinggal, dan jenis pekerjaan. fitur-fitur yang memiliki 

pengaruh terbesar terhadap klasifikasi kelayakan penerima zakat secara berurutan 

adalah sebagai berikut: 

1. Pendapatan atau penghasilan menjadi fitur paling berpengaruh karena 

secara langsung mencerminkan kondisi ekonomi calon penerima zakat. 

Semakin rendah pendapatan seseorang, maka semakin besar kecenderungan 

model untuk memberikan prediksi layak. Sebaliknya, pendapatan yang lebih 

tinggi cenderung menurunkan probabilitas prediksi layak. 

2.  Jumlah Jumlah tanggungan keluarga juga memberikan pengaruh yang kuat 

terhadap keputusan model. Semakin banyak jumlah anggota keluarga yang 

menjadi tanggungan, maka semakin besar beban ekonomi rumah tangga. 

Hal ini membuat model cenderung meningkatkan probabilitas prediksi 

layak. 

3. Kondisi tempat tinggal menjadi indikator penting lainnya. Tempat tinggal 

dengan kondisi kurang layak, misalnya rumah tidak permanen atau fasilitas 

hunian yang terbatas, cenderung mendorong prediksi ke arah layak. 

Sementara itu, jenis pekerjaan juga menunjukkan pengaruh yang berarti, 

terutama pada pekerjaan dengan pendapatan tidak tetap atau bersifat 

informal, seperti buruh harian atau petani. 

4. Hasil interpretasi global ini memberikan gambaran yang jelas mengenai 

faktor-faktor utama yang dipertimbangkan model dalam menentukan 

kelayakan penerima zakat, sehingga dapat menjadi acuan bagi panitia zakat 

dalam memahami dasar pengambilan keputusan oleh model. 
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4.5.2 Interpretasi Lokal (Local Explanation) 

 Selain interpretasi global, SHAP juga digunakan untuk menjelaskan alasan 

prediksi model pada tingkat individu. Interpretasi lokal sangat penting karena 

memungkinkan penjelasan yang lebih spesifik terhadap keputusan model pada 

masing-masing calon penerima zakat. Dalam konteks penyaluran zakat, 

kemampuan ini sangat bermanfaat karena panitia dapat memberikan alasan yang 

lebih jelas kepada masyarakat mengenai dasar keputusan kelayakan. 

 Berdasarkan salah satu hasil interpretasi lokal pada sistem, calon penerima 

zakat bernama SUYITNO diprediksi layak dengan probabilitas sebesar 100,0.%. 

Prediksi tersebut menunjukkan bahwa model memiliki tingkat keyakinan yang 

cukup tinggi bahwa data individu tersebut memenuhi kriteria kelayakan penerima 

zakat. Probabilitas tersebut terbentuk dari akumulasi kontribusi beberapa fitur yang 

mendorong prediksi ke arah layak, serta beberapa fitur lain yang mengurangi 

prediksi tersebut, memperoleh nilai kontribusi masing-masing fitur sebagai berikut: 

 

Gambar 4. 5 Tampilan Grafik SHAP Lokal 
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1. Menjumlahkan kontribusi positif 

3.2400 + 3.0151 + 2.3727 + 1.9225 + 1.5464 + 0.7544 + 0.5529 + 0.5356

+ 0.3989 = 14.3385 

2. Menjumlahkan Kontribusi Negatif 

−1.1631 + (−0.5941) + (−0.5616) 

= −2.3188  

3. Menghitung total kontribusi SHAP 

∑ 𝑆𝐻𝐴𝑃 = 14.3385 − 2.3188 

∑ 𝑆𝐻𝐴𝑃 = 12.0197 

Jadi, tota; kontribusi seluruh fitur terhadap prediksi SUYITNO adalah: 

∑ 𝑆𝐻𝐴𝑃 = 12.0197 

4. Mengubah probabilitas akhir ke bentuk log-odds 

Diketahui probabilitas akhir SUYITNO dari sistem adalah: 

𝑝 = 75,69% = 0,7569 

Untuk memperoleh skor model sebelum dikonversi menjadi probabilitas, 

digunakan fungsi logit: 

𝑧 = 𝛽0 + ∑ 𝑆𝐻 𝐴𝑃 

Dengan intercept model: 

𝛽0 = 0.3089  

maka: 

𝑧 = 0.3089 + 12.0197 

𝑧 = 12.3286 

Jadi, skor akhir model pada skala log-odds Adalah: 



58 

 

 

 

𝑧 = 12.3286 

5. Menghitung base value 

𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 𝛽0 = 0.3089 

Jadi, nilai dasar model adalah: 

𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 = 0.3089 

 

6. Verifikasi probabilitas akhir 

Setelah skor akhir model diperoleh, probabilitas dihitung menggunakan fungsi 

sigmoid: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−𝑧
 

Substitusikan nilai 𝑧 = 12.3286: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−12.3286
 

𝑝 ≈ 0.9999956 

𝑝 =  99.99956% 

Karena sistem menampilkan dua angka di belakang koma, nilai tersebut 

dibulatkan menjadi: 

𝑝 ≈ 100.00% 

Hasil konversi sigmoid dari skor akhir tersebut adalah 0,9999956 atau 99,99956%, 

sehingga wajar jika pada sistem ditampilkan 100,00%. 

4.6 Pembahasan 

4.6.1 Analisis Kinerja Model Logistic Regression 

Hasil evaluasi kinerja model Logistic Regression menunjukkan bahwa model 

mampu mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat dengan sangat baik. Nilai 
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akurasi sebesar 99,50%, precision sebesar 98,08%, recall sebesar 100,00%, dan F1-

score sebesar 99,03% menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi 

yang sangat tinggi. Secara khusus, nilai recall sebesar 100,00% menunjukkan 

bahwa model berhasil mengidentifikasi seluruh calon penerima yang benar-benar 

layak, sehingga tidak ada calon penerima layak yang salah diklasifikasikan sebagai 

tidak layak. 

Jika dibandingkan dengan penelitian Salsabila & Feli Ramury (2024) yang 

menggunakan Naïve Bayes untuk klasifikasi kelayakan penerima zakat fitrah 

dengan akurasi 76,47%, precision 92,85%, dan recall 81,25%, hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa Logistic Regression juga merupakan pilihan yang valid dan 

kompetitif untuk tugas klasifikasi serupa. Perbedaan performa antara kedua 

penelitian dapat disebabkan oleh perbedaan karakteristik dataset, jumlah fitur yang 

digunakan, serta konteks geografis dan sosial-ekonomi yang berbeda.  

Hasil ini juga menegaskan bahwa Logistic Regression merupakan algoritma 

yang kompetitif untuk klasifikasi data sosial-ekonomi. Selain memiliki performa 

yang baik, model ini juga relatif sederhana, mudah diimplementasikan, dan lebih 

mudah dijelaskan dibanding algoritma yang lebih kompleks. 

4.6.2 Kontribusi SHAP dalam Meningkatkan Transparansi 

Salah satu kontribusi utama penelitian ini adalah penerapan SHAP untuk 

menginterpretasikan hasil prediksi model Logistic Regression. Penelitian-

penelitian terdahulu tentang penentuan penerima zakat umumnya lebih berfokus 

pada pembobotan kriteria dan perangkingan, seperti menggunakan SMART, SAW, 

dan AHP, tetapi belum memberikan mekanisme interpretasi yang menjelaskan 

alasan keputusan pada tingkat individu.  
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SHAP mengisi kesenjangan ini dengan menyediakan dua level interpretasi 

yang saling melengkapi. Interpretasi global memberikan pemahaman kepada 

panitia zakat mengenai faktor-faktor apa saja yang secara umum paling 

berpengaruh terhadap keputusan model. Informasi ini dapat digunakan untuk 

mengevaluasi kesesuaian model dengan prinsip-prinsip penyaluran zakat yang 

berlaku, serta mengidentifikasi apakah ada bias yang tidak diinginkan dalam model. 

Sementara itu, interpretasi lokal memungkinkan panitia untuk memberikan 

penjelasan yang personal dan spesifik kepada setiap calon penerima zakat. 

Kemampuan ini sangat penting dalam konteks sosial di tingkat desa, di mana 

transparansi dan akuntabilitas pengelolaan zakat sering kali menjadi perhatian 

utama masyarakat. Dengan SHAP, panitia dapat menunjukkan bahwa keputusan 

"layak" atau "tidak layak" bukanlah keputusan arbitrer, melainkan didasarkan pada 

perhitungan yang konsisten dan dapat dijelaskan. 

4.6.3 Implikasi Praktis bagi Pengelolaan Zakat di Desa Sei Rampah 

Hasil penelitian ini memiliki beberapa implikasi praktis bagi pengelolaan 

zakat di Desa Sei Rampah: 

1. Model Logistic Regression yang dibangun dapat digunakan sebagai alat 

bantu untuk mengurangi subjektivitas dalam proses seleksi penerima zakat. 

Penilaian manual sering kali dipengaruhi oleh persepsi atau anggapan 

panitia, yang dapat menimbulkan ketidaktepatan sasaran. Dengan model 

klasifikasi berbasis data, keputusan menjadi lebih konsisten dan terukur. 

2. Interpretasi SHAP memungkinkan panitia untuk memberikan penjelasan 

yang rinci dan dapat dipahami oleh masyarakat. Transparansi ini dapat 
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meningkatkan kepercayaan terhadap proses pengelolaan zakat karena setiap 

keputusan dapat dijelaskan berdasarkan kontribusi variabel yang jelas. 

3. Model yang telah dibangun dapat digunakan secara berkelanjutan untuk 

mengevaluasi kelayakan calon penerima zakat pada periode-periode 

berikutnya. Jika terdapat perubahan kondisi sosial-ekonomi warga, model 

dapat dilatih ulang dengan data terbaru untuk menjaga akurasi dan 

relevansinya. 

4. Seluruh proses seleksi terekam dalam bentuk data dan hasil prediksi yang 

terdokumentasi dengan baik. Hal ini memudahkan audit dan pelaporan 

pertanggungjawaban pengelolaan zakat kepada pihak-pihak terkait. 

4.6.4 Keterbatasan Penelitian 

Meskipun penelitian ini telah mencapai tujuan yang ditetapkan, terdapat 

beberapa keterbatasan yang perlu diakui: 

1. Penelitian ini hanya menggunakan data dari satu desa, yaitu Desa Sei 

Rampah, sehingga generalisasi hasil ke wilayah lain perlu dilakukan secara 

hati-hati. Kedua, kualitas model sangat bergantung pada kualitas data yang 

digunakan. Jika data awal mengandung bias atau kesalahan pencatatan, 

maka model juga berpotensi mempelajari pola yang kurang tepat. 

2. Akurasi model sangat bergantung pada kualitas dan kelengkapan data yang 

digunakan. Jika terdapat kesalahan atau bias dalam data awal, model dapat 

mempelajari dan mereproduksi bias tersebut. 

3. Interpretasi SHAP tetap memerlukan pemahaman yang baik terhadap 

konteks data dan mekanisme model. Oleh karena itu, hasil interpretasi 
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sebaiknya tetap dipahami bersama dengan pengetahuan substantif mengenai 

kondisi sosial-ekonomi masyarakat setempat. 

4. Penelitian ini hanya menggunakan Logistic Regression tanpa 

membandingkannya langsung dengan algoritma lain pada dataset yang 

sama. Oleh sebab itu, penelitian selanjutnya masih terbuka untuk menguji 

apakah algoritma lain dapat memberikan hasil yang lebih baik. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah diuraikan pada Bab 

IV, dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut: 

1. Penelitian ini telah berhasil membangun model Logistic Regression untuk 

mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat di Desa Sei Rampah 

berdasarkan data calon penerima zakat yang tersedia. Proses pembangunan 

model mencakup tahapan preprocessing data yang komprehensif, meliputi 

standarisasi struktur data, pembersihan data, penanganan missing value dan 

duplikasi, validasi nilai tidak wajar, seleksi fitur, encoding variabel 

kategorik, normalisasi fitur numerik, serta pembagian data latih dan data uji 

dengan proporsi 80:20 menggunakan stratified splitting. Model yang 

dihasilkan mampu mempelajari pola hubungan antara variabel-variabel 

sosial-ekonomi dengan status kelayakan penerima zakat, dan menghasilkan 

prediksi dalam bentuk probabilitas serta label kelas "layak" atau "tidak 

layak". 

2. Kinerja Model Logistic Regression, Evaluasi kinerja model menggunakan 

metrik klasifikasi menunjukkan bahwa model Logistic Regression memiliki 

performa yang baik dalam mengklasifikasikan kelayakan penerima zakat. 

Nilai akurasi, precision, recall, dan F1-score yang diperoleh menunjukkan 

bahwa model mampu melakukan prediksi dengan tingkat ketepatan yang 

memadai, serta memiliki keseimbangan yang baik antara kemampuan 

mengidentifikasi calon penerima yang layak (recall) dan ketepatan prediksi 
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positif (precision). Hasil ini menegaskan bahwa Logistic Regression 

merupakan pilihan algoritma yang kompetitif untuk tugas klasifikasi pada 

data sosial-ekonomi. 

3. Interpretasi dengan Metode SHAP Penerapan metode SHAP telah berhasil 

memberikan interpretasi yang transparan dan dapat dipertanggungjawabkan 

terhadap hasil prediksi model. Pada tingkat global, SHAP mengidentifikasi 

bahwa pendapatan/penghasilan merupakan faktor paling berpengaruh 

terhadap klasifikasi kelayakan, diikuti oleh jumlah tanggungan keluarga, 

kondisi tempat tinggal, dan jenis pekerjaan. Urutan kepentingan fitur ini 

sejalan dengan prinsip dasar penyaluran zakat yang memprioritaskan 

masyarakat dengan kondisi ekonomi lemah. Pada tingkat lokal, SHAP 

mampu menjelaskan kontribusi masing-masing fitur terhadap prediksi pada 

setiap individu calon penerima zakat, sehingga keputusan "layak" atau 

"tidak layak" dapat dijelaskan secara rinci dan personal. Kemampuan 

interpretasi lokal ini merupakan keunggulan utama yang membedakan 

pendekatan machine learning dengan SHAP dari metode SPK berbobot 

konvensional yang umumnya hanya menghasilkan skor akhir tanpa 

penjelasan kontribusi per kriteria. 

5.2 Saran  

1. Perbandingan dengan Algoritma Lain: Penelitian selanjutnya disarankan 

untuk melakukan perbandingan kinerja Logistic Regression dengan 

algoritma klasifikasi lain seperti Random Forest, Support Vector Machine 

(SVM), Gradient Boosting (XGBoost, LightGBM), atau Neural Network. 

Perbandingan ini akan memberikan gambaran yang lebih komprehensif 
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mengenai algoritma yang paling optimal untuk dataset kelayakan penerima 

zakat di Desa Sei Rampah atau konteks serupa. 

2. Eksplorasi Metode Interpretasi Lain Selain SHAP, terdapat metode 

interpretasi model lain seperti LIME (Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations), Partial Dependence Plots (PDP), atau Individual Conditional 

Expectation (ICE), untuk melihat metode penjelasan yang paling sesuai dan 

mudah dipahami dalam konteks penyaluran zakat.. 

3. Cakupan penelitian dapat diperluas ke wilayah lain, seperti beberapa desa 

atau kecamatan, agar dapat diuji sejauh mana model yang dibangun dapat 

digeneralisasi pada kondisi sosial-ekonomi yang berbeda. 

4. Penelitian selanjutnya dapat mengintegrasikan hasil klasifikasi dengan 

Sistem Informasi Geografis agar persebaran calon penerima zakat yang 

layak dan tidak layak dapat divisualisasikan secara spasial dan mendukung 

distribusi zakat yang lebih efisien. 

5. Model klasifikasi dapat dikembangkan dari klasifikasi biner menjadi 

klasifikasi multi-kelas, misalnya dengan kategori sangat layak, layak, 

kurang layak, dan tidak layak, atau berdasarkan golongan asnaf sesuai 

ketentuan syariat Islam. 

6. Penelitian selanjutnya dapat mengkaji dampak jangka panjang dari 

penggunaan sistem klasifikasi berbasis machine learning terhadap 

efektivitas penyaluran zakat, tingkat kepuasan masyarakat, serta perubahan 

kondisi sosial-ekonomi penerima zakat dari waktu ke waktu. 
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