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Abstrak 

Pengelolaan distribusi zakat yang objektif dan tepat sasaran merupakan tantangan bagi lembaga amil zakat, 

termasuk LAZISMU Sumatera Utara, yang selama ini menentukan prioritas penerima zakat (mustahik) 

tanpa mekanisme klasifikasi berbasis data dan belum memanfaatkan analisis lokasi geografis. Penelitian 

ini bertujuan membangun sistem penentuan prioritas mustahik menggunakan algoritma Naive Bayes yang 

diintegrasikan dengan Sistem Informasi Geografis (ArcGIS). Data penelitian terdiri atas 199 data latih 

(gabungan data mustahik tahun 2024 dan 2025) serta 100 data uji independen (data tahun 2026), dengan 

lima atribut kategorikal: Status Asnaf, Kategori Pendapatan, Kategori Tanggungan, Kondisi Rumah, dan 

Status Rumah. Atribut numerik didiskretisasi dan Laplace Smoothing diterapkan untuk mengatasi zero-

probability. Pengujian model terhadap 100 data uji menghasilkan akurasi 92,00%, precision 92,47%, recall 

98,85%, dan F1-Score 95,56%, dengan atribut Status Asnaf dan Kondisi Rumah teridentifikasi sebagai 

atribut dengan daya pembeda terbesar. Hasil klasifikasi selanjutnya divisualisasikan dengan ArcGIS, 

mengidentifikasi Kota Medan, Kabupaten Deli Serdang, dan Kota Binjai sebagai klaster dengan konsentrasi 

mustahik prioritas tinggi terbesar, sementara Kabupaten Simalungun dan Kota Tebing Tinggi memiliki 

persentase prioritas tertinggi secara proporsional. Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi Naive 

Bayes dan GIS mampu meningkatkan objektivitas dan efisiensi distribusi zakat berbasis kelayakan individu 

maupun sebaran wilayah. 

 

Kata Kunci: Naive Bayes, ArcGIS, Mustahik Zakat, Klasifikasi, Sistem Informasi Geografis. 

 

PENDAHULUAN 

Zakat merupakan salah satu rukun Islam yang memiliki dimensi sosial-ekonomi signifikan dalam 

upaya pengentasan kemiskinan (Chaerunnisa et al., 2025). Penyaluran zakat yang tepat sasaran kepada 

mustahik menjadi kunci efektivitas pengelolaan dana zakat, sebagaimana diatur dalam Undang-Undang 

No. 23 Tahun 2011 tentang Pengelolaan Zakat (Rasyad Al Fajar & Jannah, 2021). Namun, lembaga amil 

zakat seringkali menghadapi keterbatasan dalam mengidentifikasi dan memprioritaskan mustahik secara 

sistematis dan berbasis data (Grahesti et al., 2023). 

LAZISMU (Lembaga Amil Zakat, Infaq, dan Shadaqah Muhammadiyah) Sumatera Utara 

merupakan salah satu lembaga amil zakat yang aktif beroperasi di Provinsi Sumatera Utara. Proses 

penentuan prioritas penerima zakat pada lembaga ini masih mengandalkan penilaian berdasarkan kategori 

dan data wilayah tanpa mekanisme klasifikasi yang objektif, serta belum memanfaatkan analisis lokasi 

geografis secara terintegrasi, sehingga berpotensi menimbulkan ketidaktepatan sasaran dan ketimpangan 

distribusi zakat antarwilayah (Nazila, 2024). 

Algoritma Naive Bayes merupakan metode klasifikasi probabilistik berbasis Teorema Bayes yang 

dikenal efektif untuk data kategorikal berukuran kecil hingga menengah, dengan proses perhitungan yang 

cepat dan tingkat ketepatan yang cukup baik meskipun mengasumsikan independensi antar atribut 

(Firmansyach et al., 2023; Fatra et al., 2024). Metode ini telah diaplikasikan secara luas dalam berbagai 

domain klasifikasi berbasis data sosial-ekonomi. Untuk melengkapi analisis statistik, integrasi dengan 

Sistem Informasi Geografis (SIG) memberikan dimensi spasial yang kritis dalam pengambilan keputusan 

distribusi berbasis wilayah (Nurul & Rizky, 2026). 

Penggunaan ArcGIS dalam konteks pemetaan data sosial telah terbukti mampu menghasilkan 

visualisasi persebaran yang informatif bagi pemangku kebijakan, misalnya dalam pemetaan sebaran 

stunting dan tingkat kemiskinan (Widodo & Herlambang, 2024). Peta kerapatan (kernel density) dan 

agregasi berbasis wilayah administratif memungkinkan lembaga amil zakat untuk memprioritaskan 
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penyaluran ke wilayah dengan konsentrasi mustahik tertinggi. Pendekatan serupa juga relevan dengan 

sistem pendukung keputusan berbasis GIS yang telah diterapkan pada sektor pelayanan publik lain (Nurul 

& Rizky, 2026). 

Penelitian ini bertujuan untuk: (1) menganalisis proses penyaluran zakat di LAZISMU Sumatera 

Utara yang belum memiliki sistem penentuan prioritas yang objektif dan berbasis data; (2) membangun 

model klasifikasi Naive Bayes untuk menentukan prioritas mustahik zakat berdasarkan atribut kategori 

penerima; dan (3) mengintegrasikan hasil klasifikasi dengan ArcGIS untuk memetakan dan menganalisis 

sebaran penerima zakat berdasarkan lokasi geografisnya. Hasil penelitian ini diharapkan dapat membantu 

LAZISMU Sumatera Utara memperbaiki akurasi distribusi zakat agar lebih obyektif, transparan, dan tepat 

sasaran. 

 

METODE 
Jenis dan Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa rekam data mustahik LAZISMU Sumatera 

Utara periode 2024–2026. Data tahun 2024 (100 record) dan 2025 (99 record setelah pembersihan dari total 

102 record awal) digabungkan sebagai data latih dengan total 199 record, sedangkan data tahun 2026 (100 

record) digunakan sepenuhnya sebagai data uji independen. Pembagian ini dipilih agar pengujian model 

mencerminkan skenario nyata, yaitu model dilatih menggunakan data historis untuk memprediksi prioritas 

penerima zakat pada periode berikutnya. Atribut yang digunakan sebagai fitur prediktor meliputi: (1) Status 

Asnaf (Fakir, Miskin, Amil, Muallaf, Fisabilillah, Ibnu Sabil, Gharim); (2) Kategori Pendapatan (hasil 

diskretisasi Pendapatan Bulanan); (3) Kategori Tanggungan (hasil diskretisasi Jumlah Tanggungan); (4) 

Kondisi Rumah (Layak, Sederhana, Tidak Layak); dan (5) Status Rumah (Milik, Sewa, Menumpang). Label 

kelas target (Label_Prediksi) terdiri dari dua kategori: 1 = Prioritas Tinggi dan 0 = Bukan Prioritas. Setiap 

record juga memiliki atribut Latitude dan Longitude yang menunjukkan lokasi domisili mustahik di 

Provinsi Sumatera Utara (rentang koordinat 2,88°–3,80° LU dan 98,33°–99,70° BT), digunakan pada tahap 

analisis spasial. 

Tabel 1. Rekapitulasi Jumlah Data Penelitian 

Tahun Data Jumlah Data Awal 
Jumlah Data Setelah 

Pembersihan 
Peran dalam Penelitian 

2024 100 100 Data Latih (Training Set) 

2025 102 99 Data Latih (Training Set) 

2026 100 100 Data Uji (Testing Set) 

Ditemukan satu baris data pada berkas tahun 2025 yang mengalami pergeseran kolom akibat 

kesalahan entri, serta satu baris dengan nilai label kosong (missing value); kedua baris tersebut dikeluarkan 

dari data penelitian, sehingga data tahun 2025 berkurang dari 102 menjadi 99 record. 
 

Pra-pemrosesan dan Discretisasi Data 

Atribut Pendapatan Bulanan dan Jumlah Tanggungan yang bersifat numerik didiskretisasi menjadi 

kategori agar dapat diolah oleh Naive Bayes kategorikal. Pendapatan Bulanan dibagi menjadi empat 

kategori, sedangkan Jumlah Tanggungan dibagi menjadi tiga kategori, sebagaimana disajikan pada Tabel 

2 di bawah ini. 

Tabel 2. Discretisasi Atribut Numerik 

Atribut Kategori Rentang Nilai 

Pendapatan Bulanan 

Sangat Rendah < Rp1.000.000 

Rendah Rp1.000.000 – Rp1.999.999 

Sedang Rp2.000.000 – Rp2.999.999 

Tinggi ≥ Rp3.000.000 

Jumlah Tanggungan 

Sedikit ≤ 2 orang 

Sedang 3 – 4 orang 

Banyak ≥ 5 orang 

 

Distribusi label pada masing-masing subset data (sebelum dan setelah pembagian latih-uji) 

disajikan pada Tabel 3, yang menunjukkan ketidakseimbangan kelas (class imbalance) dengan proporsi 

mustahik berlabel ‘Prioritas Tinggi’ yang jauh lebih besar dibandingkan ‘Bukan Prioritas’ pada kedua 

subset. 
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Tabel 3. Distribusi Label pada Data Latih dan Data Uji 

Subset Data Jumlah Data Label 1 (Prioritas Tinggi) Label 0 (Bukan Prioritas) 

Data Latih 199 177 (88,9%) 22 (11,1%) 

Data Uji 100 87 (87,0%) 13 (13,0%) 
 

Algoritma Naive Bayes dan Laplace Smoothing 

Naive Bayes adalah metode klasifikasi probabilistik berbasis Teorema Bayes dengan asumsi 

independensi antar atribut (Firmansyach et al., 2023). Klasifikasi kelas C untuk data dengan atribut X = 

(X₁, X₂, …, Xₙ) dihitung menggunakan persamaan: 

𝑃(𝐶|𝑋) = [𝑃(𝐶) × 𝑃(𝑋₁|𝐶) × 𝑃(𝑋₂|𝐶) × …× 𝑃(𝑋ₙ|𝐶)]/𝑃(𝑋) 
Karena nilai P(X) bersifat konstan untuk setiap kelas yang dibandingkan pada data yang sama, 

penentuan kelas dilakukan dengan mencari nilai maksimum dari pembilang P(C) × ∏ P(Xᵢ|C). Probabilitas 

prior P(C) dihitung berdasarkan proporsi kemunculan masing-masing kelas pada data latih: P(C) = jumlah 

data kelas C ÷ jumlah seluruh data latih. Untuk mengatasi masalah zero-probability pada kategori yang 

tidak muncul dalam data latih, diterapkan Laplace Smoothing (Fatra et al., 2024): 

𝑃(𝑋ᵢ = 𝑥ᵢ|𝐶) = (𝑛(𝑥ᵢ, 𝐶) + 1)/(𝑛(𝐶) + 𝑘) 
di mana n(xᵢ, C) adalah jumlah kemunculan nilai xᵢ pada kelas C, n(C) adalah total data kelas C, dan k 

adalah banyaknya kategori berbeda pada atribut Xᵢ. 
 

Evaluasi Model dan Integrasi ArcGIS 

Model yang dibangun dari 199 data latih diuji terhadap 100 data uji independen (data tahun 2026). 

Evaluasi kinerja menggunakan confusion matrix yang menghasilkan empat metrik: Accuracy = 

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN); Precision = TP/(TP+FP); Recall = TP/(TP+FN); dan F1-Score = 

2×(Precision×Recall)/(Precision+Recall). Hasil klasifikasi kemudian diintegrasikan ke dalam ArcGIS 

(ArcGIS Pro/ArcMap) melalui tahapan: (1) impor data Latitude, Longitude, dan Label_Prediksi 

menggunakan fitur XY Table to Point dengan sistem referensi koordinat WGS 1984 (EPSG:4326); (2) 

simbolisasi titik berdasarkan Label_Prediksi menggunakan metode Unique Values; (3) agregasi spasial 

jumlah dan proporsi mustahik prioritas tinggi per kabupaten/kota menggunakan fitur Spatial 

Join/Summarize Within; dan (4) pembuatan peta kepadatan (heat map) menggunakan Kernel Density 

Estimation untuk mengidentifikasi klaster wilayah dengan konsentrasi mustahik prioritas tinggi. 

 
Gambar 1. Flowchart Sistem Penentuan Prioritas Mustahik 
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Gambar 2. Atribut yang Digunakan dalam Model Naive Bayes. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Probabilitas Prior 

Berdasarkan 199 data latih, diperoleh P(C=0) = 22/199 = 0,1106 untuk kelas ‘Bukan Prioritas’ dan 

P(C=1) = 177/199 = 0,8894 untuk kelas ‘Prioritas Tinggi’. Nilai ini menunjukkan sebaran kelas yang tidak 

seimbang (imbalanced), sehingga pada tahap evaluasi turut diperhatikan metrik precision dan recall di 

samping akurasi. 

Tabel 4. Perhitungan Probabilitas Prior P(C) 

Kelas (C) Keterangan Jumlah Data P(C) 

0 Bukan Prioritas 22 22/199 = 0,1106 

1 Prioritas Tinggi 177 177/199 = 0,8894 
 

Probabilitas Likelihood per Atribut 

Probabilitas likelihood dihitung untuk setiap nilai kategori pada kelima atribut terhadap masing-

masing kelas menggunakan Laplace Smoothing. Hasil perhitungan disajikan pada Tabel 5 hingga Tabel 9. 

Tabel 5. Likelihood Atribut Status Asnaf (k=7) 

Kategori n(C=0) P(Xi|C=0) n(C=1) P(Xi|C=1) 

Amil 4 (4+1)/(22+7) = 0,1724 4 (4+1)/(177+7) = 0,0272 

Fakir 1 (1+1)/(22+7) = 0,0690 61 (61+1)/(177+7) = 0,3370 

Fisabilillah 4 (4+1)/(22+7) = 0,1724 5 (5+1)/(177+7) = 0,0326 

Gharim 0 (0+1)/(22+7) = 0,0345 2 (2+1)/(177+7) = 0,0163 

Ibnu Sabil 3 (3+1)/(22+7) = 0,1379 7 (7+1)/(177+7) = 0,0435 

Miskin 4 (4+1)/(22+7) = 0,1724 96 (96+1)/(177+7) = 0,5272 

Muallaf 6 (6+1)/(22+7) = 0,2414 2 (2+1)/(177+7) = 0,0163 

 

Tabel 6. Likelihood Atribut Kategori Pendapatan (k=4) 

Kategori n(C=0) P(Xi|C=0) n(C=1) P(Xi|C=1) 

Rendah 6 (6+1)/(22+4) = 0,2692 101 (101+1)/(177+4) = 0,5635 

Sangat Rendah 0 (0+1)/(22+4) = 0,0385 21 (21+1)/(177+4) = 0,1215 

Sedang 7 (7+1)/(22+4) = 0,3077 38 (38+1)/(177+4) = 0,2155 

Tinggi 9 (9+1)/(22+4) = 0,3846 17 (17+1)/(177+4) = 0,0994 

 

Tabel 7. Likelihood Atribut Kategori Jumlah Tanggungan (k=3) 

Kategori n(C=0) P(Xi|C=0) n(C=1) P(Xi|C=1) 

Banyak 0 (0+1)/(22+3) = 0,0400 22 (22+1)/(177+3) = 0,1278 

Sedang 2 (2+1)/(22+3) = 0,1200 57 (57+1)/(177+3) = 0,3222 

Sedikit 20 (20+1)/(22+3) = 0,8400 98 (98+1)/(177+3) = 0,5500 
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Tabel 8. Likelihood Atribut Kondisi Rumah (k=3) 

Kategori n(C=0) P(Xi|C=0) n(C=1) P(Xi|C=1) 

Layak 1 (1+1)/(22+3) = 0,0800 42 (42+1)/(177+3) = 0,2389 

Sederhana 19 (19+1)/(22+3) = 0,8000 86 (86+1)/(177+3) = 0,4833 

Tidak Layak 2 (2+1)/(22+3) = 0,1200 49 (49+1)/(177+3) = 0,2778 

 

Tabel 9. Likelihood Atribut Status Rumah (k=3) 

Kategori n(C=0) P(Xi|C=0) n(C=1) P(Xi|C=1) 

Menumpang 0 (0+1)/(22+3) = 0,0400 24 (24+1)/(177+3) = 0,1389 

Milik 19 (19+1)/(22+3) = 0,8000 90 (90+1)/(177+3) = 0,5056 

Sewa 3 (3+1)/(22+3) = 0,1600 63 (63+1)/(177+3) = 0,3556 
 

Sebagai catatan, kategori Gharim pada atribut Status Asnaf tidak muncul pada data latih kelas 0 

(Bukan Prioritas), sehingga tanpa Laplace Smoothing probabilitasnya akan bernilai nol dan berpotensi 

menghilangkan kontribusi atribut lain pada perkalian probabilitas. Dengan Laplace Smoothing, probabilitas 

tersebut tetap bernilai kecil namun tidak nol, yaitu sebesar 0,0345. 
 

Contoh Perhitungan Klasifikasi Manual 

Sebagai demonstrasi, diambil satu data riil dari data uji 2026, yaitu mustahik ID_Mustahik = 

MSH0002 asal Kabupaten Deli Serdang, dengan atribut Status Asnaf = Fakir, Kategori Pendapatan = 

Rendah, Kategori Tanggungan = Sedang, Kondisi Rumah = Sederhana, dan Status Rumah = Milik. 

𝑆𝑘𝑜𝑟𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠𝐶 = 0(𝐵𝑢𝑘𝑎𝑛𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑎𝑠): 𝑃(0) × 𝑃(𝐹𝑎𝑘𝑖𝑟|0) × 𝑃(𝑅𝑒𝑛𝑑𝑎ℎ|0) × 𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔|0)
× 𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑒𝑟ℎ𝑎𝑛𝑎|0) × 𝑃(𝑀𝑖𝑙𝑖𝑘|0)
= 0,1106 × 0,0690 × 0,2692× 0,1200 × 0,8000 × 0,8000 = 0,0001576 

𝑆𝑘𝑜𝑟𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠𝐶 = 1(𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟𝑖𝑡𝑎𝑠𝑇𝑖𝑛𝑔𝑔𝑖): 𝑃(1) × 𝑃(𝐹𝑎𝑘𝑖𝑟|1) × 𝑃(𝑅𝑒𝑛𝑑𝑎ℎ|1) × 𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔|1)
× 𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑒𝑟ℎ𝑎𝑛𝑎|1) × 𝑃(𝑀𝑖𝑙𝑖𝑘|1)
= 0,8894 × 0,3370× 0,5635 × 0,3222 × 0,4833× 0,5056 = 0,013298 

Setelah normalisasi: P(C=0|X) = 1,17% dan P(C=1|X) = 98,83%. Karena skor kelas C=1 jauh lebih 

besar, mustahik MSH0002 diklasifikasikan ke dalam kelas Prioritas Tinggi (1), sesuai dengan label 

aktualnya, sehingga prediksi dinyatakan benar (true positive). 

Tabel 10. Contoh Hasil Prediksi Model pada Data Uji (Sebagian) 

No ID_Mustahik Kabupaten/Kota Status Asnaf 
Label 

Aktual 

Label 

Prediksi 
Ket. 

1 MSH0002 Deli Serdang Fakir 1 1 Benar 

2 MSH0008 Asahan Ibnu Sabil 0 1 Salah 

3 MSH0012 Tebing Tinggi Fakir 1 1 Benar 

4 MSH0051 Asahan Gharim 0 1 Salah 

5 MSH0054 Serdang Bedagai Fisabilillah 0 0 Benar 

6 MSH0116 Binjai Miskin 1 1 Benar 

7 MSH0140 Binjai Muallaf 0 0 Benar 

8 MSH0183 Binjai Miskin 0 1 Salah 
 

Evaluasi Model: Confusion Matrix dan Metrik Kinerja 

Pengujian terhadap keseluruhan 100 data uji menghasilkan confusion matrix pada Tabel 11. Model 

berhasil mengklasifikasikan 86 dari 87 sampel ‘Prioritas Tinggi’ dengan benar (hanya 1 false negative) dan 

6 dari 13 sampel ‘Bukan Prioritas’ dengan benar (7 false positive). 

Tabel 11. Confusion Matrix Hasil Pengujian Model 

 Prediksi: Bukan Prioritas (0) Prediksi: Prioritas Tinggi (1) 

Aktual: Bukan Prioritas (0) TN = 6 FP = 7 

Aktual: Prioritas Tinggi (1) FN = 1 TP = 86 

Berdasarkan nilai confusion matrix (TP=86, TN=6, FP=7, FN=1), diperoleh metrik evaluasi 

sebagai berikut: 

Tabel 12. Ringkasan Metrik Evaluasi Model Naive Bayes 

Metrik Perhitungan Nilai 

Accuracy (86+6)/(86+6+7+1) = 92/100 92,00% 

Precision 86/(86+7) = 86/93 92,47% 

Recall 86/(86+1) = 86/87 98,85% 

F1-Score 2×(0,9247×0,9885)/(0,9247+0,9885) 95,56% 
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Nilai recall sebesar 98,85% menunjukkan model sangat andal dalam mengenali mustahik yang 

benar-benar berhak menerima prioritas tinggi, dengan hanya 1 kesalahan false negative dari 87 data 

prioritas tinggi, sehingga risiko mustahik prioritas terlewat menjadi sangat kecil — hal yang krusial dalam 

konteks distribusi zakat. Precision sebesar 92,47% menunjukkan bahwa dari seluruh data yang diprediksi 

sebagai prioritas tinggi, terdapat 7 data yang sebenarnya bukan prioritas (false positive), yang sebaiknya 

tetap diverifikasi ulang secara manual oleh amil sebelum penyaluran dana dilakukan. Akurasi 92,00% dan 

F1-Score 95,56% mengonfirmasi bahwa model Naive Bayes efektif digunakan pada data kategorikal 

berukuran relatif kecil hingga menengah (Firmansyach et al., 2023; Fatra et al., 2024). 

Sebanyak 8 dari 100 data uji mengalami kesalahan klasifikasi (7 false positive dan 1 false 

negative). Kasus false positive umumnya terjadi pada mustahik dengan kombinasi atribut yang secara nilai 

tunggal (misalnya Kondisi Rumah = Sederhana atau Status Rumah = Milik) cenderung mengarah pada 

kategori prioritas tinggi berdasarkan pola mayoritas data latih, meskipun kombinasi atribut lain (misalnya 

Status Asnaf = Ibnu Sabil atau Gharim yang jarang muncul pada data latih) semestinya menurunkan skor 

probabilitasnya. Kondisi ini merupakan konsekuensi dari asumsi independensi atribut (naive) yang menjadi 

dasar algoritma, sehingga interaksi antar atribut tidak sepenuhnya dapat ditangkap oleh model. 

Atribut Status Asnaf dan Kondisi Rumah teridentifikasi sebagai atribut dengan daya pembeda 

(discriminative power) paling besar terhadap hasil klasifikasi, terlihat dari selisih probabilitas likelihood 

antar kelas yang cukup signifikan, misalnya kategori Miskin pada Status Asnaf memiliki likelihood 0,5272 

pada kelas Prioritas Tinggi berbanding 0,1724 pada kelas Bukan Prioritas. 

 
Gambar 3. Antarmuka Sistem Klasifikasi Mustahik 

 

Visualisasi Spasial dengan ArcGIS 

Setiap record memiliki atribut Latitude dan Longitude yang menunjukkan lokasi domisili 

mustahik di Provinsi Sumatera Utara (rentang koordinat 2,88°–3,80° LU dan 98,33°–99,70° BT). Data ini 

diimpor ke ArcGIS menggunakan fitur XY Table to Point dengan sistem referensi koordinat WGS 1984 

(EPSG:4326), kemudian disimbolisasi berdasarkan Label_Prediksi menggunakan metode Unique Values 

warna merah untuk kategori Prioritas Tinggi (1) dan warna biru/hijau untuk kategori Bukan Prioritas (0). 

 
Gambar 4. Peta Persebaran Mustahik di Provinsi Sumatera Utara Berdasarkan Hasil Klasifikasi 
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Agregasi spasial menggunakan fitur Spatial Join/Summarize Within menghitung jumlah dan 

proporsi mustahik prioritas tinggi pada tiap wilayah administrasi (kabupaten/kota), sedangkan Kernel 

Density Estimation menghasilkan peta kepadatan (heat map) untuk mengidentifikasi klaster wilayah 

dengan konsentrasi mustahik prioritas tinggi. Rekapitulasi hasil agregasi (gabungan seluruh data 2024–

2026) disajikan pada Tabel 13. 

Tabel 13. Distribusi Geografis Mustahik Prioritas Tinggi per Kabupaten/Kota 

Kabupaten/Kota Jumlah Data Prioritas Tinggi (Label=1) 
Persentase 

Prioritas 

Medan 103 96 93,2% 

Deli Serdang 55 49 89,1% 

Binjai 36 28 77,8% 

Langkat 30 26 86,7% 

Serdang Bedagai 22 18 81,8% 

Simalungun 19 18 94,7% 

Asahan 19 15 78,9% 

Tebing Tinggi 15 14 93,3% 
 

Berdasarkan Tabel 13, Kota Medan memiliki jumlah mustahik prioritas tinggi terbanyak secara 

absolut (96 dari 103 data), sejalan dengan statusnya sebagai wilayah dengan populasi dan jumlah penerima 

zakat terbesar. Namun, apabila ditinjau dari sisi persentase, Kabupaten Simalungun (94,7%) dan Kota 

Tebing Tinggi (93,3%) menunjukkan proporsi mustahik prioritas tinggi yang lebih tinggi dibandingkan 

Kota Medan (93,2%), yang mengindikasikan tingkat kerentanan ekonomi yang secara relatif lebih besar di 

wilayah tersebut meskipun jumlah data absolutnya lebih sedikit. Visualisasi ArcGIS pada peta kepadatan 

menampilkan klaster kepadatan tertinggi (hotspot) di sekitar wilayah Medan, Deli Serdang, dan Binjai yang 

secara geografis saling berdekatan (Kawasan Mebidangro), sehingga dapat dijadikan dasar penentuan 

prioritas distribusi zakat berbasis wilayah oleh pihak LAZISMU (Widodo & Herlambang, 2024). 

 
Gambar 5. Peta Kepadatan (Kernel Density) dan Distribusi Geografis Mustahik Prioritas Tinggi per 

Kabupaten/Kota 
 

Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi algoritma Naive Bayes dan ArcGIS mampu 

menjawab dua kebutuhan sekaligus dalam pengambilan keputusan penyaluran zakat, yaitu aspek klasifikasi 

kelayakan individu dan aspek spasial lokasi mustahik. Algoritma Naive Bayes terbukti efektif digunakan 

pada data kategorikal berukuran relatif kecil hingga menengah (199 data latih) dengan menghasilkan 

kinerja yang tinggi pada 100 data uji independen dari tahun berbeda, konsisten dengan temuan Firmansyach 

et al. (2023) dan Fatra et al. (2024) mengenai efektivitas Naive Bayes pada klasifikasi kategorikal. 

Integrasi dengan ArcGIS memberikan nilai tambah berupa kemampuan analisis spasial yang tidak 

dimiliki oleh algoritma klasifikasi semata, yaitu identifikasi klaster wilayah dengan konsentrasi mustahik 

prioritas tinggi. Informasi ini dapat dimanfaatkan oleh LAZISMU Sumatera Utara untuk merancang strategi 

distribusi zakat yang lebih efisien, misalnya penentuan titik pengumpulan dan penyaluran yang lebih dekat 

dengan klaster wilayah prioritas tinggi, sehingga biaya operasional distribusi dapat ditekan tanpa 

mengurangi ketepatan sasaran. Pendekatan integrasi machine learning dengan GIS semacam ini juga 

relevan dengan sistem pendukung keputusan berbasis spasial pada sektor pelayanan publik lainnya (Nurul 

& Rizky, 2026). 
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Secara keseluruhan, temuan ini mendukung hipotesis bahwa penerapan Naive Bayes yang 

dipadukan dengan ArcGIS dapat meningkatkan efektivitas dan objektivitas proses penentuan prioritas 

penerima zakat, baik dari sisi kelayakan individu (atribut sosial-ekonomi) maupun dari sisi sebaran wilayah 

(atribut geografis), dibandingkan dengan metode penentuan prioritas yang dilakukan secara manual 

(Grahesti et al., 2023). 

 

KESIMPULAN 

Algoritma Naive Bayes dapat diterapkan untuk mengklasifikasikan prioritas penerima zakat pada 

LAZISMU Sumatera Utara menggunakan lima atribut kategorikal, yaitu Status Asnaf, Kategori 

Pendapatan, Kategori Tanggungan, Kondisi Rumah, dan Status Rumah. Model dibangun menggunakan 199 

data latih dengan probabilitas prior P(C=0) = 0,1106 dan P(C=1) = 0,8894, serta probabilitas likelihood 

tiap atribut yang dihitung menggunakan Laplace Smoothing untuk mengatasi nilai probabilitas nol. 

Hasil pengujian model terhadap 100 data uji independen (data tahun 2026) menunjukkan kinerja 

klasifikasi yang tinggi, dengan nilai akurasi 92,00%, precision 92,47%, recall 98,85%, dan F1-Score 

95,56%. Atribut Status Asnaf dan Kondisi Rumah terbukti menjadi atribut dengan daya pembeda paling 

besar dalam menentukan prioritas penerima zakat. 

Integrasi hasil klasifikasi dengan ArcGIS berhasil memvisualisasikan sebaran geografis mustahik 

prioritas tinggi di Provinsi Sumatera Utara. Kota Medan, Kabupaten Deli Serdang, dan Kota Binjai 

teridentifikasi sebagai klaster dengan konsentrasi mustahik prioritas tinggi terbesar, sedangkan Kabupaten 

Simalungun dan Kota Tebing Tinggi memiliki persentase prioritas tinggi tertinggi ditinjau dari proporsi 

terhadap jumlah data pada masing-masing wilayah. Kombinasi algoritma Naive Bayes dan ArcGIS terbukti 

mampu meningkatkan objektivitas dan efisiensi proses penentuan prioritas penerima zakat, sehingga dapat 

menjadi alat bantu pengambilan keputusan bagi pengurus LAZISMU Sumatera Utara. 

Hasil klasifikasi model sebaiknya tidak dijadikan satu-satunya dasar pengambilan keputusan, 

melainkan digunakan sebagai alat bantu pendukung keputusan yang tetap disertai verifikasi lapangan oleh 

amil, khususnya untuk kategori Status Asnaf yang jarang muncul pada data historis (Amil, Muallaf, Ibnu 

Sabil, Gharim). Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambah jumlah data latih dari periode yang 

lebih panjang, membandingkan kinerja Naive Bayes dengan algoritma lain seperti Decision Tree atau 

Random Forest, serta mengembangkan sistem terintegrasi berbasis web yang menggabungkan klasifikasi 

otomatis dengan visualisasi ArcGIS Online secara real-time. 
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  P  ( C | X ) =  [ P  ( C ) × P  ( X ₁ | C ) × P  ( X ₂ | C ) × … × P  ( X ₙ | C ) ] / P  ( X )


  P  ( X ᵢ = x ᵢ | C ) =  ( n  ( x ᵢ , C ) + 1 ) /  ( n  ( C ) + k )


  S k o r k e l a s C = 0  ( B u k a n P r i o r i t a s ) : P  ( 0 ) × P  ( F a k i r | 0 ) × P  ( R e n d a h | 0 ) × P  ( S e d a n g | 0 ) × P  ( S e d e r h a n a | 0 ) × P  ( M i l i k | 0 ) = 0 , 1106 × 0 , 0690 × 0 , 2692 × 0 , 1200 × 0 , 8000 × 0 , 8000 = 0 , 0001576


  S k o r k e l a s C = 1  ( P r i o r i t a s T i n g g i ) : P  ( 1 ) × P  ( F a k i r | 1 ) × P  ( R e n d a h | 1 ) × P  ( S e d a n g | 1 ) × P  ( S e d e r h a n a | 1 ) × P  ( M i l i k | 1 ) = 0 , 8894 × 0 , 3370 × 0 , 5635 × 0 , 3222 × 0 , 4833 × 0 , 5056 = 0 , 013298


  S k o r k e l a s C = 1  ( P r i o r i t a s T i n g g i ) : P  ( 1 ) × P  ( F a k i r | 1 ) × P  ( R e n d a h | 1 ) × P  ( S e d a n g | 1 ) × P  ( S e d e r h a n a | 1 ) × P  ( M i l i k | 1 ) = 0 , 8894 × 0 , 3370 × 0 , 5635 × 0 , 3222 × 0 , 4833 × 0 , 5056 = 0 , 013298

