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Abstract 
Determining the eligibility of beneficiaries for the Family Hope Program still faces targeting 
inaccuracies due to limited data analysis and subjective decision-making. This study aims to 
develop a Decision Tree–based classification model to objectively determine Family Hope 
Program eligibility using data-driven approaches. The dataset includes socio-economic attributes 
such as income, DTKS status, school-age children, pregnant or breastfeeding mothers, elderly 
members, disabilities, and occupation. The data were processed through cleaning, 
transformation, and splitting into training and testing sets. Experimental results show that the 
model achieved a highest accuracy of 96.00%, along with high precision and recall values. The 
resulting decision tree structure also provides interpretable rules to support decision-making. 
These findings demonstrate that the Decision Tree method is effective in improving the accuracy 
and transparency of Family Hope Program beneficiary selection. 
Keywords: Decision Tree; Family Hope Program; Classification; Data Mining; Social Assistance 

 
Abstrak 

Penentuan kelayakan penerima Program Keluarga Harapan masih menghadapi permasalahan 
ketidaktepatan sasaran akibat keterbatasan analisis data dan subjektivitas dalam pengambilan 
keputusan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi berbasis Decision Tree 
untuk menentukan kelayakan penerima Program Keluarga Harapan secara objektif dan berbasis 
data. Dataset yang digunakan mencakup atribut sosial ekonomi seperti pendapatan, status 
DTKS, usia sekolah, ibu hamil atau menyusui, lansia, disabilitas, dan pekerjaan. Data diproses 
melalui tahap pembersihan, transformasi, dan pembagian data latih dan uji. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa model mencapai akurasi tertinggi sebesar 96,00%, dengan presisi dan 
recall yang tinggi. Struktur pohon keputusan juga menghasilkan aturan yang mudah 
diinterpretasikan sebagai dasar pengambilan keputusan. Hasil ini membuktikan bahwa Decision 
Tree efektif untuk meningkatkan ketepatan dan transparansi penyaluran bantuan Program 
Keluarga Harapan. 
Kata kunci: Decision Tree; Program Keluarga Harapan; Klasifikasi; Data Mining; Bantuan Sosial   
 
1. Pendahuluan 

Kemiskinan merupakan permasalahan sosial yang bersifat multidimensional dan hingga 
saat ini masih menjadi tantangan utama dalam pembangunan nasional di Indonesia, karena tidak 
hanya berkaitan dengan rendahnya pendapatan, tetapi juga keterbatasan akses terhadap 
pendidikan, layanan kesehatan, dan kesejahteraan sosial [1]. Kondisi tersebut menimbulkan 
kesenjangan sosial yang berdampak pada rendahnya kualitas sumber daya manusia dan 
berlanjutnya siklus kemiskinan antar generasi [2]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa 
kemiskinan di Indonesia masih memerlukan intervensi kebijakan yang terarah dan berkelanjutan 
agar dapat ditangani secara efektif dan tepat sasaran [3]. Oleh karena itu, upaya penanggulangan 
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kemiskinan menjadi isu strategis yang memerlukan pendekatan kebijakan dan dukungan analisis 
berbasis data. 

Sebagai upaya menanggulangi kemiskinan tersebut, pemerintah Indonesia 
mengimplementasikan sejumlah kebijakan perlindungan sosial, termasuk Program Keluarga 
Harapan (PKH), yang mulai diimplementasikan sejak tahun 2007 [4]. Melalui PKH, pemerintah 
memberikan bantuan bersyarat kepada keluarga kurang mampu guna mendukung pemenuhan 
kebutuhan dasar dan peningkatan kesejahteraan di bidang pendidikan, kesehatan, dan 
kesejahteraan sosial [5]. Program ini dirancang untuk mendorong investasi sumber daya manusia 
agar mampu memutus rantai kemiskinan dalam jangka panjang [6]. Namun demikian, 
implementasi PKH di berbagai daerah masih menghadapi sejumlah permasalahan, antara lain 
ketidaktepatan sasaran penerima bantuan, keterbatasan validitas Data Terpadu Kesejahteraan 
Sosial (DTKS), serta rendahnya pemahaman masyarakat terhadap mekanisme dan tujuan 
program [7], [8]. Permasalahan tersebut menyebabkan efektivitas program belum optimal dan 
menimbulkan potensi ketimpangan dalam penyaluran bantuan sosial, sehingga diperlukan 
mekanisme penentuan kelayakan yang lebih objektif dan berbasis data. 

Berbagai studi empiris menunjukkan bahwa PKH memiliki kontribusi positif dalam 
meningkatkan kesejahteraan keluarga penerima manfaat, terutama pada aspek kesehatan dan 
pendapatan, meskipun pengaruhnya terhadap pendidikan dan penurunan kemiskinan jangka 
panjang masih menunjukkan hasil yang beragam [9], [10]. Penelitian Nella dkk. (2022) mengkaji 
klasifikasi penerima PKH di Desa Mlirip menggunakan algoritma Decision Tree C4.5 dengan 
atribut dominan berupa keberadaan anak sekolah dan menghasilkan akurasi sebesar 71,1% [11]. 
Rohim dkk. (2024) membandingkan algoritma Decision Tree C4.5 dan Naïve Bayes dalam 
menentukan kelayakan penerima PKH di Kecamatan Cicalengka dengan variabel sosial ekonomi 
seperti pendapatan dan status keluarga, dan menemukan bahwa Naïve Bayes memiliki akurasi 
lebih tinggi dibandingkan C4.5 [12]. Kariyamin dkk. (2025) membandingkan KNN dan Decision 
Tree C4.5 pada data penerima PKH Kabupaten Wakatobi dengan atribut sosial ekonomi keluarga 
dan menunjukkan bahwa C4.5 lebih stabil dan interpretatif dengan akurasi 96,22% [13]. 
Penelitian Alyandi dkk. (2025) juga menggunakan data PKH Wakatobi dengan 33 atribut sosial 
ekonomi dan membuktikan bahwa Decision Tree C4.5 memiliki performa klasifikasi yang tinggi 
dibandingkan KNN dan Naïve Bayes [14]. Musdalifah dkk. (2025) menerapkan C4.5 pada data 
PKH Kabupaten Manokwari dengan atribut jumlah tanggungan, anak sekolah, ibu hamil, lansia, 
disabilitas, jenis rumah, dan pekerjaan, dan memperoleh akurasi sebesar 72,20% [15]. 
Sementara itu, Jupriyanto dkk. (2025) membandingkan Naïve Bayes dan Decision Tree C4.5 
pada data calon penerima PKH Desa Tenjolaya dengan atribut penghasilan, pendidikan, 
pekerjaan, dan kondisi kesehatan, serta memperoleh akurasi sebesar 93% untuk C4.5 [16]. 
Hidayati dkk. (2025) menggunakan Decision Tree C4.5 pada data calon penerima bantuan sosial 
Kabupaten Indramayu dengan atribut penghasilan, usia, dan jumlah tanggungan, dan 
menghasilkan akurasi sebesar 93,22% [17]. Meskipun penelitian-penelitian tersebut 
menunjukkan bahwa algoritma klasifikasi mampu membantu penentuan kelayakan penerima 
bantuan sosial, masih ditemukan variasi kinerja model serta potensi bias dalam proses seleksi, 
khususnya dalam mengidentifikasi rumah tangga yang benar-benar layak menerima bantuan. 

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan klasifikasi berbasis 
data mining dengan menggunakan algoritma Decision Tree untuk menentukan kelayakan 
penerima Program Keluarga Harapan (PKH). Pendekatan ini dipandang relevan karena mampu 
mengolah data sosial ekonomi secara sistematis serta menghasilkan aturan keputusan yang 
bersifat interpretatif dan mudah dipahami oleh pengambil kebijakan. Dalam konteks analisis data, 
data mining digunakan untuk mengidentifikasi pola dan informasi penting yang terkandung dalam 
kumpulan data yang kompleks dengan memanfaatkan teknik statistik, matematika, kecerdasan 
buatan, dan pembelajaran mesin [18], [19]. Salah satu teknik utama dalam data mining adalah 
klasifikasi, yaitu proses pembentukan model yang memetakan data ke dalam kelas tertentu 
berdasarkan atribut yang dimilikinya [20], [21]. Dalam ranah machine learning, Decision Tree 
dikenal sebagai algoritma yang dapat digunakan untuk klasifikasi maupun prediksi dengan 
mengandalkan struktur pohon berlapis, di mana node merepresentasikan atribut, cabang 
menunjukkan kondisi, dan leaf node menggambarkan kelas hasil [22]. Kebaruan penelitian ini 
terletak pada penerapan model klasifikasi Decision Tree untuk mengintegrasikan variabel-
variabel sosial ekonomi keluarga dalam membentuk aturan keputusan kelayakan penerima PKH 
yang transparan dan berbasis data, sehingga diharapkan mampu meningkatkan ketepatan 
sasaran dan efektivitas penyaluran bantuan sosial.  
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2. Metodologi 
2.1 Algoritma Decision Tree 

Algoritma Decision Tree merupakan metode klasifikasi yang membangun model 
berbentuk struktur pohon untuk memetakan data ke dalam kelas tertentu. Proses pembentukan 
pohon dilakukan dengan memilih atribut terbaik sebagai simpul (node) berdasarkan nilai 
pemisahan tertinggi terhadap kelas target. Pada penelitian ini digunakan algoritma Decision Tree 
C4.5, yang menentukan pemilihan atribut menggunakan konsep entropy dan information gain 
[23]. Nilai entropi digunakan untuk mengukur tingkat ketidakpastian data dalam suatu himpunan 
dan dirumuskan sebagai: 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = − ∑ 𝑝𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔2(𝑝𝑖)
𝑛

𝑖=1
                                                         (1) 

dengan pi menyatakan proporsi data pada kelas ke-i. Selanjutnya, information gain digunakan 
untuk menentukan atribut terbaik dalam proses pemisahan data, yang dirumuskan sebagai: 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑
|𝑆𝑣|

|𝑆|
∗  𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)

𝑛

𝑣𝜖𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)
                     (2) 

dengan 𝑆 adalah himpunan data awal, 𝐴 adalah atribut, dan 𝑆𝑣 adalah subset data untuk setiap 

nilai atribut 𝐴. Atribut dengan nilai information gain tertinggi dipilih sebagai node pemisah hingga 
terbentuk struktur pohon keputusan yang menghasilkan kelas akhir berupa “Layak” atau “Tidak 
Layak”. 
 
2.2 Data dan Variabel 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data calon penerima Program 
Keluarga Harapan (PKH) yang memuat informasi sosial ekonomi rumah tangga. Dataset terdiri 
dari sejumlah atribut yang digunakan sebagai variabel input (fitur) dan satu atribut sebagai 
variabel output (target). Variabel input meliputi: pendapatan, status DTKS, jumlah anak usia 
sekolah, status ibu hamil atau menyusui, jumlah lansia, status disabilitas, dan jenis pekerjaan. 
Variabel output adalah status kelayakan penerima PKH yang terdiri dari dua kelas, yaitu Layak 
dan Tidak Layak. Jumlah sampel data yang digunakan sebanyak 50 data Kepala Keluarga, yang 
kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training set) dan data uji (testing set). 
Pembagian data dilakukan dengan beberapa skenario proporsi, seperti 50%:50%, 60%:40%, 
70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10%, untuk melihat pengaruh komposisi data terhadap kinerja 
model. 
 
2.3 Teknik Validasi Performa Algoritma Decision Tree 

Validasi performa algoritma Decision Tree dilakukan untuk mengetahui tingkat ketepatan 
model dalam mengklasifikasikan data kelayakan penerima PKH. Mekanisme pengujian dilakukan 
dengan melatih model menggunakan data latih, kemudian menguji hasilnya menggunakan data 
uji yang tidak terlibat dalam proses pelatihan. Kinerja model diukur menggunakan beberapa 
metrik evaluasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Akurasi digunakan untuk mengukur 
proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data uji, presisi menunjukkan tingkat ketepatan 
model dalam memprediksi kelas layak, recall mengukur kemampuan model dalam 
mengidentifikasi seluruh data yang benar-benar layak, sedangkan F1-score merupakan nilai 
harmonisasi antara presisi dan recall. Selain itu, evaluasi juga dilakukan menggunakan confusion 
matrix untuk mengetahui jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas. Proses 
pengujian ini bertujuan untuk memvalidasi efektivitas algoritma Decision Tree dalam 
mengklasifikasikan kelayakan penerima PKH secara objektif dan berbasis data, sedangkan hasil 
pengujian dan analisis performa model disajikan pada bagian hasil dan pembahasan. 
 
3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Implementasi Algoritma 

Penelitian ini dimulai dengan mengumpulkan dataset Kepala Keluarga di Desa Taluak 
Kecamatan Lintau Buo Kabupaten Tanah Datar Sumatera Barat sebanyak 50 Kepala Keluarga 
yang berpeluang memperoleh bantuan Program Keluarga Harapan. Setiap data KK 
direpresentasikan oleh sejumlah fitur sosial ekonomi yang relevan dengan kriteria PKH, serta 
satu fitur target sebagai penentu kelas yang dapat dilihat pada Tabel 1. 
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Table 1. Data calon penerima bantuan PKH dengan label kelayakan 
KK DTKS Penda-

patan 
(Rp.) 

Usia 
Sekolah 
(Orang) 

Ibu 
Hamil/ 

Menyusui 

Usia 
Lanjut 

(Orang) 

Disabilitas Pekerjaan Menerima 
(Target) 

KK01 Terdaftar 550000 2 Menyusui 
Susu 

Formula 

Tidak 
Ada 

Semi 
Permanen 

Petani / 
Pekebun 

Layak 
 
 

KK02 Tidak 
Terdaftar 

650000 >3 Tidak 
Hamil / 

Menyusui 

2 Tidak 
Permanen 

Jualan Tidak 

KK03 Terdaftar 600000 1 Menyusui 
ASI 

2 Tidak Ada Petani / 
Pekebun 

Layak 

KK04 Proses 
Daftar 

1000000 Tidak 
Ada 

Tidak 
Hamil / 

Menyusui 

Tidak 
Ada 

Tidak Ada Petani / 
Pekebun 

Layak 

KK05 Tidak 
Terdaftar 

1000000 2 Menyusui 
Susu 

Formula 

1 Permanen Petani / 
Pekebun 

Tidak 

KK06 Terdaftar 1000000 >3 Hamil 2 Tidak 
Permanen 

Mengurus 
Rumah 
Tangga 

Layak 

KK07 Terdaftar 1100000 1 Menyusui 
ASI 

1 Semi 
Permanen 

Jualan Layak 

KK08 Tidak 
Terdaftar 

1000000 Tidak 
Ada 

Tidak 
Hamil / 

Menyusui 

Tidak 
Ada 

Tidak Ada Bengkel 
Las 

Tidak 

KK09 Proses 
Daftar 

1900000 >3 Menyusui 
Susu 

Formula 

2 Semi 
Permanen 

Mubaligh Layak 

KK10 Terdaftar 750000 2 Tidak 
Hamil / 

Menyusui 

3 Permanen Petani / 
Pekebun 

Layak 

…. …. …. …. …. …. …. …. …. 

KK50 Terdaftar 1200000 >3 Menyusui 
ASI 

3 Tidak Ada Mengurus 
Rumah 
Tangga 

Layak 

 
Fitur DTKS (Data Terpadu Kesejahteraan Sosial) menunjukkan status administrasi 

rumah tangga dalam sistem kesejahteraan sosial dan terbagi ke dalam kategori Terdaftar, Proses 
Daftar, dan Tidak Terdaftar. Status ini menjadi indikator awal kelayakan, karena rumah tangga 
yang terdaftar atau sedang diproses memiliki peluang lebih besar untuk menerima bantuan. Fitur 
Pendapatan merepresentasikan kondisi ekonomi rumah tangga dengan variasi dari pendapatan 
rendah hingga menengah, di mana pendapatan yang lebih rendah cenderung berkorelasi dengan 
kelayakan penerima bantuan. Fitur Usia Sekolah menggambarkan jumlah anggota keluarga usia 
sekolah, sedangkan fitur Ibu Hamil/Menyusui merepresentasikan kondisi kesehatan ibu dalam 
rumah tangga. Kedua fitur ini merupakan komponen utama PKH di bidang pendidikan dan 
kesehatan. Selain itu, fitur Usia Lanjut dan Disabilitas menunjukkan keberadaan kelompok rentan 
dalam rumah tangga yang menjadi prioritas penerima bantuan sosial. Fitur Pekerjaan 
mencerminkan sumber penghasilan utama rumah tangga yang didominasi sektor informal, 
sehingga berkaitan erat dengan tingkat kerentanan ekonomi. 

Secara umum, keterkaitan antar fitur menunjukkan bahwa rumah tangga dengan 
pendapatan rendah, status DTKS terdaftar atau dalam proses, serta memiliki komponen PKH 
seperti anak usia sekolah, ibu hamil/menyusui, lansia, atau disabilitas, lebih cenderung 
dikategorikan layak menerima bantuan. Sebaliknya, rumah tangga tanpa komponen PKH dan 
tidak terdaftar dalam DTKS memiliki kecenderungan lebih rendah untuk menerima bantuan. Fitur 
target Menerima digunakan sebagai variabel dependen dengan dua kelas, yaitu Layak dan Tidak. 
Label ini dibentuk berdasarkan kombinasi status DTKS dan keberadaan komponen PKH dalam 
rumah tangga. Distribusi kelas target yang relatif seimbang menjadikan dataset ini sesuai untuk 
penerapan metode klasifikasi, khususnya algoritma Decision Tree, karena mampu menghasilkan 
aturan keputusan yang objektif dan mudah diinterpretasikan dalam konteks penyaluran bantuan 
PKH. 

Langkah selanjutnya adalah menelaah dan membersihkan data. Pada tahap ini dilakukan 
analisis awal untuk memahami karakteristik data, meliputi pemeriksaan tipe data, distribusi nilai 
setiap atribut, serta identifikasi data tidak konsisten. Atribut Pendapatan berbentuk numerik dan 
menunjukkan jumlah penghasilan bulanan keluarga. Atribut Usia Sekolah dan Usia Lanjut bersifat 
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numerik diskrit yang menyatakan jumlah anggota keluarga pada kategori usia tertentu. 
Sementara itu, atribut DTKS, Ibu Hamil/Menyusui, Disabilitas, Pekerjaan, dan Menerima 
merupakan atribut kategorikal yang menggambarkan kondisi sosial ekonomi keluarga. 
Selanjutnya dilakukan pemeriksaan distribusi nilai pada setiap atribut. Misalnya, pada atribut 
DTKS ditemukan tiga kategori utama yaitu Terdaftar, Tidak Terdaftar, dan Proses Daftar. Pada 
atribut Ibu Hamil/Menyusui terdapat empat kategori yaitu Hamil, Menyusui ASI, Menyusui Susu 
Formula, dan Tidak Hamil/Menyusui. Analisis ini penting untuk memastikan bahwa seluruh nilai 
yang muncul sesuai dengan definisi atribut dan tidak terdapat nilai yang menyimpang. Data juga 
diperiksa terhadap nilai kosong, inkonsistensi penulisan, dan potensi duplikasi. Berdasarkan 
dataset yang digunakan, seluruh baris data memiliki nilai lengkap pada setiap atribut sehingga 
tidak ditemukan missing value. Namun, ditemukan variasi penulisan pada beberapa atribut 
kategorikal, misalnya penggunaan spasi yang berbeda pada nilai pekerjaan seperti Petani / 
Pekebun, Buruh Harian, dan Mengurus Rumah Tangga, serta penulisan kategori seperti Tidak 
Ada dan Tidak Permanen pada atribut disabilitas. Perbedaan ini berpotensi memengaruhi proses 
pembentukan model sehingga perlu diseragamkan. 

Selanjutnya, dilakukan pembersihan dengan menyeragamkan kategori, memperbaiki 
nilai yang tidak valid, serta memastikan setiap record memiliki informasi lengkap sehingga dataset 
siap digunakan dalam proses pembentukan model klasifikasi. Berdasarkan hasil penelaahan, 
dilakukan pembersihan data untuk memastikan bahwa seluruh atribut berada dalam format yang 
konsisten dan dapat diproses oleh algoritma Decision Tree. Proses pembersihan meliputi 
standardisasi nilai kategori, validasi rentang nilai numerik, dan penyiapan data untuk proses 
pemodelan. Atribut numerik seperti pendapatan, usia_sekolah, dan usia_lanjut diperiksa untuk 
memastikan tidak terdapat nilai negatif atau tidak logis. Seluruh nilai pendapatan berada dalam 
rentang yang realistis (Rp500.000 – Rp2.100.000). Nilai usia_sekolah dan usia_lanjut juga valid 
karena menggunakan kategori diskrit seperti 1, 2, 3, >3, atau Tidak Ada, yang menggambarkan 
jumlah anggota keluarga dalam kelompok usia tertentu. Untuk keperluan pemodelan, kategori 
Tidak Ada pada atribut numerik diskrit dikonversi menjadi nilai 0 agar dapat diproses secara 
matematis oleh algoritma Decision Tree. Setiap baris data mewakili satu keluarga penerima PKH. 
Pemeriksaan duplikasi dilakukan dengan membandingkan seluruh atribut pada setiap record. 
Hasilnya menunjukkan tidak terdapat data duplikat, sehingga seluruh data dapat digunakan 
dalam proses pemodelan. 

Langkah selanjutnya adalah membangun model decision tree. Langkah pertama dalam 
pembangunan model adalah menentukan atribut yang berperan sebagai variabel input (fitur) dan 
variabel target (label). Pada dataset PKH, tujuh atribut sosio-ekonomi digunakan sebagai input, 
sedangkan satu atribut digunakan sebagai output seperti yang ditampilkan pada Tabel 2. 

 
Table 2. Penentuan variabel input dan target 

Vaiabel Atribut 

Input (X) DTKS, Pendapatan, Usia Sekolah, Ibu Hamil/Menyusui, Usia Lanjut, 
Disabilitas, Pekerjaan 

Target (Y) Menerima (Layak / Tidak Layak) 

 
Dari Tabel 2 dapat dilihat bahwa atribut Menerima menjadi tujuan klasifikasi, yaitu 

menentukan apakah suatu keluarga layak atau tidak layak menerima bantuan PKH berdasarkan 
kondisi sosial dan ekonominya. Sebelum model dibangun, data hasil pembersihan 
ditransformasikan ke format yang dapat diproses oleh algoritma Decision Tree. Atribut numerik 
seperti Pendapatan, Usia Sekolah, dan Usia Lanjut digunakan secara langsung, sedangkan 
atribut kategorikal seperti DTKS, Ibu Hamil/Menyusui, Disabilitas, dan Pekerjaan dikonversi ke 
dalam bentuk numerik melalui teknik encoding. Transformasi ini bertujuan agar seluruh data 
dapat diproses secara matematis dalam pembentukan pohon keputusan. Hasil transformasi 
dapat dilihat pada Tabel 3. 

 
Table 3. Hasil transformasi data calon penerima bantuan PKH 

KK DTKS Penda-
patan (Rp.) 

Usia 
Sekolah 
(Orang) 

Ibu 
Hamil/ 

Menyusui 

Usia 
Lanjut 

(Orang) 

Disabilitas Pekerjaan Menerima 
(Target) 

KK01 2 550000 2 4 0 2 1 1 

KK02 0 650000 4 1 2 1 2 0 
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KK DTKS Penda-
patan (Rp.) 

Usia 
Sekolah 
(Orang) 

Ibu 
Hamil/ 

Menyusui 

Usia 
Lanjut 

(Orang) 

Disabilitas Pekerjaan Menerima 
(Target) 

KK03 2 600000 1 3 2 0 1 1 

KK04 1 1000000 0 1 0 0 1 1 

KK05 0 1000000 2 4 1 3 1 0 

KK06 2 1000000 4 2 2 1 3 1 

KK07 2 1100000 1 3 1 2 2 1 

KK08 0 1000000 0 1 0 0 4 0 

KK09 1 1900000 4 4 2 2 5 1 

KK10 2 750000 2 1 3 3 1 1 

…. …. …. …. …. …. …. …. …. 

KK50 2 1200000 4 3 3 0 3 1 

 
Untuk memahami hubungan antar atribut dalam dataset penerima PKH, dilakukan 

analisis korelasi antar variabel. Analisis ini bertujuan untuk mengetahui seberapa kuat keterkaitan 
antara faktor sosial ekonomi keluarga dengan status kelayakan penerima bantuan. Hasil analisis 
korelasi divisualisasikan dalam bentuk heatmap sehingga pola hubungan antar atribut dapat 
diamati secara lebih jelas yang dapat dilihat pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Heatmap korelasi antar atribut dalam dataset penerima PKH 

 
Gambar 1 menunjukkan nilai korelasi antara setiap pasangan atribut dalam dataset PKH, 

dengan rentang nilai dengan rentang nilai dari –1 sampai 1, di mana nilai yang semakin 
mendekati 1 menunjukkan keterkaitan yang semakin kuat dan searah, sedangkan nilai yang 
mendekati 0 menandakan hubungan yang rendah. Terlihat bahwa atribut DTKS, Usia Lanjut, dan 
Usia Sekolah memiliki korelasi cukup tinggi terhadap variabel target menerima, masing-masing 
sebesar 0,58, 0,60, dan 0,46. Hal ini menunjukkan bahwa status kepesertaan DTKS, jumlah 
lansia, dan jumlah anak usia sekolah merupakan faktor penting dalam menentukan kelayakan 
penerima bantuan PKH. Selain itu, atribut Ibu Hamil/Menyusui juga menunjukkan hubungan yang 
cukup kuat dengan nilai korelasi 0,48, yang mengindikasikan bahwa kondisi ibu hamil atau 
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menyusui berpengaruh signifikan terhadap prioritas bantuan. Sebaliknya, atribut Pendapatan dan 
Pekerjaan memiliki korelasi yang sangat rendah terhadap variabel target, menandakan bahwa 
pada dataset ini, kedua faktor tersebut tidak menjadi pembeda utama dalam penentuan 
kelayakan. Secara keseluruhan, hasil korelasi ini menguatkan bahwa indikator kondisi keluarga 
dan status kepesertaan sosial lebih dominan dibandingkan aspek ekonomi semata dalam 
penentuan penerima Program Keluarga Harapan. 

Pada tahap berikutnya algoritma Decision Tree mulai membangun model dengan cara 
memilih atribut yang paling informatif sebagai simpul akar (root node). Pemilihan atribut dilakukan 
berdasarkan nilai information gain atau Gini index, yang mengukur seberapa besar suatu atribut 
mampu membedakan kelas Layak dan Tidak Layak. Dalam konteks dataset PKH, atribut seperti 
Pendapatan, DTKS, dan Disabilitas cenderung memiliki nilai pemisahan yang tinggi karena 
sangat berpengaruh terhadap kelayakan penerima bantuan. Atribut dengan nilai terbaik dipilih 
sebagai simpul awal, kemudian data dibagi ke dalam cabang-cabang berdasarkan nilai atribut 
tersebut. Proses ini berlanjut secara rekursif hingga semua data pada satu cabang memiliki kelas 
yang sama atau tidak ada atribut yang dapat digunakan lagi. Decision tree yang dihasilkan dapat 
dilihat pada Gambar 2. 

 
Gambar 2. Visualisasi Pohon Keputusan untuk Klasifikasi Kelayakan Penerima PKH 

 
Gambar 2 menampilkan struktur pohon keputusan hasil pelatihan model Decision Tree 

untuk mengidentifikasi keluarga yang berhak menerima bantuan PKH. Akar pohon dimulai dari 
atribut DTKS, yang menunjukkan bahwa status kepesertaan dalam Data Terpadu Kesejahteraan 
Sosial merupakan faktor paling dominan dalam memisahkan data keluarga yang Layak dan Tidak 
Layak menerima bantuan. Jika nilai DTKS berada pada kategori tertentu (misalnya terdaftar), 
maka sebagian besar data langsung diklasifikasikan sebagai Layak, sedangkan pada kondisi lain 
keputusan akan diturunkan ke cabang berikutnya. Pada cabang selanjutnya, atribut Usia Lanjut 
digunakan untuk memisahkan keluarga berdasarkan keberadaan anggota lansia. Hal ini 
menunjukkan bahwa keberadaan lansia dalam keluarga menjadi indikator penting dalam 
penentuan kelayakan. Jika jumlah lansia memenuhi kriteria, maka keluarga cenderung 
diklasifikasikan sebagai Layak, sedangkan jika tidak, maka evaluasi dilanjutkan ke atribut lain 
seperti DTKS dan Pendapatan. Atribut Pendapatan muncul pada tingkat lebih bawah dalam 
pohon, yang berarti faktor ekonomi digunakan sebagai pemisah lanjutan ketika status sosial dan 
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kondisi keluarga belum cukup menentukan. Keluarga dengan pendapatan yang lebih rendah 
pada kondisi tertentu diklasifikasikan sebagai Layak, sementara yang berpendapatan lebih tinggi 
cenderung masuk kategori Tidak Layak. Aturan yang dihasilkan dari pohon keputusan dapat 
dilihat pada Tabel 4. 
 

 Table 4. Aturan klasifikasi kelayakan penerima PKH berdasarkan Decision Tree 
No Aturan Interpretasi 

1 IF DTKS = Tidak Terdaftar THEN Menerima 
= Tidak Layak 

Keluarga yang tidak atau belum terdaftar DTKS 
langsung dikategorikan tidak layak 

2 IF DTKS = (Terdaftar OR Proses Daftar) 
AND Usia Lanjut = (1 OR 2 OR 3 OR >3) 
THEN Menerima = Layak 

Keluarga yang terdaftar/proses daftar DTKS 
dan memiliki lansia diprioritaskan menerima 
bantuan 

3 IF DTKS = Proses Daftar AND Usia Lanjut 
= Tidak Ada AND Pendapatan ≤ Rp. 
1.250.000 THEN Menerima = Layak 

Keluarga dalam proses daftar DTKS, tanpa 
lansia, namun berpenghasilan rendah tetap 
layak 

4 IF DTKS = Proses Daftar AND Usia Lanjut 
= Tidak Ada AND Pendapatan > Rp. 
1.250.000 THEN Menerima = Layak 

Keluarga dalam proses daftar DTKS, tanpa 
lansia, dan berpenghasilan relatif lebih tinggi 
tidak layak 

5 IF DTKS = Terdaftar AND Usia Lanjut = 
Tidak Ada THEN Menerima = Tidak Layak 

Keluarga dengan kategori DTKS terdaftar tanpa 
lansia tidak diprioritaskan menerima bantuan 

 
Setiap simpul pada pohon menampilkan nilai gini, jumlah samples, dan distribusi kelas, 

yang menggambarkan tingkat kemurnian data pada setiap keputusan. Nilai gini yang semakin 
kecil pada simpul daun menunjukkan bahwa keputusan yang dihasilkan semakin pasti. Secara 
keseluruhan, pohon keputusan ini memberikan gambaran yang jelas dan mudah diinterpretasikan 
tentang bagaimana kombinasi faktor DTKS, kondisi keluarga, dan pendapatan digunakan oleh 
sistem untuk menentukan kelayakan penerima bantuan PKH secara objektif dan berbasis data. 
 
3.2 Pengukuran Validasi Efektifitas Kinerja Algoritma 

Dataset selanjutnya dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (training set) dan data uji 
(testing set). Data latih digunakan untuk membangun struktur pohon keputusan, sedangkan data 
uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Pembagian dilakukan dengan beberapa 
proporsi, mulai dari 50% untuk pelatihan dan 50% untuk pengujian sampai 90% untuk pelatihan 
dan 10% untuk pengujian sampai, agar model dapat diuji pada data yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Hasil pengujian dapat dilihat pada Tabel 5. 

 
Table 5. Hasil pengujian pembagian data latih dan data uji 

Splitting Data Accuracy Precision Recall 

50% : 50% 96.00 % 94.44 % 97.05 % 

60% : 40% 95.00 % 92.86 % 96.43 % 

70% : 30% 93.33 % 95.45 % 90.00 % 

80% : 20% 90.00 % 87.50 % 92.86 % 

90% : 10% 80.00 % 75.00 % 87.50 % 

 
Tabel 5 menunjukkan hasil pengujian berbagai skenario pembagian data latih dan data 

uji terhadap kinerja model Decision Tree. Terlihat bahwa pembagian 50% data latih dan 50% 
data uji menghasilkan performa terbaik dengan nilai akurasi 96,00%, presisi 94,44%, dan recall 
97,05%. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali keluarga yang layak menerima 
bantuan dengan sangat baik sekaligus menjaga tingkat kesalahan klasifikasi yang rendah. 
Seiring bertambahnya proporsi data latih, kinerja model justru mengalami penurunan, terutama 
pada skenario 80:20 dan 90:10. Hal ini mengindikasikan bahwa pada dataset yang relatif kecil, 
pembagian data yang terlalu tidak seimbang dapat menyebabkan model kehilangan kemampuan 
generalisasi. Oleh karena itu, skenario 50:50 dipilih sebagai konfigurasi terbaik untuk evaluasi 
lanjutan. Setelah diperoleh konfigurasi pembagian data terbaik, langkah selanjutnya adalah 
mengevaluasi performa model secara lebih rinci melalui confusion matrix pada data pengujian. 
Analisis ini digunakan untuk melihat secara langsung kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan data layak dan tidak layak secara benar maupun salah. Confusion matrix data 
uji dapat dilihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Confusion matrix model Decision Tree pada data uji penerima PKH 

 
Gambar 3 menampilkan confusion matrix dari model Decision Tree pada data pengujian. 

Terlihat bahwa dari seluruh data uji, terdapat 8 data Tidak Layak yang berhasil diklasifikasikan 
dengan benar dan 16 data Layak yang juga diprediksi secara tepat oleh model. Hanya terdapat 
1 data Layak yang salah diklasifikasikan sebagai Tidak Layak, sementara tidak ada data Tidak 
Layak yang salah diprediksi sebagai Layak. Hasil ini menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan yang sangat baik dalam meminimalkan kesalahan pemberian bantuan kepada 
keluarga yang tidak memenuhi kriteria. Tingginya jumlah prediksi benar pada kelas Layak juga 
mengindikasikan bahwa model sangat efektif dalam mengidentifikasi keluarga yang berhak 
menerima Program Keluarga Harapan, sehingga sistem yang dibangun dapat menjadi alat bantu 
yang andal dalam proses penyaluran bantuan sosial secara tepat sasaran. 

 
3.3 Pembahasan 

Penelitian ini berhasil membangun model Decision Tree untuk mengklasifikasikan 
kelayakan penerima bantuan Program Keluarga Harapan (PKH) berdasarkan atribut sosio-
ekonomi keluarga (misalnya DTKS, usia lanjut, usia sekolah, ibu hamil/menyusui, disabilitas, 
pendapatan, dan pekerjaan). Keberhasilan penelitian ditunjukkan oleh performa evaluasi yang 
tinggi pada skenario pembagian data terbaik, yakni akurasi 96,00%, presisi 94,44%, dan recall 
97,05%. Selain itu, confusion matrix menunjukkan kesalahan klasifikasi yang sangat rendah, di 
mana prediksi model lebih dominan berada pada kategori benar, serta tidak muncul kesalahan 
yang berisiko “meloloskan” keluarga yang tidak layak menjadi layak. Pola ini mengindikasikan 
bahwa model efektif sebagai alat bantu seleksi penerima bantuan karena tidak hanya akurat, 
tetapi juga menjaga ketepatan sasaran program.  

Dari sisi interpretabilitas, model Decision Tree menghasilkan aturan (rules) yang 
transparan. Pada pohon keputusan, atribut DTKS muncul sebagai pemisah awal (root), diikuti 
atribut seperti Usia Lanjut dan Pendapatan pada cabang tertentu. Ini memperkuat temuan 
analisis korelasi sebelumnya, bahwa variabel sosial-keluarga (DTKS dan keberadaan lansia) 
lebih dominan dalam membedakan kelayakan dibanding variabel lain pada dataset ini. 
Keunggulan interpretabilitas ini penting dalam konteks bantuan sosial karena pihak pengambil 
kebijakan dapat menelusuri alasan keputusan model secara jelas. 

Jika dibandingkan dengan penelitian sejenis, akurasi model pada penelitian ini tergolong 
lebih tinggi. Penelitian sebelumnya menggunakan Decision Tree untuk klasifikasi status 
kemiskinan melaporkan akurasi sebesar 93%, dimana variabel pendapatan dan status pekerjaan 
menjadi penentu utama klasifikasi. Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun Decision Tree mampu 
bekerja baik pada kasus klasifikasi sosial ekonomi, performanya sedikit lebih rendah 
dibandingkan hasil penelitian ini yang fokus pada kelayakan PKH karena desain fitur dan data 
yang berbeda [24]. Selain itu, penelitian lain yang menerapkan algoritma C4.5 pada dataset 
penerima bantuan PKH di Kecamatan Atur Lintang menghasilkan akurasi sekitar 94%, dengan 
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precision mencapai 0,96 dan recall 0,90. Meskipun metode tersebut juga menghasilkan model 
yang dapat digunakan secara efektif, kinerjanya secara statistik tetap berada di bawah akurasi 
96% yang diperoleh dalam penelitian ini, sehingga semakin menegaskan efektivitas fitur dan 
preprocessing yang dilakukan pada dataset PKH yang digunakan [25]. Dibandingkan studi 
tersebut, model Decision Tree pada penelitian ini menunjukkan akurasi lebih tinggi (96%) dan 
recall lebih tinggi (97,05%) pada konfigurasi terbaik, yang berarti model ini lebih sensitif dalam 
menangkap keluarga yang benar-benar layak (mengurangi risiko “layak tapi terlewat”). 

 Secara metodologis, capaian akurasi 96,00% pada penelitian ini dapat dijelaskan oleh 
beberapa hal: (1) atribut yang digunakan relevan terhadap kebijakan PKH (misalnya DTKS dan 
indikator kondisi keluarga), (2) data telah melalui pembersihan dan standardisasi kategori, 
sehingga mengurangi noise pada fitur kategorikal, serta (3) pemilihan skenario pembagian data 
yang paling sesuai untuk karakteristik dataset menghasilkan generalisasi yang lebih stabil. 
Dibandingkan penelitian pembanding yang akurasinya berada pada rentang 93–94%, model 
pada penelitian ini menunjukkan kemampuan klasifikasi yang lebih kuat pada dataset yang 
digunakan. 

Meskipun hasil penelitian menunjukkan kinerja model yang tinggi, penelitian ini masih 
memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, ukuran dataset yang digunakan relatif terbatas dan 
hanya merepresentasikan kondisi pada satu wilayah tertentu, sehingga kemampuan generalisasi 
model pada wilayah lain dengan karakteristik sosial ekonomi yang berbeda belum dapat 
dipastikan. Kedua, atribut yang digunakan masih terbatas pada variabel sosial ekonomi dasar, 
sehingga belum mencakup faktor lain yang berpotensi memengaruhi kelayakan penerima PKH, 
seperti kondisi geografis, akses terhadap layanan publik, maupun dinamika perubahan data dari 
waktu ke waktu. Ketiga, validasi model dilakukan dengan skema pembagian data latih dan data 
uji, sehingga belum sepenuhnya menggambarkan stabilitas model pada variasi data yang lebih 
luas. 

Berdasarkan keterbatasan tersebut, penelitian selanjutnya direkomendasikan untuk 
menggunakan dataset dengan cakupan wilayah dan jumlah sampel yang lebih besar, serta 
menambahkan atribut yang lebih beragam agar model mampu merepresentasikan kondisi sosial 
ekonomi secara lebih komprehensif. Pengembangan lebih lanjut juga dapat diarahkan pada 
integrasi model ke dalam sistem pendukung keputusan berbasis aplikasi, sehingga hasil 
klasifikasi dapat dimanfaatkan secara langsung dalam proses penentuan penerima bantuan PKH 
secara berkelanjutan. 

 
4. Simpulan 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Decision Tree mampu digunakan secara 
efektif untuk mengklasifikasikan kelayakan penerima Program Keluarga Harapan (PKH) 
berdasarkan data sosial ekonomi keluarga. Melalui tahapan pengumpulan data, pembersihan, 
pemodelan, dan evaluasi, diperoleh model dengan kinerja yang sangat baik, ditunjukkan oleh 
akurasi mencapai 96,00%, serta nilai presisi mencapai 94,44% dan recall yang tinggi yaitu 
97,05%. Hasil ini membuktikan bahwa atribut seperti status DTKS, keberadaan lansia, kondisi 
ibu hamil atau menyusui, dan tingkat pendapatan memiliki peran penting dalam menentukan 
kelayakan bantuan, dan hubungan antar atribut tersebut dapat dipetakan secara jelas melalui 
struktur pohon keputusan yang mudah diinterpretasikan. Dengan demikian, penelitian ini tidak 
hanya menjawab tujuan untuk membangun model klasifikasi kelayakan PKH yang akurat, tetapi 
juga menghasilkan kerangka keputusan berbasis aturan yang transparan dan dapat dijadikan 
dasar pertimbangan bagi pihak pengambil kebijakan dalam penyaluran bantuan sosial. Untuk 
penelitian selanjutnya, model ini memiliki prospek untuk dikembangkan lebih lanjut dengan 
penambahan jumlah dan ragam data, penerapan teknik validasi silang, serta integrasi dengan 
sistem informasi kesejahteraan sosial agar proses seleksi penerima bantuan dapat dilakukan 
secara lebih adaptif, objektif, dan berkelanjutan.  
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