Draft JTERA_Final_turnitin

by dani ferdinan

Submission date: 04-Aug-2025 10:36AM (UTC+0300)
Submission ID: 2725064511

File name: Draft_JTERA_Final_turnitin.docx (406.65K)
Word count: 4257

Character count: 29160



Model Prediktif Indeks Kebahagiaan Berbasis
Gradient Boosting Regressor dengan
Optimalisasi Seleksi Fitur dan
Implementasi Web

Dani Ferinan', Nisa Hanum Harani?, Syafrial Fachri Pane’
123Program Studi D4 Teknik Informatika, Universitas Logistik dan Bisnis Internasional
J1. Sariasih No.54, Sarijadi, Kec. Sukasari, Kota Bandung, Jawa Barat 40151, Indonesia

1214050@std.ulbi.ac.id

Abstrak

Penelitian ini menghadapi tantangan dalam memodelkan Indeks Kebahagiaan 2021 dari Badan Pusat Statistik
(BPS) yang memiliki dimensi fitur sangat tinggi dan potensi redundansi, yang dapat menurunkan akurasi dan
interpretabilitas model. Tujuan utama penelitian ini adalah untuk mengidentifikasi fitur-fitur paling berpengaruh
dalam data tersebut unwk meningkatkan akurasi, efisiensi komputasi, dan transparansi model prediksi berbasis
pohon keputusan. Metodologi mencakup pra-pemrosesan data dengan imputasi modus, transformasi Yeo-Johnson,
dan Robust Sealer. Tiga algoritma regresi diuji: Decision Tree, Random Forest, dan Gradient Boosting Regressor,
yang dioptimalkan menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO). Model terbaik dievaluasi menggunakan
metrik R?, MSE, RMSE, dan MAE serta dianalisis lebih lanjut menggunakan SHAP untuk interpretasi. Hasil
menunjukkan bahwa Gradient Boosting Regressor adalah model paling unggul dengan nilai R? sebesar 0,696 saat
menggunakan 20 fitur terseleksi. Selain itu, sebagai bentuk implementasi praktis, model diimplementasikan ke
dalam scbuah aplikasi web interaktif berbasis Flask yang memungkinkan pengguna memasukkan data melalui
antarmuka kuisioner dan menerima prediksi indeks kebahagiaan secara real-time. Integrasi ini menjembatani hasil
riset dengan pemanfaatan nyata oleh pengguna akhir.

Kata kunci: Indeks Kebahagiaan, Machine Learning, Feature Selection, Gradient Boosting, Aplikasi Web
Abstract

This study addresses the challenges of modeling Indonesia’s 2021 Happiness Index from the Central Bureau of
Statistics (BPS), which features high-dimensional data with potential redundancy, reducing model accuracy and
interpretability. The primary objective is to identify the most influential features in the dataset to improve the
performance and transparency of free-based predictive models. The methodology involves preprocessing through
mode imputation, Yeo-Johnson transformation, and Robust Scaler. Three regression models were compared—
Decision Tree, Random Forest, and Gradient Boosting Regressor—with hyperparameter tuning using Particle
Swarm Optimization (PSO). The best-performing model was evaluated using R°, MSE, RMSE, and MAE, and further
interpreted with SHAP values. The Gradient Boosting Regressor emerged as the top model, achieving an R’ of 0.696
with 20 selected features. Furthermore, to bridge technical vesults with practical use, the model was integrated into
a real-time inferactive web application using the Flask framework. The application enables users to input
questionnaire data and instantly receive happiness index predictions, providing an accessible interface for end-
users and stakeholders.

Keywords: Happiness Index, Machine Learning, Feature Selection, Gradient Boosting, Web Application

I. PENDAHULUAN melengkapi data objektif seperti Produk Domestik

Bruto (PDB) dan Indeks Pembangunan Manusia
Perhatian terhadap kesejahteraan subjektif atau ~ (IPM) [1]. Namun, pengukuran kebahagiaan
kebahagiaan masyarakat semakin meningkat telah ~ melalui data survei, seperti data Indeks
mendorong pemanfaatannya sebagai indikator ~ Kebahagiaan 2021 oleh Badan Pusat Statistik
keberhasilan pembangunan suatu negara, (BPS), menyajikan tantangan signifikan dalam




pemodelan. Tantangan ini muncul karena survei
tersebut  dirancang sangat komprehensif dan
mencakup puluhan sampai ratusan pertanyaan
untuk menangkap berbagai aspek kehidupan [2].
Akibatnya, data yang dihasilkan  memiliki
karakteristik dimensi fitur yang sangat tinggi serta
potensi adanya fitur yang tidak relevan atau
redundan, yang dapat mengurangi akurasi dan
interpretabilitas model machine learning [3].
Permasalahan ini menghambat kemampuan untuk
mengidentifikasi faktor-faktor penentu kebahagiaan
secara presisi, yang krusial untuk perancangan
kebijakan publik yang efektif. Oleh karena itu,

diperlukan pendekatan yang mampu
menyederhanakan ~ kompleksitas  data  tanpa
mengorbankan informasi penting.

Penelitian  sebelumnya telah membuktikan

keberhasilan penerapan machine learning untuk
memprediksi kebahagiaan dan isu terkait. Sebagai
contoh, Zhang et al. (2021) berhasil menggunakan
Gradient  Boosting  Classifier  (GBC)  untuk
memprediksi kesejahteraan subjektif, sementara Ke
et al. (2021) mengusulkan model stacking untuk
mengoptimalkan  prediksi  subjective  well-heing
(SWB). Di bidang terkait, Baba & Bunji (2023)
juga sukses menerapkan LightGBM untuk
memprediksi masalah kesehatan mental. Tren
penelitian terkini menunjukkan bahwa algoritma
berbasis ensemble, khususnya varian dari gradient
boosting, sangat efektif dalam menangani data
sosial yang kompleks. Namun, fokus utama dari
banyak penelitian ini lebih pada pencapaian akurasi
prediktif, dengan cksplorasi yang lebih terbatas
pada metode seleksi fitur sistematis dan
interpretabilitas  kontribusi  setiap  fitur
mendalam. Sebagai tambahan, Jannani et al. (2023)
menerapkan kombinasi regresi ensemble Random
Forest Regression, XGBoost Regression, dan
Decision Tree Regression untuk memprediksi skor
kebahagiaan berdasarkan World Happiness Index
dan Human Development Index, serta melakukan
analisis feature importance dan permutation
importance guna mengidentifikasi fitur-fitur kunci
seperti GNI per kapita yang memberikan kontribusi
terbesar dalam model, sehingga menyediakan
wawasan sistematis mengenai peran masing-masing
variabel dalam prediksi kebahagiaan.

secara

Untuk menjawab kesenjangan dalam
pengembangan sistem prediksi kebahagiaan yang
akurat, efisien, dan dapat diinterpretasikan,

penelitian ini menawarkan empat kontribusi utama
yang bersifat strategis sckaligus aplikatif. Pertama,
dilakukan analisis komparatif secara sistematis
antara model prediktif yang dilatih menggunakan
seluruh fitur dan model yang hanya menggunakan
subset fitur hasil seleksi. Tujuan dari pendekatan ini

adalah untuk menunjukkan bahwa penyederhanaan
model  tidak  hanya mampu  mengurangi
kompleksitas dan waktu komputasi, tetapi juga
dapat meningkatkan akurasi serta memusatkan
perhatian pada variabel-variabel yang paling
signifikan secara substantif. Kedua, penelitian ini
mengadopsi PSO (Particle Swarm Optimizatio)
sebagai teknik optimasi hiperparameter yang efisien
dan adaptif. PSO digunakan untuk menemukan
konfigurasi parameter terbaik secara otomatis,
sehingga menghindari proses tuning manual yang
melelahkan dan sekaligus mendorong peningkatan
kinerja model. Ketiga, aspek interpretabilitas model
diperkuat melalui penerapan SHAP (SHapley
Additive exPlanations), yang memberikan wawasan
kuantitatif dan visual mengenai kontribusi serta

interaksi masing-masing fitur terhadap output
model. Ini memungkinkan transparansi tinggi
dalam pengambilan keputusan berbasis model.

Keempat, sebagai bentuk kontribusi praktis, seluruh
sistem diimplementasikan ke dalam aplikasi web
interaktif yang memungkinkan pengguna, baik
pemangku kebijakan maupun masyarakat umum,
untuk mengeksplorasi hasil prediksi dan skenario
secara dinamis. Dengan mengintegrasikan akurasi
prediksi, efisiensi komputasi, transparansi model,
dan kemudahan akses, penelitian ini menghadirkan
solusi end-to-end yang relevan dan siap diterapkan
dalam konteks pengambilan keputusan berbasis
data.
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Gambar 1. Metodologi penelitian




II. METODE PENELITIAN

A. Data Collection

Penelitian ini menggunakan dataset
komprehensif yaitu Indeks Kebahagiaan 2021 yang
di keluarkan oleh BPS [4]. yang terdiri dari 74.684
responden dan 276 kolom. Kolom-kolom ini
mencakup beragam indikator yang berkaitan
dengan kebahagiaan. Setiap responden memberikan
informasi mendalam mengenai berbagai dimensi
kebahagiaan, yang diukur berdasarkan serangkaian
indikator. Indikator-indikator ini dikelompokkan ke

dalam beberapa kategori utama, yaitu kepuasan
hidup personal, kepuasan hidup sosial, perasaan,
dan makna hidup. Tabel 1 merinci dimensi-dimensi
kebahagiaan dan indikator-indikator beserta bobot
yang digunakan dalam  penentuan  indeks
Kebahagiaan.

Indeks Kebahagiaan yang dihitung untuk setiap
responden  didasarkan pada  dimensi-dimensi
tersebut, yang mencakup berbagai aspek kehidupan.
Setiap dimensi kemudian dibagi lagi menjadi
indikator-indikator spesifik yang menggambarkan
faktor-faktor kunci yang berkontribusi pada tingkat
kebahagiaan individu.

Tabel 1. Indikator indeks kebahagiaan

Dimensi Sub-Dimensi Indikator Bobot
Kepuasan Hidup | Kepuasan Hidup Personal | Pendidikan dan Keterampilan [R505] 18,34
(34.80) (50) Pekerjaan/Usaha/Kegiatan Utama [R601B2/R605] 21,67

Pendapatan Rumah Tangga [R610] 22,81

Kesehatan [R708] 17,04

Kondisi Rumah dan Fasilitas Rumah [R1211] 20,14

Kepuasan Hidup Sosial Keharmonisan Keluarga [R802] 1941

(50) Ketersediaan Waktu Luang [R903] 18,93

Hubungan Sosial [R1005] 22,13

Keadaan Lingkungan [R1102] 20,64

Kondisi Keamanan [R1108] 18,89

Perasaan Perasaan Senang/Riang/Gembira [R1302] 25,86
(31,18) Perasaan Tidak Khawatir/Cemas [R1304] 36,90
Perasaan Tidak Tertekan [R1306] 37,34

Makna Hidup Kemandirian [R1402] 16,56
(34,02) Penguasaan Lingkungan [R1404] 18,44
Pengembangan Diri [R1406] 15,27

Hubungan Positif dengan Orang Lain [R1408] 1548

Tujuan Hidup [R1410] 1748

Penerimaan Diri [R1412] 16,78

Dalam penghitungan Indeks Kebahagiaan, bobot
masing-masing indikator sangat penting untuk
menentukan kontribusinya terhadap total indeks.
Bobot ini, yang disajikan pada Tabel 1, diperoleh
dari buku Indeks Kebahagiaan 2021 yang dirilis
olech Badan Pusat Statistik (BPS). Formula
perhitungan total Indeks Kebahagiaan yang dirilis
oleh BPS pada tahun 2021 dijadikan acuan utama
untuk menghitung Indeks Kebahagiaan pada setiap
responden. Setiap bobot indikator menunjukkan
seberapa besar faktor tersebut memengaruhi
kebahagiaan individu. Rumus perhitungan dimensi
kepuasan hidup penyusun kebahagiaan dan indeks
kebahagiaan dapat dilihat pada persamaan (1) — (6).

. _ DWikx;
index_khp = Sw (1)
indeks_khs = 247 @)

Wl
Persamaan (1) dan (2) dapat di jelaskan sebagai
berikut:

indeks khp: Skor sub-dimensi Kepuasan Hidup
Personal.

indeks khs: Skor sub-dimensi Kepuasan Hidup
Sosial.

xi: Merupakan skor indikator ke-i.

wi: Merupakan bobot dari indikator ke-i.

. wyxindeks_khp + wo+indeks_khs
indeks_kh = ot

Persamaan (3) dapat di jelaskan sebagai berikut:
indeks_kh: Skor dimensi kepuasan hidup.

w;: Bobot sub-imensi Kepuasan Hidup Personal.
w>: Bobot sub-imensi Kepuasan Hidup Sosial.

3)

indeks_p = EL:;’C‘ (4)
indeks_m = Lwix (5)

wi
Persamaan (4) dan (5) dapat di jelaskan sebagai
berikut:
indeks_p: Skor sub-dimensi Perasaan.




indeks m: Skor sub-dimensi Makna Hidup.
xi: Merupakan skor indikator ke-i.
w;: Merupakan bobot dari indikator ke-i.

w *indeks_kh+w, *indeks_p+w,*indeks_m

Wy Wy +wy
(6)

Persamaan (6) dapat dijelaskan sebagai berikut:
indeks_k: Skor indeks kebahagiaan.

indeks_kh: Skor dimensi kepuasan hidup.
indeks_p: Skor dimensi perasaan.

indeks m: Skor dimensi makna hidup.

w;: Bobot dimensi Kepuasan Hidup.

w2 Bobot dimensi Perasaan.

ws: Bobot dimensi Makna Hidup.

indeks_k =

Dataset ini mengandung missing value yang
disebabkan oleh skip logic dalam survei. Skip logic
adalah mekanisme yang memungkinkan pertanyaan
tertentu dilewati berdasarkan jawaban responden
sebelumnya, schingga tidak semua responden
mengisi setiap kolom data [5]. Oleh karena itu,
proses pengolahan missing value harus dilakukan
dengan cermat untuk memastikan integritas data.
Beberapa metode umum yang dapat digunakan
meliputi imputasi nilai yvang hilang, penghapusan
baris atau kolom yang mengandung missing value,
atau  menggunakan model prediksi untuk
memperkirakan nilai yang tidak ada.

Secara keseluruhan, dataset ini menyediakan
informasi yang komprehensif mengenai faktor-
faktor yang mempengaruhi kebahagiaan individu.
Dengan menganalisis data dan menghitung Indeks
Kebahagiaan berdasarkan indikator-indikator yang
relevan, dapat diperoleh wawasan yang lebih
mendalam mengenai aspek-aspek kehidupan yang
paling mempengaruhi kebahagiaan masyarakat.

B. Prepocessing

Pra-pemrosesan adalah tahapan penting dalam
penelitian yang bertujuan untuk menyiapkan data
[6]. Pra-pemrosesan dilakukan secara sistematis
untuk menjamin integritas dan kesiapan data
sebelum pemodelan [7]. Proses ini diawali dengan
penanganan  nilai  hilang, vyang mayoritas
disebabkan oleh skip logic survei [8], menggunakan
imputasi modus untuk variabel kategorikal.
Selanjutnya, variabel non-numerik ditransformasi
menjadi  format numerik melalui  standardisasi
variabel biner dan one-hot encoding untuk variabel
kategori nominal. Berdasarkan hasil Uji Shapiro-
Wilk, data terbukti tidak terdistribusi secara normal
(p < 0.001), sehingga diperlukan transformasi [9].
Oleh karena itu, diterapkan transformasi Yeo-
Johnson [10] pada fitur numerik dan transformasi
logaritmik (loglp) pada variabel target. Sebagai

tahap akhir, seluruh fitur numerik diskalakan
menggunakan  Robust  Scaler  [11]  untuk
meminimalkan pengaruh nilai ekstrem (outlier),
sehingga menghasilkan dataset yang bersih dan
optimal untuk analisis.

C. Modeling

Tahap pemodelan dirancang
komprehensif untuk optimasi dan evaluasi model
melalui serangkaian pengujian sistematis. Fokus
utama mencakup empat area: penentuan ukuran
sampel, evaluasi rasio pembagian data, optimasi
hyperparameter, dan analisis kepentingan fitur.
Setiap pengyujian bertujuan untuk menyempurnakan
model agar mencapai performa prediktif yang
maksimal dan dapat diandalkan.

Penelitian ini membandingkan tiga model
regresi. Decision Tree Regressor bekerja dengan
membuat serangkaian aturan keputusan sederhana
untuk memprediksi nilai target [ 12]. Random Forest
Regressor meningkatkan pendekatan ini dengan
membangun banyak pohon keputusan dari sampel
data acak. Prediksi akhir ditentukan oleh suara
mayoritas (voting) dari seluruh pohon tersebut [13].
Sementara itu, Gradient Boosting Regressor
membangun pohon secara berurutan, di mana setiap
pohon  baru spesifik  belajar  untuk
memperbaiki kesalahan dari pohon sebelumnya,
sering kali menghasilkan performa prediktif yang
superior [14].

Eksperimen dimulai dengan menguji berbagai
ukuran sampel (dari 300 hingga seluruh data) dan
rasio test split (0.1, 0.2, 0.3, dan 0.4) untuk
menemukan konfigurasi data yang paling optimal.
Selanjutnya, hvperparameter model disetel secara
cermat menggunakan algoritma Particle Swarm
Optimization (PSO), hyperparameter tuning sangat
penting untuk meningkatkan kinerja dan akurasi
model [15]. Tahap terakhir adalah analisis
kepentingan fitur, di mana model terbaik dievaluasi
dengan jumlah fitwr yang bervariasi (20, 50, 100,
dan seluruhnya) untuk mengidentifikasi variabel
paling signifikan. Penting dicatat, dalam analisis
ini, fitur-fitur hasil one-hot  encoding  dari
pertanyaan yang sama dikelompokkan berdasarkan
prefiks untuk menilai dampak variabel asli secara
utuh dan koheren.

secara

secara

D. Evaluation

Bagian evaluasi dalam penelitian ini dilakukan
untuk mengukur kinerja model regresi yang telah
dikembangkan  dalam  memprediksi  indeks
kebahagiaan. Metrik evaluasi yang digunakan
adalah R*> (Koefisien Determinasi), MSE (Mean
Squared Error), RMSE (Root Mean Squared
Error), dan MAE (Mean Absolute Error) [16].




Kinerja prediktif model diukur menggunakan
beberapa metrik standar. Koefisien Determinasi
(R*) digunakan untuk mengukur proporsi varians
yang dapat dijelaskan oleh model, dengan nilai
terbaik 1, dan terburuk 0 [17] persamaan R2 dapat
dilihat pada persamaan (7), dengan yi adalah nilai
aktual, g adalah nilai prediksi dan adalah y nilai
rata-rata dari seluruh data aktual.

A e O
T O ™

Kesalahan prediksi dievaluasi lebih lanjut
menggunakan tiga metrik. Mean Sgquared Error
(MSE) menghitung rata-rata kuadrat selisih dan
sensitif terhadap outlier [18]. Rumus MSE dapat
dilihat pada persamaan (8), dengan » adalah jumlah
data, y; adalah nilai aktual dan % adalah nilai
prediksi.

R*=1

MSE = 5T, (vi = 5)° (8)

Untuk mempermudah interpretasi, digunakan

Root Mean Squared Error (RMSE), yang memiliki

satuan sama dengan variabel target [19]. Rumus

RMSE dapat dilihat pada persamaan (9), dengan n

adalah jumlah data, y; adalah nilai aktual dan y;
adalah nilai prediksi.

1 s
RMSE = /;E:‘ﬂm—mz ®)
Terakhir, Mean Absolute Error (MAE), yang
lebih robust terhadap outlier, mengukur rata-rata
selisih absolut [20]. Rumus MAE dapat dilihat pada

persamaan (10), dengan n adalah jumlah data, y;
adalah jumlah nilai aktual % adalah nilai prediksi
MAE =~ Y7L |y; - 5il (10)

Untuk semua metrik berbasis kesalahan (MSE,
RMSE, MAE), nilai yang lebih kecil menunjukkan
performa yang lebih baik.

Kedua, untuk untuk membuat model prediksi
yang paling akurat menjadi lebih transparan,
Dengan menghitung kontribusi setiap variabel,
SHAP (SHapley Additive exPlanations) berhasil
mengidentifikasi faktor-faktor sosioekonomi yang
paling berpengaruh terhadap skor kebahagiaan dan
menjelaskan bagaimana pengaruh tersebut bekerja,
baik secara umum maupun pada kasus individual

E. Web Development

Pengembangan antarmuka web bertujuan untuk
mengimplementasikan model terbaik ke dalam
sebuah aplikasi yang fungsional dan mudah diakses.
Arsitektur aplikasi ini menggunakan Flask, sebuah
micro-framework Python, sebagai backend untuk
menangani logika dan pemrosesan. Model vang
telah terlatih dan dioptimalkan dengan fitur-fitur
terseleksi diintegrasikan ke dalam backend melalui

proses serialisasi, memungkinkannya dimuat saat
aplikasi berjalan.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Data Extraction

Indeks Kebahagiaan tidak langsung tersedia
dalam daraset. Indeks ini dihitung secara spesifik
berdasarkan nilai-nilai indikator dan bobot yang
telah ditetapkan oleh BPS, mengacu pada formula
perhitungan total Indeks Kebahagiaan yang dirilis
pada tahun 2021. Untuk setiap responden, Indeks
Kebahagiaan dihitung dengan mengalikan nilai
pada setiap indikator dengan bobot yang sesuai, lalu
menjumlahkan hasilnya.

Berdasarkan perhitungan ini, hasil Indeks
Kebahagiaan ~ akan  memberikan  gambaran
mendalam mengenai tingkat kebahagiaan individu
vang tergambar dari berbagai dimensi kepuasan
hidup personal, kepuasan hidup sosial, perasaan,
dan makna hidup. Analisis selanjutnya akan
membahas distribusi Indeks Kebahagiaan di antara
responden serta faktor-faktor dominan yang
memengaruhi  tingkat kebahagiaan berdasarkan
bobot indikator dan formulasi yang telah ditetapkan
BPS. Pembahasan juga akan mencakup dampak
dari penanganan missing value terhadap integritas
dan interpretasi hasil Indeks Kebahagiaan,

B. Modeling

R* per jumiah Sampie untuk Setiap Model

Gambar 2. Uji Ukuran Sampel

Gambar 2 menyajikan hasil uji kinerja tiga
model regresi yaitu Gradient Boosting Regressor,
Random Forest Regressor, dan Decision Tree
Regressor pada berbagai ukuran sampling dataset.
Observasi menunjukkan bahwa Gradient Boosting
Regressor secara konsisten menghasilkan nilai R2
tertinggi pada berbagai skala data, mencapai
puncaknya di 0,687 pada dataset X_2000,
meskipun  terdapat sedikit penurunan pada
keseluruhan  dataser (X _74684), sementara
Decision  Tree  Regressor persisten
menunjukkan R2 negatif. Dalam hal efisiensi
komputasi, Random Forest Regressor memerlukan

secara




waktu yang signifikan lebih lama, terutama pada
dataset besar, dibandingkan dengan Gradient
Boosting Regressor yang menawarkan
keseimbangan optimal antara akurasi  dan
kecepatan, serta Decision Tree Regressor yang
tercepat namun dengan akurasi terburuk. Hasil ini
mengindikasikan bahwa model ensemble berbasis
boosting secara signifikan lebih unggul dalam
memodelkan hubungan data dan mencapai kinerja
prediksi superior.

R? Score per Test Size for Each Model

Model
- radient Buosting Regressor
- andom Forest Regressor

530 W DRCISON Tew Regressor

o1 [y ay e
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Gambar 3. Uji Ukuran Pembagian Dataset

Analisis kinerja model regresi pada berbagai
ukuran {fest-set menunjukkan variabilitas yang
signifikan dalam kapabilitas prediksi. Seperti
diilustrasikan pada Gambar 3, Gradient Boosting
Regressor secara konsisten menghasilkan nilai R2
tertinggi di seluruh rentang test-size vang diuji,
mencapai puncak 0,687 pada rest-size 0,2. Random
Forest Regressor menunjukkan kinerja yang solid
sebagai model ensemble kedua terbaik, mencapai
R2 0,633 pada test-size yang sama. Sebaliknya,
Decision Tree Regressor menunjukkan kinerja
paling tidak stabil dan seringkali buruk, bahkan
menghasilkan R2 negatif (-0,069) pada test-size 0,1,
menandakan model tersebut lebih buruk daripada
prediksi rata-rata data. Temuan ini menegaskan

pemilihan ukuran test set yang optimal untuk
evaluasi model yang robust.

Tabel 2. Evaluasi Hasil Hyper Paramater Tunning

PSO
No Model R2 | MSE | RMSE | MAE
1 Decision Tree 0,2 0022 | 0,147 | 0,093
Regressor 39
2 Random Forest 0,6 0010 | 0,102 | 0,071
Regressor 37
3 Gradient 06
Boosting ’ 0,009 | 0,093 | 0,068
93
Regressor

Setiap model dievaluasi menggunakan metrik
R2, MSE, RMSE, dan MAE, Selanjutnya
dioptimalkan ~ menggunaan  Particle  Swarm
Optimization (PSO) untuk penentuan parameter
optimal dengan data. Hasil evaluasi yang disajikan
pada Tabel 2 menunjukkan bahwa Gradient
Boosting Regressor memberikan kinerja terbaik
dengan nilai R2 tertinggi sebesar 0,693, serta nilai
MSE dan RMSE terendah, masing-masing 0,009
dan 0,093. Random Forest Regressor menempati
posisi kedua dengan R2 sebesar 0,634, sementara
Decision Tree Regressor memiliki performa paling
rendah dengan R2 hanya 0,239. Perbandingan ini
mengindikasikan bahwa ensemble learning model,
khususnya boosting, secara signifikan lebih unggul
dalam memprediksi variabel target dibandingkan
model pohon tunggal, menunjukkan efektivitas
strategi  optimasi  yang  diterapkan  dalam
meningkatkan akurasi prediksi model.

C. Feature Selection

Berdasarkan hasil optimasi yang menunjukkan
bahwa Gradient Boosting Regressor adalah model
dengan kinerja terbaik, proses seleksi fitur ini
difokuskan pada analisis kontribusi variabel dalam

keunggulan metode ensemble dalam meningkatkan model tersebut untuk menentukan peringkat
stabilitas dan akurasi prediksi dibandingkan pohon kepentingannya.
keputusan tunggal, serta menyoroti pentingnya
Tabel 3. Feeature Importance.
No Feature Pertanyaan Importance
1 R1202 Luas lantai bangunan tempat ting gal 0.127618
2 R1002E Kepercayaan terhadap aparat pemerintahan kabupaten/kota 0.103786
3 R1002B S:lalu m enyempatki}n hadir di rumah duka saat ada kejadian kematian di 0.071125
lingkungan tempat tinggal )
4 R1003G Tidak keberatan dan bersedia meluangkan waktu jika terpilih menjadi
. . . 0.067268
responden dalam sebuah survei yang diselenggarakan pemerintah
5 R1003E Menghormati dan menaati keputusan hasil musyawarah warga, meskipun 0.056854
hal tersebut bertentangan dengan kehendak dan pendapat )

Tabel 3 menyajikan lima fitur teratas dengan
tingkat importance tertinggi, yang merupakan hasil
dari  model terbaik.  Feature  importance

mengindikasikan seberapa besar kontribusi masing-
masing fitur terhadap kinerja prediksi model. Fitur
dengan importance tertinggi adalah 'Luas lantai




bangunan tempat tinggal' (R1202) dengan nilai
0,127618, diikuti oleh 'Kepercayaan terhadap aparat
pemerintahan kabupaten/kota’ (RI1002E) sebesar
0,103786.

Urutan ini menunjukkan bahwa aspek fisik
bangunan tempat tinggal dan dimensi kepercayaan
sosial-pemerintahan  merupakan  faktor-faktor
prediktif paling dominan yang diekstrak olch
model, menegaskan relevansi  karakteristik
demografi dan sosial dalam memengaruhi variabel
target.

Tabel 4. Evaluasi model terbaik berdasarkan jumlah
fitur yang dipakai.

No | Jumlah Pertanyaan R2 RMSE | Time
1 20 0,696 | 0,093 | 0.16s
2 50 0,694 | 0,093 | 0.30s
3 100 0,683 | 0,095 | 0,53s
4 Semua Pertanyaan 0,693 | 0,093 | 0,925

Analisis vyang disajikan pada Tabel 4

mengevaluasi kinerja model Gradient Boosting
Regressor, yang diidentifikasi sebagai model
terbaik sebelumnya, pada jumlah pertanyaan yang
bervariasi (20, 50, 100, dan Semua pertanyaan)
dengan jumlah sampel terbaik (2000) dan setelah
optimasi menggunakan Farticle Swarm
Optimization (PSO). Hasil menunjukkan bahwa
model mencapai R2 tertinggi sebesar 0,096 dengan
RMSE 0,093 saat menggunakan 20 pertanyaan,
dengan waktu komputasi tercepat 0,16 detik.

Meskipun penambahan jumlah pertanyaan
hingga 100 dan "Semua" meningkatkan waktu
komputasi secara signifikan (menjadi 0,53 detik dan
0,92 detik masing-masing), nilai R2 justru sedikit
menurun menjadi 0,683 dan 0,693, diikuti dengan
peningkatan RMSE. Ini mengindikasikan adanya
titik optimum dalam jumlah fitur (pertanyaan) yang
digunakan, di mana penambahan fitur yang tidak
relevan atau berlebihan dapat memperkenalkan
noise atau kompleksitas yang tidak perlu, vang pada
akhirnya dapat sedikit mengurangi kemampuan
generalisasi model, meskipun waktu komputasi
meningkat seiring dengan peningkatan dimensi
data.
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Gambar 4. Shap Explanation

Untuk memahami kontribusi setiap fitur pada
model dengan performa terbaik, dilakukan analisis
SHAP (SHapley Additive exPlanations). Analisis
ini  difokuskan pada 20 fitur pilihan yang
menghasilkan performa model optimal
(sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4), dengan
visualisasi lima fitur paling berpengaruh disajikan
pada Gambar 4.

Penting untuk dicatat bahwa analisis SHAP
mengukur dampak setiap fitur pada skala
logaritmik, sesuai dengan transformasi
log(1+indeks kebahagiaan) yang diterapkan pada
variabel target. Meskipun demikian, karena
transformasi ini bersifat monotonik, arah pengaruh
(positif atau negatif) dan peringkat kepentingan
fitur yang ditunjukkan oleh SHAP tetap valid untuk
diinterpretasikan.

Dengan pemahaman tersebut, hasil analisis
mengungkapkan  bahwa modal sosial dan
kepercayaan merupakan prediktor paling dominan
dalam model indeks kebahagiaan. Fitur-fitur seperti
kepercayaan terhadap pemerintah daerah (R1002E),
kesediaan berpartisipasi dalam aktivitas sipil
(R1003G, R1003F), dan keyakinan pada dukungan
komunitas (R1002A) secara konsisten
menunjukkan hubungan positif yang signifikan,
Nilai fitur yang lebih tinggi pada variabel-variabel
ini berkorelasi dengan peningkatan output model
(prediksi kebahagiaan yang lebih tinggi), dengan
kepercayaan terhadap pemerintah daerah (R1002E)
menunjukkan magnitudo dampak terbesar. Temuan
ini menegaskan bahwa rasa kecukupan berfungsi
sebagai salah satu pendorong positif kebahagiaan
dalam model yang diuji.

D. Web Development

Form Survey

Apa pendidikan tertinggi yang ditamatkan oleh [NAMAT?

Ticlk/oelum pernah bersekolah

Gambar 5. Implementasi Pada Website

Sebagai implementasi  praktis dari  hasil
penelitian, model Gradient Boosting Regressor
vang terpilih diintegrasikan ke dalam sebuah
aplikasi web interaktif. Aplikasi ini memungkinkan
pengguna memasukkan data melalui antarmuka
kuesioner seperti ditunjukkan pada Gambar 5 dan
secara langsung menerima hasil prediksi skor
Indeks Kebahagiaan




E. Diskusi

Hasil pengujian menunjukkan adanya perbedaan
kinerja yang signifikan antar model, baik dari sisi
jumlah sampel maupun proporsi pembagian data.
Model ensemble seperti  Gradient  Boosting
Regressor dan Random Forest Regressor secara
konsisten memberikan hasil prediktif yang lebih
baik, sementara Decision Tree Regressor cenderung
menghasilkan nilai  R?* negatif, menandakan
ketidakmampuannya dalam menangkap pola data
secara efektif. Oleh karena itu, analisis selanjutnya
difokuskan pada Gradient Boosting Regressor yang
menunjukkan kinerja terbaik dengan R? sebesar
0,696. Meskipun demikian, model ini masih belum
mampu menjelaskan sekitar 30,4% varians dalam
Indeks Kebahagiaan, mengindikasikan bahwa
masih terdapat faktor lain yang belum terakomodasi
dalam model dan mencerminkan kompleksitas
multidimensional dari konsep kebahagiaan itu
sendiri.

Dalam menginterpretasikan  faktor penentu
kebahagiaan, terdapat perbedaan penekanan antara
hasil feature importance (Tabel 3) dan analisis

Tabel 5. Perbendi

SHAP (Gambar 4), yang wajar mengingat keduanya
mengukur "kepentingan" fitur secara berbeda.
Feature importance dari  Gradient Boosting
Regressor menyoroti ‘Luas lantai bangunan tempat
tinggal’ (R1202) sebagai fitur utama berdasarkan
kontribusi rata-rata terhadap penurunan error model
secara global, sedangkan analisis SHAP lebih
menonjolkan variabel kepercayaan dan modal sosial
seperti ‘Kepercayaan kepada Pemerintah Daerah’
(R1002E), karena mengukur dampak aditif setiap
fitur terhadap owtpur prediksi individual. SHAP
unggul dalam memberikan interpretasi lokal pada
setiap prediksi, sedangkan feature importance
bersifat agregat. Meskipun keduanya tumpang
tindih, perbedaan ini mengingatkan bahwa hasil
model bersifat asosiatif, bukan kausal. Selain itu,
karena target variabel ditransformasi menggunakan
logaritma (np.loglp), nilai SHAP merefleksikan
dampak fitur pada skala logaritmik, schingga
meskipun arah pengaruh tetap wvalid, besaran
dampaknya tidak dapat diartikan secara langsung
pada skala asli.

litian terkait

san p
Preprocessing Feature | Evaluasi . | Implementasi
Author | Dataset | Model Missing | Encode Normalization | Scaler | Selection | Metriks PSO | SHAP | Akurasi Aplikasi
value Data
Random
[1] HDI Forest v X X v X < X X 0,937 X
Regression
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[21 Onli Boosting X v X v v v X X 090 X
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Survei
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Data Gradient
[23] Survei | Boosting v v X v ' X v 0318 X
Metode Data Gradieni
yang di Survei Boosting v v v v v s v v 0,696 v
usulkan Regressor

Berdasarkan Tabel 5, metode yang diusulkan
dalam penelitian ini menunjukkan keunggulan
komparatif dengan mengadopsi praktik terbaik dari
studi-studi sebelumnya, khususnya dalam konteks
prediksi berbasis data survei subjektif. Sejalan
dengan pendekatan yang digunakan oleh [2],
[22]dan [23], penelitian ini menerapkan model
Gradient Boosting Regressor yang telah terbukti
efektif dalam menangani data nonlinier dan
kompleks. Namun, berbeda dari [1] dan [21] yang
tidak menyertakan tahapan seleksi fitur secara
cksplisit, penelitian ini mengintegrasikan proses
seleksi fitur guna meningkatkan efisiensi komputasi
dan mempertajam fokus model pada wvariabel-

variabel yang paling berkontribusi terhadap indeks
kebahagiaan.

Keunggulan penelitian ini tidak hanya terletak
pada tahap pra-pemrosesan data yang robus
meliputi penanganan nilai hilang, encoding
kategorikal, normalisasi, dan scaling tetapi juga
pada integrasi sinergis antara teknik interpretabilitas
dan optimasi model. Serupa dengan penelitian [23],
kami menerapkan SHAP untuk mendapatkan
wawasan kuantitatif yang mendalam terhadap
pengaruh setiap fitur. Namun, keunikan studi ini
terletak pada penggabungan analisis granular SHAP
dengan algoritma optimasi Particle Swarm
Optimization (PSO) untuk tuning hyperparameter.
Pendekatan terpadu ini memperkuat validasi model




secara adaptif dan objektif, yang membedakannya
dari studi sebelumnya seperti [1] dan [2] yang
umumnya terbatas pada peringkat fitur tanpa
analisis mendalam maupun optimasi sistematis.
Penggunaan metrik evaluasi komprehensif (R?,
MAE, RMSE) semakin menegaskan validitas hasil
yang dicapai.

Keunggulan lain yang membedakan penelitian ini
secara signifikan adalah implementasi praktis dari
model ke dalam sebuah aplikasi web berbasis Flask.
Integrasi ini memungkinkan visualisasi prediksi
indeks kebahagiaan secara interaktif dan dinamis,
menjembatani  hasil analisis ilmiah  dengan
pengguna akhir seperti pemangku kebijakan dan

masyarakat umum. Aspek ini belum banyak
dicksplorasi dalam studi sebelumnya, vang
umumnya berhenti pada tahap eksperimen
akademik tanpa realisasi aplikatif Dengan

demikian, pendekatan yang diajukan tidak hanya
unggul dari sisi teknis dan metodologis, tetapi juga
memiliki nilai aplikatif yang tinggi sebagai alat
bantu pengambilan keputusan yang berbasis data.

1V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem
prediksi Indeks Kebahagiaan 2021 berbasis model
Gradient Boosting Regressor vyang diperkuat
dengan seleksi fitur, pra-pemrosesan data yang
komprehensif, serta optimasi  hiperparameter
menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO).
Model yang dihasilkan mencapai nilai R? scbesar
0,696 dengan menggunakan 20 fitur paling
berpengaruh, menunjukkan efisiensi dan ketepatan
yang  kompetitif  dibandingkan  pendekatan
konvensional tanpa seleksi fitur. Pendekatan
interpretabilitas menggunakan SHAP memberikan
transparansi yang tinggi dalam mengungkap peran
modal sosial dan kepercayaan terhadap pemerintah
sebagai prediktor utama kebahagiaan. Sebagai
kontribusi aplikatif, sistem ini diimplementasikan

dalam  aplikasi web berbasis Flask yang
memungkinkan pengguna memprediksi  skor
kebahagiaan secara real-time melalui input

kuisioner digital. Namun demikian, akurasi model
masih berada di bawah beberapa penelitian
terdahulu yang mencapai nilai R> di atas 0,9,
schingga menunjukkan adanya ruang untuk
peningkatan performa lebih lanjut. Keterbatasan
lain mencakup cakupan data yang masih terbatas
pada satu jenis survei dan belum melibatkan
validasi lintas domain maupun variabel eksternal.
Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan
untuk mengintegrasikan model ensemble tingkat
lanjut seperti stacking, memperluas cakupan data
dengan fitur-fitur representatif tambahan, serta

melakukan validasi generalisasi pada domain yang
berbeda. Dengan langkah ini, sistem prediksi
kebahagiaan dapat menjadi lebih akurat, adaptif,
dan aplikatif dalam mendukung pengambilan
keputusan berbasis data di berbagai konteks sosial.
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