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Abstract

The purpose of this study is to categorize areas in Indonesia that are potentially prone
to earthquakes using the logistic regression algorithm. Variables such as latitude,
longitude, depth, and magnitude are used to analyze 118 data points of natural disasters
that occurred in Indonesia in 2023. As much as 40% of the data is used for testing, while
60% is used for training. The magnitudes are high, medium, and low. The logistic
regression method is used to determine the level of health in the area and assess the
relationship between variables. The study's findings indicate that the model has an
accuracy of 93.62%, precision of 94%, recall of 93%, and F1 skor of 93% overall. In
addition, the evaluation of the model's kinerja using the confusion matrix indicates that
algorithms might associate a given category with a high sensitivity to error. By
identifying data points and creating Logistic regression can assist in developing more
effective bencana mitigation strategies by identifying data points and producing accurate
predictions. As a result, it is believed that the general public can reduce the amount of
dampak gempa bumi.
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Abstract

Dengan menggunakan algoritma logistik regresi, penelitian ini bertujuan untuk
mengkategorikan wilayah di Indonesia yang berpotensi mengalami gempa bumi. Untuk
118 data gempa bumi yang terjadi di Indonesia pada tahun 2023, variabel seperti lintang,
bujur, kedalaman, dan magnitudo digunakan. 60% dari set data dibagi menjadi training
dan 40% untuk testing. Magnitudenya rendah, sedang, dan tinggi.Metode Logistik
regressions digunakan untuk memprediksi tingkat kerawanan gempa bumi di wilayah
tersebut dan mengevaluasi hubungan antara variabel-variabel tersebut. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model memiliki akurasi sebesar 93,62%, precision sebesar 94%,
recall sebesar 93%, dan skor F1 masing-masing sebesar 93%. Selain itu, evaluasi kinerja
model melalui matriks confusion menunjukkan bahwa algoritma dapat membedakan
kategori magnitudo dengan tingkat kesalahan yang rendah. Dengan mengidentifikasi
pola data dan membuat prediksi yang akurat, regresi logistik dapat membantu strategi
mitigasi bencana yang lebih baik. Akibatnya, diharapkan bahwa masyarakat dapat
mengurangi dampak gempa bumi.

Kata kunci : Klasifikasi magnitude,Gempa bumi, logistic regression,Akurasi model.

1. Pendahuluan

Bumi memiliki kekayaan, seperti sumber daya alam, dan potensi bencana alam yang
dapat menghancurkan Bumi dengan kerusakan yang sangat besar, termasuk gempa bumi
[1].Gelombang seismik adalah gelombang yang dihasilkan oleh gempa bumi yang
disebabkan oleh aktivitas manusia atau gempa bumi karena bagian kerak bumi dan mantel
secara tiba-tiba melepaskan tekanan tektonik. Getaran tanah memiliki rentang frekuensi
dari puluhan hertz hingga seperatus detik atau kurang. Bangunan, pohon-pohon, dan
elemen lain di permukaan bumi dapat merasakan getaran tersebut, yang sering kali
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menyebabkan kerusaka alam [2]. Gemba bumi termasuk dalam
kategori peristiwa alam yang tidak dapat diprediksi kapan akan terjadi, tetapi dampaknya
dapat sangat besar dan meluas. Masyarakat hanya dapat mempredisksi wilayah yang
rentan terhadap gempa bumi berdasarkan geologinya. Misalnya, Indonesia berada di
daerah yang sangat rentan terhadap gempa bumi karena berada di dekat pertemuan
beberapa lempeng tektonik aktif. Salah satu pergerakan yang sering terjadi adalah
mendapatkan Lempeng Samudra Indo-Australia di bawah Lempeng Benua Eurasia.
Pergerakan ini menyebabkan aktivitas gempa di Sumatra barat, pantai selatan Jawa, dan
Nusa Tenggara di bagian timur.

Di wilayah yang rentan terhadap gempabumi, lembaga BMKG memasang rangkaian
seismograph. Kualitas Informasi Gempa Bumi [3]. Ini mendorong berbagai pihak untuk
memperhatikan kemungkinan-kemungkinan yang dapat ditimbulkan oleh geografis
Indonesia. Salah satu langkah awal yang dapat diambil untuk mencegah gempa bumi
adalah melakukan analisis yang dapat mengelompokkan wilayah Indonesia yang
berpotensi rawan gempa berdasarkan kedalaman dan kekuatan gempa[4]. Dengan
seringnya terjadi bencana di berbagai wilayah di Indonesia, ancaman yang dirasakan oleh
penduduk Indonesia semakin meningkat. Gemba bumi adalah salah satu bencana alam
yang paling sering terjadi. Mekanisme gempa bumi terjadi ketika energi dari pergerakan
lempeng bumi menumpuk dan mencapai batas yang tidak dapat ditahan oleh lapisan
bumi, dan energi tersebut dilepaskan dalam bentuk guncangan gempa bumi.Masyarakat
Indonesia sangat menghargai kewaspadaan. Pengalaman menunjukkan bahwa masyarakat
yang lebih siap dan tanggap menghadapi bencana dapat mengurangi kerusakan[5].

Berbagai pihak sangat membutuhkan prediksi gempa bumi, terutama dalam proses
mitigasi bencana[6].Tujuan dari mitigasi ini adalah untuk mengurangi dampak yang
ditimbulkan oleh bencana, terutama gempa bumi yang dilakukan oleh pihak terkait,
terutama pemerintah. Salah satu langkah mitigasi yang paling penting adalah penerapan
Standar Operasional Prosedur (SOP) dalam penanganan bencana alam seperti gempa
bumi. [7] SOP ini berfungsi sebagai pedoman untuk apa yang harus dilakukan ketika
gempa terjadi agar operasi dapat berjalan dengan efektif dan cepat. Salah satu metode
penting dalam pembelajaran mesin adalah klasifikasi. Metode analisis ini digunakan
untuk menemukan model terbaik untuk memprediksi kelas atau kategori data yang belum
diketahui.Dalam kasus gempa bumi, Klasifikasi dapat digunakan untuk menentukan
apakah suatu area rawan gempa rendah, sedang, atau tinggi. Akibatnya, klasifikasi ini
dapat membantu pemerintah dan masyarakat menyiapkan pencegahan dan penanganan
yang lebih baik. Data mining sangat penting untuk proses ini karena dapat memprediksi
bencana seperti gempa bumi di masa depan dengan menggali pola dari data yang ada [8].

Untuk mengukur kekuatan gempa bumi, magnitudo adalah skala yang paling umum
digunakan. Untuk mengatasi dan menangani bencana gempa bumi, penting untuk
mengklasifikasikan wilayah yang rentan terhadap gempa bumi. Dengan klasifikasi ini,
masyarakat dapat lebih memahami risiko dan mengambil tindakan yang lebih tepat untuk
keselamatan[9] .Salah satu metode yang dapat digunakan untuk menemukan berbagai
kategori rawan gempa dengan magnitudo yang berbeda-beda, seperti rendah, sedang, atau
tinggi, adalah algoritma Logistic regression. Dengan menggunakan data dari wilayah
Indonesia yang rentang terhadap gempa bumi yang disebutkan diatas penelitian ini akan
memprediksi kejadian yang mungkin terjadi dengan menggunakan teknik analisis statistik
yang disebut logistik regression [10]. Selanjutnya, data akan dikategorikan ke dalam tiga
kategori: rendah, sedang, dan tinggi. Untuk mengetahui seberapa akurat model dalam
memprediksi wilayah yang rawan gempa algoritma logistic regression. Fakta ini penting
untuk menilai seberapa baik model dapat membantu menangani bencana dan memberi
masyarakat dan pemerintah peringatan dini yang lebih baik [11].

Penjelasan dari jurnal sebelumnya lembaga keuangan menggunakan teknologi data
mining untuk menganalisis data besar dan membantu pengambilan keputusan seperti

228



KESATRIA: Jumnal Penerapan Sistem Informasi (Komputer & Manajemen)
,P"s'"}fé'ozz | Vol. 6, No. 1, Januari (2025), pp. 227-234

metode "Loglstlc Regression" efektif dalam menllal kepuasan pelayanan pasien di Rumah
Sakit Mitra Husada Pringsewu. Hasil menunjukkan bahwa metode ini memiliki tingkat
akurasi, recall, dan presisi sebesar 88%, yang menunjukkan bahwa model ini dapat
memprediksi dan memberikan rekomendasi yang baik tentang layanan. Selain itu, logistic
regresi juga digunakan untuk menentukan seberapa baik atau buruk kualitas pelayanan
rumah sakit berdasarkan data yang ada [13].

2. Metodologi Penelitian
2.1. Kerangka Penelitian

Gambar 1 Menunjukkan penelitian ini menggunakan Alogaritma Logistic regressions
untuk menemukan kategori magnitudo (rendah, sedang, tinggi)

Pengumpulan Data

Data Training Data Testing

Gambar 1. Flowchart Penelitian

2.2. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh secara tidak langsung dari situs
web Kaggle dan berisi 118 informasi tentang gempa bumi yang terjadi di Indonesia pada
tahun 2023. Informasi ini kemudian dibagi menjadi 60% data training dan 40% data
testing dan hasilnya adalah 70 data training dan 47 data testing. menggambarkan garis
lintang, bujur, kedalaman, dan magnitudo. Data gempa bumi diklasifikasikan menjadi
kategori, sedang, dan tinggi dengan menggunakan alogaritma logistik regression. Variabel
terikat adalah kategori dan variabel bebas adalah magnitudo. Gempa bumi dengan
magnitudo kurang dari 4 dianggap sedang, sedangkan gempa bumi dengan magnitudo
lebih dari 6 dianggap tinggi.

2.3. Menghitung koefesien regresi

Logistik regressions memproses dan menganalisis kumpulan data dengan target dikotomis
dengan menggunakan fungsi sigmoid. Ini menghasilkan probabilitas untuk setiap data,
yang dirumuskan sebagai berikut:

1

ho(X) = T ox

1)
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Sebagai berikut adalah fungsi biaya total, yang merupakan rata-rata dari semua biaya
data:
J(9) = r% Z; Cost(hg( X ), 21

)
Keterangan

J(@)  :Fungsi biaya yang ingin diminimalkan.

m  :Jumlah total data simple.

he (X?) : Hipotesis atau prediksi model .

y® - Nilai aktual (label) untuk sample ke —i.

Cost  : fungsi biaya satu sampel data.

Algoritma penurunan gradien, atau penurunan gradien, digunakan untuk mencapai tujuan
logistic regression untuk meminimalkan fungsi biaya J(8) ini (15).

2.4. Fungsi Sigmoid

Dalam pembelajaran mesin dan statistika [14]. fungsi sigmoid regresi logistic
digunakan dengan metode fungsi sigmoid biner dan memiliki nilai di antara 0 dan 1.
Akibatnya, cocok diguakan untuk tugas memprediksi kemungkinan suatu kejadian terjadi.
Berikut fungsi sigmoid.

1
S(z) = 1+es 3)
Keterangan
S(X)  :output dari fungsi sigmoid.
X ;input -.
e :bilangan Euler.

2.5. Evalusasi Model

Langkah selanjutnya adalah mengavalusi model dengan benar setelah mendapatkan
hasil dari tahap pemodelan. Dengan melakukan ini, peneliti dapat memastikan bahwa
hasil evaluasi model bergantung pada pembagian data, yang mengurangi risiko overfitting
dan memberikan kinerja model yang lebih stabil dan dapat diandalkan. Setelah tahap
pelatihan dan pengujian model langka selesai, dilakukan analisis lebih lanjut atas hasil
evaluasi model yang digunakan. Analisi hasil digunakan untuk mengubah matrik
Accurasy, Precision, Recal, dan skor F1 pada data uji, yang nantinya akan menghasilkan
hasil yang akurat. Tujuan dari analisis ini adalah untuk menilai kinerja klasifikasi dalam
membedakan gelombang magnitude besar tingkat rendah, sedang, dan tinggi gempa bumi
di pulau jawa. Rumus evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik metrik
berikut :

1. Accuracy= —— 4)
TP+TN+FP+FN

2. Precision = (5)
TZ)'P+ FP

3. Recal = (6)

TP+ FN
Recall x Precission
4. F1 Score =2 x (7)

Reacll+Precission
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‘hasil*positif untuk sempel bener dan prediksinya
sempel negatif. .-

sempel negatif & pi sebenarnya negatif.

i sebenarnya positif.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil dari tahapan yang dilakukan menggunakan algoritma Logistic Regressions
diproses dan dianalisis untuk mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan
magnitudo gempa bumi menjadi rendah, sedang, dan tinggi berdasarkan data dari
seluruh wilayah Indonesia.

3.1. Pengumpulan data

Hasil pengumpulan data sebanyak 118 data, dengan atribut yang digunakan sebagai
variabel analisis, seperti tanggal, waktu UTC, lintang, bujur, kedalaman, magnitudo, dan
kategori, yang dijelaskan dalam Tabel 1. Tabel ini juga memberikan gambaran rinci
tentang parameter-parameter yang dikumpulkan untuk keperluan penelitian.

Tabel 1. Hasil Pengumpulan data

No | Tanggal | Waktu UTC | Lintang | Bujur | Kedalaman | Magnitudo | Kategori

1 1/1/2023 14:31.3 2.05 98.89 10 3.2 1

2 1/2/2023 55:20.9 -8.09 | 107.90 24 4.7 2

3 1/9/2023 43:57.2 -7.18 | 130.27 154 4.8 2
115 | 1/10/2023 52:20.2 -6.85 | 107.10 10 1.7 1
116 | 1/1/2023 33:52.9 1.00 123.62 20 4.1 2

Hasil dari pembagian kategori yaitu dengan X adalah nilai magnitudo
1. Rendah dengan index 1 mempunyai rentang nilai, 1,5 < =x <45,
2. Sedang dengan index 2 mempunyai rentang nilai 4,5<=x5,5
3. Tinggi dengan index 3 mempunyai reentang nilai x >=5,5

3.2. Menghitung koefesien regresi

Dengan menggunakan tahapan kode ini, beberapa model regresi dapat dilatih dengan
data training, prediksi dapat dibuat berdasarkan data uji, dan koefisien regresi dari
masing-masing model ditampilkan.[15]Koefisien ini menunjukkan pengaruh relatif dari
setiap fitur terhadap prediksi yang dibuat oleh model. Untuk memahami hubungan antara
variabel dan evaluasi model yang digunakan.

Tabel 2. Hasil Koefisien regresi linier
Koefisien regresi linier
[-2.51938238] [ 0.64249908] [ 1.8768833]

3.3. Implementasi Alogaritma

Penelitian ini menggunakan pemodelan alogaritma logistic regressions untuk
pembagian data pelatihan. Untuk menilai kinerja logistic regression, confusion matrix
digunakan. Ini menghitung berapa banyak prediksi yang benar dan salah tentang
klasifikasi setiap kelas [16].
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Gambar 2. confusion matrix

Dalam Gambar 1, heatmap korelasi variabel gempa menunjukkan hubungan antara
berbagai variabel, termasuk lintang (koordinat utara dan selatan), bujur (koordinat timur
dan barat), kedalaman (kedalaman hiposenter gempa dari permukaan bumi), dan
magnitudo (kekuatan gempa). Hasil korelasi menunjukkan bahwa (sekitar 0.029) lintang
dan bujur tidak memiliki korelasi yang signifikan dengan variabel lainnya. Sementara
lintang dan magnitudo memiliki korelasi lemah (sekitar -0.25). kedalaman gempa
memiliki korelasi positif, yang berarti semakin dalam gempa, semakin kuat. Secara
keseluruhan, kedalaman gempa tampaknya memengaruhi kekuatan gempa.

3.4. Evaluasi Model

Hasil evaluasi  model Logistic Regression sebesar accuracy score 93,62%
menunjukkan kemampuan model untuk mengklasifikasikan data dengan sangat baik
dengan tingkat kesalahan yang rendah. Ini menunjukkan bahwa model dapat diandalkan
untuk melakukan prediksi dengan tingkat keberhasilan yang tinggi. Setelah evaluasi

kinerja model, perhitungan dilakukan menggunakan metrik berikut:

TP+TN

Accuracy ————— =0,93 atau 93%
TP+TN+FP+FN

Precision = ——— = 0,94 atau 94%
TP+ FP

=0.93 atau 93%
TP+ FN

Recall x Precission

F1 Acore =2 x =0.93 atau 93%

Reacll+Precission

Recal =

Hasil perhitungan ditampilkan dalam Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Hasil Evaluasi
Logistic Recall Precission F1 Score Accurasy
Regressions 93 % 94% 93% 93%

Dengan nilai recall, precission, f1 score, accurasy yang tinggi dapat disimpulkan
bahwa metode yang digunakan penulis memiliki Kkinerja yang baik dalam
mengelompokkan data berdasarkan dataset yang di atas. Hasil ini menunjukkan bahwa
metode tersebut mampu menangkap pola data secara efektif, sehingga dapat diandalkan
untuk melakukan analisis atau prediksi pada dataset dengan karakteristik serupa.

232



KESATRIA: Jumnal Penerapan Sistem Informasi (Komputer & Manajemen)
,P"s'"}fé'ozz | Vol. 6, No. 1, Januari (2025), pp. 227-234

fiemukan bahwa metode Logistic regressions digunakan
n gempa bum| Wilayah dibagi menjadi tiga kategori:
iksi- bahaya gempa bumi dengan
i an magnitudo gempa. Dengan
menggunakan Logistic Regressmn, dlharapkan pemerlntah dan masyarakat dapat
membuat persiapan yang lebih baik untuk menghadapi bencana dan mengurangi
akibatnya. Penelitian ini menunjukkan bahwa model yang dibuat sangat akurat, dengan
hasil evaluasi menunjukkan skor precision, recall, dan F1 yang sangat baik, berkisar
antara 93 dan 94%. Ini menunjukkan bahwa teknik ini efektif dalam mengklasifikasikan
dan memprediksi potensi gempa bumi, serta memberikan prediksi dan rekomendasi model
yang sangat baik dengan akurasi bersamaan 93%.
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