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Abstrak

Upaya untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan tsunami secara dini sangat penting untuk mitigasi risiko dan
pengurangan dampak bencana. Meskipun berbagai metode telah diusulkan untuk meningkatkan akurasi prediksi
tsunami, tantangan utama masih terletak pada variasi akurasi antara model yang berbeda dan ketidakmampuan
beberapa model untuk menangani data yang kompleks dan beragam. Teknik stacking ensemble menawarkan solusi
dengan menggabungkan kekuatan beberapa model pembelajaran mesin untuk menghasilkan prediksi yang lebih
akurat dan andal. Penelitian ini bertujuan untuk menguji efektivitas teknik stacking ensemble dalam klasifikasi
tsunami yang disebabkan oleh gempa bumi. Teknik ini melibatkan penggabungan beberapa model pembelajaran
mesin untuk meningkatkan akurasi prediksi. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah data tsunami
pasca gempa bumi dari tahun 2001 hingga 2023 yang berasal dari Kaggle.com. Proses penelitian mencakup
eksplorasi data awal (EDA), preprocessing, pembagian data menjadi set pelatihan dan pengujian, serta evaluasi
model dasar Decision Tree, Random Forest, Neural Network, Support Vector Machine, Naive Bayes, dan K
Nearest Neighbors. Hasil menunjukkan bahwa model stacking ensemble dengan Logistic Regression sebagai meta
model memberikan Kkinerja terbaik dalam klasifikasi tsunami dengan akurasi sebesar 94%. Secara keseluruhan,
stacking ensemble dapat meningkatkan akurasi prediksi dalam klasifikasi tsunami dan dapat digunakan sebagai
dasar untuk pengembangan sistem peringatan dini tsunami yang lebih efektif.

Kata kunci: tsunami, gempa bumi, stacking ensemble, machine learning, klasifikasi.

1. Pendahuluan tentang bagaimana stacking ensemble bekerja (Zhou,

Robke dan Volt menyatakan bahwa Tsunami 2012):

merupakan salah satu dari bencana alam yang paling
menakutkan yang dapat terjadi di daerah pesisir
(Latue & Latue, 2023). Kejadian ini disebabkan oleh
peristiwa alam seperti gempa bumi, letusan gunung
berapi, atau longsor di bawah laut yang
mengakibatkan pergerakan besar di dasar laut dan
memicu gelombang laut yang sangat Kkuat
(Kamigaichi dalam Latue & Latue, 2023).

Klasifikasi tsunami penting untuk pemantauan,
deteksi dini, evaluasi dampak, penelitian, dan
pengembangan sistem peringatan dini. Dengan
mengidentifikasi daerah rentan, mengevaluasi
kerusakan, dan menganalisis pola tsunami, klasifikasi
tsunami  membantu dalam mitigasi  bencana,
perlindungan masyarakat, dan pengembangan
langkah-langkah preventif yang efektif (Mateen et al.,
2024).

Stacking ensemble adalah salah satu metode
ensemble machine yang melibatkan penggabungan
hasil dari beberapa model pembelajaran mesin
(learners) untuk meningkatkan kinerja prediksi.
Konsep dasar dari stacking adalah menggabungkan
prediksi dari model-model pembelajaran mesin yang
berbeda untuk menciptakan model yang lebih kuat
dan akurat (Zhou, 2012). Berikut adalah gambaran

1. Pembelajar Dasar (Pembelajar Tingkat Pertama)

a. Beberapa pembelajar dasar dilatih pada dataset
yang sama menggunakan berbagai algoritma
pembelajaran atau variasi dari algoritma yang
sama.

b.Setiap pembelajar dasar menghasilkan prediksi
untuk variabel target berdasarkan fitur input.

2. Meta Pembelajar (Pembelajar Tingkat Kedua)
a.Sebuah meta pembelajar dilatih pada prediksi
yang dibuat oleh pembelajar dasar.

b. Meta-pembelajar belajar bagaimana
menggabungkan prediksi pembelajar dasar
untuk membuat prediksi akhir.

c. Meta-pembelajar dapat berupa model sederhana
seperti regresi linear, pohon keputusan, atau
model yang lebih kompleks seperti jaringan
saraf.

3. Proses Pelatihan

Proses pelatihan melibatkan dua tahap:

a. Tahap 1: Latih pembelajar dasar pada dataset
asli.

b. Tahap 2: Gunakan prediksi pembelajar dasar
sebagai fitur input untuk melatih meta-
pembelajar.

4. Proses Prediksi
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a. Selama fase prediksi, data input dilewatkan
melalui pembelajar dasar untuk menghasilkan
prediksi.

b. Prediksi ini kemudian dimasukkan ke meta-
pembelajar untuk menghasilkan prediksi akhir.

Alur ilustrasi dari teknik stacking ensemble dapat
dilihat pada Gambar 1.

Training set
-
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Gambar 1. lustrasi teknik stacking ensemble

Beberapa peneliti sudah pernah melakukan
penelitian terkait dengan klasifikasi Tsunami dan
stacking ensemble. Sukmana et al., (2024), Wang et
al., (2023), Saputra & Hakim, (2022). Mereka
melakukan penelitian terkait dengan prediksi tsunami
dengan menggunakan dataset, algoritma dan metode
yang berbeda. Tingkat akurasi model yang terbentuk
berbeda-beda dari terkecil 65.61%-peneltian oleh
Sukmana et al. (2024) dan tertinggi 96%-penelitian
oleh Saputra dan Hakim (2022). Namun penelitian
oleh Saputra dan Hakim (2022) ini mempunyai
kelemahan yaitu cakupan data latih yang terbatas
hanya pada gempa bumi yang terjadi di Indonesia
selama dua puluh tahun terakhir. Hal ini dapat
mempengaruhi  generalisasi  algoritma  dalam
memprediksi potensi tsunami untuk wilayah lain
yang memiliki karakteristik gempa bumi yang
berbeda.

Syamsiah dan Purwandani, (2023), Adnan et
al., (2024), Daza et al., (2024), mereka melakukan
penelitian terkait dengan teknik stacking ensemble
dengan tema yang berbeda-beda. Syamsiah dan
Purwandhani  mengangkat tema  peramalan
pemakaian listrik, Adnan et al. mengangkat tema
klasifikasi email spam dan Daza et al. membahas
tema tentang diagnosis penyakit diabetes. Penelitian
yang mereka lakukan ini berhasil meningkatkan
akurasi model yang terbentuk. Sehingga dapat
dikatakan bahwa teknik stacking ensemble efektif
untuk meningkatkan akurasi klasifikasi model.

Dari beberapa penelitian tersebut di ataslah
yang menjadi alasan kuat dan memotivasi kami untuk
memgajukan penelitian ini, terutama penelitian yang
dilakukan oleh Sukmana et al. (2024) dimana mereka
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melakukan penelitian prediksi tsunami dengan
menggunakan pendekatan perbandingan algoritma
SVM dan RF, dan dataset diambil dari kaggle.com
dengan tingkat akurasi yang dihasilkan 65.61% untuk
model SVM dan 61.15% untuk model RF, dan juga
penelitian yang dilakukan oleh Daza et al. (2024)
dimana mereka melakukan penelitian klasifikasi
penyakit diabetes dengan metode stacking ensemble
yang menghasilkan akurasi tertinggi pada skenario
1A yakni 91,5%. Disamping itu, kami melihat belum
ada penelitian tentang klasifikasi tsunami dengan
teknik stacking ensemble ini. Oleh karenanya dengan
dataset yang sama yang digunakan peneliti Sukmana
et al. (2024), kami akan melakukan penelitian ini
untuk meningkatkan akurasi Klasifikasi tsunami
tersebut dengan metode stacking ensemble yang
sudah terbukti dapat meningkatkan akurasi.

Selain itu juga kami melihat bahwa dari
beberapa penelitian klasifikasi tsunami diatas terjadi
kesenjangan yang mencolok dimana akurasi
penelitian yang dilakukan Sukmana dan kawan-
kawan (2024) sangat rendah sekali yakni hanya
65,16%, sedangkan penelitian yang dilakukan oleh
Saputra & Hakim (2022) mencapai akurasi 96 %. Hal
ini jugalah yang menjadi problematika kami untuk
membuktikan dan menganalisis tentang peneliltian
klasifikasi tsunami ini.

2. Metode Penelitian
2.1. Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini merupakan jenis penelitian
eksprimen yang memiliki sifat deskriptif. Pendekatan
yang digunakan dalam penelitian ini adalah
pendekatan kuantitatif, yang akan melibatkan proses
analisis, implementasi, dan evaluasi model klasifikasi
menggunakan algoritma stacking ensemble machine
learning. Jenis penelitian eksprimen ini dipilih untuk
memungkinkan analisis yang mendalam terkait
dengan kinerja algoritma-algoritma tersebut dalam
konteks Klasifikasi tsunami pasca gempa bumi.

2.2. Pengumpulan Data

Data gempa bumi ini berasal dari open dataset
yang disediakan di platform kaggle.com dalam
format file csv dengan cara mendownloadnya via
internet yang merupakan data tsunami pasca gempa
bumi yang terjadi diseluruh dunia dari tahun 2001
sampai tahun 2023.

2.3. Alur Penelitian

Pada tahapan ini dijabarkan langkah-langkah
yang dilakukan dalam menyusun dan mengerjakan
penelitian. Beberapa tahapan yang dilakukan antara
lain pengumpulan data, EDA, preprocessing data,
pembagian dataset, membuat model dasar DT, RF,
NN, SVM, NB, KNN, membuat meta model, dan
evaluasi model. Tahapan tersebut dapat dilihat pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Diagram alur penelitian.
2.4. Exploratory Data Analysis (EDA)

Exploratory Data Analysis adalah langkah awal
dalam proses analisis data yang bertujuan untuk
memahami struktur, pola, dan hubungan dalam
dataset sebelum melakukan analisis lebih lanjut atau
membangun model machine learning (Bell, 2014).
EDA membantu dalam membangun pemahaman
mendalam tentang data, mengidentifikasi potensi
masalah, dan  menentukan  langkah-langkah
berikutnya dalam analisis (Coelho & Richert, 2015).

Setelah Dataset diunduh dari Kaggle.com yaitu
data tsunami pasca gempa bumi yang terjadi dari
tahun 2001 sampai dengan tahun 2023 maka
dilakukan Analisa data dengan mengunakan bahasa
program python.

Adapun informasi dari dataset yang digunakan
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Informasi dataset

# Column Non-Null Count Dtype
0 title 782 non-null object
1 magnitude 782 non-null float64
2 date_time 782 non-null object
3 cdi 782 non-null int64

4 mmi 782 non-null int64

5 alert 415 non-null object
6 tsunami 782 non-null int64

7 sig 782 non-null int64

8 net 782 non-null object
9 nst 782 non-null int64

10 dmin 782 non-null float64
11 gap 782 non-null float64
12 magType 782 non-null object
13 depth 782 non-null float64
14 latitude 782 non-null float64
15 longitude 782 non-null float64
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16 location 777 non-null object
17 continent 206 non-null object
18 country 484 non-null object

Dari Tabel 1 dapat lihat bahwa dataset terdiri
dari 782 baris dan 19 kolom. Mempunyai tipe data
yang berbeda yakni tipe data kategorikal (object) dan
tipe data numerik (int64, float64).

Pada dataset terdapat data yang hilang, yakni
terdapat 367 baris data pada fitur “alert”, 5 pada fitur
“location”, 576 pada fitur “continent” dan 298 pada
fitur ‘country’ yang hilang. Kita dapat melihat
sebagian data dari dataset yang ditampilkan pada
halaman lampiran Tabel 2. Untuk mengetahui
hubungan antara fitur dengan target maka digunakan
matrik korelasi yang dapat dilihat pada halaman
lampiran Tabel 3.

Visualisasi data dalam EDA sangat penting
karena memungkinkan kita melihat pola, tren, dan
hubungan antar variabel dengan jelas. Ini membantu
mengidentifikasi distribusi data, outliers, dan missing
data, serta mempermudah komunikasi hasil analisis
(Bonaccorso, 2017). Penyebaran lokasi tsunami
berdasarkan latitude dan longitude dapat dilihat pada
Gambar 3 halaman Lampiran. Visualisasi hubungan
antara data fitur numerik dan target dapat dilihat pada
Gambar 4 halamam Lampiran. Jumlah terjadi
tsunami dan tidak terjadi tsunami dari seluruh data
dapat ditentukan bahwa terdapat 304 terjadi tsunami
dan 478 tidak terjadi tsunami.

2.5. Preprocessing

Diagram alur preprocessing yang dilakukan
dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Diagram alur preprocessing

Preprocessing data adalah langkah penting
dalam setiap proyek analisis data dan machine
learning. Tujuannya adalah untuk mempersiapkan
data mentah menjadi bentuk yang sesuai dan siap
digunakan oleh algoritma machine learning.
Preprocessing memastikan bahwa data bersih,
berkualitas tinggi, dan relevan untuk model yang
akan dibangun (Cholissodin & Soebroto, 2019).
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Dari informasi yang disajikan pada EDA,
diketahui bahwa ada data yang hilang. Untuk
menangani data yang hilang ini maka dapat dilakukan
dengan beberapa cara yakni menghapus baris data
atau mengisi data yang hilang dengan rata-rata,
median atau modus. Tentu jika menghapus baris data
yang hilang maka dapat menghilangkan informasi
yang mungkin penting (Bell, 2014).

Oleh karenanya peneliti menangani data yang
hilang tersebut dengan mengisi data dengan modus,
yakni data yang paling sering muncul. Hal ini
dikarenakan data yang hilang bertipe kategorikal.

Algoritma machine learning, memerlukan data
numerik untuk melakukan proses pelatihan dan
prediksi. Oleh karena itu, data kategorikal perlu
diubah menjadi format numerik agar bisa digunakan
dalam model klasifikasi. Dengan bantuan program
python hal ini mudah dilakukan.

Dalam proses pengembangan model machine
learning, memisahkan fitur dan target serta
melakukan normalisasi adalah dua langkah krusial
yang memastikan data dipersiapkan dengan baik
untuk analisis dan pelatihan model (Coelho &
Richert, 2015). Pemisahan fitur dan target serta
normalisasi data dalam preprocessing klasifikasi
bertujuan untuk memastikan model pembelajaran
mesin dilatih secara efektif dan menghasilkan
prediksi yang akurat. Pemisahan fitur (input) dari
target (output) penting untuk mencegah kebocoran
data, di mana model bisa secara tidak sengaja
mempelajari informasi dari target selama pelatihan,
yang dapat menyebabkan hasil yang menyesatkan.
Normalisasi data, di sisi lain, bertujuan untuk
mengatur skala fitur agar memiliki rentang nilai yang
serupa, sehingga model dapat lebih mudah mengenali
pola tanpa dipengaruhi oleh perbedaan skala antar
fitur. Langkah-langkah ini memastikan bahwa model
berfokus pada hubungan yang tepat antara input dan
output serta meningkatkan stabilitas dan kinerja
model dalam prediksi data baru. Dengan bantuan
program python maka pemisahan fitur dan target serta
normalisasi fitur dapat dengan mudah dilakukan.
Hasilnya dapat dilihat pada halaman lampiran
Tabel 3.

2.6. Klasifikasi

Memisahkan data menjadi set pelatihan
(training set) dan set pengujian (testing set) sangat
penting dalam proses machine learning untuk
memastikan bahwa model yang kita bangun dapat
memberikan prediksi yang akurat dan dapat
diandalkan pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya (Permana et al., 2023).

Pada penelitian ini, dataset dipisah menjadi dua
bagian dengan perbandingan 80% untuk data training
dan 20% untuk data testing. Tujuan dari pemisahan
ini adalah untuk memastikan bahwa model yang
dibangun dapat mempelajari pola dari data training
dan kemudian diuji pada data testing yang belum
pernah dilihat sebelumnya. Hal ini memungkinkan
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evaluasi yang objektif terhadap kinerja model dalam
kondisi yang menyerupai dunia nyata, memastikan
bahwa model tidak hanya bekerja baik pada data yang
sudah dikenalnya (overfitting) tetapi juga mampu
generalisasi dan memberikan prediksi yang akurat
pada data baru.

Langkah selanjutnya adalah menentukan model
dasar dan model meta. Model dasar yang digunakan
adalah Decision Tree (DT), Random Forest (RF),
Neural Network (NN), Support Vektor Machine
(SVM), Naive Bayes (NB), K Nearest Neigbhors
(KNN). Sedangkan model meta yang digunakan
adalah Logistic Regression (LR). Setiap model dasar
ditraining dengan menggunakan data training dan
ditesting dengan menggunakan data testing. Hasil
prediksi dari model dasar kemudian dijadikan sebagai
variabel masukan meta model untuk menghasilkan
prediksi akhir.

2.7. Evaluation

Peneliti menggunakan K-Fold Cross Validation
dengan k=5 untuk mengevaluasi kinerja model secara
lebih akurat dan reliabel. Teknik ini membagi dataset
menjadi 5 subset atau fold, lalu melatih model 5 kali,
setiap iterasi menggunakan 4-fold sebagai data
pelatihan dan 1-fold sebagai data pengujian. Dengan
melakukan ini, peneliti dapat memastikan bahwa
hasil evaluasi model tidak tergantung pada
pembagian data tertentu, sehingga mengurangi risiko
overfitting dan memberikan estimasi kinerja model
yang lebih stabil dan dapat dipercaya.

Pemilihan k=5 didasarkan pada pertimbangan
keseimbangan antara bias dan varians dalam evaluasi
model. Dalam praktiknya, k=5 sering digunakan
karena memberikan hasil yang cukup akurat tanpa
memerlukan terlalu banyak komputasi, serta secara
empiris telah terbukti memberikan keseimbangan
yang baik antara stabilitas dan efisiensi dalam
berbagai studi sebelumnya. Menurut Kuhn &
Johnson (2013), nilai k=5 atau k=10 adalah pilihan
umum yang memberikan estimasi yang baik untuk
performa model tanpa meningkatkan kompleksitas
secara signifikan.

Setelah menyelesaikan tahap cross-validation
dan training serta testing model, langkah berikutnya
melibatkan analisis lebih mendalam terhadap hasil
evaluasi untuk memastikan model berkinerja optimal
dan siap digunakan. Analisis hasil evaluasi dilakukan
dengan memeriksa metrik kinerja seperti akurasi,
presisi, recall, dan F1-score baik pada data testing
maupun hasil cross-validation untuk memastikan
konsistensi kinerja model dan mengidentifikasi
adanya overfitting atau underfitting.

Evaluasi metrik kinerja dilakukan pada setiap
model dasar yakni Decision Tree (DT), Random
Forest (RF), Neural Network (NN), Support Vektor
Machine (SVM), Naive Bayes (NB), K Nearest
Neigbhors (KNN). Lalu dilakukan evaluasi metrik
kinerja dari model stacking ensemble dengan
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menggunakan model Logistic Regression (LR)
sebagai meta model.

3. Hasil dan Pembahasan

Perbandingan metrik kinerja model-model
tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan metrik kinerja model

No Model Accuracy  Precision  Recall S'(:ére
1 DT 0.90 0.91 0.92 0.92
2 RF 0.90 0.93 0.93 0.92
3 NN 0.84 0.88 0.94 0.86
4 SVM 0.83 0.91 0.95 0.84
5 NB 0.78 0.85 0.96 0.80
6 KNN 0.84 0.88 0.97 0.86
7 Stacking 0.94 0.96 0.93 0.94
Pada Tabel 4 tersebut menunjukkan

perbandingan hasil antara berbagai metode klasifikasi
tsunami. Model dasar seperti Decision Tree (DT),
Random Forest (RF), Neural Network (NN), Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), dan K-
Nearest Neighbors (KNN) dievaluasi terlebih dahulu.
Sebagai contoh diperoleh hasil RF mencapai akurasi
sebesar 90%, SVM mencapai akurasi 83%, namun
saat teknik stacking ensemble diterapkan dengan
Logistic Regression sebagai meta-model, akurasi
meningkat menjadi  94%.  Peningkatan  ini
menunjukkan bahwa kombinasi berbagai model
dapat mengatasi kelemahan masing-masing model
dasar, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih
akurat.

Peningkatan kinerja ini dicapai karena teknik
stacking ensemble mampu  mengintegrasikan
keunggulan dari setiap model dasar. Sebagai contoh,
Random Forest unggul dalam menangani data dengan
banyak variabel, sedangkan Support Vector Machine
lebih efektif untuk data dengan kelas-kelas yang
terpisah dengan jelas. Kombinasi ini menghasilkan
model yang lebih robust dan mampu memberikan
hasil prediksi yang lebih akurat (RE & Valentini,
2012).

Evaluasi Kinerja model dilakukan
menggunakan teknik K-Fold Cross Validation
dengan k=5, yang membantu mendapatkan hasil yang
lebih akurat dan reliabel, serta mengurangi risiko
overfitting. Teknik ini memungkinkan estimasi
performa model yang lebih stabil, mendukung
penelitian-penelitian terbaru yang menunjukkan
bahwa K-Fold Cross Validation dengan nilai k antara
5 dan 10 adalah optimal untuk banyak kasus
klasifikasi (Kuhn & Johnson, 2013).

Implikasi dari hasil penelitian ini sangat penting
dalam konteks mitigasi bencana. Akurasi prediksi
yang lebih tinggi dapat meningkatkan keandalan
sistem peringatan dini tsunami, yang pada gilirannya
dapat membantu mengurangi risiko dan dampak
bencana. Penelitian ini memberikan kontribusi
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penting dalam pengembangan sistem prediksi yang
lebih akurat dan efisien, serta memperkaya literatur
terkait teknik ensemble dalam machine learning.
Penelitian lebih lanjut dapat difokuskan pada
pengujian teknik ini pada dataset yang lebih besar
atau berbeda untuk menguji generalisasi model.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menunjukkan bahwa teknik
stacking ensemble machine learning mampu
memberikan peningkatan akurasi dalam Klasifikasi
kejadian tsunami yang disebabkan oleh gempa bumi.
Metode stacking ensemble yang menggabungkan
beberapa model pembelajaran mesin terbukti efektif
dalam menghasilkan prediksi yang lebih akurat
dibandingkan dengan model pembelajaran mesin
individual.  Model  stacking ensemble ini
menggunakan Logistic Regression sebagai meta
model yang mengintegrasikan output dari model
dasar seperti Decision Tree, Random Forest, Neural
Network, Support Vector Machine, Naive Bayes, dan
K Nearest Neighbors.

Dari hasil evaluasi, model stacking ensemble
menunjukkan kinerja yang lebih unggul dalam metrik
akurasi, presisi, recall, dan F1-score dengan masing-
masing nilai sebesar 94%, 96%, 93% dan 94%. Hal
ini  menunjukkan bahwa metode ini mampu
menangani kompleksitas dan variasi data tsunami
pasca gempa bumi dengan lebih baik.

Penelitian ini memberikan kontribusi penting
dalam pengembangan sistem peringatan dini tsunami
yang lebih akurat dan dapat diandalkan. Implementasi
teknik stacking ensemble dapat membantu dalam
mitigasi risiko dan perlindungan masyarakat dari
ancaman tsunami. Untuk penelitian selanjutnya,
disarankan untuk mengintegrasikan data real-time
dan mengembangkan model yang dapat melakukan
prediksi secara dinamis dengan memperhitungkan
faktor-faktor lingkungan lainnya.
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Tabel 2. Dataset Tsunami Pasca gempa bumi

umn
B magType

sitle magnitude _date_t i
M7 0- 180 W of Malango, Sdomon Bland: 7 2-112022020 8 7 1 T w0 7 rrveres a4 -a73m
M6.9- 204 kim SW of Bengkubu, Indanesia 69 5112022133 4 a [} 7E w @ ') rrveews 5 a9
M7~ 7 3-ll2022070 3 3 T R [} e 58 200508
M7.3- 205 km ESE of Neiafu Tonga 73 1202104 S 5 1 W w1 n v E Y- ]
ME6- 66 B-12022101 O 2 f 60 w1 z mww 628468 25.5348
M7.0- south of the Fiji lslands. 7 B-lu202085 4 3 L 7E w1 % mwh 60 260402
ME.8- south of the Fiji blands. 68 B-lU202083 1 3 1 U w 1% 2 mww 60378 259678 17836 e Fjiblands
M6.7- 60 kim SSW of Boc Chica, Panama 67 0102022115 7 3 ] w1 Erl v 2 7612 -8231% Boca Chica Panama Fanama
M8~ 55 ko SSW of Aguiila, Mexicx 68 0092022061 & 7 1 um = s @ rrreees 0 1831 10290 Aguilila, Mexico North Ame Mexic
W76~ 35 o SSW of Aguiilla, Mexicn 76 9-032022180 9 a 1 08w W ] e 630 13667 10325 Aguilla Mexico MNoxth Ame Mexics
M6.3-30 &m E of Yujing, Taiwan 63 5032022064 9 3 L | w25 E) v 0 2148 DIWF  Yujng, Tawan Asia Taiwan
W65~ 96 om SE of Lugy. Taiwan 65 3-0920221%4 7 7 ] 7% w  1m 5 ] W0 3108 11348 lugy. Tawan RAsia Taiwan
M7.0- 209 kim SSE of lsangel, Vanuatu 7 A0202110 7 5 1 76 w1 & v 57 212077 17021 kangel. Vanuatu
M7.6- 70 km Eof Kainantu, PopuaNew Guine 76 0-09-2022234 8 3 L 9% w2 2 e U6 62237 16471 Kainantu, MNew Guine Oczania__Papua New Guinea
M6 G- 84 tom SE of Kongding. China 66 B-032022045 9 a a 08 w4l £ rroeres 12 9733 10237 Kagding China Asia Pecple’s Republic of China
ME.6-30uth of the Kermadeclslands 66 A082022134 7 3 1 2 = & ET) rrreres 0 32682 1AID  thekemadecldand
M7.0- 11 km NE of Bantay, Philipgines 7 9072022008 9 3 L 8BS w 1w 2 mww 31723 175978 120809 Bartay, Phiipgines Asia Philippines
M6.5- 107 km SSW of Tarauacs, Brazil 65 B-052022005 3 2 [ 658w 2% 3 mww 6271 30618 -TL1647  Tarauscd, Brasil South Ame Brazil
M7.2- 10 km W of Azingaro, Pen 72 5052022120 7 s f 8% w1 x rrreees 236 148628 703081 Asingaro, Peru South Ame P
ME3- [ECE ST TET ] 5 1 W w1 = e 0 sams 1580y
M8~ 86 lom NNWal ] Con 68 0052022230 6 5 1 TR e IR £l e 30 236141 -6672% San Antorio delos Cobres, s South Ame Argentina
ME.6- 55 km WSW of Masochapa, Nicaragua 66 1-042022074 6 5 ] R = [ [} v 27 11553 863313  Masachapa, Mcaragu
M7.0- southeast of the Loyalty islands. 7 M-032022054 6 a green L 7@ = C % v 10 22572 170349 theloyahy blams
MG3-Bakm ESE of Todine, New Caledonia 63 0-02022205 6 a green ] EE T ] rrreres ) BT 17037 Tadie, New Caledonia
ME.7- 65 km S af Huakien Gy, Taiwan 67 2-@2022174 8 7 green L 806w 0 o n rrrvees 28 N30 1D16¥%  Hugien Cty, Taiwan Asia Taiwan
M7.3- 57 km ENE of Namie, Japan 73 G@2022183 9 ] red L T o 23% E] v 4L 37015 1587 MamisJapan
M7~ 166 km W of Pariaman, Indonesa 67 302022210 9 3 green a T8 . ] a rroeres 28 -06W1 8603  Paamon kdonesa Asia Indonesia
M6.6- Kermades blands, New Zealand 66 REWR2125 2 7 green 1 [ o osz % rrreres 2 300528 A7 Kermodecisands NewZeol
M6.8- south of the Fij lslands. 68 6022022202 2 3 green L 2w o 573 o v 535 23785 199968 theFiilands
ME.5- 43 km NW of Barranca, P 65 B-@2022155 8 3 green [ 60w 0 0% 2 v U0 425 76335 Baranca Peru South Ame Pems

z 65 5012022024 7 3 green L 651w CR] 57 rrreees 8 255 -1%I8
M6.6- 80 km SW of Labuan, Indonesia 66 4012022080 & 3 green ] 78w CRTT ] ] rrreees 1 63® 105251 Lsbuan, indonsia Indonesia
MGS5- 71 fom SE of Nkl s, Alaska 65 1-012022123 @ 3 1 650 a7 1E607 18 3 37 5250 AGA08  Mekobki Almka
ME.5- 71 kim SE of Nisaisis, Alasia 65 1012022123 © 3 ] 60 a2 [] 23 [ 37 52502 -1GADE  Mikokki Almka
M 6.6~ 53 &m SE of Nisaiss, Alasia 66 1-012022123 & 5 green L 6w CE= = v 19 526252 16815 Mok Almka
W67~ 31 fm SE of Nk, Alasica 67 1-02022113 @ a ] 681 a5 0@ 1% [ E) 5288 16773 Mkohii Almka
M6.7-91 kom SE of Nisassi, Alasia 67 1012022113 O 4 L 691 @ 2 [ 252 [ 1 5288 -167.736 Mkobii Almsk
MG 8- 100 kem SE of Nikoli, Mlaska 68 1-012022113 7 3 green ] W = o a2 & rrreres 0 653 167917 MNkobki Mmka
ME.6- 48 km WNW ol Pilis. Cyans: 66 1012022010 & 3 green ] W w CIEET] n e 2 H5145% 31908 ol Gens Asia

Tabel 3. Matrik korelasi antar variabel dan target
Correlation Matrix {including Tsunami)

ragnitude 011 005 003 -0.01
odi - L0 0Z4 213

remi - 1 i { 0.14

alert - £ 0.1a

sig

et

- 04

-0z
magType 1

dapth - 0.03 i I L oo

latitude - 001

itude - 0.01 D06
langitude s
kcation - 05 DOD
continent - B.03 003
—-0.4
country - .03 -0.00
Eunami - 0.0 034 0.17
{ ' ' ' ' ' ' ' ' =06
_ - o o = a = a & H s g E
g FE§FoEoE g B E R OYOEOEOE oD OE
= =] o
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Gambar 3. Penyebaran tsunami pasca gempa bumi berdasarkan latitude dan longitude
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Gambar 4. Hubungan Data Numerik dengan Target Tsunami
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Tabel 3. Normalisasi Fitur
gap magType

dmin
0.509
2.229
3.125
1.865
4.998

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

17.0
34.0
18.0
21.0
27.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

8
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depth
14.000
25.000
579.000
37.000
624.464

60.000
36.400
103.000
33.000
33.000

latitude
-9.7963
-4.9559
-20.0508
-19.2918
-25.5948

13.0490
56.7744
-14.9280
6.6310
6.8980

longitude
159.596
100.738
-178.346
-172.129
178.278

-88.660
-153.281
167.170
126.899
126.579

location
212

48

163

253

163

307
270
299
232
202
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