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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 kinerja 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 

Robke dan Volt menyatakan bahwa Tsunami 

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 kuat 

(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 

tentang bagaimana stacking ensemble bekerja (Zhou, 

2012): 

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. 

  

   
Gambar 1. Ilustrasi 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 

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 

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. 

 

 
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 

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), Naïve 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), Naïve 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 

F1-

Score 

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 

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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Lampiran 
Tabel 2. Dataset Tsunami Pasca gempa bumi 

 
 

 
Tabel 3. Matrik korelasi antar variabel dan target 
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Gambar 3. Penyebaran tsunami pasca gempa bumi berdasarkan latitude dan longitude   

 
 

Gambar 4. Hubungan Data Numerik dengan Target Tsunami 
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Tabel 3. Normalisasi Fitur 

 
 



 

 

Halaman ini sengaja dikosongkan 


