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Abstrak— Indonesia merupakan wilayah yang sangat rentan terhadap gempa bumi akibat letaknya di zona pertemuan lempeng tektonik
aktif. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko gempa berdasarkan pola spasial dan temporal menggunakan
metode Decision Tree sebagai solusi dalam memprediksi potensi bahaya gempa. Data yang digunakan adalah data gempa di Indonesia
dari tahun 2015 hingga 2023 yang diperoleh dari dataset publik, mencakup informasi lokasi (latitude dan longitude), waktu kejadian
(tahun dan bulan), serta magnitudo gempa. Gempa dikategorikan menjadi tiga kelas risiko: Low (M < 4.0), Medium (4.0 <M < 6.0),
dan High (M > 6.0). Model Decision Tree berhasil dibangun dengan akurasi rata-rata sebesar 88% pada data uji. Hasil menunjukkan
bahwa gempa lebih banyak terjadi di zona subduksi aktif seperti Zona Subduksi Sunda (Sumatra dan Jawa), Busur Banda (Nusa
Tenggara, Maluku, Seram), Sulawesi, dan Papua. Analisis temporal juga mengungkapkan adanya fluktuasi jumlah gempa tiap tahun
dan musim, dengan peningkatan aktivitas pada bulan-bulan tertentu. Visualisasi spasial memperkuat temuan bahwa wilayah timur
Indonesia lebih aktif secara seismik dibandingkan wilayah barat. Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan pembelajaran mesin
dapat digunakan untuk mendukung mitigasi bencana gempa bumi melalui identifikasi risiko berbasis data historis.
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Abstract—Indonesia is an area that is very vulnerable to earthquakes due to its location in the meeting zone of active tectonic plates.
This study aims to classify the level of earthquake risk based on spatial and temporal patterns using the Decision Tree method as a
solution in predicting potential earthquake hazards. The data used is earthquake data in Indonesia from 2015 to 2023 obtained from
public datasets, including location information (latitude and longitude), event time (year and month), and earthquake magnitude.
Earthquakes are categorized into three risk classes: Low (M < 4.0), Medium (4.0 <M < 6.0), and High (M > 6.0). The Decision Tree
model was successfully built with an average accuracy of 88% on the test data. The results show that earthquakes mostly occur in
active subduction zones such as the Sunda Subduction Zone (Sumatra and Java), Banda Arc (Nusa Tenggara, Maluku, Seram),
Sulawesi, and Papua. Temporal analysis also shows fluctuations in the number of earthquakes by year and season, with increased
activity in certain months. The spatial visualization reinforces the finding that the eastern region of Indonesia is more seismically active
than the western region. This research proves that machine learning approaches can be used to support earthquake disaster mitigation
through historical data-based risk identification.
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1. PENDAHULUAN

Indonesia berada di wilayah yang sangat rentan terhadap bencana gempa bumi, tsunami, tanah longsor, dan letusan
gunung berapi. Letak geografisnya yang berada di jalur Ring of Fire atau Cincin Api Pasifik membuat negara ini dilintasi
oleh pertemuan lempeng tektonik aktif seperti lempeng Indo-Australia, Eurasia, dan Pasifik [1], [2], [3]. Interaksi antar
lempeng tersebut menghasilkan aktivitas seismik yang cukup intens dan sering terjadi, menjadikan gempa sebagai
ancaman nyata bagi masyarakat. Selain mengancam keselamatan jiwa, gempa juga menyebabkan kerusakan infrastruktur,
gangguan ekonomi, serta dampak sosial jangka Panjang [4], [5]. Oleh karena itu, penting untuk memiliki sistem pemetaan
dan klasifikasi risiko gempa yang akurat agar bisa mendukung upaya mitigasi dan penanggulangan darurat secara efektif
(61, [7].

Perkembangan teknologi informasi dan kecerdasan buatan memberikan peluang besar dalam prediksi dan analisis
risiko bencana, termasuk gempa bumi. Salah satu pendekatan yang semakin populer adalah penggunaan metode machine
learning , khususnya algoritma Decision Tree . Algoritma ini dinilai efektif dalam menangani data yang bersifat spasial
dan temporal sekaligus, karena kemampuannya dalam membuat model prediktif yang mudah ditafsirkan melalui struktur
pohon keputusan [8], [9]. Dengan adanya interpretasi yang sederhana, model ini menjadi alternatif yang layak
dibandingkan model prediksi kompleks lainnya yang sulit diterapkan dalam pengambilan kebijakan operasional.

Banyak penelitian telah mencoba memodelkan risiko gempa menggunakan pendekatan spasial dan temporal.
Misalnya, penelitian yang dilakukan oleh [10] menggunakan metode K-means clustering untuk mengidentifikasi zona
rawan gempa di Indonesia berdasarkan parameter geografis dan historis gempa. Hasilnya memberikan kontribusi
signifikan dalam pemetaan risiko, meskipun belum mencakup analisis temporal secara mendalam. Sementara itu,
penelitian lain yang dilakukan [11] mengkombinasikan analisis spasial dengan model regresi logistik untuk memprediksi
probabilitas gempa besar di wilayah Sumatera. Meski hasilnya cukup baik, model tersebut masih kurang fleksibel dalam
menangkap pola non-linear dari data seismic.

Dalam Penelitian yang dilakukan [12], dan [13] menggunakan pendekatan Random Forest untuk klasifikasi risiko
gempa di Jawa Barat. Hasilnya menunjukkan bahwa integrasi data spasial dan temporal meningkatkan akurasi prediksi
hingga 85%. Namun, model tersebut memiliki kelemahan dalam hal interpretabilitas, sehingga sulit diterjemahkan oleh
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pengambil kebijakan dalam konteks operasional,. Hal ini menjadi motivasi utama untuk menggunakan Decision Tree
yang menawarkan keseimbangan antara performa prediksi dan kemudahan interpretasi.

Selain itu, beberapa studi internasional seperti penelitian oleh [14] di Turki dan [15] di India juga telah menerapkan
pendekatan berbasis pohon keputusan untuk pemetaan risiko gempa. Mereka berhasil menunjukkan bahwa model
semacam ini mampu memberikan rekomendasi mitigasi yang spesifik sesuai dengan kondisi lokal. Namun, implementasi
pendekatan tersebut di konteks geografis dan tektonik Indonesia masih sangat terbatas, padahal karakteristik tektonik
Indonesia memiliki kompleksitas unik yang berbeda dari wilayah Asia Selatan atau Timur.

Masalah yang dihadapi saat ini adalah kurangnya sistem prediktif yang dapat memberikan klasifikasi risiko gempa
secara spasial-temporal dengan tingkat akurasi tinggi dan mudah diinterpretasikan oleh pemangku kepentingan [15].
Banyak model yang ada bersifat statis atau hanya fokus pada aspek spasial saja tanpa mempertimbangkan dinamika
temporal yang penting dalam perilaku gempa. Selain itu, aksesibilitas dan validitas dataset yang digunakan dalam
penelitian sebelumnya juga menjadi tantangan tersendiri.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari Kaggle (Vigi, 2025), yang mencakup data gempa di
Indonesia dari tahun 2015 hingga 2023. Dataset ini mencakup informasi lokasi, magnitudo, kedalaman, dan waktu
kejadian gempa, yang akan menjadi dasar untuk analisis spasial-temporal. Dengan memanfaatkan dataset sekunder ini,
penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi tingkat risiko gempa menggunakan algoritma Decision
Tree yang didasarkan pada pola spasial dan temporal.

Berbagai penelitian pendukung juga telah membuktikan bahwa integrasi antara analisis spasial dan temporal
memberikan hasil yang lebih baik dalam prediksi risiko bencana. Misalnya, [16], sedangkan [17] menunjukkan bahwa
Decision Tree dapat memberikan klasifikasi risiko yang lebih transparan dibandingkan metode ensemble seperti Random
Forest . Di sisi lain, [ 18] juga mengevaluasi beberapa algoritma machine learning dan menemukan bahwa Decision Tree
memiliki performa yang stabil dalam berbagai skenario data.

Model yang diajukan dalam penelitian ini tidak hanya berfokus pada prediksi risiko, tetapi juga pada penyediaan
rekomendasi mitigasi yang praktis bagi pihak terkait. Validasi model akan dilakukan dengan data historis dan
dibandingkan dengan metode lain seperti SVM dan XGBoost [19], [20]. Selain itu, visualisasi hasil akan mempermudah
komunikasi hasil kepada stakeholder.

State of the art dari penelitian ini adalah penggunaan algoritma Decision Tree yang dikombinasikan dengan
pendekatan spasial-temporal untuk klasifikasi risiko gempa di Indonesia. Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang
lebih fokus pada satu aspek saja (spasial atau temporal), pendekatan yang diajukan dalam penelitian ini menawarkan
solusi holistik yang dapat digunakan untuk perencanaan mitigasi bencana secara lebih tepat dan efektif.

Kontribusi dari penelitian ini hadir dalam bentuk penyediaan model prediktif yang dapat mengklasifikasikan
tingkat risiko gempa secara spasial-temporal, pengembangan kerangka kerja analisis spasial-temporal berbasis machine
learning yang dapat diadaptasi untuk wilayah lain di Indonesia, serta pembangunan basis pengetahuan yang dapat
mendukung kebijakan mitigasi bencana berbasis data. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
manfaat langsung dalam upaya peningkatan ketahanan nasional terhadap ancaman gempa bumi.

2. METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Kerangka Dasar Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksploratif untuk mengklasifikasikan tingkat risiko
gempa di Indonesia berdasarkan pola spasial dan temporal. Pendekatan ini dipilih karena kemampuannya dalam mengolah
data historis seismik secara sistematis guna menghasilkan model prediktif yang dapat digunakan untuk pengambilan
keputusan mitigasi bencana [21]. Sebagai sumber data utama, peneliti memanfaatkan dataset sekunder yang tersedia di
Kaggle (Vigi, 2025), yang mencakup informasi lengkap tentang kejadian gempa di wilayah Indonesia dari tahun 2015
hingga 2023. Dataset tersebut terdiri dari lebih dari 90.000 catatan gempa dengan parameter seperti koordinat geografis,
magnitudo, kedalaman, serta waktu kejadian.

Lokasi penelitian meliputi seluruh wilayah Indonesia, dengan fokus pada zona subduksi aktif seperti Sumatra,
Jawa, Sulawesi, dan Maluku—wilayah-wilayah yang sering menjadi episentrum gempa besar [22]. Data yang diperoleh
akan dikelompokkan berdasarkan aspek spasial (lokasi) dan temporal (waktu kejadian) untuk mengeksplorasi pola-pola
yang relevan sebagai dasar dalam pembentukan model klasifikasi.

Hipotesis utama dari penelitian ini adalah bahwa integrasi antara analisis spasial dan temporal dapat meningkatkan
akurasi klasifikasi tingkat risiko gempa jika dibandingkan dengan pendekatan spasial atau temporal secara terpisah. Selain
itu, hipotesis tambahan menyatakan bahwa algoritma Decision Tree mampu memberikan hasil yang lebih interpretable
sehingga mudah diterapkan oleh pihak pengambil kebijakan dalam perencanaan mitigasi bencana [23]

Variabel dalam penelitian ini terdiri dari beberapa parameter penting yang saling berkorelasi satu sama lain.
Variabel independen mencakup informasi lokasi episentrum gempa yang direpresentasikan dalam bentuk lintang dan
bujur, besaran magnitudo gempa sebagai indikator kekuatan, nilai kedalaman gempa yang menunjukkan seberapa dalam
gempa terjadi di bawah permukaan bumi, serta periode kejadian gempa yang menjadi faktor temporal dalam analisis.
Sementara itu, variabel dependen adalah tingkat risiko gempa yang dikategorikan menjadi rendah, sedang, dan tinggi
berdasarkan standar Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB) dan literatur internasional [24]. Proses
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kategorisasi tingkat risiko dilakukan dengan mempertimbangkan frekuensi, intensitas, dan dampak potensial dari gempa
yang pernah terjadi di suatu wilayah.

Sebagai metode analisis utama, penelitian ini menggunakan algoritma Decision Tree, salah satu teknik machine
learning yang efektif dalam menangani data bersifat kategorikal dan numerik sekaligus [25]. Algoritma ini membantu
dalam membuat struktur pohon keputusan yang mudah ditafsirkan, menjadikannya cocok untuk aplikasi mitigasi bencana
yang melibatkan banyak pemangku kepentingan. Selain itu, untuk validasi dan evaluasi performa model, peneliti
menggunakan metrik seperti accuracy, precision, recall, dan FI-score. Proses pelatihan dan pengujian model dilakukan
dengan pendekatan k-fold cross-validation agar hasilnya lebih stabil dan generalisasi [26].

Kerangka pemikiran penelitian dimulai dari identifikasi masalah terkait kurangnya sistem klasifikasi risiko gempa
yang mempertimbangkan pola spasial-temporal secara holistik. Dengan latar belakang tersebut, peneliti merancang
pendekatan berbasis data yang menggunakan teknik machine learning untuk menghasilkan rekomendasi mitigasi yang
lebih tepat sasaran. Prosesnya dimulai dari pengumpulan data, pra-pemrosesan, ekstraksi fitur spasial-temporal,
pembentukan model klasifikasi, hingga evaluasi dan interpretasi hasil. Hasil akhir diharapkan dapat menjadi acuan bagi
instansi terkait dalam menyusun kebijakan pengurangan risiko bencana gempa bumi di Indonesia.

Melalui kerangka kerja ini, penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk menghasilkan model prediksi yang akurat,
tetapi juga untuk memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem informasi berbasis data spasial-temporal yang bisa
diterapkan di daerah rawan bencana lainnya [27]. Integrasi antara ilmu kebumian, teknologi informasi, dan kecerdasan
buatan diharapkan menjadi fondasi baru dalam pengelolaan risiko bencana di masa depan.

2.2 Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui serangkaian tahapan yang dirancang secara sistematis untuk memastikan klasifikasi
tingkat risiko gempa di Indonesia dapat dilakukan secara akurat dan dapat diterapkan dalam konteks mitigasi bencana.
Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan dan pra-pemrosesan data seismik, ekstraksi fitur spasial-temporal,
pembentukan model klasifikasi menggunakan algoritma Decision Tree, hingga evaluasi performa dan interpretasi hasil.
Gambar 1 berikut menunjukan proses tahapan penelitian:

Pengumpulan Pra-Pemrosesan Data Ekstraksi Fitur
Data Gem pa Indonesia + {Parsing Data, Handiing Missing Valies, + Spasial-Temporal
(Data Sekunder: Kaggle Vigi: 2026) i L (Konversi Bkstraksi, dan Deteksi Outling)

Pembentukan Model

Validasi Model Evaluasi Performa Model

(cross-validation) ( on, Recall, ) ‘_ Klm"(';::‘]:;‘::?i‘:;“k““
Visualisasi Hasil Inte tasida

{Grafik heatmap, dan + fpretas n

histogram frekuensi) Rekomendasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah pengumpulan data gempa yang terjadi di wilayah Indonesia selama
periode 2015-2023. Data tersebut diperoleh dari dataset sekunder yang tersedia di Kaggle (Vigi, 2025), yang mencakup
informasi lokasi geografis (lintang dan bujur), magnitudo, kedalaman, serta waktu kejadian gempa. Dataset ini kemudian
dibersihkan dari data yang tidak relevan atau tidak lengkap (missing values) agar hasil analisis menjadi lebih valid dan
representative [28].

Setelah proses pembersihan data selesai, dilanjutkan dengan ekstraksi fitur spasial-temporal. Pada tahap ini, data
lokasi gempa digunakan untuk mengeksplorasi pola distribusi, sementara data waktu kejadian gempa digunakan untuk
mengidentifikasi tren temporal seperti frekuensi gempa per tahun atau musim tertentu [29] . Hasil dari ekstraksi fitur ini
kemudian diintegrasikan sebagai masukan (inpuf) untuk pelatihan model klasifikasi.

Selanjutnya, model klasifikasi tingkat risiko gempa dikembangkan menggunakan algoritma Decision Tree.
Algoritma ini dipilih karena kemampuan interpretasinya yang baik, sehingga mudah dipahami oleh pengambil kebijakan
dalam konteks operasional [30]. Proses pelatihan model dilakukan dengan membagi dataset menjadi dua bagian: data
latih (training set) dan data uji (festing set) dengan rasio 80:20. Dalam beberapa kasus, digunakan juga teknik k-fold
cross-validation untuk meningkatkan reliabilitas model [31].

Setelah model terbentuk, dilakukan pengujian dan evaluasi performa model menggunakan berbagai metrik seperti
accuracy, precision, recall, dan Fl-score. Pengujian ini bertujuan untuk memastikan bahwa model mampu
mengklasifikasikan tingkat risiko gempa dengan tingkat akurasi yang memadai dan memiliki daya generalisasi yang baik
pada data baru [15]. Jika hasil evaluasi belum memenuhi target yang diharapkan, maka dilakukan iterasi ulang terhadap
parameter model atau proses pra-pemrosesan data.

Pada tahapan akhir, hasil prediksi model divisualisasikan dalam bentuk peta risiko gempa yang menunjukkan
zona-zona rawan gempa di Indonesia berdasarkan kategori risiko rendah, sedang, dan tinggi.

Melalui rangkaian tahapan penelitian yang terstruktur ini, peneliti berupaya untuk menghasilkan model klasifikasi
risiko gempa yang tidak hanya akurat, tetapi juga praktis dan aplikatif bagi pemangku kebijakan. Integrasi antara analisis
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spasial-temporal dan teknik machine learning diharapkan memberikan kontribusi signifikan dalam pengelolaan risiko
bencana di Indonesia.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko gempa bumi di wilayah Indonesia berdasarkan pola
spasial-temporal menggunakan algoritma Decision Tree. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari
platform Kaggle, yaitu sebuah situs penyedia dataset terbuka yang sering digunakan dalam analisis data dan machine
learning. Dataset berjudul "Earthquakes in Indonesia 2015-2023" berisi informasi tentang kejadian gempa bumi di
wilayah Indonesia selama periode 2015 hingga 2023, termasuk koordinat geografis (latitude dan longitude), waktu
kejadian, magnitudo, serta lokasi episentrum gempa (Kaggle, 2023)

Proses analisis dimulai dari pengumpulan dan parsing data mentah, pra-pemrosesan data, ekstraksi fitur, visualisasi
pola spasial-temporal, hingga pembangunan model klasifikasi risiko gempa. Setelah itu, dilakukan evaluasi model
berdasarkan metrik performa dan interpretasi logika pengambilan keputusan.

a. Dari data mentah, dilakukan parsing dan ekstraksi fitur penting seperti:
1. Tanggal dan waktu kejadian
2. Lokasi episentrum gempa
3. Magnitudo gempa
b. Selanjutnya, data dikelompokkan menjadi tiga kategori risiko:
1. Low Risk: M <4.0
2. Medium Risk: 4.0 <M < 6.0
3. High Risk: M >6.0

Setelah melalui proses pelatihan model dan evaluasi, hasil menunjukkan bahwa model Decision Tree mampu

memprediksi tingkat risiko gempa dengan cukup baik berdasarkan parameter spasial-temporal (Sinaga et al., 2023).

3.1 Analisis Temporal

Analisis temporal menunjukkan fluktuasi jumlah gempa dari bulan ke bulan dan tahun ke tahun. Puncak aktivitas terjadi
pada tahun 2018-2019, dengan jumlah gempa tertinggi mencapai lebih dari 2000 kejadian dalam satu bulan . Hal ini
sejalan dengan beberapa peristiwa besar yang tercatat pada periode tersebut, termasuk serangkaian gempa susulan di
wilayah Sulawesi dan Lombok [32]. Gambar 2 berikut menunjukan hasil analisis temporal berdasarkan bulan dan tahun:

Jumlah Gempa di Indonesia Per Bulan (2015-2023)

2000

1500

jumlah Gempa

1000

500

Gambar 2. Grafik Temporal Per Bulan pada tahun (2015-2023)

Grafik temporal menunjukkan jumlah gempa per bulan di Indonesia dari tahun 2015 hingga 2023. Dari visualisasi
ini, dapat dilihat bawah:

a. Tren Umum: Terdapat variasi signifikan dalam jumlah gempa setiap bulan, dengan beberapa periode yang memiliki
aktivitas seismik lebih tinggi dibandingkan lainnya.

b. Puncak Aktivitas: Pada bulan tertentu, seperti Agustus 2018, terjadi lonjakan besar dalam jumlah gempa, mencapai
lebih dari 2000 gempa dalam satu bulan. Ini mungkin disebabkan oleh kejadian geologis besar atau serangkaian gempa
beruntun di wilayah tertentu.

c. Fluktuasi Tahunan: Ada pola fluktuasi tahunan yang jelas, dengan beberapa tahun menunjukkan tren meningkat
sementara yang lain menunjukkan penurunan. Misalnya, pada tahun 2016, jumlah gempa secara keseluruhan lebih
rendah dibandingkan tahun-tahun lainnya.

d. Konsistensi Wilayah: Meskipun ada variasi bulanan, jumlah gempa cenderung stabil di seluruh periode studi,
menunjukkan karakteristik geologis Indonesia yang rentan terhadap aktivitas tektonik.
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Hasil ini sesuai dengan konteks geografis Indonesia sebagai negara kepulauan yang terletak di zona konvergen
tektonik Indo-Australia-Eurasia. Fluktuasi jumlah gempa dapat dikaitkan dengan aktivitas tektonik lokal, seperti gerakan
lempeng, gunung api aktif, atau kejadian geologis besar seperti gempa bumi utama yang menghasilkan banyak gempa
susulan.

3.2 Analisis Spasial

Analisis Spasial menjelaskan Peta sebaran episentrum gempa dibuat untuk memvisualisasikan distribusi geografis gempa
di seluruh wilayah Indonesia, sebaran episentrum gempa dapat dilihat pada Gambar 3 berikut:

1494

Borneo

o 1007 1496 5y5pu10

3 andar Lam)
= 35 New Guinea

Gambar 3. Jumlah Gempa di Indonesia Per Bulan pada tahun (2015-2023)

Peta sebaran episentrum gempa menunjukkan lokasi spasial gempa di Indonesia dari tahun 2015 hingga 2023.
Berdasarkan peta ini:

a. Wilayah Utama Aktivitas: Wilayah-wilayah seperti Sumatra, Sulawesi, Flores, dan Papua menjadi pusat utama
aktivitas gempa. Hal ini konsisten dengan posisi Indonesia di zona subduksi Indo-Australia.

b. Distribusi Magnitudo: Gempa dengan magnitudo lebih tinggi (ditandai dengan warna merah) cenderung tersebar di
wilayah-wilayah tersebut, menunjukkan bahwa daerah-daerah ini lebih rentan terhadap gempa besar.

¢. Kepadatan Gempa: Beberapa wilayah, seperti Flores Sea, Banda Sea, dan Laut Sulawesi, menunjukkan kepadatan
gempa yang tinggi, yang sesuai dengan adanya aktivitas tektonik intensif di wilayah tersebut.

d. Wilayah Relatif Aman: Wilayah seperti Kalimantan dan Pulau Jawa bagian tengah tampak memiliki frekuensi gempa
yang lebih rendah dibandingkan wilayah lainnya.

Sebaran spasial ini sesuai dengan distribusi lempeng tektonik di Indonesia. Wilayah-wilayah ini merupakan area
pertemuan lempeng aktif dan memiliki rekam jejak gempa kuat secara historis [33] Visualisasi spasial memberikan
gambaran bahwa wilayah timur Indonesia lebih rentan terhadap gempa besar dibandingkan wilayah barat, sesuai dengan
karakteristik tektonik dan sejarah aktivitas seismik di wilayah tersebut [34].

3.3 Model Klasifikasi Risiko Gempa

Model Decision Tree berhasil dikembangkan dengan akurasi rata-rata sebesar 88% pada data uji. Confusion matrix
menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik dalam membedakan kelas Low dan Medium, meskipun masih
kurang optimal dalam mendeteksi kelas High, yang disebabkan oleh ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas.
Gambar 4 berikut menunjukan hasil Confusion matrix:
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Gambar 4. Confusion Matrix (2015-2023)
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Pada gambar Confusion matrix menunjukkan hasil prediksi model untuk sampel uji (test set). Berdasarkan

confusion matrix ini:

a.

b.

Akurasi Global : Model memiliki akurasi yang cukup baik, dengan mayoritas prediksi yang tepat untuk setiap kategori
risiko.
Kesalahan Prediksi : Terdapat beberapa kesalahan prediksi, seperti prediksi salah satu kasus risiko tinggi sebagai
risiko sedang, dan sebaliknya. Namun, jumlah kesalahan ini relatif kecil dibandingkan dengan jumlah prediksi yang
benar.
Performa pada Kategori Rendah dan Sedang : Model lebih kuat dalam memprediksi risiko rendah dan sedang, dengan
hanya sedikit kesalahan prediksi.

Model Decision Tree menunjukkan performa yang baik dalam membedakan risiko rendah dan sedang, namun

kurang optimal dalam menangani gempa dengan risiko tinggi. Hal ini bisa disebabkan oleh ketidakseimbangan kelas
(class imbalance), di mana jumlah gempa dengan risiko tinggi relatif lebih sedikit dibandingkan risiko rendah dan sedang.

Visualisasi pohon keputusan membantu menjelaskan logika pengambilan keputusan model. Fitur seperti longitude,

latitude, dan tahun menjadi node awal dalam proses klasifikasi, menunjukkan bahwa informasi spasial dan temporal
sangat berpengaruh dalam menentukan tingkat risiko gempa [35]. Gambar 5 menggambarkan pohon keputusan klasifikasi
gempa.
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Gambar 5. Pohon Keputusan klasifikasi Gempa (2015-2023)
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Visualisasi pohon keputusan menunjukkan struktur logika yang digunakan oleh model Decision Tree untuk

membuat prediksi. Berdasarkan pohon keputusan dijelaskan:

a.

b.

Fitur Penting : Fitur seperti longitude, latitude, dan year menjadi node awal dalam pohon keputusan, menunjukkan
pentingnya koordinat spasial dan waktu dalam memprediksi risiko gempa.
Kriteria Pengambilan Keputusan : Setiap cabang pohon menggunakan nilai threshold tertentu untuk memutuskan
apakah suatu kasus termasuk risiko rendah, sedang, atau tinggi. Misalnya, jika longitude <= 124.355, maka risiko
dianggap rendah.
Kompleksitas Model : Pohon keputusan cukup kompleks, dengan beberapa cabang yang mendalam, menunjukkan
bahwa model menggunakan kombinasi fitur untuk membuat prediksi yang lebih akurat.

Pohon keputusan ini memberikan wawasan tentang bagaimana model memproses informasi spasial dan temporal

untuk mengklasifikasikan risiko gempa. Koordinat spasial (latitude dan longitude) serta faktor waktu (year) menjadi
parameter utama dalam pengambilan keputusan [36]. Namun, kompleksitas pohon keputusan juga menunjukkan bahwa
model mungkin rentan terhadap overfitting jika tidak dilakukan pruning atau regulasi, selain itu, untuk menunjukan hasil
Aktual-prediksi dapat di lihat pada Gambar 6 berikut:
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Low

Aitual
Medium

Hgh
o
%
o
o
&

Low Medium High
Frediksi

Gambar 6. Confusion Matrix Aktual vs Prediksi (2015-2023)
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Visualisasi pohon keputusan menunjukkan struktur logika yang digunakan oleh model Decision Tree untuk
membuat prediksi. Berdasarkan pohon keputusan dijelaskan:

a. Akurasi Global: Model memiliki akurasi yang cukup baik, dengan mayoritas prediksi yang tepat untuk setiap kategori
risiko.

b. Kesalahan Prediksi: Terdapat beberapa kesalahan prediksi, seperti prediksi salah satu kasus risiko tinggi sebagai risiko
sedang, dan sebaliknya. Namun, jumlah kesalahan ini relatif kecil dibandingkan dengan jumlah prediksi yang benar.

c. Performa pada Kategori Rendah dan Sedang: Model lebih kuat dalam memprediksi risiko rendah dan sedang, dengan
hanya sedikit kesalahan prediksi.

Hasil confusion matrix ini menunjukkan bahwa model Decision Tree memiliki performa yang baik dalam
membedakan risiko rendah dan sedang, tetapi masih memerlukan peningkatan dalam memprediksi risiko tinggi.
Kesalahan prediksi pada kategori risiko tinggi mungkin disebabkan oleh kurangnya representasi data gempa besar dalam
dataset, sehingga model kurang terlatih untuk mengenali pola-pola yang spesifik untuk gempa besar.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan menggunakan dataset Earthquakes in Indonesia 2015-2023.csv dapat
disimpulkan bahwa gempa bumi di Indonesia memiliki pola spasial-temporal yang jelas dan cenderung terkonsentrasi di
wilayah-wilayah dengan aktivitas tektonik tinggi. Wilayah seperti Zona Subduksi Sunda (Sumatra dan Jawa), Busur
Banda (Nusa Tenggara, Maluku, Seram), Zona Tektonik Kompleks Sulawesi, serta Wilayah Utara Irian Jaya / Papua
menjadi pusat utama kejadian gempa selama periode penelitian. Hal ini sejalan dengan karakteristik geologis Indonesia
yang berada di pertemuan lempeng tektonik aktif, yaitu Lempeng Indo-Australia, Eurasia, dan Pasifik. Analisis temporal
menunjukkan fluktuasi jumlah gempa dari bulan ke bulan dan tahun ke tahun. Puncak aktivitas seismik terjadi pada tahun
2016, 2018, dan 2019, dengan lonjakan signifikan pada bulan akhir tahun seperti Oktober hingga Desember. Selain itu,
ditemukan adanya korelasi antara musim dan frekuensi gempa, meskipun tidak bersifat deterministik. Wilayah barat
Indonesia lebih aktif pada awal tahun (Januari—-Maret), sementara wilayah timur lebih aktif pada pertengahan hingga akhir
tahun (Juni—Desember), sesuai dengan dinamika regional interaksi lempeng. Dalam aspek spasial, visualisasi sebaran
episentrum gempa membuktikan bahwa zona subduksi dan daerah dengan struktur tektonik kompleks merupakan lokasi
utama gempa besar. Wilayah seperti Laut Flores, Laut Banda, dan perairan sekitar Papua menjadi pusat gempa kuat (>
MS5.0). Sebaliknya, wilayah seperti Kalimantan dan bagian tengah Pulau Jawa relatif stabil secara seismik. Model prediksi
risiko gempa berbasis Decision Tree berhasil dikembangkan dengan akurasi rata-rata 88% dalam memprediksi tingkat
risiko gempa berdasarkan waktu dan lokasi kejadian. Fitur seperti longitude, latitude, tahun, dan bulan menjadi parameter
penting dalam pengambilan keputusan model. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan baik
dalam membedakan kategori risiko rendah dan sedang, namun masih memerlukan peningkatan sensitivitas dalam
mendeteksi kategori risiko tinggi (M > 6.0), yang disebabkan oleh ketidakseimbangan data dan jumlah sampel yang
terbatas. Visualisasi pohon keputusan memberikan transparansi logika pengambilan keputusan model, menjadikannya
mudah diinterpretasi dan berguna dalam konteks mitigasi bencana. Namun, kompleksitas model juga menyiratkan
perlunya proses pruning atau simplifikasi untuk menghindari overfitting. Penelitian ini memberikan kontribusi dalam
penerapan teknik machine learning untuk prediksi risiko gempa di Indonesia, khususnya dalam integrasi informasi
spasial-temporal. Meski demikian, beberapa keterbatasan tetap ada, seperti ketersediaan data tambahan (kedalaman
gempa, jenis mekanisme sumber) dan ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas risiko. Untuk pengembangan
selanjutnya, penelitian ini dapat dikembangkan dengan pendekatan ensemble seperti Random Forest atau XGBoost guna
meningkatkan performa prediksi, serta integrasi dengan sistem real-time untuk aplikasi operasional. Secara keseluruhan,
hasil penelitian ini membuka peluang penggunaan algoritma pembelajaran mesin dalam mitigasi bencana gempa bumi,
serta memberikan dasar untuk pengembangan sistem peringatan dini berbasis data spasial-temporal.
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