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ABSTRACT

Earthquake prediction is critical for disaster mitigation in Indonesia, one of the world's most seismically active countries.
This study applies the Gaussian Naive Bayes algorithm to classify earthquake magnitudes using BMKG data for 2023-
2025. After preprocessing 30,000 records, 23,979 valid entries remained with six predictive variables: latitude, longitude,
depth, phasecount, azimuth gap, and magnitude type. Magnitudes were categorized into Light (< 3.0), Moderate (3.0-4.9),
and Strong (= 5.0). The model achieved 71.68% overall accuracy, with precision of 0.77 and recall of 0.66 for the Moderate
class, and recall of 0.78 for the Light class. Five-fold cross-validation yielded a mean accuracy of 68.78% (£7.32%).
Comparative evaluation showed Random Forest (83.63%) and SVM (79.15%,) outperformed Naive Bayes overall; however,
only Naive Bayes detected the Strong class (precision = 0.18; recall = 0.25). The novelty lies in the three-algorithm
comparative evaluation and critical assessment of the independence assumption against real seismic data. The model is
suitable as a preliminary screening tool for early warning systems.
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data BMKG periode 2023-2025. Setelah pra-pemrosesan 30.000 rekaman, diperoleh

23.979 data valid dengan enam variabel prediktor: lintang, bujur, kedalaman,
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Gempa Bumi Ringan (< 3,0), Sedang (3,0-4,9), dan Kuat (> 5,0). Model mencapai akurasi 71,68%

Klasifikasi dengan precision 0,77 dan recall 0,66 pada kelas Sedang, serta recall 0,78 pada kelas

Naive Bayes Ringan. Validasi 5-fold cross-validation menghasilkan rata-rata akurasi 68,78%

Prediksi (£7,32%). Perbandingan dengan Random Forest (83,63%) dan SVM (79,15%)
menunjukkan hanya Naive Bayes yang mampu mendeteksi kelas Kuat (precision =
0,18; recall = 0,25). Kebaruan penelitian ini terletak pada evaluasi komparatif tiga
algoritma dan analisis kritis asumsi independensi fitur Naive Bayes terhadap data
seismik nyata. Model ini layak sebagai alat skrining awal dalam sistem peringatan
dini.

PENDAHULUAN

Indonesia berada di pertemuan beberapa lempeng tektonik besar, yaitu Lempeng Eurasia,
Pasifik, dan Indo-Australia, sehingga memiliki tingkat kerawanan seismik yang sangat tinggi.
Frekuensi gempa bumi yang tinggi mendorong perlunya penelitian mendalam mengenai karakteristik
gempa, perkiraan magnitudo, serta strategi mitigasi bencana. Penelitian tentang aktivitas seismik di
berbagai wilayah Indonesia menunjukkan bahwa kompleksitas struktur lempeng menghasilkan
karakteristik gempa yang beragam dengan dampak signifikan pada wilayah padat penduduk [1].

Sejumlah penelitian terdahulu telah mengeksplorasi pendekatan machine learning untuk
prediksi dan klasifikasi gempa bumi berbasis data. Jena et al. [2] mengintegrasikan neural network
dan Analytic Hierarchy Process (AHP) untuk penilaian risiko seismik perkotaan, sementara Asim et
al. [3] menggunakan adaptive neuro-fuzzy inference system untuk prediksi probabilitas gempa di
kawasan Hindukush. Di dalam negeri, Sari dan Hariadi [4] menerapkan Decision Tree untuk
klasifikasi magnitudo gempa di Pulau Jawa. Maulita dan Wahid [5] membandingkan lima algoritma
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ML, yaitu Random Forest, SVR, XGBoost, LightGBM, dan MLP, untuk prediksi magnitudo gempa
di Indonesia menggunakan fitur kedalaman dan geolokasi, dengan LightGBM memberikan performa
terbaik (MAE = 0,47). Penelitian pada domain lain juga menunjukkan konsistensi Naive Bayes
sebagai pengklasifikasi yang efisien; Ariadi [6] membandingkan C4.5 dan Naive Bayes dalam
prediksi kredit dan memperoleh akurasi Naive Bayes 89,52%, sementara Kusuma et al. [7]
menerapkan Naive Bayes untuk klasifikasi penyakit endokrin dengan akurasi ~84%. Meskipun
demikian, penelitian yang secara khusus menerapkan Gaussian Naive Bayes pada data BMKG skala
besar untuk periode 2023-2025 masih terbatas, terutama yang mengevaluasi asumsi independensi
fitur secara kritis dan membandingkan kemampuan deteksi kelas magnitudo ekstrem secara
komparatif [8][9].

Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah penelitian ini adalah: (1) Bagaimana
performa algoritma Gaussian Naive Bayes dalam mengklasifikasikan magnitudo gempa bumi
berdasarkan data BMKG 2023-2025? (2) Seberapa besar pengaruh ketidakseimbangan kelas
terhadap akurasi prediksi? (3) Apakah asumsi independensi fitur Naive Bayes sesuai dengan
karakteristik data seismik yang saling berkorelasi? Penelitian ini bertujuan: (1) membangun model
klasifikasi Gaussian Naive Bayes pada dataset BMKG 2023-2025, (2) mengevaluasi performa model
menggunakan precision, recall, dan F1-score, (3) membandingkan performa dengan Random Forest
dan SVM, serta (4) memberikan rekomendasi teknis peningkatan model untuk penelitian lanjutan.

METODE
Sumber Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif prediktif dengan data yang bersumber
dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika (BMKG) yang dipublikasikan melalui platform
Kaggle oleh Kekavigi [10]. Dataset awal memiliki 131.830 baris dan 37 kolom. Atribut utama yang
digunakan mencakup waktu kejadian (datetime), koordinat (latitude, longitude), magnitudo, jenis
magnitudo (mag_type), kedalaman gempa (depth), jumlah fase gelombang seismik (phasecount), dan
celah azimut (azimuth gap). Data diurutkan berdasarkan datetime secara menurun dan dipilih 30.000
baris yang merepresentasikan periode 1 Januari 2023 hingga 20 September 2025.
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Gambar 1. Tampilan Dataset Awal menggunakan fungsi df.-head()

Tahapan Pra-Pemrosesan Data

Pra-pemrosesan mencakup tiga tahap. Pertama yaitu penanganan missing values, variabel
numerik diisi menggunakan median dan variabel kategorikal menggunakan modus. Kedua yaitu
penghapusan outlier menggunakan metode Interquartile Range (IQR) pada kolom phasecount (batas
bawah = -18,50; batas atas = 73,50) dan depth (batas bawah = -38,00; batas atas = 90,00), sehingga
tersisa 23.979 data valid. Ketiga yaitu transformasi fitur, mag_type dikodekan menggunakan Label
Encoding, sedangkan fitur numerik dinormalisasi menggunakan Min-Max Scaler ke rentang 0-1.
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Data dibagi dengan proporsi 80:20 menggunakan stratified split, menghasilkan 19.183 data latih dan
4.796 data uji.
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Gambar 2. Boxplot distribusi phasecount sebelum penghapusan outlier

Nilai magnitude digunakan sebagai variabel target yang diklasifikasikan menjadi tiga
kategori:
e Ringan : magnitudo < 3.0
e Sedang : 3.0 < magnitudo < 5.0
o Kuat : magnitudo > 5.0

Pengelompokan tersebut mempermudah interpretasi hasil model dan memungkinkan analisis
distribusi gempa antar kategori secara statistik.

Penerapan Naive Bayes

Proses pemodelan dalam penelitian ini menggunakan algoritma Gaussian Naive Bayes, yaitu
metode probabilistik berbasis Teorema Bayes yang mengasumsikan independensi antar variabel
prediktor. Metode Naive Bayes adalah teknik klasifikasi berbasis pendekatan statistik yang berfungsi
untuk menentukan probabilitas suatu data termasuk ke dalam kelas tertentu. Model ini dipilih karena
kemampuannya dalam menangani dataset berukuran besar dengan komputasi yang efisien,
efektivitasnya pada klasifikasi multi-kelas [7][11]. Model dibangun menggunakan fungsi
GaussianNB() dari library scikit-learn pada Python.

Persamaan umum yang digunakan dalam model adalah:

P(X 1 G) - PG)

P(C; |1 X) = P(X)

Dengan,

e P(C;| X) =probabilitas kelas C; terhadap atribut X,

e P(X | C;)=probabilitas kemunculan atribut X pada kelas C;,
e P(C;) = probabilitas awal (prior) kelas C;,

e P(X) = probabilitas total atribut X.
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Satu catatan penting: asumsi independensi antar fitur tidak sepenuhnya berlaku pada data
seismik, sebab depth, azimuth gap, dan phasecount saling berkorelasi. Namun Hand & Yu [11]
sudah menunjukkan bahwa Naive Bayes tetap bisa efektif memprediksi label kelas meski asumsi ini
dilanggar. Kestabilan model diuji lewat 5-fold cross-validation. Sebagai pembanding, dipakai
Random Forest (n_estimators = 100) dan SVM (kernel RBF), keduanya dipilih karena relevansinya
dalam riset prediksi gempa sebelumnya [3][5]. Seluruh model dievaluasi dengan metrik akurasi,
precision, recall, dan F1-score.

Alur keseluruhan proses penelitian digambarkan pada Gambar 3, yang terdiri dari lima tahap
utama, yaitu pengumpulan data, pra-pemrosesan, transformasi dan labeling, pelatihan model, dan

evaluasi hasil.
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Gambar 3. Diagram alur penelitian prediksi magnitudo gempa bumi

Visualisasi Data

Visualisasi berperan penting dalam memahami pola distribusi gempa bumi dan kinerja
model klasifikasi. Penelitian ini menghasilkan dua visualisasi utama:

Distribusi Magnitudo Gempa di Indonesia (2023-2025)
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Gambar 4. Histogram distribusi magnitudo gempa bumi di Indonesia tahun 2023-2025.
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Sebaran Lokasi Gempa di Indonesia
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Gambar 5. Peta sebaran lokasi gempa bumi berdasarkan koordinat lintang dan bujur.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Evaluasi Model Gaussian Naive Bayes

Setelah melalui tahap pra-pemrosesan, diperoleh data dari yang awalnya 30.000 data, kini
hanya menjadi 23.979 data. Model dibangun dengan variabel prediktor berupa latitude, longitude,
depth, phasecount, azimuth_gap, serta mag_type_encoded, sedangkan variabel target adalah kategori
magnitudo (Ringan, Sedang, Kuat).

Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan akurasi sebesar 0,7168 (71,68%). Nilai ini
menunjukkan bahwa secara keseluruhan model mampu memprediksi kategori magnitudo dengan
tingkat ketepatan menengah. Tabel 1 menampilkan ringkasan performa model.

Tabel 1. Tabel Hasil Klasifikasi Gaussian Naive Bayes

Kategori Precision Recall F1-score Support
Kuat 0.18 0.25 0.21 8
Ringan 0.67 0.78 0.72 2249
Sedang 0.77 0.66 0.71 2539
Accuracy 0.72 4796
Macro avg 0.54 0.56 0.55 4796
Weighted avg 0.72 0.72 0.72 4796

Precision tertinggi ada di kelas Sedang (0,77), tanda ketepatan prediksinya cukup baik.
Recall tertinggi ada di kelas Ringan (0,78), artinya model ini cukup bagus untuk mendeteksi gempa
ringan. Variasi performa seperti ini juga muncul di literatur lain. Debnath dkk. [8] menerapkan Bayes
Net (varian klasifikasi berbasis Bayes) untuk memprediksi rentang magnitudo gempa di beberapa
wilayah India dan mencatat akurasi yang jauh berbeda antar wilayah, dari 98,18% di Gujarat hingga
performa yang jauh lebih rendah di wilayah lain dengan karakteristik kelas yang lebih menantang.
Ini menguatkan pola yang sama: performa classifier berbasis Bayes sangat bergantung pada
karakteristik distribusi data yang dipakai, bukan cuma pada algoritmanya. Bandingkan dengan Ariadi
[6], yang mencatat akurasi Naive Bayes 89,52% pada dataset kredit terstruktur. Selisih ini
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menunjukkan bahwa performa Naive Bayes sangat bergantung pada karakteristik distribusi datanya
sendiri. Pada data seismik yang timpang seperti dalam penelitian ini, wajar kalau performanya lebih
rendah. Kelas Kuat mencatat F1-score 0,21, dengan hanya 2 dari 8 sampel uji terdeteksi benar. Angka
ini kecil, tapi Gaussian Naive Bayes tetap jadi satu-satunya algoritma dalam penelitian ini yang
berhasil mendeteksi kelas minoritas tersebut sama sekali. SMOTE [12] dan cost-sensitive learning
layak dipertimbangkan untuk penelitian selanjutnya.
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Gambar 6. Confusion Matrix Naive Bayes

Cross-Validation dan Perbandingan Algoritma

Lima fold cross-validation menghasilkan rata-rata akurasi 68,78% (+7,32%), dengan skor
per fold: 66,89%, 75,81%, 74,71%, 55,55%, dan 70,93%. Variasi antar fold cukup besar.
Penyebabnya bisa ditebak, yaitu kelas Kuat yang jumlahnya kecil membuat proporsinya berubah-
ubah drastis dari satu fold ke fold lain. Tabel 2 membandingkan performa ketiga algoritma pada
dataset yang sama.

Tabel 2. Perbandingan Performa Algoritma Klasifikasi

Algoritma Akurasi Kuat (F1) Ringan (F1)  Sedang (F1) CV 5-Fold
Gaussian Naive 0 68,78%
Bayes 71,68% 0,21 0,72 0,71 (£7.32%)
Random Forest 83,63% 0,00* 0,83 0,85 n/a
SVM (RBF) 79,15% 0,00%* 0,78 0,80 n/a

*Random Forest dan SVM tidak berhasil mendeteksi kelas Kuat sama sekali.
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Dari segi akurasi keseluruhan, Random Forest (83,63%) dan SVM (79,15%) sama-sama
unggul dibanding Naive Bayes. Tapi keduanya nihil di kelas Kuat, F1-nya 0,00. Naive Bayes justru
satu-satunya yang berhasil menangkap sebagian kelas Kuat ini, kelas yang paling menentukan dalam
konteks mitigasi bencana [2]. Fernandez-Gomez dkk. [9] menghadapi masalah yang sama persis saat
memprediksi gempa bermagnitudo besar di Chili: classifier konvensional gagal menangani data yang
timpang karena gempa besar selalu jadi kelas minoritas, sehingga mereka harus memakai teknik
klasifikasi khusus data tidak seimbang dan ensemble learning untuk bisa mendeteksinya sama sekali.
Ini menegaskan satu hal sederhana: akurasi keseluruhan yang tinggi tidak ada artinya kalau kelas
paling berbahaya justru luput dari deteksi. Sebagai pembanding lain, Pratiwi dan Arum [13]
menerapkan Random Forest pada data gempa BMKG Indonesia dan mencatat akurasi 97% pada
dataset yang lebih kecil dan lebih seimbang. Ini menunjukkan bahwa algoritma ensemble punya
potensi besar kalau data yang dipakai lebih representatif. Untuk sekarang, model Naive Bayes dalam
penelitian ini cocok dipakai sebagai alat skrining awal berbasis data guna mendukung analisis
BMKG, tapi belum cukup andal untuk keputusan operasional langsung seperti aktivasi prosedur
evakuasi atau peringatan publik.

KESIMPULAN

Penelitian ini menerapkan Gaussian Naive Bayes untuk mengklasifikasikan magnitudo
gempa bumi di Indonesia dengan data BMKG periode 2023-2025. Setelah pra-pemrosesan, tersisa
23.979 data valid, terbagi menjadi 19.183 data latih dan 4.796 data uji. Model ini mencapai akurasi
71,68%, dengan F1-score 0,72 di kelas Ringan dan 0,71 di kelas Sedang. Di kelas Kuat, precision-
nya 0,18 dan recall-nya 0,25, kecil memang, tapi cukup untuk menjadikan Naive Bayes satu-satunya
algoritma yang mendeteksi kelas minoritas ini. Random Forest (83,63%) dan SVM (79,15%) sama
sekali gagal di kelas ini. Lima fold cross-validation menghasilkan rata-rata akurasi 68,78% (+7,32%).

Penelitian ini punya tiga keterbatasan. Pertama, ketidakseimbangan kelas yang ekstrem
(kelas Kuat cuma 0,16% dari total data) membuat model condong ke kelas mayoritas. Kedua, asumsi
independensi fitur Naive Bayes tidak sepenuhnya cocok dengan karakteristik data seismik yang
saling berkorelasi. Ketiga, akurasi 71,68% masih jauh dari cukup untuk pengambilan keputusan
operasional langsung. Karena itu, model ini paling pas diposisikan sebagai alat bantu skrining awal
dalam sistem peringatan dini berbasis data, bukan pengganti keputusan akhir. Untuk penelitian
selanjutnya, penerapan SMOTE untuk mengatasi class imbalance, eksplorasi XGBoost atau
LightGBM sebagai metode ensemble, serta validasi model pada wilayah seismik lain di Indonesia
layak jadi prioritas.
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