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INTISARI

Indonesia sering mengalanm gempa bumi besar karena lokasinya yvang
berada di atas tiga lempeng tektonik aktf yang menyebabkan rekahan dan parit
pada dasar darat dan laut. Sejak tahun 19200, lebih dari 1.250 gempa besar terjadi di
Indonesia, sesual dengan data dari BMKG Indonesia, sebanyak 12.35] gempa telah
tercatat hingga tahun 2021. Meskipun banyak gempa terjadi, tidak semuanya
merniliki dampak fatal dan banvak dmmﬂhpl CEmpa UM,

Dalam pesielitian i u:u. mﬁ ngkan: empat algoritma deteksi
anomali, yaitu Elliptic Eﬂﬂiﬂpﬂ {ﬁ}. lﬂulatwn Forest (IF), One-Class SVM
(OCSVM) dan Local Outlier Factor {LOF), untuk mmwdﬂﬂﬂm gempa bumi
yang tidak normal Iﬂiﬁm terjudi dengan menggunakan konsep outlier dan
nlm:!tg. .&I‘q.ormna akan: ﬂlu]l melalu dua mhuppmglﬂim; ]:ﬂmamm dengon
iriakan parameter default, dan kedua, danga.n men; alkan parameter
Eum!ﬁrrm sebesar 0,025 atan 2,5%. {‘nntummuﬂm m&k&u
persentase data vang dianggap anomali Pada pengujian deteksi amomali
meng gunakan mwlty hanya menggunakan parnmeter default. Hiasil 3 m akan
diamati meliputi Accuracy. Recall, Precision, F1-Score; AUC, dan Epp&ﬁmw

Fksperimen telah menunjukkan balwa Algoritma Isolation Fmﬁtmmullkl
nilal yang lebib tinggi daripada semua eksperimen fain dalam mendeteksi status
anomali mt biirmi mengginakan outlier. Dalam membandingkan performa

rmeter default, lsolation Forest mpl'ﬂ::lsmu 15,02%, recall
(sensitivity) 99,35%, specificty §2.80% sccuraey mauc 91,08%, dan F1-
score 23,03%, Setelah melakukan tuning hyperparameters, performa setiap model
meningkat, dengan IsnlamFmﬂmmﬂ_pmﬁmﬁ 21%, recall (sensitivity)
36,85%, specificity 98.41%, accuracy 98.42%, AUC 67.63%, dan Fl-score dard
37.03%. Sedangkan untuk Nowelty, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
Isolation Forest memiliki kinerja terbaik dalam kategon precision dan AUC, serta
memiliki nifai tinggi dalam kategon Specificity.

xvi



ABSTRACT

Indonesia, large earthgquakes happen frequently. Due to the location of
Indonesia, aver three active fecionic plates, fractures and trenches have formed on
Bath the land and ocean floor. Over 1,250 large carthguake occurvences have
mecurred in Indonesia during the past 120 vears, beginming in {900 Baved on dato
from the BMKG Indonesian non tal government arganization for
metvorology, climatology, and icial  website, up o [12,35]

r utilizing outliers and wovelty.
b algorithm will be fested in two ways: the first les
neters, and the second test will wse the parm

pcy of 83.24%, AUC of
performance of cach model ] n Forest had a precision of
37.20%, recall (sensitivity) af 36,8324, specificity of #8.41%, accuracy of #8427,
AUC of 67.83%, and Fl-score of 37.03%. In regards to Novelty, the evaluation
results show that the solation Forest model possesses the hest performance in the
precision and AUC categories, ax well as high values in the Specificity category.

Kevwords—Anomaly Detection, Cutlier, Novelty, Earthguake, Elfiptic Envelope,
Tsolation Forest, One-Class SVM, Local Owtlier Factor
xvii



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Gempa feemi adalah fenomena ala m yang tidak dapat dipru:liks.l kapan dan

di mana akan terjad:

ibat e

terjadi, Teknologi mem
menggunakan alat yung disebut seismograf.

Gempa bumi dengan magnitudo kecil yang bernilai kurang dari 3 tidak akan
menimbulkan kerusakan yang signifikan dan tidak dapat dirasakan oleh manusia,

tetapi gempa bumi dengan magnitudo besar yang bemnilai lebih dari 7 dapat



menyebabkan kerusakan yang cukup serius. Selain itu, tingkat kerusakan yang
ditimbulkan oleh gempa bumi tidak hanya tergantung pada magnitudo gempa.
tetapi juga tergantung pada tingkat daerah yang terdampak. Pelepasan energi secara
tibe-tiba yang terjadi sast gempa bumi disebabkan oleh pergeseran lempeng-
dempeng bumi yang saling bertabrakan.

Untuk menekan jumlah .kmlmt,mmh telah menyediakan alat
peringatan dmﬂw| mmfﬂi;hnﬁrﬁuﬁ Tnkm?'-lﬂ:fy'ﬁ__ ferientu ketika terjadi
B, Sistem Peringatan Dini Eernpa bertujuan sebagal petunjuk untuk
melaksanakan evakuasi dan penvelamatan secepatnys, serts bertujuan untuk
mengurangi dampak negatif dan menekan jumlah korban jivea akibat gempa. (Bahri
& Mungkin, 2019)

Penentuan status anomali pada gempa bumi dilakukan dengan menilai
Kedalioman dan kékuatan gempa yang merupakan fitur dasar yang penting untuk
miemahiarmi mekanisme tektonik serty tingkat ancaman gempa, Biasanya, semakin
dm becalaman dan semakin bessr magnitudomve; semakin: besar potensi
kerusakan yang ditimbullan. Walaupun kekustan,gemp cukup besar, mamun ks
terjadi pﬁukﬁhﬂmmqﬁ@pﬂl dan permukaan, maka gempa tersebut
tidak akan menimbulkan ancaman yang i#. Hﬂ iﬂi dikarenakan kekuatan
goncangan atau energi yang dilepaskan akan berkurang seiring dengan
meningkatnya jarak dari sumber gempa. Sebagai contoh, gempa bumi yang terjadi
di lepas pantai Jepang dengan kekuatan 8.5 pada kedalaman 320 kilometer (370
mil} di bawah permukaan tidak membenkan ancaman yang besar. Gempa bumi

dapat terjadi di berbagai tempat di permukaan bumi dan sekitar 700 kilometer di



bawah permukaan. Dalam ilmu geologi, kedolaman gempa dikelompokkan menjadi
tiga kategori oleh USGS (Badan Survey Geologi Amerika Serikat), yaitu danglal
(0 hingga 70 kilometer atau 43 mil). menengah (70-300 kilometer atau 43- 186 mil),
dan dalam (300-700 kilometer atan [ 86-434 mil ).

Di Indonesia, gempa bumi besar sering terjadi. Hal ini disebabkan oleh
lokasi Indonesia yang terletak di atas tign lempeng tektonik yang aktif | Enrasia,
Inddv-Australia, dun Pasifif), sehingga terbentuk retakan dan parit di daratan
maupun dasar faut. Sejak talun 1900, telah terjadi lebilidar 1.250 kejadian gempa
bumi besar di Indonesia dalam 120 tahun terakhir. (Ramdani & Chairunnisa, 2021)

Berdasarkan data situs web resmi Badan Metearologi, Klimatologi, dan
Geofisika (BMKG), tercatat 12.351 gempa bumi terjadi di Indonesia tahun 2021.
Meskipun tidak semua gemnpa memiliki dampak fatal, namun beberapa di antaranya
diangoap serivs.

Dalam penelitian ini, kami akan mmggumkmm Learning untuk
mmﬂﬂnknn apakah data gempa bumi tersebut Iemmuil:hhm knlegon gpempa
Envetope (EE), Iolation Forest (IF), Gne-Class SVM (OCSVMy, dan Local Gutlier
Factor (LOF), akan kami gunakon untuk memisahkan data yang dianggap anomali
dari yang normal (umum tm]nd:]

Adapun tujuan membandingkan keempat algoritma yaitu untuk mengetahui
berapa tingkat performansi yang dicapai oleh metode Elliptic Envelope, Isolation
Forest. One-Class SVM. dan Loeal Outlier Factor dalam mendeteksi status anomali

gempa menggunakan outlier dan novelty serta metode mana yang dianggap paling



efektif berdasarkan perbedaan data yang signifikan dengan kumpulan data lain.
Selaim itu, penelitian ini juga akan mengevaluasi pengaruh tuning hyperparameter
pada keempat metode tersebut dan apakah hal tersebut memberikan pengaruh yang
signifikan pada peninghatan akurasi. Petanyaan terakhir yang ingin dijawab adalah
apakah tuning hyperparameter mempengarshi efektivitas metode-metode tersebut
dalam mendeteksi smmmli.mm teknik Outlier atau apakah

Anemal; merupakan pola data vang memiliki cifi-ciri data yang berbeda dari
kejadian yang bimteﬁﬁ'meh.-anm;ufs memiliki relevansi yang signifikan dan
sering menyediakan informasi penting yang dapat ditindaklanjuti di berbagai
domain splikasi. Scbagai contoh, anomali dalam transaksi kartu kredit dapat

anomali dalsm gombar asironomi dapat mengindikasikan adanya pepemuan
bintang baru. Pola lalu lintas jaringan komputer yang :_._ﬁ:ank biasa dapat
menunjukkan adanya akses yang tidak sah. Aplikasi hi-_mghlnﬂimn adanya
algaritma deteksi anomali yang memiliki kinerja deteksi yang tinggi dan eksekusi
yang cepat. {Liu et al. 2008)

Anomaly  detection merupakan: alat.  pentin
ketidaknormalan dalam berbagai domain termasuk deteksi penipuan keuangan,

intrusi jaringan komputer, analisis perilaku manusia. analisis ekspresi gen. dan
banyak lagi. {Ahmed et al.. 2016) Empat metode unsupervised leaming, vakni EE,
IF, OCSVM, dan LOF, memiliki tujuan vang sama. yaito mengidentifikasi anomali

pada data. Ketika diterspkan pada dataset gempa bumi, metode tersebut dupat



memisahkan gempa yang dianggap anomali dan tidak. Mamun, setiap metode
mermiliki cara yang berbeda dalam mendeteksi anomali.

Penyisihan data gempa yang dianggap anomali dapat membantu dalam
menganalisis sifat gempa yang tidak bizsa atau tidok sesual dengan standar yang
ada. Hal ini dapat dilakukan tanpa perlu menggunakan alat pencarian seperti SOL
atau Pandas. Selain'itu, penyisihan data ini juga dapat membantu dalam
mengelompokkan gempa berdasarkan magnitudo dan kedalaman. sehingga dapat
membantu datam menentukan tingkat nisiko yang terkait dengan gempa tersebut.
Dengan demikian, penyisiban dats gempa yang dianggsp anomali dapat
ﬁ@wfumusi baru tentang sifat gempa danwhnmﬂsjs faktor-
faktor yang mempengaruhi terjadinya gempa.

Anomaly Derection merupakan proses yang berlawanan dengan Clustering.
Elilsteﬁhg adalsh pengelompokon kumpulan pola (biasanya direpresentasikan
sebagai vekior pengukuran, atau titik dalam ruang multidimensi) ke dalam klaster-
Klaster berdasarkan kemiripan. Secara intuitif, pola-pola yang berada dafam klaster
yang valid memiliki kemiripan yang lebih tingg sutu sama lain daripada dengan
pola yang termasuk dalam kiaster yang berbedn. (Wagstaff; 2012) Algoritma yang
sering digunakan dalam Clstering adalah K-Means dan DESCAN. Sedangkan
Anomaly Detection merupakan prus.e&.}riiﬁg- hertu]ua.n untuk mengidentifikasi data
yang tidak memiliki kesamaan atau yang tidak terdapal dolam satu klaster, yang
dikenal sebagai data Cuelier,

Anomaly Detection sering juga diganakan dalam proses pembersihan data

(Data Cleansing) untuk menghapus outlier dari kumpulan data sebelum melatih



model lain. { Sumber: Towards Data Science) Hal ini bertujuan untuk menghasilkan
dats vang lebih baik dan menghindari kesalahan pengolahan. seperti dalam kasus
pengounaan machine learning yung mungkin terpengaruh oleh data yang tidak
sesual atau anomali. Namun, dolam penelitian ini., peneliti menggunakan metode
Anomaly Detection untuk mencan data }rnnﬂwink normal {anomali) dalam dataset,
bukon sebagai prosesData Cleansing.

Anumgﬁﬁhi hnkﬂnmw dan h-u:‘hudgdun kebanyakan titik
data lainmya, Karena data Ousiier tidak memiliki kessmian dengan kebanyakan data
amgmal atan tidak. Data anomali dapat menunjukkan insiden kritis atau kejadian

yang m lﬂ!TEE,TI'Ikﬂn Progresif, Machine Learming dupal Wm
mengolomatisasi deteksi anomali.

Dengan menggunakan dataset Gempa Bumi yang tersedia, kit dapot
miengevaliasi apakah terdapal gempa bumi dengan kondisi anomali yang pernah
lm‘ju&-di Indonesia selama tahun 2021, Selain itu, Kita juga dapat mengeksplorasi
cars untuk mendeteksi kondisi anomali tersebut secara peafrime di masa depan,
sehinggs mm terjadinya gempa bumi dengan status anomali
kategori berbahaya. Peneliti menggunskan konsep owtficr dan novelty dalam
menjawab pertanyaan tersebut. Data yang dianggap anomali oleh metode deteksi
ancarali adalah data yang jarang terjadi dan berbeda dari kumpulan data yang ada,
sedangkan data vang dianggap normal adalah data yang umumaya terjadi.

Contoh outlier dalam datasel gempa bumi adalah bila suatu wilayah

memiliki rata-rata magnitudo gempa 3, dan ada satu gempa dengan magnitudo 8.5,



Gempa ini dianggap sebagai anomali. Sedangkan novelty bekerja dengan cara yang
mirip dengan owlier. namun bedanya. magnitudo 8.5 yang terjadi adalah gempa
baru dan belum pernah tercatst dalam dataset sebelumnya. Keberadaan movelty
dapat digunakan untuk mendeteksi anomali pada gempa baru vang terjadi secara
reaf-rime.

Status anomali pada gempnﬂuﬁﬂhhhhjumn gempa dalem dotaset yang
:kekm gempal, {.‘Muhup, pada Jum 2021, gempa bumi terdalam pertama
dilaporkan di jurnal Gquﬂpufzuf Research Ler!ﬁmmn 75| kilometer
di bawah permukaan bumi, dengan kejodian gempa vang dianggap tidak mungkin
terjadi. Ini dikenal sebagai "gempa bumi setelsh” gempa bumi M 7.9 yang
mengguncang Kepulauan Bonin, Jepang pada tahun 2015, (Kiser et al,, 2021)

Kemudian gempa bumi dengan kedalaman di bawah 10 kilometer dianggap
sebagni anomali karena terjadinys gemps bumi jenis ini sangat jarang dan jarang
direkam. Menurut USGS dalam salah satu artikelnya yang berjudil " Mengapa
bumi akan ditetapkan sebagai 10 km jiks tiduk diketahui dengan pasti. Hal ini
menjelaskan mengaps banyak gemp bumiyang dirams pd kedalaman 10 k.
sementara jumlah gempa bumi yang terjadi di bawah kedalaman tersebut sangat
sedikit dan merupakan hal yang menarik untuk diteliti. Sebagai contoh, gempa bumi
yang terjadi di Iran telah direkam oleh data radar satelit Envisar £54 dengan
intensitas M 6.5 pada kedalaman 4-5 km, meskipun tidak menyebabkzn kerusakan

pada permukaan, (Fialke et al., 2005)



Anomali lain yang didasarkan pada kekuatan gempa bumi adalah gempa
bumi di Aceh pada tanggal 26 Desember 2004 dengan intensitas M 9.3 yang terjadi
pada kedalaman 30 km (Ghobarah ot al., 2006), serta gempa bumi yang lerjadi di
Jepang dengan intensitas M 9.0 pada tanggal 11 Maret 2011 yang dikenal sebagai

gempa Tohoku (Kasai et al, 2013), Gempa bumi dengan intensitas sebesar itu

dianggap anomali oleh deteksi anomali karena |

- Pengoumnaan mik Il-ﬁﬂ-!l

anomali

i engan pola normal. Ini
banyak digunakan dalam berbagai bidang, termasuk dalam pencarian anomali pada
dataset gempa bumi. Keuntungan dari menggunakan teknik deteksi anomali adalah
kapabilitasnya dalem mengidentifikasi anomali dengan cepat dan akurat tanpa
memeriukan infervensi manusia.




otomatis. Algoritma machine learning yang digunakan dalam deteksi anomali dapat
mempelajari pola dan distribusi data secara otomatis, sehingga dapat memprediksi
data anomali. Hal ini tidak mungkin dilakukan oleh SOL. di mana pengguna harus

menulis guery yang tepat dan memahami data yang akan dianalisis dengan baik

mengelompokkannya sesuai dengan pola tersebut, mempermudah identifikasi data
anomali. Ini berbeda dengan SQL., di mana pengguna harus mengelompokkan data

secara manual dengan menggunakan geery yang sesuai.
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Dengan demikian, deteksi anomali dapat memberikan keuntungan dalam
mengidentifikasi data yang tidak biasa atau statusnya jarang terjadi pada dataset
gempa bumi, dibandingkan dengan menggunakan SOL. Tujuan penelitian ini bukan
untuk membandingkan deteksi anomali dengan SQL. melainkan untuk

15, OCSPM dan LOF untuk

studi tentang penemuan anomali pada data penggunaan ohat di rumah sakit. Studi
ini menggunakan dua set data dan membandingkan kinetja dari tiga algoritma
deteksi anomali. yaitu K-Means, Local Outlier Factor, dan One-Class SVAL. Hasil

studi menunjukkan bahwa ketiga algoritma dapat berhasil menemukan Owilier,



1

namun Gre-Clasy SVAf terbukti lebih unggul dibandingkan dengan Local Qutiier
Factor dan K-Means, seperti yang ditemukan dalam penelitian tersebut. (Budiarto
eraf,, 2019)

Dalam penelitian ini, peneliti membandingkan empat teknik deteksi anomali

berbasis Unsupervised Learning, v £ :__ SVM. Local Outlier Factor,

mesin aero CFM36-7B yang berbeda. Hasil analisis menunjukkan bahwa metode

Isolation Forest mampu mendeteksi anomali dengan akurasi tinggi pada data yang
tidak berlabel dan pada kumpulan data yang relatif kecil. (Zhong ot ol 2019)
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penelitian scjenis lainnya, terutama dalam hal dataset yang digunakan. Dalam hal
ini, penclition ini menggunakan dataset gempa bumi dan mengaplikasikan
pendekatan novelty detection untuk melakukan deteksi data anomali secara real-
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1.2, Rumusan Masalah

Berdasarkun latar belakang masalah vang telah dijelaskan sebelumnya,

o. Berapakah tingkat performansi vang dicopai oleh metode Eliptic Envelope.
Isolation Forest, Ope-Class SVM, dan htlier Factor dalam mendeteksi

pembahasan, kami telsh menetapkan beberapa batasan masalah. Berikut adalah
beberapa batasan masalah yang ditetapkan dalam penelitian ini

a. Data yang digunakan hanya berupa file crv.

b. Data gempa bumi hanya berfokus pada gempa bumi yang terjadi di Indonesia.
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c. Data gempa bumi yang digunakan adalah data gempa yang terjadi dari Januari
hingga Desember 2021, sebanyak 12.351 data yang diambil dari website resmi
benkg.go.id.

d. Data gempa bumi tidak dibedakan berdasarkan penyebabnya.

e. Terdapat 5 variabel pada Data set Gempa Bumi (Datetime, Lintang. Bujur.
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1.4. Tujuan Penelltlan
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TINJAUAN FUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

"Anomualy Detection on Shuttle data wsing Unsupervised Learning Technigues".
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 4 algoritma deteksi anomali
berbasis Unsupervised Learning, yaitu One-Class Support Vector Machine (SVM),
Local Outlier Factor, Isolation Foresi, dan Elliptic Envelope. Selain itw, penelitian

ini juga mencoba untuk membandingkan algoritma deteksi anomali berbasis
16
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Unsupervised Learning dengan algoritma deteksi anomali Supervised Learning
menggunakan dotaset yang sama yaitu pesawat ulang-alik dan satelit. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa metode terbaik dalam melakukan deieksi
anomali adalah deteksi anomali yang berbasis Umsupervised Learming. Dari

iseel Learming, [solation Forest

ToT (Ruspberry Pij vang terinfeksi oleh tujuh botnet berbeda, yaitu Hafime, Adidra,
BashLite, Mirai, Dafle, Taunami, dan Wroba. Jumlah dataset vang digunakan dalam
penelitian ini sebanyak 1,080 data. Algoritma deteksi anomali yang digunakan
dalam penelitian ini bekerja dengan cara menganalisis penggunaan CPU dan
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memori hast, swhy CPU, dan jumlah task vang berjalan untuk mengklasifikasikan
perilakunya sebagai berbahaya atau tidak. Penelitian ini menggunakan 4 algoritma
deteksi anomali berbasis Unsupervised Learning, yaitu One-Class SVM, Local
Outlicr  Factor, Iiolation Forest dan  Elliptic  Envelope. Hasil penelitian

mm_]ukhu bahwa (ne-Class SVM dian. Lo ! Outlier Factor adalah ﬂlgﬂdhna

Eh“ rala-raty Fl—m’l“E 94%.

terdeteksi sebelumnya. Peneliti juga menentukan lima kombinasi hyvperparamerer
terbaik untuk masing-masing algontma. Performance metrics yang digunakan
dllﬂmp_tneﬁﬁnn il antara fain accuracy, false positive rate, precision, recall, dan

F-I score. Algoritma terbaik pada penelitian ini tidak disebutkan secara spesifik.
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namun dapat ditentukan dengan melihat tabel perbandingan performance metrics
yang disertakan dalam laporan penelitian.

Penelition vang memanfaatkan algoritma  deteksi anomali untuk
meningkatkan pemahaman tentang fenomena aliran kompleks yang dihasilkan dan

Factar, Isalation Forest)

log yang digunakan dalam penelitian ini sekitar 6000 baris dengan jumlah kolom
sekitar 15.000 kolom. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Elliptic
Envelape dan Local Outlier Foctor tidak dapat menentukan kejadian darurat

maupun anomali dengan baik, sedangkan algoritma One-Class SVM dan fsolation
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Forest mampu mengidentifikasi namun tidak semua titik pra-anomali. Oleh karena
itu, peneliti menganggap pengoperasian semua algoritma tersebut tidak memuaskan
dan tidak cocok untuk memecahkan masalah pendeteksian anomali saat memproses
data dalam jumlah besar.

yang dibarapkan dalam dataset tersebut.

runakan mmmmﬁ;ﬂ‘; I".,__-.'..._._: LA ".--"

pada machine learning, yaitu Anomaly Detection dan Unsupervised
Anomaly Detection.
Penerapan Anomaly Detection dulam perusahaan IT umumnya digunakan
untuk berbagai tujuan, seperti:
o Datn cleaning
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e, V., Austin, 201 5)

2.2.3. Gempa Buml

Eksternalizasi enerei vang tiba-tiba di dalam Bumi yang ditandai dengan
bergetamya permukaan Bumi, dikenal sebagai gempa bumi. Ini disebabkan oleh
patshnya lapisan batuan pada kerak Bumi. Akumulasi energi yang menyebabkan
terjadinya gempa bumi dihasilkan dari pergerakan lempeng-lempeng tekionik yang



terjadi di dalam Bumi. Energi yang dihasilkan dari pergerakan ini kemudian
dipancarkan ke segala arah berupa gelombang gempa bumi. sehingga efeknya dapat
dirasakan sampai ke permukaan Bumi. (Sumber: BWEKG)

Gempa bumi dopat  diklasifikasikon menjadi dua  kategori  utama
berdasarkan penyebab dan kedalamannya. Pertama. berdasarkan penyebab
terjadinya, gempa bumi dapat dibedakan Wﬁﬁpjenis. vaitu gempa valkanik,
gempa  tektonik, dan  gempa  puntuhan wtau Jevban, Kedua, berdasarkan
kedalamannya, geuphtm-rllpﬂtdiﬁcd.uhﬂn menjadi tiga jents. yaitu gempa bumi
dalfam, gempa bumi menengoh, dan gempa bamé dangkal. Dalam melakukan
PW gempa bumi, beberapa parnmeter ‘_\-’EI‘]FM_ termasuk waktu
tugw.m;'n Time), lokasi pusat (Episenter), kedafaman pusal (Depth), dan
kehuatan (Magnitude) gempa bumi. (Sumber: BPED Kota Banda Acel)

2.2.4 Jenis-Jenls Gempa Bumi Berdasarkan Penyebab, Kedalaman,
Gelombang, Magnitude, dan Tingkat Kerusakan yang Ditimbulkan

Illdunﬁilu terletak di otas tiga lempeng besar, yaitu Lempeng Eurasia,
Lempeng Pasifik. dan Lempeng Indo-Australia. yang menjadi salah satu faktor
penyebab seringnya lerjadi gempa di wilayah Indonesia. Ada berbagai jenis gempa
bumi yang dapat dibedakin berdasarkan penyebab, kedalaman, gelombang,
magnitude, dan tingkat kerusakan yang ditimbulkan.

Beberapa jenis gempa berdasarkan penyebab antara lain gempa bumi
tektonik yang disebabkan oleh pergeseran lempeng tektonik, gempa bumi vulkanik
yang disebabkan oleh aktivilas magma. gempa bumi tumbukan yang disebablan

oleh tumbukan meteor atan astroid, gempa bumi runtuban yang bizsanya terjadi di
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daerah gunung kapur atau pertambangan, dan gempa bumi buatan vang disebabkan
oleh aktivitas manusia seperti aktivitas nuklir stau peledakan dinamit.

Gempa bumi dapat dibedakan berdasarkan kedalamannya menjadi tiga
jenis. vaitu gempa bumi dalam. menengah, dan dangkal. Gempa bumi dalam

memiliki pusat gempa atou hiposentrum yang lebih dari 300 km di bawah

permukaan Bumi danumumn : berbahaya. Gempa bumi menengah memiliki
3 - 300 km di bawah

kerusakan yang mungkin terjadi. Berikut adalah beberapa kategori pempa bumi
berdasarken magnitudonya: (Sumber: Kumparan)



1. Gempa bumi ultra mikro
Gempa bumi ultra mikro bissanya memiliki magnitudo kurang dari 2
skala richter (SR) dan tidak dirasakan oleh manusia. Gempa ini jarang
menimbulkan kerusakan.

i ."':__l ara 2 hingga 3 Sﬂﬁmmi

Gempa ini dapat men
bangunan, seperti retak pada dinding dan pecahnya kaca.



6. Gempa buml besar
Gempa bumi besar memiliki magnitudo antara T hingga 8 SR. Gempa
ini dapat menyebabkan kerusakan yvang parah pada bangunan dan dapat
menimbulkan bercana alam lsinmwya, seperti tanah longsor.
7. Gempa bumli sangat hesar
Gempa humi sangat besar memiliki Wimdn & SR atau lebih. Gempa
i dapit mericaferjadinya tsunamm don dapat iheny cbabkan kerusakan
yang luas dan serius pada bangunan serta infrastruktur lainnya.
2.2.5 Tsunami
Tsunami adalah deretan gelombang laut yang r.hpﬂ: m dengan
kec_ﬁm Iﬁh dari 900 km/jam dan biasanya diakibatkan uhhmnhnﬂ}mg
Iﬁjmﬁ dxihawhul Kecepatan gelombang tsunarm ditentukan oleh kahhmm laut.
Pt yang menilii kedslaman 7000 . kecepstannys dapat mencapai i
0428 knifjam, tetapi tinggi gelombangnya di tengah lat tidak lebih dari 60 cm
sehingga kapal-kapal di atasnyn jarang merasskan adanys ml.mmi‘ Tsunami
berbeda dengan gelombang laut bissa karena panjang gelombang tsunami antara
dua puncoknya lebih dari 100 km dan selisih waktu antars puncak-puncak
gelombangnya berkisar @ntara 10 menit hingga | jam. Ketika mencapai daerah
pantai yang dangkal, teluk. atan muara sungai, kecepatan gelombangnya menurmn,
tetapi tinggi gelombangnya meningkat hingga puluhan meter dan bersifat merusak.
Tsunami vang disebabkan oleh gempa bumi tidak selalu terjadi, karena ada
beberapa syaral yang harus terpenuhi. Pertama, pusal gempa harus terjadi di dasar

laut, dan kedalaman pusat gempa harus kurang dari 60 km. Contohnya, peda tanggal
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26 Desember 2004, gempa bumi dengan kekuatan 9 magnitudo terjadi di kedalaman
30 km di dasar laut sebelah barat daya Aceh. Hal ini memicu terbentuknya
gelombang tsunami dengan kecepatan awal sekitar 700 km/jam. Gelombang ini
menyebar ke segala arah dori pusat tsunami dan melanda wilayah Aceh dan
Sumaters Utara dengan kecopatan antara 1540 km per jam dan tinggi gelombang

ssar, menewaskan lebih dan

tic Envelope adalah algoritma pembelajaran mesit

dataset Rentang nilai yang dopat digunakan sebagai  contamination
Foperparameter dialsh wolii a0 hings 0.5, dengnn nikai defilk ialab 0,1,
Jika kita percaya bahwa terdapat banyak outlier dalam datsset kita dopat
meningkatkan nilai contamination. Batasan utama dalam menggunakan metode ini
adalah tidak diketahui proporsi yang tepat dari oulier dalam dataset.
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Outlier dalam Elliptic Envelape dideteksi dengan menggunakan Minimum
Covariance Determinant, yang merupakan salah satu ekuivarian affine pertama dan
extimator yang kuat untuk lokasi dan sebaran multivariat (Rousseeww, {54, F9585),
Persamasn metrik jarak statistik (Hubert et af, 2008) yang digunakan ditunjukkan

pada Gambar 2.1 sebagai berikut:

Algoritma IF terdin dari dua tahap: pelatihan dan pengujian. Pada tahap
pelatihan, setiap pohon isolasi akan membagi data menjadi partisi acak dari domain.
Algoritma ini didasarkan pada asumsi bahwa anomali, pada rata-rata, memerlukan

partisi yang lebih sedikit untuk diisolasi. Oleh karena itu, infier umumnya
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ditemukan pada daun yang terletak pada bagian terdalam dari pehon, sementara
outlier ditemukan pada daun vang lebih dekst dengan akar. Skor anomali adalah
proporsional terhadap kedalaman rata-rata deun di mana setiap titik data berada.
Pseudo-code untuk tahap pelatihan dan pengujian dapat ditemukan pada Algoritma,
(Tran, 2022)

Isolation Furest adalah_algoritma yang digunakan untuk mendeteksi
ung seberapa jaub titik dato dari data lainnya)

anomali dengan mengisolusi (menghitu
bukﬂgﬂm memodelkan titik normal. Algonitma iﬁ:pqﬂmﬂi-_dikmnbangkan
oleh m Tany Lin ﬁlﬂltﬂhun 2007 fLinw 84 iﬂ. m: !gulatinn Forest
mengintroduksikan metode yang secara eksplisit mengisolasi anomali dengan
mengguaskan pohon biner, yang menunjukkan kemungkinan pendeteksian anomali
yung lebih cepat yang secara langsung menargetkan anomali tanpa meminiat profi
dari semua instinee normal.

Isnlstion Forest memiliki kompleksitas woktu Jinier dengan konstanta
rendah serta memiliki persyaratan memori yang readah. Algoritnia ini berfungsi
untuk mendeteksi anomali adatah berdasarkan pada kenstruksi profil dari apa yang
dianggap sebagai "normal’: anomali dilsporkan sebag
yang tidak sesuai dengan pru.ﬁ'.i normal.

‘eontoh dan kumpulan data

Iselation Forest menggunnkan pendekatan yang berbeda dan teknik deteksi
anomali yang lain. Alih-alih mencoba membangun model dari instance normal,
algoritma i secara eksplisit mengisolas tittk anomali dalam kumpolan data.

Keuntungan utama dari pendekatan ini adalah kemungkinan untuk mengeksploitasi
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teknik pengambilan sampel hingga batas yang tidak diizinkan oleh metode berbasis
profil, sehingga menciptakan algoritma yang sangal cepat dengan permintaan
memori yang rendah.

Algoritma:

Dibenkan ml ﬁtl . data x_' 1l T - Fm ﬂlﬂlﬂhﬂllﬂlll] Isolation

Tree (iTree), T, dot

an pada Gambar 2.2 dengan
memberikan titik data x dan ukuran sampel m:

—E(h(x))
s(x,m) =2 c(m)

Gambar 2. 2 Persumaan skor anomali



2.2.8. One-Class SVM
One-Class Support Vector Machine (One-Class VM) adaloh metode yang
digunskan untuk mendeteksi anomali dalsm  data. Ini merupakan
perkembangan dari Swupport Vector Machine (SVM) yang disjukan oleh
(Schalkapf et al, 2001). Selain digunakan untuk mendeteksi anomali,
pat digunakan untuk estimasi kerapatan. Keunikan dari

il ma‘hhinidimengas

+1 ifxe8
P s
Gambar 2. 3 Persamaan
Teknik Support Vector Data Description (SVDD) mencakup transformasi
dari data input ke dalam feature space yang telah dihasilkan dari fungsi kernel.
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Date yang dianggap sebagai ewt/ier ditentukan sebagai satu-satunyn data
negatif yang berasal dari origin. Relaxation parsmeter kemudian digunakan
untuk memisahkan data vang bukan outlfer dani origin. Algoritma ini sama
dengan kusifikasi biner yang digunakan pada Support Vector Machine (SVM)

dengan rasio outlier vang terdapat pada data pelatihan (seperti parameter C
pada SVM untuk klasifikasi),



B, Ty
MEM +;§§

o, '[w.ﬂx, Vr-&.
520

pembelajaran adalah sebuah fungsi yang dapat digunakan untuk mefakukan
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r =E(IIK(xT.,xJ)

fexy= Z‘a,.lf(xf,x )-r, X, =support vector




2oxi enia ERDWX]) 1
LOBA ==""m@I  * TrDaA)
Gambar 2. § Persamaan LOF

Untuk menemukan anomali dolam dataset, Algoritma Local Cutlier Facror

7 h-.q T do
L8 a—
19 end for

1 end for

2 forp € D do
2 hp) = gl
21 end For

24 forp € Do

B Ly = (i)

e end for
27 returm [y

Gambar 2. 9 Algoritma LOF
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1210, Confuslon Matrix

Dasar perhitungan performance metrics adalah confusion mairiv, misalnya
pada precision, recall, Fi-score dan lainnya. Tabel confusion matrix pada anemaly

deteciion dopat diamati dalam ilustrasi Gambar 2. 10,

Frutla!;g Class

[ Positive Negative |
— {Anomalous) (Mormal)
% | True Positive || False Negative
o8 ) (FN)
B mg:mm s || iActusievents
2 E | anomalous, and anomalous, bt
® |2 8| oredicted as predicted gs
g = anomalous ) namal)
g False Positive || True Negative
25 (FP) (TH})
= E {Actual event & (Actual evenl &
T nomal, bt narmal, and
== predictad as predicted as
= anomalous) nemal)

CGambar 2. 10} Confusion maimx
Berikut penjelasan tabel confusion matrix pada Gambar 21

TP = Kejadian sebenamya adalah anomali, dan diprediksi sebagai anomali,
FN = Kejadion sebenarnya adalah anomali. fetaps diprediksi sebagai normal.
FI' = Kejadian sebenamya adalah normal, tetapi diprediksi sebagai anomali.

TN = Kejadian sebenarnya adalah normal, dan diprediks: sebagai normal.

Berikut adalah penjelasan mengenai confusion matrix jika di terapkan pada

dataset gempa bumi.
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True Positive (TP) adalah jumlah gempa dengan status anomali yang diprediksi
sebagai anomali.

True Negative (TN) adalah jumlah gempa dengan status normal yang diprediksi
sebagai normal,

False Positive (FP) adalah jumish g
sebagai anomali.

ngan status normal vang diprediksi

keakurstan model dalam mendeteks: spomali. Nilai precision yang tinggi
menunjukkan bahwa model memiliki tingkat keakuratan yang tinggi dalam
mendeteksi anomali, sebaliknya nilai precision yang rerdoh menunjukkan bahwa
model memiliki tingkat keakuratan yang rendah dalam mendeteksi anomali.
rumusnya dapat diamati dalam ilustrasi Gambar 2.11.



37

P ositiv
(True Positive +F alse Positive)

Gambar 2. 11 Rumus precision
Evaluasi model yang kedua adalah recall atau biasa juga dikenal sebagai

sensitivicy, yang merupakan kebalikan : P

Gambar 2. 12 Rumus recall (sens

Evaluasi model yang ketiga adalah specificit, yang digunakan untuk

menjawab pertanyaan “Berapa proporsi data normal vang schemarnyva vang
diprediksi sebagai data normal {atau benar-henar neparif) »" Maksud dari "Berapa
proporsi data normal yang sebenarma vang diprediksi sebagai data normal (atau
benar-henar negatif)” adalah seberapa besar proporsi dari data normal yang
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terdeteksi oleh model sebagai data normal. Ini dapat diinterpretasikan sebagai
kemampuan model dalam membedakan data normal dari anomali. Nilai specificity
yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang tinggi dalam
membedakan data normal dari anomali, sebaliknya nilai specificity yang rendah
data normal dari angmali: rumusnya dapat diamati dalam ilustrasi Gambar 2.13.

Gambar 2. 13 Rumus specificity
I asi  keempat mm paia .“,.:_.._.,--__'._-.:.

Evaluasi kelima y ____ dalah dengan menghitung
auc (Arca Under the Curve). . wemperkirakan kemungkinan
bahwa model akan memberikan peringkat yang lebih tinggi pada contoh positif
yang dipilih secara acak dibandingkan contoh negatif yang juga dipilih secara acak.
Rumus untuk menghitung ALC dupat diamati dalam ilustrasi Gambar 2. 13,
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AUC: 3 (i + To2rP)

Gambar 2. lﬁRmnmﬁUC
Evaluasi terakhir yang dilakukan pada model adalah dengan menghitung
H-score. fl-score merupakan metrik yang digunakan untuk mengevaliasi kinerja

FI-Seare, AUC dan Specificity
mengidentifikasi anomali. Precision dihitung dengan membagi jumiah deteksi yang
benar (True Positive) dengan jumlah keseluruhan deteksi yang dideteksi sebagai
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anomali ( Frue Pasitive + False Paxitive). Semakin tinggi nilai Precision, semakin
sedikit deteksi salah yang dilakukan oleh model.

Accuracy:  Accuracy mengukur  seberapa  tepat  model  dalam
mengidentifikasi anomali secam keseluruhan. Acewracy dihitung dengan membagi

AUC (Area Undes
(Receiver Operating Characteristic). dalak yang menunjulkan
performa model dengan mengukur persentase True Positive Roie (TPR)
dibandingkan dengan False Positive Rate (FPR). Nilai AUC yang lebih tinggi
menunjukkan performa model yang lebih baik.
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Specificity: ~Specificity mengukur scberapa  baik model  dalam
mengidentifikasi data normal. Specificit dihitung dengan membagi jumlah deteksi
yang benar (True Negative) dengan jumlah keseluruhan deteksi yang sebenamya
normal (True Negative + False Positive). Semakin tinggi nilai Specificity, semakin

5. Hitung accuracy dengan menggunokan rumus aceuracy = (TP +TN) /(TP +TN
+ FP + FN}. Accuracy menunjukkan seberapa sering model dopat mengeluarkan
prediksi yang benar secara keseluruhan.
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6. Hitung AUC (area under curve) dengan menggunakan umus AUC = (TP / (TP

+ FN)) x (TN / (TN + FP)). AUC menunjukkan seberapa baik model dapat
7. Hitung f-score dengan menggunakan rumus f-score = 2 x ((precision x recall) /
(precision + recall)). F-score menunj a-ratn harmonis dari precision dan
recall.




1.3, Keasllan Penelltian

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi pnndi‘lhl ﬁmwmﬂm Envelope, Isolation Forest, One-Class Svm
Dan Local Outlier Factor Damm&ﬁﬂm-ﬂﬁmﬂwn Bunu Menggunakan Outlier Dan Novelty

Mo Judul Perbandingan
i Ancmaly Detection Dulam penelitan i, pemlis
on Shuitle datn using ', | hanye fokus pads evabasi
Unsupervised *n'._rfnrmndan cmpat
Learning Techniques ‘algomitma detcksi enomali
erbasis unsupervised
Jenrning. vaitu One-Class
SVM, Local Outlier Factor,
AIsolatron Forest, dan Elhptic
almmunnghukmﬂl Emvelope, tonpa
Cratlier Fuctor, Tsslation i membandingkan dengan

Forest, dam Elliptic atgoritma detcks enomali
Emvebope, memihki berbasis supervised learming,
periorma yang sciora Selum ibw, penuls juga
intm beberapa mengpunaken delaset vang
fmeus Jebih baik berbeda-beda dalem
| dibandingkan dengan pengukuran performa duri
learming wmiuk datuset tersehul, yang dopat
st ulang-alik dm mempengendhs hasl dar
penclitinn mi jugn snlclil. Serars | camyimg kebihefektf | anulisis yang dilakukon.
ukan mengevaluasi | | kesclurahan, alporima | w 1dentifikons
performa algorimne | lsolstwon Forest | anomuli dalam datases,

deteksi nnomali umpakmya memiliki
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Tabel 2.1, (Lanjutan)

Mo Judul Perbandingan
*ﬂfxumm
2 | Using Isoatom Forest | Ounacer. "ﬁi:hldnn Algontma lsolaton Dalam penehiian “Penulis mengevaluasi
in anomaly detection: | Sty penelitian ini ndalsh | Forestferbokti efektil | selanjutnya, peneliti skan | slternanf metode dalam
the case of credit card | El Bowr, untuk dulum mendeteksi mengevahms poiens: penelitmn m, ymiu metode
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BABIII

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelitian

Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan pendekatan berbasis merode
penelitian kuantitatif, Pendekatan ini akan digunakan untuk mengumpulkan dan
menganalisis data secara sistematis dan obyektif sesuai dengan desain penelitian
yang telah ditentukan oleh peneliti sebelumnya.
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3.1. Metode Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam analisis perbandingan ini adalah data gempa
bumi yang terjadi selama tahun 2021, dengan jumlah sebanyak 12.351 data. Data
ini  diperoleh dan  website resmi BMKG melalwi  endpoint APl
https://datnonline.bmkg.go.ad/'data_gempa_bumi‘data.  dengan  menggunakan
parameter-parameter yang ditunjukkon pads Tabel 3:1.
Tabel 3. | Parameter enpoint spi bmkg

Key Valoe
tarigpal-min | 01-04-2021

tanggal-max | 31-12-2021

lintang-min -11
lintang-max 6
bujur-min 95
bujur-max 141
magnitude-min 1.0
magnitude-max .50

depth-min 1.00
depth-max 1000.00

Drataset yang digunakan dalam penelitian ini terdin dan Iima kolom. yaitu tanggal
dan wakiu (datetime), lintang, bujur, kedalaman, dan magnitudo. Contoh dataset

dapat diamati dalam ilustrasi Gambar 3.1.
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bidang ini, yaitu Precision, Recall, Specificity, Accuracy, AUC, dan FI-Score.



34 Alur Fenelltian

Alur penelitian vang digunakan dalam-penelitian ini diftunjikkan pada Gambar 3. 2, berikut:

[_E‘Miu Cndariimm

Alur PEI'IE“_t!ﬂ & - _

Gambar 3. 2 Diagram alur penelitian bagian 2

LA
faad
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Berikut ini adolah penjelasan mengenai alur penelitian yang digambarkan
pada Gambar 3.2, Gambar 3.3, dan Gambar 3.4, Alur penelitian tersebut telah
dibagi menjadi beberapa poin dan beberapa proses alur penelitian dijelaskan dengan
lebih rinci, seperti proses algoritma Isolation Forest, Local Owilier Factor, One-
Class SVM, dan Elliptic Envelope. Penjelazan lebih terperinci dapat ditemukan pada
bagian berikut ini:

1.4.1. Pendekstan Penelitian (Valldas! Penelitian, Stadl Literatur, Identifikasi

Masalah, Pemilihan Metode)

Dalam penelitian ini. pendekatan yang digunakan adilah pendekatan
penelitian yang dimulai dengan validasi penelitian. Validusi penelitian ini
dilakukan dengan melakukan studi literatur untuk mengetahui kajian sebelimnya
tentang deteksi anomali menggunakan outlier dan movelt. Studi literatur ini
bertujuan untuk mengetahui kajian sebelumnya yang telih dilakukan oleh para
peneliti sebelumnya dan untuk mengetahul metode-metode yang tefah digunakan
dalam mengatasi masalah deteksi anomali.

Setelah itu, identifikssi masalah dilakukan untuk mengetahui masalah yang
ingin diteliti dalam penelitian ini. Identifikasi Mﬂh'h ini bertujuan untuk
mengetahui masaloh vang ingin diteliti dan untuk mengetahui apa yang menjadi
fokus dari penelitian ini.

Terakhir, pemilihan metode dilakukan untuk menentukan metode yang
digunakan dalam penelitian ini. Pemilihan metode ini dilakukan dengan
menggunakan metode-metode yang telah digunakan dalam kajian sebelumnya

seperti Elfiptic Enmvelape. Isolation Forest, One-clasy SFM dan Local Outlier
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Factor, Pemilihan metode ini bertujuan untuk mengetahui metode yang paling
sesuail untuk mengatasi masalah deteksi anomali yang ingin diteliti dalam penelitian

Secara keseluruhan, pendekatan penelitian vang digunakan dalam penelitian

Tahap selanjutnya dalam proses penelitian adalah pemrosesan data, dimana
data siap untuk dianalisis menggunakan empat algoritma deteksi anomali, vaitu
Isolation Forest, Local Owilier Factor, One-Class SVM. dan Eifipiic Emvelope.
Setelah tahap deteksi anomali selesai. proses penelitian akan memeriksa apakah
data tersebut dianggap sebagai anomali atau tidak. Jika data tersebut tidak dianggap
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sebagai anomali, proses akan berakhir. Namun jika data tersebut dianggap sebaga
anomali, proses penelitian akan melanjutkan untuk memeriksa apakah data anomali
tersebut memiliki urutan temporal vang sesuai. Jika tidak, data anomali tersebut
tidsk dianggap sebagai amomali kofektif. Namun jika data snomali tersebut

memiliki urutan temporal yang sesuai, maka data anomali tersebut dianggap

berdasarkan fitur kedalaman dan kekuatan gempa. Se
terdapat serangkaian gempa bumi yang memiliki kedalaman yang sangat dangkal
dan kekuatan yang sangat besar dalam jangka waktu tertentu di wilayah yang sama.
Hal ini dapat dianggap sebagai anomali kolektif karena kondisi ini tidak biasa

ah satu contohaya adalah jika
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dibandingkan dengan jumlah gempa bumi yang terjadi dalam jangka waktu yang
sama dengan kedalaman dan kekuatan yang berbeda.

Sebagai contoh lain, jika terdapat serangkaian gempa bumi yang memiliki
kedalaman yang sangat dalam dan kekuatan yang sangat rendah dalam jangka

masing-masing metode yang digunakan dan untuk mengetahui metode mana yang
paling baik digunakan. Beberapa performance metrics yang digunakan dalam
penelitian ini adalah Precision, Recall (Senyitivity), Specificity, decuraiy, AUC,

dan Fi-Score.
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Precision mengukur seberapa baik suatu metode dalam mengidentifikasi
benar positif. Recall {Sensitivitv) mengukur seberapa baik suatu metode dalam
mengidentifikasi benar negatif, Specificity mengukur seberapa baik suatu metode
dalam mengidentifikasi benar negatif. Accuracy mengukur seherapa baik suatu




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Gambaran Umum Penelitian

- o Envelope, Isofation
Farest, One-Class SVM, dan pat metode tersebut akan
dijalankan dan diproses dengan menggunakan librony scikit-fearn di Google Colab.

Dalam membandingkan keempat metode untuk mendeteksi outfier, peneliti
akan membuat beberapa simulasi atau pengujian yang melibatkan parameter
fruning Myperparameter) dan tanpa parameler (default parameter) pada Eﬂlw

model. Tuming hvperparameter adalah istilah yang digunakan untuk meningkatkan
59
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performa model machine learning. Proses ini mirip dengan proses tweak, misalnya
pada komputer di mana kita mengganti komponen agar peranti tersebut memiliki
performa lebih tinggi demi kinerja yang lebih efisien. Pada keempat model tersebut,
jumiah contamination/nu yang kurang atau terlalu banyak akan menyebabkan hasil
deteksi yang kurang optimal.

Pengujion g

Dasar perhitungan performance metrics odalah confusion mairiv, misalnya
pada precisian, recall, Fl-score dan lainnyae. Man asumsikan bahwa kita memiliki
bumi yang tidak biasa berdasarkan fitur kedalaman dan magnitudo. Kita telah
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menguji model ini dengan menggunakan dala historis yang terdiri dari 1000
kejadian gempa bumi. Setelah menjalankan model deteksi amomali. kita

mendapatkan hasil vang dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4. | Contoh Confusion Matrix Anomaly Detection

Predikst Anomali Predikisi Normal
Ancomali Schenamiya 200 (TP} i)
Normal Sehenaemyz St (FF) . 700 (TN)

Dari Tabel 4.1 di atas, kita dapat menghitung tingkat akurasi sistem deteksi gempa
bumi anamali kita dengan menggunakan rumus (TE+=TN)(TP + TN+ FP + FN).
Dengan menggunakan rumus tersebut, kita mendapatkan thgkn*mﬁﬂhsa:
B7.75%%.

Sdnlﬁ_lmn pengujian amomaly detection dilakukan menggunakan ectlier,
maka akon difakukan pengujian ewomaly detection menggunakan sovelt, Dataset
yang digunakan adalah dataset hasil pengujian oudicr tﬂﬂkﬁmgﬂ tambahan dua
feature barw, yaitu anomaly dan seores. dengan jumiah dataset sebanyak 12.351.
Datasel tersebut akan dibagi menjadi dua bagian, yaitu baginn rraining dan bagian
iesting dengan proporsi §0:20,

Dalam mengetahul algoritma terbalk™ dalam  mendeteksi  anomali
menggunakan movelty, maka performance mairiv yang digunakan adalah mairix
vang sama dengan yang digunakan untuk mendeteksi anomall menggunakan

outlier, Failu precision, recall, specificity, accuracy, AUC, dan Fl-score.



4.2, Pengumpulan Data
Dalam penelitian ini, data dikumpulkan menggunakan Poseman, yaitu
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contamination diterapkan pada algoritma Elliptic Envelope. Isolation Forest, dan
Local Outlier Factor, sedangkan pada algoritma One-Class SVM menggunakan
parimeter ou.

Salah satu pendekatan untuk menentukan nilal contamination’nu terbaik
adalah dengan menggunakan threshold. Threshold adalsh batas yang digunakan
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untuk membandingkan hasil deteksi dengan nilai referensi. Dalam hal deteksi status
anomali pada dataset gempa bumi, threshold standar sering digunakan sebagai
acuan, seperti 0.05. Jika jumlah status anomali melebihi threshold standar, maka
perlu dilakukan tindakan seperti memvalidasi ulang atau melakukan analisis lebih
lanjut.

n milal cortamination’nu terbaik

contantination/ne terbaik dengan menggunakan teknik threshold seperti yang

terlihat pada Gambar 4.3, 4.4 dan 4.5,
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Gambar 4. 3 Pseudocode untuk menentukan nilm contammationiu terbaik (1)

Crambar 4. 4 Psevdocode untuk menentukan mila contammation/mu terbak (2)
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Cambar 4.5 Peeudocode untuk menentulkan nilai contamimation'mu terbailc(3)

Berikut adalah penjelasan masing-masing variabel

Vamabel “drive’ merupokan objek dan moedul geogle.colab” vang
digunakan untuk menghubungkan Google Colab dengan Google Drive.
Variabel “path” digunakan untok menyimpan alamat file CSY yang akan
dibuka, Pada psesdocode di-atas, variabel “path’ akan benisi string vang
merupakan alamat file CSV “gempa-202Lesv” yang disimpan di Google
Drrve. " Alamat file tersebutl dapat dinkses melalui folder "Google Colab -
Tesls® di Google Dnve

“drive.meunt{Veontent/pdrive”)y  digunakan  untuk  menghubungkan
Google Colab dengan Google Dnve “/content/gdrive” merupakan
direkton defoult vang digunakan oleh Google Colab untuk mengakses
Google Drive. Setelsh baris imi dieksekusi. pengguna akan diminta untuk

memasukkan kode otorisasi untuk mengakses Google Dnve.
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“from google.colab import drive” digupakan untuk mengimpor modul
“drive” dari paket “google.colab’. “drive’ memungkinkan kita untuk
mengakses Google Drive pada Google Colab.

Varabel “pd” merupakan aliss untuk modul “pandas’. Modul "pandas’
adalah salah satu modul yang paling sering digunakan dalam pengolahan
data di Python. Modul mi menyediakan struktur data dan fungsi untuk
memanipulasi data yung sangst bergun dalam analisis data.

Varigkel “np’ merupakan alias untuk medul mumpy’. Modul ini
‘menyediskn objek amay dan fungsi matematika yang sangat berguna dalam
ilmin data dan analisis numerik.

Variabel "EllipticEnvelope” digunakan  untuk

“deteksi outlier berbasis kovaran menggunakan metode ellipsoidal. Modul
ini terdapal pada paket “sklearn.covariance’.

Vinubel “1solationForest” digunakan untuk mengimplementasikan deteksi
autlier menggunakan metode Isolation Forest. Hndl.l] ini ferdapat pada
Variabel *OneClassSVM® digunakan untuk mengimplementasikan deteksi
outlier menggunakan metode One-Class Suppert Vector Machine (SVM),
Modul mi terdapat pada paket “sklearn.svm®.

Variabel “LocalOutllerFactor’ digunakan untuk mengimplementasikan
deteksi outher menggunakan metode Local Outlier Factor {LOF ). Modul ini

terdapat pada paket “sklearn.neighbors’.
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Variabel “pit’ merupakan alias untuk modul “matplotiib.pyplot”. Modul
‘matplotlib.pyplot” digunokan untuk membuat visualisasi dari data
menggunakan grafik,
Variabel “data’ berisi data gempa bumi yang telah dimuat menggunakan
metode “pdoread_csvipath)'. Varabel “path’ menyimpan alamat file CSV
yang akan dibuka dan sudalydijelaskan pada pertanyaan sebelumnya.
Variabel "X merupakmn variabel yang berisi data daridua fitur gempa bumi
yaity kedalaman dsn magnitudo. Variabel iniakan digunakan sebagai data
input untuk deteksi outlier.
Variabel “threshold’ merupakan threshold standar yang digunakan dalam
deteksi outlier. Threshold ini digunakan untuk menentukan batas yang
~menjadi acuan dalsm menentukan apakah sebush data termasuk outlier atau
Vanabel “algorithms’ merupakan varisbel yang berisi daflar algoritma
(fleteks) outlier yang skon, dignnakan. Padgilode di dos, foednpat cmpat
algm yang digunakan ﬁ.il:u “EllipticEnvelope’. “IsolationForest',
‘OneClassSVM', dun “LoealOutlierFactor’. Algoritma-algoritma  ini
merupakan implementosi dari deteksi outlier yang terdapat pada paket
“sklearn’.
Pada pseudocode di atas, terdapat perulangan untuk setiap algoritma deteksi
outlier yang ada dalam varisbel “algorithms’. Di dalam perulangan,
terdapat dua kemungkinan kasus yaitu untuk algontma “OneClassSVYM®

dan untuk algoritma selain "OneClassSVM'.
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Jika algoritma yang sedong diproses adalah "OneClassSVM' . maka okan
dilakukan perulangan untuk setiap nilai ‘nu” dalam list *[0,025, 0.01, 0.02,
0,03, 0.04, 0,05]". Nilai "nu” akan di-set ke algoritma "OmeClassSYM dan
dilakukan perhitungan skor outlier dengan memanggil metode
‘Mt_predict(X) pada algoritma dersebul. Kemudian, jumlah outlier
dihitung dan jika jumlah outlier sesusi dengan threshold. maka nilai “nu’
yang cocok skan ditsmpilkan dan perulangan. dihentikan dengan
mengounakan pernyataan “break’.

Jika algoritma yang sedang diproses adalah selain *OneClassSVM', maka
“akan dilakukan perulangan untuk setiap nilai "contaminntion’ dalam list
*[0.028, 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05]". Nilai “contamination’ akan di-set ke
algoritma tersebut dan dilakukan perhitungan skor outlier dengan
memanggil metode “fit_predict(X)” pada algoritma tersebut. Kemudian,
jmnlnﬁ puthier dihitung dan jika jumlah autl.hrmﬂiiﬁmgm threshold,
muka nilai “contamination” yang cocok akan ditampilkan dan peruiangan
“pit': alias dari modul “matplotlib.pyplot’. yang menyediakan fungsi untuk
membuat dan menyesuaiken plot.

"Xt sebush array NumPy vang berisi nilai fitur “kedalaman® dan

pernyatuan “break”.

‘magnitudo’ dari data gempa bumi,
“algorithms™ sebuah daftar algoritma deteksi outlier yang akan digunakan

untuk mendeteksi outlier pada data pempa bumi.
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“y_pred’: sebuah array NumPy yang berisi labe! prediksi untuk setiap titik
datn di "X, di mana milai -1" menunjukkan outlier dan milai "1
“n_outllers’: jumlah outlier yang terdeteksi oleh algoritma deteksi outlier.

“I': sebuah indeks yang digunakan untuk menentukan posisi plot dalam grid

adalah penjelasan terkait pseudocode yang felah discbutkan sebelumnya.
EllipticEnvelape, IsolationForest, OneClassSVM. dan LocalOutlierFactor. Tujuan
dari pseudocode ini adalah untuk menentukan nilai contamination atau mu yang
sesuai untuk setiap algoritma. Contamimarion dan N diartikan sebagai persentase
jumlah data yang diperkirakan sebagai outlier, Proses pemilihan nilai
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contamination atau s yang sesuai dilakukan melalui loaping dengan menggunakan
enam nilai yang berbeda. Setiap nilai comtamination atau nu akan dipakai untuk
melatih algoritma dan memprediksi ourfier. Kemudian, jumlah outlier yang
dihasilkan akan dibandingkan dengan threshold yang telah ditentukan sebelumnya,
Bila jumlah ourfier kurang dari atou_sama dengan rhreshold, maka nilai

contamingtion L) kan akan dicaptumkan dan fooping akan

tuk masing-masing

Nyernpe o L

Contamination yang cocok untuk IsclationForest @ 0.025
Nu vang cocok untuk OneClassSWM : 0,025
Contamination yang cocok untuk LocalOutlierFactor : 0.025



Gambar 4. 6 Hasil visualisasi outlier dengan contymination/mu terbaik
Oleh karena itu, dapat disimputkan bahwa nilai parameter Contamination/Nie yang

ﬂkﬂnd!ﬂuﬂﬂﬂiﬂbﬂgal tuming hyvperporameter ndalah sebesar 0,025 mmdan
jumlah total dataset
Herikut penjelasan mengapa nilai Contamination™u yang terpilih adalah

0025, Nilai Contamination’Nu yang terpilih adalah 0,025 untuk semma metode
deteksi outlier yang digunakan, yoitu EllipticEnvelope. IselationForest.
OneClassSVM, dan LocalOutlierFactor. Hal ini menunjukkan bahwa 2.5% dari
total data diangpp sebagai outlier. Pemiliban milal Contamination™u dilakukan
dengan tujuan untuk memastikan babwa jumlah outlier vang diidentifikasi tidak
terlalu banyak dan tetsp relevan dengan jumlah data yeng ada. Jika nila
Contamination™u terlalu rendah. maka outlier yang seharusnya diidentifikasi
sebagal outlier mungkin tidak terdeteksi, sedangkan jika nilai terlalu tinggi. maka
banyak data normal yang akan salah teridentifikasi sebagai outlier. Dalam hal i,

karena threshold sebesar 0.05 digunakan untuk memastikan bahwa jumlah outlier
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dalam data tidak melebihi 5% dari total data, maka nilai Contamination/Nu yang
dipilih sebesar 0.025 cukup relevan dengan batasan tersebut. Dengan menggunakan

nilai tersebut. jumlah outlier yang diidentifikast tidak akan melebila 2.5% dari total
data, sehingga tetap relevan dengan threshold vang telah ditentukan.
4.4. Implementasl Algoritma Deteksl Anomali Menggunakan Metode Outlier

mqnuFiIe-‘-*New Note
agar dapat diakses melalui e Calah mm perintah seperti yang
diilustrasikan dalam gambar 4.7

© ron google.colab import drive
: q‘.rive.luun!:ﬂ : rcnmntfgdrive';}

Gambar 4. 7 Proses mounting Google Drive
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Pilih opsi Connect to Gongle Drive seperti yang diilustrasikan dalam gambar 4.8,
diilustrasikan dalam gambar 4.9,

Parmit this notehoak 1o access your Google Orive files?

s rotebock I6 requsTing access io yow Sooge Drve bles Grag GIEEE]
meloneak in mir?y files o i Gogls s Maks nes 1o Dol noRosk o
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sklearn. rw;%m:ﬁpmt 511':: T eRre it
sklearn. gns&lhhimn Isolatie Fore:

terdiri dari baris dan kolom. Kemudian, kita memanggil empat algoritma deteksi
anomali, vaitu  EllipticEnvelope,  [solationForest, OneClass5VM,  dan
LocalOutlierFactor. Keempat algoritma ini berasal dan fibrary yang sama, yaitu
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Scikit-Learn. Library terakhir yang perlu diimport adalah matplodib, yang
digunakan untuk membuat plos vivialisasi outlier.

4.4.3. Pembuatan DataFrame untok Ouiller Detection

DataFrame merupakan struktur data vang banyak digunakan dalom proses

Setelah DataFrame berhasil dilnl.ll,l&tlrnei:akukmanﬂjﬁis.dnta
dengan menggunakan fungsi-fungsi yang tersedia di pumdas. Misalnya,
menggunakan method heady) untuk menampilkan lima baris data teratas dari
DataFrame.
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4.4.4. Pembuatan Model Deteksl Anomall untuk Outlier Detection

Setelah DaraFrame dapat menampilkan data, langkah selanjutnya adalah
membuat model untuk keempal algoritma. Model merupakan objek yang
mengandung funesi-fungsi untuk melakukan deteksi anomali, dan dibuat dengan

contamination scbesar 0,025 atau 2,5% dari keseluruhan data, sedangkan pada
algoritma  One-Class SVM sparameter yang digunakan adalah nu bukan
contamination. Proses pembuatan model Elliptic Envelope dapat diamati dalam
ilustrasi Gambar 4.13.
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# Membuat model
elliptic_envelope = F.'Elipﬂ::EnmlJ:_lpe[-]'
¥ Membuat model tunlng parsmeter (contaminatlion @.825)

elliptic_envelope contamination = EllipticEnvelope(contaminationss.a2s)
Gambar 4. 13 Membuat model elliptic envelope

e fanpa parameter dan model
EtfipticEnvelope dengan  tuning parameter dapat - dibandingkan, kita harus
memisahkan hasil deteksi anomali dan skor-skornya. Untuk memisaikan hasil
deteksi anomali dan skor-skomya, kita dapat membuat dua abject DataFrame baru

seperti yang diilustrasikan dalam Gambar 4,15,



¥ FEvanhaniae kminm noanly dar sosren e Iirllrrlll'-ﬂalluI wrupur moged £10(EThe Frva lops

e ee]"oromaly"] = cEllptic apveiope:fIt predicriofes{[ koniisras”, “wigaitido’ 13 valoesy
L L wl iiarir_mve ippe. decininn_fnnetioa(df -‘[1 lmilJ-m i ragni o J ol

¥ Meigabshias iniom inomily dae scoran ke BataFroe ieusur saded ELHSiE Escalape [fontaminaTian)

BFaecl bnsaily'] - l]’.t:l.p:.‘.\:_.lw!.upa contanlratlon ﬂuﬂﬂft(d\" luﬂ h.oda'l:-u' "ainTtode 1 . valuan}
#t_mpe[*wrores’ | v il bt smieioge_rontarinsrion.dectalon_tanrrtm i _mec|| ke lamn’, megrd tu || Loaiies

Gambar 4. 15 Menambahkan kolom anomaly dan scores
4.4.6. Filter Data Anomall dalam Outlier Detection

Setelah

ECOPDE

3628, 259067
16454 DHOCET
-1 —lﬁgiiﬁﬂl
1. -1EITeL 681

20210002 GR0N52

20210702 063123 1 4019618605
12324 2071-12-30 084735 530 1303IT0 1852 408 A 10636512080
12339, 20F-12-37 e Tad 12T 1381 411 -1 1085370457
12333 J0F19991 200800 £33 12000057 anag 434 A -TERFEAIINN
12333 AT GLO7IT T4T 12279356 5393 445 <. -1B0830 600820
12337 0TI ORIT A4 BO8  FEEETIH 1410 a5y 4 -14IRTIEET

1254 rawe o 7 cOBIMeS

Gambar 4. 16 Memfilter Data Anomali Elliptic Envelope



# Mesfllter deta anossli khusse Whusus moded D10lptic Envelope (Contsminayion)

ancmaly_eec = ¢F_esc, loc[dF_e=c| ancmaly”am-1]

ancealy_sec
datetime  lintang bufur kedalaman magnitudn  anomaly SCOPRE
41 030r0I0R0FS2 a8 12E18A38 450.9 407 -1 -104238 250441
47 SOOI EIATI2 H30 11485408 2841 52 A1 135 1ZR4ED
52 ABOGI000E07 448 13811400 e - Jo9ssTIEL
020107 ORIz -#.409 F2: =3 RLEL AR D




* figure mize in inchoc: i
rebarams] Hlguse Flgaiza’ | = GBI, GBS

# visualice satpns . : _
“scattar(sf_sa["kodalassn"], aF_so| ‘magnteidn”]) : g
ﬁ:ZMELHHrMJ sncmaly wel “mgmitida], ¢ = =)

pltashou] -

81



# Mewy fane] Lamslkan/plot anims LD 011 puic Sevelope (Contesindtlon)
# Figure size in inches
roParora| figure. flgaice'] = Sh.@, 500

* vismalize outpies

plt.scatter(df_ooc| kedalamin” |, of_soc| ragaitudn”])
-'pd.t::::mwtmly_m["udﬂilhn*l. :m.ly_m{"upjtlmu']. P
plt.shew )

il Gonlamination)

tik warna biru poda erafik scaer vang ada pads 4.1sdan

anomali., Dapat dilihat USSHAR e ol A iar v PR

parameter, jumlah titik berwarna merah lebih sedikit dibandingkan dengan titik

berwarna biru, Hal ini dikarenakan nilai contamination yang diatur hanya sebesar
0,025 atau 2.5% dari keseluruhan data.
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4.4.8. Analisls Performa Model Elliptic Envelope dengan Confuslon Matrix

dalam Outlier Detection

Confusion matrix sdalah salah satu metode yang digunakan untuk mengukur
performa model yang telah dibuat. Confusion marriv menunjukkan jumlah data

# TP = kajadian sebenarnys adalsh anonall, dam
™ - 58

# Ml = Kejadian sebenarnya adalah normal, dan diprediksi seperti normal
TH = narmal.shape[@]

& Fil = Kejadlan sebenarnya adalsh sromali, tetapl diprediksi seperti normal
FH = jumlah_anomall aski - TP

PP = Kpiadian gebenarnya sdalih normal, tetapl diprediksl sebagal anomalf
FP = len{anomaly) - TP

Gambar 4. 20 Hasil confusion matrix elliptic envelope (1)



priocif TR (TR
prIGECETTHE (THY)
prant(FTFNG {FHL")
prIntOFTFR {FRYT)
prEat (7 (TR TR+ FRY Fi L {{TRTH+FIHFRY-FR}AA")

T8: 5B
thi: 11117

FH: 284

EP: 1176
(TRTHEFNFRY-FilT 13351

R H

FH; 278

FP: 37T
{TP+TH+FR+FP)-Fi: 12351

Gambar 4. 22 Hasil confusion matrix elliptic envelope (huning parameter)
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4.4.9. Penghltungan Metrics Performa Model Elliptic Envelope dalam Outlier

Gambar 4.23 dan Gambar 4.24

preciston « T9/(TP o

o




precisfon = TRI(TR: + FP}
prict{fdrocisian: [procicion}”)

recall = TR/(TP + FX)
srink{FHecall: [racall}™)

~specificity = TH/[TH « FF)
print{frSpaclflclty! CepeclFIcity} )

acouracy = (TR + TR ((TR+TIeFIEER)-FI)
primt{f accuracy: faccuracy}s

HUC = (TP

{TRSFN)] +
ar 1 (AU

deteksi gempa dengan
belum pernah terjadi sebelumnya dan tidak terdapat dalam dataset, sementara
sebelumnya dan terdapat dalam dataset. tetapi tidak terdeteksi sebelumnya.
Berdasarkan hasil pengujian keempat algoritma dalam mendeteksi anomali
menggunakan outfier dengan dan tanpa parameter. nilai precision. recall.
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specificity. accuracy, AUC, dan F1-Score menunjukkan bahwa isolation forest
memiliki nilai yang kebih tinggi dibandingkan dengan pengujian lainnya. Oleh
karena itu, dataset pengujian yang digunakan dalam penerapan novelty detection
akan menggunakan hasil pengujian outlier detection isolation forest (dengan
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# Import Library Nowvelty

import pandas as pd

from sklearn.covariance Import EllipticEnvelope

from sklsarn.enzemble !_-p-m-'t Eﬂhﬁ'n_nFuj"e'st

from sklearn.svm import OneClassSVM

from sklearn.neighbors import LocalOutlierFactor
from sklearn.model sslection fmport train test split
from s_k].Eqrn'.mE'l_:'r:-iq_ impopt con Einrl'_nltr‘:i".:l.

rd g ' f'!'.. t dm - s (move l}"}
Pada Gambar 4.2?.1&1’51‘. bahwa plt pada output dataframe,

yaitu anomaly dan score. Nama file yang diimport juga berbeda dengan outlier
detection. Pada outlier detection, digunakan file "gempa-2021.csv", sedangkan
pada novelty detection, digunakan file "gempa-202|-with-anomaly csv



4.5.4. Pembuatan Model Deteksl Anomall untuk Novelty Detection

Sama seperti dalom pembuatan model anomaly detection menggunakan
outlier, kita juga akan membuat model terlebih dahuli menggunakan algoritma
elliptic envelope untuk novelty detection. Ketiga algoritma lainnya tidak akan

i

2 = .f'ri_t{dfff':' s x'

1lipticEnvelope()

St emmiriad ol e sl mombiongition: bdngmn. mempeidis
anoimaly menggunakan method predict, dengan menggunakan feature kedalaman
dan magnitido-seperti pada pioses pembuatan model sshelunmya. Dalsm proses
prediksi, status gempa anomali atau normal akan diwakili oleh nilai -1 (anomali)
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dan | {normal). Berikut adalah proses prediksi anomali menggunakan novelty,
seperti yang diilustrasikan dalam gambar 4.29.

model.predict([[735.2, 3.57]])

array([-1])

(10 .‘_31. mmm tﬂﬂﬂpﬂ 1 ot -- o
Bhuiot suudah berhuil menmpredilci ststus: anomal dus S

menghitung confusion matrix dan performance metrics. Data training dan testing

akan diwakili oleh variabel X train, X test, vy train, dan v test, seperti vang
diilustrasikan dalam gambar 4.27. Proporsi data training dan testing vang dipilih
adalah sebesar 80% untuk training dan 20% uniuk testing. Sebelum membagi
dataset, kita akan membuat variabel X dan v. Variabel X akan diwakili oleh semua
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feature kecuali anomaly dan scores, sedangkan variabel y akan diwakili oleh feature
anomaly yang berisi status anomali dan normal. Berikut adalah proses pembuatan
variabel X dan y, seperti yang diilustrasikan dalam gambar 4.30.

# X yarisble contains 211 features _

# ¥ variable contains target values {a-uumlg_f;

X - df.drop([ anomaly’ "1, axis-1)
y = df[ lancsaly’] -




93

print(“Confusicn Matrix)

predictions - modelpredict(X test]['kedalanan’, ‘magritids’]]valoes)
predictions

res = confuslon_matrix(y_test, predictions)

print{res)

Cconfusien Matrix
[f 2 -]
[ 204 22pa]]

TH, FB, FM, TP = coafusicn matrix(y




cpracision = TRF(TF + P}
priptif Precision: [precision}™)

recall = TR/(TF + F)
print{f Eacall: {recall}™)

- specificity = M/ [TH + FP)
printi# Specificity; (epecificity}”)

#CCuriacy = (TP + THHtMFWﬂJ
priat FAecuracy - - facou -

MU = [ (TP (TRFR}S =

3.39% T1.15% 30.92% JLEDM | oLMY 0.5
SVM

Laocal Outlier ] ] ]
0.67% 20.19% 0521% | 0523 | 57T 13,08
Fuctor
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Qutliar Detection [Default Parametar)

13000

ity el Tneativan st
wAedsion mHecall wissafofy W Aoy maul

daripads model Elliptic Envelope, yaitu 13,02%. Namun, model ini
memiliki tingkat Recall vang sanpat tinggi, yaitu 99.35%, yang berarti
bahwa model ini cukup baik dalam mengidentifikasi observasi yang
anomali, Namun, model ini memiliki tingkat Specificity yang rendah, yaitu
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hanya 82,80%, yang berarti bahwa model ini kurang baik dalam
mengeliminasi observasi yang tidak anomali.

2. Model One-Class SVM memiliki tingkat Precision yang sangat rendah,
yaitu hanya 3,59%. Ini berarti bahwa hanya sekitar 3,59% dari prediksi

i tingkat Recall yang tinggi,

da model Elliptic Envelope, yaitu 9.67%. Nam

miliki tingkat Recall yang
sangat tinggi, namun tingknt Specificity yang rendah. Model One-Class SVM
memiliki tingkat Recall yang tinggi, namun tingkat Precision dan Specificity yang
rendah. Model Elliptic Envelope memiliki tingkat Precision yang rendah, namun
tingkat Specificity yang tinggi. Model Local Outlier Factor memiliki tingkat
Precision yang lebih tinggi daripada model Elliptic Envelope, namun tingkat Recall
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yang rendah. Sehingga, jika ingin menentukan model mana yang paling cocok
untuk digunakan. tergantung pada prioritas yang diinginkan. Jika priontas adalah
mengidentifikasi observasi yang anomali dengan tingkat akurasi vang tingei, maka
model Isolation Forest mungkin pilthan vang tepat. Namun, jika prioritas adslah
mengeliminasi observasi yang tidak anomah dengan tingkat akurasi yang tinggi,
maka model Local Quliés Factor miigkin pilihan Yang lebih baik

Selaintu, perlu diperhatikan juga tingkat F1-Score dari sefiap model. Tingkat
FLSmﬂ*memplkaﬁMMhrmunw dari tingkat Precision dan Recall, dan
menggambarkin kescimbangan antara kedua tingkat tersebut. Model yang memiliki
tingkat Fl-Seore yang tinggi menunjukkan bahwa model m ﬁ_m:-g;jm
mengidentifikssi observasi yang anomali serta mengeliminasi observast yang tidak

Isolation Forest dikatakan lebih unggul karena secara keseluruhan, algoritma
ini mnemiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan tiga slgoritma lainnya,
seperti yang dapat dilihat dari nilai-nilai metrik evaluasi, Beberapa perbandingan
antara Isolation Forest dan tiga algoritma lainnya adalsh sebagai berikut:

I. Elliptic Envelope: Metrik evalussi mesunjukkan bahwa Elliptic Envelope
memiliki nilai precision yang sangat rendah (4.70%), vang berarti banyak instance
normal vang diprediksi sebagai outlier. Di sisi lain, lsolation Forest memiliki
precision vang lebih tingm (13.02%) dan recall (sensitivity) vang sangot tingm
(99.35%), yang menunjukkan bahwa algoritma ini lebih efektif dalam mendeteksi

outlier daripada Elliptic Envelope.
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2. One-Class SVM: Metrik evaluzsi menunjukkan bahwa One-Class SVM
memiliki nilai precision yang sangat rendah (3.59%) dan specificity yang rendah
(50.92%), yang berarti banyak instance normal yang diprediksi sebagai outlier dan
sebaliknya. Di sisi lain, Isolation Forest memiliki nilai specificity yang lebih tinggi
(82.80%), yang menunjukkan bahwa algoritn
antara instance normal dan outlier

.. efektif dalam membedakan
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Tabel 4. 3 Komparasi Kinerja Mode| {Qutlier) dengan Tuning Parameter

Tunmg Hyperparmmeter {Contmmination Mo 0.025)
Reeall Fl-
Model (Sensitvity ) Loore
(Fu) - 1) (k0] (%)
(%) i)
Elliptic .
11.00% 1. 89% T T PTTMe | H433% | 10.95%
Envelope '
Tsolution : - )
s 701 L8 36.85% oR41% | eRATN | 67.63% | 37.034
Forest ,
25 847, I8 64, on lote | eEIIe| 618 | 2554
VM
Local
tlier (Y 0, a3, 109 g o | 4e00e | oo
Tuning Hyperparameter {Eun'tlminltiuﬂfﬂum
LTk
ol
RO |
0D
- | | | |
1 i
(UL II I II I
iMpnc Cresicpe fanlation Forem S —

Lol Dyt Fasor
wPrriging @hecad B AGectlichy Aoy BAUC @V ]-Senie

Gambar 4. 35 Grafik Komparasi Kinerja Model {Outlier) Tuning Parameter
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Dari data pada Tabel 4.3 dan Gambar 4.35 dapat dianalisis bahwa model
yang menghasilkan hasil terbaik adalah Isolation Forest, dengan nilai Precision,
Recall, Specificity, dan Accuracy yang paling tinggi. Nilai AUC dan F1-Score juga
lebih tinggi dibandingkan model lainnya. Namun, meskipun model Isolation Forest

menghasilkan hasil yang lebih unggul dibandingkan dengan model lainnya, terlihat
bahwa nilai Precisiopmasih relatif rend, iy 37%. Hal inl menunjukkan

dengan tiga algoritma lainmya, seperti yang dapat dilthat dori nilai-nilal metrik
evaluasi. Beberapa perbandingan antara Isolation Forest dan tiga algoritma lainnya

adalah sebagai berikut:
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1. Elliptic Envelope: Metrik evaluasi menunjukkan bahwa Elliptic Envelope
'memiliki nilai precision yang rendah (11.00%) dan recall (sensitivity) vang rendah
{ 10,89%), yang menunjukkan bahwa algoritma ini tidak efektif dalam mendeteksi
outlier. Di sisi lain, Isolation Forest memiliki precision yang lebih tinggi (37.21%)

dan recall yang lebih tinggi (36.85%), C yang lebih tinggi (67.63%), yang

Dengan demikian, secara keseluruhan Isolation Forest dikatakan lebih
unggul karens memiliki performa yang lebih baik dalam mendeteksi outlier

dibandingkan dengan tiga algoritma lainnya baik sebelum maupun sesudah tuning
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hyperparameter. Namun, perlu diingat bahwa performa algoritma outlier detection
sangat bergantung pada karakteristik data yang digunakan, dan kinerja algoritma
dapat bervariasi pada datuset yang berbeda.

Sebelum masuk kepembahasan Novelty akan tampilkan Grafik Visualisasi

perbandingan antara Outlier Detection (Default Parameter) VS Outlier Detection

(Tuning Hyperparameter) seperti yang terlibat pada Gambar 4.36

: =- i
" " rr
Uil | " .....
er Det VS Tuning

Hyperparameter. Grafik ini bertujuan untuk memudahkan kita dslam menganalisis
apakah pengaturan Tuning Hyperparameter dapat memberikan pengarub yang
signifikan pada peningkatan akurasi. Dan kita bisa lihat bahwa setelah dilakukan
Tuning Hyperparameter pada setiap model, terjadi peningkatan yang signifikan
pada performa metrik Outlier Detection. Model yang mengalami peningkatan
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performa paling signifikan adalah Isolation Forest, ditkuti oleh One-Class 5VM dan
Elliptic Envelope. Namun, Local Outlier Foctor tidak mengalami peningkatan
performa setelah dilakukan Tuning Hyperparmmeter.
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Mavelty Detection
121080
1T
B
AL
P
L |
oy T — Inckation Enfus R il Factor

mbrecizion mieall W Speitrey l.rﬂ.lIlm AL

liki tingkat presisi tertingat, yaitu
st sensitivitas) terbaik dimailiki oleh model
memiliki ti
liki eleh mo tic Envelope” dengan
Forest” dengan nilai 90, ope” juga memiliki nilai
Fl-Score tertinggi vaitu 95,14%.

Secara umum, dari tabel tersebut dapat disimpulkan bahwa model "Elliptic
Envelope" memiliki performa terbaik dari segi presisi dan akurasi. Namun, model

"Isolation Forest” memiliki performa terbaik dan segi spesifisitas dan AUC.
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Sementara itu, model "Local Outlier Factor” memiliki performa terbaik dari segi

recall atau sensitivitas.

Untuk lebih jelasnya mengapa Isolation Forest dapat diklaim sebagai yang
terbatk pada Novelty Detection. karena memiliki performa vang lebih baik dalam

' lesmm One-Class §

e nilai precision dan 1 e ek
novelty. Di sisi lain,
peton T ey gi (98.41%) dan recall
yang lebih tinggi (36.85%), seria FI-Sco
mciliosn i alggitoun jui tebih stk dalion madetebis vty

i -'-Th ""::7;!! I h'ngg‘ l}'}li}]%h }'ﬂng

3. Local Outlier Factor: Local Outlier Factor tidak dapat digunakan untuk
tugas Novelty Detection karena algoritma ini hanya cocok untuk deteksi outlier
pada data yang telsh diketahui.
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Untuk mengetahui model mana yang paling baik, tergantung pada tujuan
dan kebutuhan analisis yang skan dilakukan. Jika tujuannya adalah untuk
mengidentifikasi sebanyak mungkin outlier dengan tingkat kejelasan yang tinggi,
maka model "Local Outlier Factor" mungkin akan dipilih sebagai opsi terbaik.




BAB YV

PENUTUF

5.1, Keslmpulan

Berikut adalah kesimpulan yang dihasilkan berdasarkan skenario pengujian dan

at dilihat bahwa tingkat
J Forest, One-

mmmy mm, Auc 54.51%, q#m
AN mmhtm&ﬁhnmgh .
gﬂ 10.89%, accuracy 97.77%, AUC 1 Fl score 10.95%).

0%, AUC 79.00%, dan

b. Untuk metode Isslation Forest, tingkat performansi yang dicapai cukup
tinggi pada outlier dengan parameter default (precision 13.02%, recall
99.35%, accurscy 83.24%, AUC 91.08%, dan Fl-score 23.03%) dan
meningkat setelah di tuning hyperparameter (precision 37.21%, recall
36.85%, accuracy 98A42%. AUC 67.63%, dan Fl-score 37.03%),

107
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Sedangkan pada novelty, tingkat performansi yang dicapai cukup tinggi
(precision 100%, recall 81.31%, accuracy 81.78%, AUC 90.65%, dan

Fl-score 89.69%),
c. Untuk metode One-Class SVM. tingkat performansi vang dicapai cukup
rendah pada outlier dengan parameter default (precision 3.59%, recall

71.15%, acetimcy 51.308 (4%, dmn Fl-score 6.84%) dan

_ up tinggi (precision
07.97%, recall & C 60.22%, dan Fl-score
97.30%).

2. Berdasarkan tabel 4.2, Isolation Forest dianggap sebagai metode paling efektif
dalam mendeteksi status snomali gempa. Hal ini dapat dilihat dari skor recall
(sensitivity) tertinggi sebesar 99.35% dan skor AUC tertinggi sebesar 91,08%.

Recall mengukur seberapa baik model dalam menemukan semua anomali,
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sementara  AUC  mengukur kinerja model secara  keseluruhan dalam
mengklasifikasikan data sebagail anomali atau bukan. Meskipun skor precision-
nya lebih rendah dibandingkan metode lainnya, Isolation Forest menunjukkan
skor accuracy dan Fl-score yang cukup baik sebesar 83.24% dan 23.03%.
Sehingga. lsolation Forest dianggap sebagai metode paling efektif dalam
mengatasi permasalahan inic’ Berdmsarkan tsbel 43 setelah tuning
hyperparameter, Isolation Forest masih disnggop sebagai metode paling efektif
dalam mendeteksi status anomali gempa. Hal ini dapat dilihat dari skor recall
(=ensitivity) dmmwnmgg sebesar _’rw h}?&i . Kedua skor ini
‘mengukur kemampuan model dalam menemukan dan meng

sebagui anomali_ Selain itu, I¢olation Forest juga menunjukkan skor specificity
dan aceuracy yang tnggi sebesar 98.41% dan 98.42%. Kedua skor ini
-men:;phmkﬂmmpmn model dalam mengatakan data bukan mmmﬁ.ﬂengan
ootV AUC.cya fugs culup Baik sebesar: (RO ingslit=olation
Faorest dianggap scbagai metode paling efektif dalam mengniasi permasalahan
ini setelah tuning hyper -; . Berdasarkan tabel 4.4, metode yang
dianggap sebagai paling efektif dalam mendeteksi status anomali gempa
menggunakan teknik Nevelty adalah Elfiptic Ex
skor recall (sensitivity) tertinggi sebesar 91,52% dan precision tertinggi sebesar

ope. Hal ini dapat dilihat dari

09 05%. Kedua skor ini mengukur kemampuan model datam menemukan dan
mengklasifikasikan data sebagai anomali. Elliptic Envelope juga menunjukkan
skor specificity dan accuracy yang cukup tingg sebesar 66,66% dan 90.89%

Kedua skor ini mengukur kemampuan model dalam mengatakan data bukan
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anomali dengan tepat. Skor AUC-nya juga baik sebesar 79.09%. Sehingga,
Elliptic Envelope dianggap sebagai metode paling efektif dalam menpatasi
permasalahan ini menggunakan teknik Novelty.
. Berdasarkan tabel 4.2 dan 4.3, terlihat bahwa tuning hvperparameter memiliki
pengaruh signifikan pada kinerja model dalam mendeteksi status anomali
gempa menggounakn teknik ﬂﬂﬁﬂ.mm.g hyperparameter, keempat
dalam hll' accurscy, specifieity, dan precision. Performa lsolation Forest
‘mengalami  peningkatan vang sangat signifikan, dengan meningkatnya
presision dari 13.02% menjadi 37.21% dan specificity dari 82.80% menjadi
9841%. Accuracy juga meningkat dar 83.24% menjadi m l"miala.u
erforma juga terlihat pada One-Class SVM, dengan meningkatnya pregision
dmi‘iiﬂnﬂg’ndi 25.64% dan accuracy dari 51.80% menjadi 98.12%: Elliptic
Envelope juga mengalami  peningkatan  performa scielah  tuning
hyperparameter. meskipun peningkatan yang terfihat refatif kecil dibandingkan
dengan metode lain. Precision meningkat dari 4.70% menjadi 11.00% dan
specificity meningkat dari 90.43% menjadi 97.76%. Namun, Local Outlier
Factor memperlihatknn hasil yang kurang baik setelah tuning hyperparameter,
dengan precision mentrun I'J'I'El'lji!dl 0.0% dan specificity menurun menjadi

O8_19%. Secara keseluruhan, hasil tabel 4.2 dan 4.3 menunjukkan bahwa tuning
hyperparameter sangat penting dalam meningkatkan performa model dalam
mendeteksi status anomali gempa menggunakan teknik Outlier. Meningkatnya

nilai accuracy, specificity, dan precision menunjukkan babwa model menjadi
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lebih baik dalam mendeteksi anomali setelah melakukan tuning
hyperparameter. Oleh karena itu, memantau perubshan nilai accuracy,
specificity, dan precision dapat memberikan informasi tentang apakah tuning
hyperparameter  berpengaruh  signifikan  pada  kinea  model. Ini
mengindikasikan bahwa tuning hyperpammeter memang sangat penting dalam

i slotus anomali gempa

J
N1

dapat disimpulkan bahwa lsolation Forest adalah metode paling efektif dalam
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Terdapat beberapa saran untuk penelitian selanjutnya, diantaranya :
menggunakan tuning parameter lain selain contamination atau ni.
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