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Abstract - Regularization is an important technique for developing deep learning models to improve 

generalization and reduce overfitting. This study evaluated the effect of regularization on the performance 

of neural network models in regression prediction tasks using earthquake data. We compare Multilayer 

Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network (CNN), and Feedforward Neural Network (FNN) 

architectures with L2 and Dropout regularization. The experimental results show that MLP without 

regularization achieved the best performance (RMSE: 0.500, MAE: 0.380, R²: 0.625), although prone to 

overfitting. CNN performed poorly on tabular data, while FNN showed marginal improvement with deeper 

layers. The novelty of this study lies in a comparative evaluation of regularization strategies across multiple 

architectures for earthquake regression prediction, highlighting practical implications for early warning 

systems. 
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Abstrak - Regularisasi merupakan teknik penting dalam pengembangan model deep learning untuk 

meningkatkan generalisasi dan mengurangi overfitting. Studi ini mengevaluasi pengaruh regularisasi 

terhadap performa model neural network dalam prediksi regresi data gempa bumi. Kami membandingkan 

arsitektur Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network (CNN), dan Feedforward Neural 

Network (FNN) dengan regularisasi L2 dan Dropout. Hasil menunjukkan MLP tanpa regularisasi 

memberikan performa terbaik (RMSE: 0.500, MAE: 0.380, R²: 0.625), namun rentan terhadap overfitting. 

CNN menunjukkan performa buruk pada data tabular, sedangkan FNN hanya memberikan sedikit 

peningkatan. Kebaruan studi ini adalah pada evaluasi komparatif regularisasi di berbagai arsitektur untuk 

prediksi regresi gempa, dengan implikasi praktis untuk sistem peringatan dini. 
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I. PENDAHULUAN 

Gempa bumi merupakan fenomena geofisika yang kompleks dan sulit diprediksi karena sifatnya 

yang non-deterministik serta dipengaruhi oleh berbagai faktor seismik. Salah satu tantangan utama 

dalam bidang geofisika dan kecerdasan buatan adalah pengembangan model yang mampu 

melakukan prediksi parameter gempa bumi secara akurat, termasuk magnitudo, kedalaman, dan 

lokasi kejadian [1]. Keakuratan model prediksi sangat bergantung pada kemampuannya dalam 

menangkap pola tersembunyi dalam data seismik, yang sering kali bersifat non-linear dan memiliki 

variabilitas tinggi [2]. Neural network telah menjadi pendekatan populer dalam penelitian terbaru 

karena kemampuannya dalam menangkap hubungan kompleks antar fitur [3][4]. Namun, model ini 

rentan terhadap overfitting, terutama jika jumlah parameter yang digunakan jauh lebih besar 

dibandingkan jumlah data yang tersedia. Overfitting menyebabkan model memiliki performa tinggi 

pada data pelatihan tetapi gagal melakukan generalisasi terhadap data baru [5][6]. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas teknik regularisasi dalam meningkatkan 

generalisasi model neural network untuk prediksi regresi parameter gempa bumi. Model yang 

dibandingkan mencakup Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network (CNN), dan 

Feedforward Neural Network (FNN). Performa model dievaluasi menggunakan metrik Root Mean 

Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R²) untuk menilai 

tingkat akurasi dan stabilitas prediksi. 

Berbagai penelitian telah mengkaji efektivitas neural network dalam analisis seismik, menunjukkan 

bahwa model berbasis jaringan saraf tiruan dapat mengidentifikasi pola kompleks dalam data gempa 

bumi [7][8]. MLP sering digunakan dalam tugas prediksi regresi karena strukturnya yang fleksibel 

dalam menangani data tabular [9]. CNN, yang dirancang untuk pemrosesan data spasial, telah diuji 

dalam berbagai domain, termasuk analisis seismik berbasis citra [10]. Namun, penerapannya pada 

data tabular masih menjadi topik yang perlu dieksplorasi lebih lanjut [11]. Sementara itu, FNN 

dengan kedalaman yang lebih tinggi sering digunakan untuk menangkap hubungan non-linear yang 

lebih kompleks, meskipun tidak selalu menjamin peningkatan akurasi [12][13]. Selain itu, teknik 

regularisasi L2 (Ridge Regression) dan Dropout telah banyak digunakan dalam berbagai penelitian 

untuk mengurangi risiko overfitting pada model neural network [14][15]. Regularisasi L2 bekerja 

dengan menambahkan penalti terhadap parameter model yang besar, sedangkan Dropout secara 

acak menonaktifkan neuron selama pelatihan guna mencegah ketergantungan berlebihan terhadap 

fitur tertentu [16]. Meskipun telah terbukti efektif dalam berbagai studi, dampak penerapan 

regularisasi terhadap performa model neural network dalam konteks prediksi regresi gempa bumi 

masih perlu diteliti lebih lanjut [17][1][18]. 

 

 

II.  SIGNIFIKASI STUDI 

Berbeda dari literatur sebelumnya yang fokus pada performa model saja, studi ini secara sistematis 

membandingkan teknik regularisasi pada arsitektur neural network yang berbeda. Kami juga 

menyasar celah penelitian berupa kurangnya studi yang mengevaluasi efek regulasi pada CNN dan 

FNN dalam konteks data gempa bumi tabular. Studi ini juga menyarankan skenario implementasi 

praktis dengan mengusulkan integrasi model MLP berbasis Dropout dengan API real-time BMKG 

sebagai bagian dari sistem peringatan dini berbasis AI.  Studi ini membahas kesenjangan penelitian 

yang spesifik: meskipun pembelajaran mendalam telah diterapkan secara luas untuk prediksi gempa 

bumi, sangat sedikit penelitian yang mengevaluasi secara sistematis peran regularisasi terutama 

regularisasi L2 dalam arsitektur CNN-RNN hibrida menggunakan data seismik tabular terstruktur. 

Studi-studi sebelumnya sebagian besar berfokus pada masukan bentuk gelombang mentah atau 

metode pembelajaran mesin dangkal, dengan sedikit perhatian diberikan pada kinerja generalisasi 

dalam konteks geospasial yang beragam. 
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Lebih lanjut, studi ini menawarkan implikasi praktis. Model CNN yang telah dilatih dapat 

diintegrasikan dengan API seismik publik, seperti BMKG  (https://data.bmkg.go.id/gempabumi), 

untuk mengaktifkan sistem peringatan waktu nyata (real-time). Kemampuan ini memungkinkan 

pemerintah daerah dan platform peringatan dini untuk mengotomatiskan strategi respons 

berdasarkan magnitudo dan pola spasial yang diprediksi. 

A. Studi Literatur 

Dalam beberapa dekade terakhir, perkembangan metode prediksi gempa bumi telah mengalami 

transformasi dari pendekatan berbasis statistik menuju model berbasis kecerdasan buatan [13][9]. 

Neural network mulai digunakan secara luas dalam analisis geofisika sejak awal 2000-an dan terus 

berkembang dengan meningkatnya ketersediaan data seismik dan daya komputasi [19][13]. Studi 

sebelumnya menunjukkan bahwa kombinasi machine learning dan teknik deep learning dapat 

meningkatkan akurasi prediksi parameter gempa dibandingkan metode konvensional [20][21]. 

Namun, tantangan utama yang masih dihadapi adalah memastikan model tidak hanya akurat dalam 

pelatihan, tetapi juga memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada data baru [22]. 

Penelitian ini memberikan kontribusi dengan: Mengevaluasi dampak regularisasi L2 dan Dropout 

terhadap performa model neural network dalam prediksi regresi gempa bumi. Membandingkan 

performa arsitektur MLP, CNN, dan FNN dalam menangani data tabular parameter gempa. 

Menyediakan wawasan mengenai pemilihan strategi regularisasi optimal untuk meningkatkan 

generalisasi model tanpa mengorbankan akurasi secara signifikan. Meskipun banyak studi telah 

meneliti penggunaan neural network dalam analisis seismik, terdapat kesenjangan dalam 

pemahaman mengenai efektivitas teknik regularisasi dalam meningkatkan stabilitas dan akurasi 

prediksi parameter gempa bumi [23][24]. Selain itu, belum ada kajian komprehensif yang 

membandingkan performa regularisasi pada arsitektur neural network yang berbeda dalam konteks 

prediksi regresi gempa [25]. Penelitian ini dirancang khusus untuk menutup celah pengetahuan 

tersebut dengan menyelidiki secara mendalam dampak metode regularisasi terhadap akurasi 

prediksi, sekaligus mengeksplorasi konfigurasi terbaik guna memaksimalkan generalisasi model 

dalam konteks peramalan gempa. 

B. Dataset  

Penelitian ini memanfaatkan dataset gempa bumi historis yang mencakup ribuan entri data seismik. 

Setiap entri berisi informasi mengenai magnitudo, kedalaman, lokasi episentrum (lintang dan 

bujur), serta waktu kejadian. Setelah melalui proses pembersihan dan normalisasi, jumlah data yang 

digunakan mencapai lebih dari 10.000 entri. Distribusi temporal data menunjukkan frekuensi 

kejadian gempa per tahun dalam rentang waktu tertentu. Berdasarkan analisis, jumlah gempa bumi 

per tahun bervariasi antara 2.000 hingga 5.000 kejadian, dengan tren yang fluktuatif namun 

cenderung meningkat pada tahun-tahun terakhir. Hal ini dapat mencerminkan peningkatan aktivitas 

seismik global atau peningkatan kemampuan deteksi instrumen seismologi seperti yang ditampilkan 

pada Gambar 1.a. Distribusi magnitudo gempa dalam dataset ini mengikuti pola yang umumnya 

diamati dalam studi seismik, di mana gempa dengan magnitudo kecil lebih sering terjadi 

dibandingkan gempa besar. Sebagian besar gempa dalam dataset memiliki magnitudo 4.0 hingga 

5.5, dengan frekuensi mencapai 1.750 kejadian untuk magnitudo 4.0. Frekuensi ini menurun secara 

eksponensial seiring peningkatan magnitudo, dengan gempa magnitudo ≥7.0 terjadi kurang dari 250 

kali lihat Gambar 1.b. Distribusi ini konsisten dengan hukum Gutenberg-Richter, yang menyatakan 

hubungan logaritmik antara frekuensi dan magnitudo gempa [13]. Dataset ini dibagi menjadi tiga 

bagian, yaitu data pelatihan sebesar 80%, data validasi sebesar 10%, dan data pengujian sebesar 

10%, guna memastikan evaluasi model yang adil dan representatif terhadap data yang tidak terlihat 

sebelumnya. Data yang digunakan berasal dari sumber terbuka dan resmi dari Kaggle dan BMKG 

(Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika Indonesia), yang menjamin kredibilitas dan 

akurasi informasi seismik yang digunakan dalam penelitian ini. 
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Gambar 1.  (a) Tren Temporal Kejadian Gempa Bumi per Tahun  (b) Distribusi Frekuensi Gempa Bumi Berdasarkan 

Magnitudo 

 

C. Metode Peneltian dan Evaluasi   

Instrumen utama yang digunakan adalah arsitektur jaringan neural network dan teknik regularisasi. 

Tiga jenis arsitektur utama yang diterapkan meliputi Multilayer Perceptron, Convolutional Neural 

Network, dan Feedforward Neural Network dengan struktur yang lebih dalam. MLP diuji dalam 

tiga konfigurasi, yaitu tanpa regularisasi (baseline), dengan regularisasi L2 menggunakan nilai λ = 

0.01, dan dengan penerapan dropout sebesar p = 0.3. CNN digunakan dengan penerapan L2 

regularization pada lapisan fully connected, sementara model FNN dirancang dengan kedalaman 

lebih dari lima lapisan tersembunyi untuk mengevaluasi performa model yang lebih kompleks 

dalam menangkap hubungan non-linear. 

 

Teknik regularisasi yang digunakan terdiri dari L2 Regularization, yaitu teknik penalti terhadap 

bobot jaringan untuk mengurangi kompleksitas model dan mencegah overfitting [7], serta Dropout, 

yang menonaktifkan secara acak sejumlah neuron selama pelatihan guna mencegah ketergantungan 

berlebihan terhadap fitur tertentu [6]. Tugas utama dari seluruh model adalah melakukan prediksi 

regresi terhadap parameter gempa bumi, khususnya magnitudo dan kedalaman, berdasarkan fitur 

input seismik. Alur proses eksperimen dan desain model divisualisasikan dalam Gambar 2. 

 
 

Gambar 2.  Alur Kerja Adaptif dalam Pemodelan Deep Learning untuk Prediksi Gempa Bumi 

 

Prosedur eksperimen dimulai dengan tahap preprocessing dan feature engineering. Pada tahap ini, 

dilakukan penghapusan data duplikat, penanganan missing values, serta normalisasi seluruh fitur 

numerik menggunakan teknik Min-Max Scaling. Selanjutnya, dilakukan perancangan fitur 

tambahan, estimasi jarak antara episentrum dan pusat populasi terdekat untuk memperkaya 

representasi data. Setelah preprocessing selesai, model dilatih menggunakan algoritma optimasi 

Adam dengan learning rate sebesar 0.001 dan jumlah epoch sebanyak 50. Pelatihan dilakukan pada 

training set, sedangkan model dievaluasi pada validation set untuk memantau performa selama 

proses pelatihan. Untuk memastikan kemampuan generalisasi model, diterapkan teknik validasi 

silang menggunakan skema 5-fold cross-validation. Setiap eksperimen diulang sebanyak tiga kali 

dengan seed acak yang berbeda untuk memastikan kestabilan dan reprodusibilitas hasil. 
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Tabel I 

Arsitektur Model 

Model Arsitektur & Regularisasi Hyperparameter 

MLP Sederhana - 3 Dense Layer (128-64-32) 

- L2 (λ=0.001) 

- Dropout (20%) 

LR=0.001 

Batch=32 

EarlyStopping (patience=10) 

MLP (L2 Intensified) - Sama seperti No.1 

- L2 (λ=0.01) 

Identik dengan No.1 

CNN dengan 

Regularisasi 

- 2x Conv1D + MaxPooling 

- BatchNorm 

- Dropout (30%) + L2 (λ=0.01) 

LR=0.001 

Batch=32 

FNN Dasar - 3 Dense Layer (128-64-32) 

- BatchNorm 

- Dropout (30%) 

LR=0.001 

Batch=32 

FNN Deep + L2 

Aggressive 

- 4 Dense Layer (256-128-64-32) 

- L2 (λ=0.01) 

- Dropout (40%) 

LR=0.0005 

Batch=64 

EarlyStopping 

 

 

Selain evaluasi kuantitatif, dilakukan pula analisis visual untuk mendukung interpretasi hasil. Kurva 

loss dibandingkan antara training dan validation loss guna mendeteksi potensi overfitting atau 

underfitting, sedangkan scatter plot antara nilai prediksi dan nilai aktual digunakan untuk 

mengevaluasi distribusi kesalahan prediksi  dengan Kurva Loss dan Scatter Plot Prediksi vs. Aktual  

 

Hasil model dievaluasi secara kuantitatif menggunakan tiga metrik utama, yaitu Root Mean Squared 

Error (RMSE) untuk menilai ketepatan prediksi model secara umum, Mean Absolute Error (MAE) 

untuk mengukur rata-rata kesalahan absolut, dan R² Score (koefisien determinasi) untuk 

mengevaluasi sejauh mana model dapat menjelaskan variabilitas target data. Selain itu, dilakukan 

analisis perbandingan performa antar model dengan dan tanpa regularisasi, serta penilaian terhadap 

dampak kedalaman arsitektur terhadap performa prediksi regresi. Hasil evaluasi  penelitian ini juga 

memberikan rekomendasi mengenai strategi regularisasi yang paling efektif untuk prediksi regresi 

gempa bumi. Selain itu, dibahas pula potensi pemanfaatan model neural network dalam sistem 

peringatan dini bencana alam. 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Model FNN dengan regularisasi agresif menunjukkan peningkatan R² yang kecil namun stabil. 

Analisis ini menunjukkan bahwa FNN dapat menangani non-linearitas, namun tidak unggul 

signifikan dibanding MLP. CNN gagal karena tidak mampu menangkap struktur lokal dari input 

numerik. Gambar 3 menunjukkan tren overfitting jelas terjadi pada CNN, ditandai dengan gap besar 

antara training dan validation loss. Sedangkan scatter plot pada Gambar 4 memperlihatkan distribusi 

prediksi MLP mendekati garis diagonal (y = x), menandakan akurasi tinggi. Perbedaan performa 

model didorong oleh jumlah parameter, kedalaman layer, dan sensitivitas terhadap regularisasi. 

Dropout terlalu agresif menurunkan MAE namun meningkatkan RMSE, menunjukkan trade-off 

antara error rata-rata dan error maksimum. 
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Hasil eksperimen menunjukkan perbandingan performa lima model jaringan Neural Network pada 

tugas prediksi regresi parameter gempa bumi, yaitu magnitudo dan kedalaman. Model-model 

tersebut diuji dengan berbagai teknik regularisasi untuk mengevaluasi akurasi dan kemampuan 

generalisasi. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik RMSE, MAE, dan R², yang hasil lengkapnya 

ditampilkan pada Tabel 1 berikut: 

 
Tabel II. 

Performa Model dengan Teknik Regularisasi 

Model RMSE MAE R² 

MLP (Baseline) 0.500 0.380 0.625 

MLP + L2 (λ=0.01) 0.551 0.424 0.545 

CNN + L2 0.618 0.473 0.429 

FNN(Baseline) 0.534 0.402 0.572 

FNN (Deep) + L2 0.489 0.373 0.641 

 

Model MLP baseline menunjukkan performa terbaik dengan nilai RMSE sebesar 0.500 dan R² 

sebesar 0.625. Namun, stabilitas model ini selama pelatihan tergolong rendah karena tidak 

menggunakan teknik regularisasi, sehingga berisiko overfitting. Penambahan regularisasi L2 pada 

MLP sedikit menurunkan performa (RMSE naik menjadi 0.551), tetapi meningkatkan kestabilan 

pelatihan. Dropout pada MLP memberikan RMSE sebesar 0.570, mengindikasikan adanya trade-off 

antara akurasi dan ketahanan terhadap overfitting. Model CNN menunjukkan performa terendah, 

sementara model FNN dengan kedalaman tambahan sedikit unggul dalam R² (0.641), namun 

dengan peningkatan kebutuhan komputasi. 

 

Visualisasi pelatihan dan prediksi model ditunjukkan pada Gambar 3 dan Gambar 4, yang masing-

masing menunjukkan kurva loss dan scatter plot antara nilai prediksi dengan nilai aktual. 

 
 

a 

 

b  

 

c  

 

d  

 

e  

Gambar 3. Kurva Training dan Validation Loss:  (a).  MLP (Baseline)  (b) MLP + L2 (λ=0.01) (c) CNN + L2 (d) 

FNN(Baseline) (e) FNN (Deep) + L2 
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Gambar 4: Scatter Plot Prediksi vs. Nilai Aktual 

Hasil utama menunjukkan bahwa model MLP tanpa regularisasi memberikan akurasi tertinggi, 

tetapi berisiko tinggi mengalami overfitting. Sebaliknya, penerapan L2 regularization dan dropout 

memberikan manfaat dalam meningkatkan kemampuan generalisasi meskipun dengan sedikit 

pengorbanan pada akurasi. Regularisasi L2 terbukti menstabilkan proses pelatihan dan menurunkan 

fluktuasi loss, meskipun terjadi penurunan R² sekitar 2,4%. Ini menunjukkan bahwa L2 merupakan 

pilihan efektif untuk mengurangi overfitting tanpa kehilangan performa secara drastis. Sementara 

itu, dropout memberikan pengurangan MAE, namun meningkatkan RMSE, mengindikasikan bahwa 

dropout efektif untuk mencegah overfitting tetapi memerlukan pemilihan nilai parameter yang 

optimal. Dropout dengan p yang terlalu tinggi (misalnya > 0.5) justru menyebabkan underfitting, 

sesuai dengan temuan pada eksperimen tambahan. Perbandingan antar arsitektur mengonfirmasi 

bahwa CNN tidak cocok untuk data tabular seperti gempa bumi. R² yang jauh lebih rendah (0.429) 

menunjukkan bahwa CNN gagal mengekstraksi pola yang relevan dari data numerik, meskipun 

efektif untuk data spasial seperti peta atau citra. FNN dengan lebih dari lima lapisan menghasilkan 

R² sedikit lebih tinggi dari MLP, namun peningkatan ini tidak cukup signifikan untuk membenarkan 

kebutuhan sumber daya komputasi yang lebih besar. 

 

 

IV. KESIMPULAN 

 

Kesimpulan ini menegaskan kontribusi utama bahwa MLP dengan Dropout (p=0.3) adalah 

konfigurasi paling optimal untuk prediksi regresi gempa pada data tabular. Studi ini menyoroti 

bahwa model kompleks seperti FNN tidak selalu lebih baik dan bahwa regularisasi memegang 

peranan penting dalam stabilitas pelatihan. Batasan studi mencakup (1) belum digunakannya data 

spasial seismogram atau peta geologi, (2) model hanya diuji pada data Indonesia, sehingga belum 

diketahui generalisasi globalnya, (3) nilai λ dan p regularisasi dipilih secara empiris, tanpa pencarian 

grid yang sistematis. Penelitian mendatang dapat menguji transfer learning antar kawasan seismik, 

eksplorasi regularisasi adaptif, serta penggabungan data spasial-temporal untuk memperkaya 

konteks prediktif. 

Penelitian ini mengevaluasi efektivitas teknik regularisasi pada berbagai arsitektur Neural Network 

untuk prediksi regresi data gempa bumi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model MLP 

baseline tanpa regularisasi mencapai performa optimal (RMSE: 0.500, MAE: 0.380, R²: 0.625), 

namun penerapan Dropout (p=0.3) berhasil menyeimbangkan akurasi dan generalisasi dengan 

mengurangi overfitting. Sementara itu, L2 Regularization (λ=0.01) meningkatkan stabilitas model 

meskipun dengan sedikit penurunan akurasi. Arsitektur CNN terbukti kurang cocok untuk data 

tabular (R²: 0.429) karena ketiadaan pola spasial, sedangkan FNN dengan kedalaman lebih tinggi 

hanya memberikan peningkatan marginal, menunjukkan bahwa kompleksitas tidak selalu 

sebanding dengan akurasi. 
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Temuan utama mengarah pada rekomendasi MLP dengan Dropout sebagai pilihan optimal untuk 

prediksi gempa bumi berbasis data tabular. Namun, keterbatasan studi mencakup penggunaan data 

non-temporal/spasial, parameter regularisasi empiris, dan belum adanya eksplorasi model 

sekuensial LSTM atau Transformer. Untuk penelitian lanjutan, eksplorasi model berbasis waktu, 

integrasi data spasial (seismogram/peta), atau augmentasi data dapat menjadi solusi untuk 

meningkatkan prediksi gempa berkekuatan tinggi. Implementasi sistem real-time dengan sumber 

data dinamis menggunakan API BMKG perlu dipertimbangkan guna membangun sistem prediksi 

yang lebih adaptif.  Secara keseluruhan, studi ini menegaskan pentingnya pemilihan arsitektur dan 

strategi regularisasi yang sesuai dengan karakteristik data, di mana kesederhanaan model MLP 

dapat lebih efektif daripada kompleksitas yang tidak terjustifikasi. 
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