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Abstract  
Sumatra is one of the regions in Indonesia with the highest seismic activity due to the convergence 

of the Indo-Australian and Eurasian plates. Major earthquakes with magnitudes of more than 7 pose 

serious risks, making it essential to understand their frequency for effective disaster mitigation 

planning. This study aims to model the frequency of major earthquakes in Sumatra using the Zero-

Inflated Integer Autoregressive (ZINAR) model, which accommodates discrete data with excess 

zeros and temporal dependence. The analysis indicates significant overdispersion and zero inflation, 

leading to the selection of the ZINAR model as the most suitable approach compared to alternative 

models such as INAR, NB-INAR, and NB-ZINAR. The ZINAR model demonstrates superior 

performance in capturing the occurrence patterns of large earthquakes and effectively identifies non-

event periods, although its predictive accuracy for actual event timing remains limited. Overall, the 

ZINAR model proves effective for modeling complex earthquake data and provides valuable insights 

to support disaster mitigation efforts in the Sumatra region. 

Keywords: Earthquake, Overdispersion, Zero-inflated, Integer Autoregressive model. 
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Abstrak  
Sumatra merupakan salah satu wilayah di Indonesia dengan aktivitas seismik tertinggi akibat 

konvergensi Lempeng Indo-Australia dan Eurasia. Gempa besar dengan magnitude lebih besar dari 

7 menimbulkan risiko serius, sehingga penting untuk memahami frekuensinya sebagai dasar 

perencanaan mitigasi bencana. Penelitian ini bertujuan untuk memodelkan frekuensi gempa besar di 

Sumatra menggunakan model Zero-Inflated Integer Autoregressive (ZINAR), yang mampu 

menangani karakteristik data berupa nilai diskret, dominasi nol, dan ketergantungan temporal. Hasil 

analisis menunjukkan adanya overdispersi dan zero inflation yang signifikan, sehingga model 

ZINAR dipilih sebagai pendekatan paling sesuai dibandingkan model alternatif seperti INAR, NB-

INAR, dan NB-ZINAR. Model ini menunjukkan kinerja terbaik dalam menggambarkan pola 

kejadian gempa besar dan mampu mengidentifikasi periode tanpa kejadian dengan baik, meskipun 
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prediksi terhadap waktu terjadinya gempa masih terbatas. Secara keseluruhan, model ZINAR efektif 

dalam memodelkan data gempa yang kompleks dan memberikan wawasan penting bagi upaya 

mitigasi bencana di wilayah Sumatra. 

Kata kunci: Gempa bumi, Overdispersi, Zero-inflated, model Integer Autoregressive. 

 

1.  PENDAHULUAN  
Indonesia, khususnya Pulau Sumatra, merupakan kawasan dengan tingkat aktivitas seismik yang 

sangat tinggi akibat interaksi tektonik antara lempeng Indo-Australia dan Eurasia. Mekanisme 

tumbukan dan subduksi antar lempeng tersebut menghasilkan rangkaian deformasi kerak bumi yang 

memicu kejadian gempa bumi besar sepanjang zona megathrust Sumatra. Meskipun kejadian 

gempa-gempa besar (magnitudo MW ≥ 7) relatif jarang terjadi, namun demikian setiap peristiwa 

memiliki potensi dampak bencana yang signifikan terhadap infrastruktur, keselamatan manusia, dan 

stabilitas wilayah [1].  

Data frekuensi kejadian gempa bumi merupakan deret waktu diskrit (count time series) yang 

umumnya didominasi oleh nilai nol akibat jarangnya kejadian gempa besar pada sebagian besar 

periode observasi, serta menunjukkan overdispersi, yakni varians yang melebihi nilai rata-rata, 

sebagaimana umum terjadi pada data kejadian langka atau ekstrem [2].  

Dalam analisis deret waktu, model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) umum 

digunakan untuk memodelkan ketergantungan temporal melalui kombinasi komponen 

Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA), yang merepresentasikan pengaruh nilai historis 

terhadap observasi saat ini [3]. Model ARIMA dirancang untuk data kontinu dan berdistribusi 

normal, sehingga kurang sesuai untuk deret waktu diskrit yang bersifat non-normal [4]. Sebagai 

alternatif, dikembangkan model Integer Autoregressive (INAR) yang secara khusus dirancang untuk 

data diskrit dengan mempertahankan sifat bilangan bulat melalui operator thinning [3]. Data hitung 

umumnya mengikuti distribusi Poisson atau Negative Binomial, tetapi sering menunjukkan kondisi 

overdispersi, yaitu varians yang melebihi rata-rata [5],[6]. 

Selain kondisi overdispersi, pemodelan frekuensi gempa bumi besar juga menghadapi 

permasalahan inflasi nol, yang ditandai oleh dominasi nilai nol akibat tidak terjadinya gempa besar 

pada sebagian besar periode observasi. Nilai nol tersebut dapat berasal dari proses kejadian itu 

sendiri maupun dari kondisi struktural yang meniadakan kemungkinan terjadinya peristiwa pada 

periode tertentu. Ketidakhadiran mekanisme eksplisit untuk menangani inflasi nol pada model 

diskrit konvensional, seperti INAR, berpotensi menimbulkan bias dan ketidaktepatan estimasi 

parameter [7]. Untuk mengatasi inflasi nol sekaligus mempertahankan ketergantungan temporal, 

dikembangkan model Zero-Inflated Integer Autoregressive (ZINAR), yang mengintegrasikan 

komponen zero-inflated dan struktur INAR dalam satu kerangka pemodelan [8]. Pendekatan ini 

memungkinkan pemisahan mekanisme pembentukan nol dan proses generasi nilai hitung positif 

secara sistematis. Sejumlah studi menunjukkan bahwa integrasi komponen autoregresif dalam 

model zero-inflated efektif dalam menangani data kejadian langka dengan variabilitas tinggi [9]. 

Berdasarkan kondisi seismotektonik Pulau Sumatra, pemodelan frekuensi kejadian gempa besar 

menjadi aspek krusial dalam kajian mitigasi kebencanaan. Secara statistik, data frekuensi kejadian 

gempa bumi besar memiliki karakteristik khas berupa deret waktu diskrit yang didominasi oleh nilai 

nol, menunjukkan overdispersi yang kuat, serta mengandung ketergantungan temporal antarperiode 

observasi. Dalam konteks tersebut, model ZINAR dapat dipandang sebagai pendekatan yang paling 

sesuai secara metodologis karena mengintegrasikan mekanisme zero-inflated untuk mengakomodasi 

kelebihan nilai nol dan struktur Integer Autoregressive untuk merepresentasikan ketergantungan 

temporal pada data hitung. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan dan 

mengevaluasi kinerja model ZINAR dalam memodelkan frekuensi kejadian gempa bumi besar di 

Pulau Sumatra. Selain menilai keunggulan model ZINAR dalam menangani inflasi nol dan 
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overdispersi, penelitian ini juga diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih komprehensif 

terhadap dinamika kejadian gempa yang bersifat langka.  

 

2. KAJIAN LITERATUR 

2.1 Diagnosa Model Awal Data Deret Waktu Diskrit 
2.1.1 Overdispersi 

Kondisi overdispersi merujuk pada kondisi ketika variansi data melebihi nilai rata-rata sampel 

berdasarkan model distribusi Poisson yang mengasumsikan kesetaraan antara nilai rata-rata dan 

variansi. Fenomena ini umum dijumpai pada data hitung, khususnya pada kejadian langka dan 

ekstrem, dan berdampak signifikan terhadap kinerja model statistik berbasis distribusi Poisson [7]. 

Ketidaksesuaian asumsi tersebut dapat menyebabkan estimasi parameter yang bias dan tidak efisien, 

kesalahan standar yang tereduksi secara tidak realistis, serta kesimpulan inferensial yang 

menyesatkan akibat nilai p-value yang terlalu kecil [10]. Identifikasi overdispersi dapat dilakukan 

melalui beberapa pendekatan, antara lain dengan membandingkan nilai deviance atau Pearson chi-

square dari distribusi Poisson terhadap derajat kebebasan, serta melalui rasio varians terhadap rata-

rata, di mana nilai rasio yang lebih besar dari satu mengindikasikan adanya overdispersi [10]. 

Apabila kondisi overdispersi terdeteksi, penggunaan model alternatif seperti distribusi Negative 

Binomial menjadi pendekatan yang umum, karena model ini memungkinkan varians lebih besar 

daripada rata-rata [11]. Selain itu, model Generalized Poisson dan Quasi-Poisson juga dapat 

digunakan untuk mengakomodasi variabilitas berlebih melalui penambahan parameter dispersi atau 

relaksasi asumsi distribusi Poisson [6].  

Dalam kondisi tertentu, transformasi data dapat digunakan untuk mereduksi overdispersi, 

meskipun pendekatan ini berpotensi memengaruhi interpretasi hasil analisis. Oleh karena itu, deteksi 

dan penanganan overdispersi merupakan langkah krusial untuk memperoleh estimasi yang akurat 

dan inferensi statistik yang andal. Pengujian overdispersi juga dapat dilakukan menggunakan Fisher 

test dengan memanfaatkan parameter dispersi yang diperoleh dari rasio antara varians dan rata-rata 

data [12]. 

𝐼𝑑 ≔
𝑆2

𝑋̅
 dengan range [0, ∞).   (2.1) 

Keterangan dari variabel-variabel pada Persamaan (2.1) sebagai berikut: 𝑆2 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦̅), 

dan 𝑋̅ =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 ). Terima 𝐻0 jika  𝐼𝑑 bernilai 1 dan tolak 𝐻0 jika 𝐼𝑑 bernilai tidak sama dengan 

satu. Sebuah observasi dikatakan equidispersi ketika nilai 𝐼𝑑 = 1, kemudian dikatakan overdispersi 

apabila nilai 𝐼𝑑 > 1, sedangkan untuk nilai 𝐼𝑑 < 1 dikatakan underdispersi. Setelah dilakukan 

pengujian deteksi overdispersi, selanjutnya dilakukan deteksi Zero-Inflated, untuk mengetahui 

apakah terdapat pengaruh dari angka nol yang berlebih atau lebih tinggi dari yang diharapkan  

 
2.2.2 Zero-Inflated 

Kondisi zero-inflated dalam pemodelan statistik merujuk pada persentase keberadaan nilai nol 

dalam jumlah yang lebih besar daripada yang diharapkan berdasarkan distribusi Poisson atau 

Binomial. Fenomena ini umum dijumpai pada data kejadian langka, di mana sebagian besar 

observasi tidak mengalami peristiwa, sementara sebagian kecil mengalami kejadian tertentu [7]. 

Ketidakmampuan model distribusi standar (Poisson) dalam mengakomodasi kelebihan nilai nol 

dapat menyebabkan distorsi estimasi dan kegagalan model dalam menangkap pola data [13].  

Deteksi kondisi zero-inflated umumnya dilakukan melalui perbandingan model distribusi 

standar dengan model zero-inflated, seperti Zero-Inflated Poisson (ZIP) atau Zero-Inflated Negative 

Binomial (ZINB), serta melalui evaluasi kecocokan model dan eksplorasi visual data [14]. Untuk 

penanganannya, model ZIP mengombinasikan komponen binomial dalam memodelkan probabilitas 
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kemunculan nol dan komponen Poisson untuk kejadian non-nol [15], sedangkan model ZINB lebih 

sesuai untuk data yang sekaligus menunjukkan overdispersi [13][15]. Alternatif lain meliputi model 

Hurdle dan model-model campuran (mixture models), yang memisahkan mekanisme pembentukan 

nol dan proses kejadian positif [16]. Pemahaman dan penanganan kondisi zero-inflated secara tepat 

merupakan aspek penting dalam menghasilkan analisis statistik yang akurat. Deteksi zero-inflated 

dapat dilakukan menggunakan zero test berikut ini [17]. 

𝑇 =
(𝑝0 exp(𝑌̅)−1)2

exp(𝑌̅)(1−exp(𝑌̅))−𝑌̅
  (2.2) 

dengan  𝑝̂0 =
1

𝑛
∑ 𝕝{𝑌𝑛=0}

𝑛
𝑡=1 . Hipotesis nol ditolak jika nilai statistik uji 𝑇 pada Persamaan (2.2) 

lebih besar dari pada nilai tabel sebaran 𝜒2 dengan derajat bebas 1.  

 

2.2  Autoregressive Process (AR) 
 Model Autoregressive (AR) adalah model statistik yang digunakan untuk menganalisis data 

deret waktu, dimana nilai-nilai dalam deret waktu diprediksi berdasarkan nilai-nilai sebelumnya 

dalam deret tersebut. Secara khusus, dalam model AR, nilai observasi saat ini atau beberapa 

observasi terakhir dijelaskan sebagai kombinasi linear dari nilai-nilai observasi sebelumnya 

ditambah dengan sebuah error atau noise. Asumsi dari model AR adalah varian yang bersifat 

homoskedastik. Model AR(p) dapat ditulis sebagai berikut [11]: 

𝑌𝑡 = 𝛼1𝑌𝑡−1 + 𝛼2𝑌𝑡−2 + ⋯ + 𝛼𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑍𝑡. (2.3) 

Dalam konteks ini, 𝑌𝑡 menyatakan nilai deret waktu pada periode ke-t, sedangkan parameter 

𝛼1, 𝛼2, … , 𝛼𝑝 adalah koefisien autoregresif yang menggambarkan besarnya kontribusi dari masing-

masing lag terhadap nilai saat ini. Secara umum model AR biasanya digunakan untuk memodelkan 

data yang bersifat kontinu. Hal ini dikarenakan pada model AR biasanya diasumsikan peubah acak 

𝑍𝑡 (error) mengikuti distribusi normal dengan rata-rata nol dan varians konstan. Asumsi ini lebih 

mudah dipenuhi dalam data kontinu dibandingkan dengan data diskrit, terutama data hitungan [18]. 

Sehingga model AR tidak tepat lagi digunakan untuk memodelkan data hitungan. Oleh karena itu 

dikembangkan proses AR pada data integer menjadi model INAR [5]. 

 
2.3  Model Integer Autoregressive (INAR) 

Model Integer Autoregressive (INAR) dikembangkan untuk memodelkan deret waktu diskrit 

berbentuk bilangan bulat, khususnya data hitung yang umumnya mengikuti distribusi Poisson atau 

Negative Binomial [19]. Dibandingkan model AR yang dirancang untuk data kontinu [18], model 

INAR secara eksplisit mempertahankan sifat diskrit data sehingga lebih sesuai untuk analisis deret 

waktu berbasis hitungan. Oleh karena itu, model INAR lebih sesuai untuk memodelkan data count 

dan telah banyak diterapkan dalam analisis kejadian langka dan frekuensi peristiwa [6][19].  

Misalkan 𝑋 adalah bilang bulat non negative yang bernilai acak dan 𝛼 ∈ [0,1], binomial thinning 

operator (disimbolkan dengan “∘”) didefinisikan sebagai berikut [20]: 

𝛼 ∘  𝑌 = ∑ 𝑋𝑖
𝑌
𝑖=1 .  (2.4) 

Notasi {𝑋𝑖} merupakan sebuah barisan yang independent, identifically distributed (i.i.d) 

variabel acak Bernoulli yang independent terhadap 𝑌, dengan 𝑃(𝑋𝑖 = 1) = 𝛼. Sehingga binomial 

thinning operator pada Persamaan (2.4) dapat dijabarkan sebagai berikut: 

𝛼 ∘  𝑌 = 𝑋1 + 𝑋2 + ⋯ + 𝑋𝑦 = ∑ 𝑋𝑖
𝑦
𝑖=1 .  (2.5) 
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Binomial thinning digunakan untuk memilih kejadian-kejadian dari suatu proses acak diskrit 

(misalnya, proses dengan kejadian yang terjadi pada titik waktu tertentu) dengan probabilitas 

tertentu. Persamaan (2.5) menjelaskan bahwa hasil dari thinning (𝛼 ∘  𝑌) adalah jumlah dari variabel 

acak Bernoulli 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑦, yang menunjukkan berapa banyak 𝑌 kejadian yang dipilih. Setiap 𝑋𝑖 

bernilai 1 jika kejadian ke-𝑖 dipilih atau dengan probabilitas 𝛼, dan bernilai 0 jika tidak dipilih atau 

dengan probabilitas 1 − 𝛼. Dengan demikian hasil dari penjumlahan ini (∑ 𝑋𝑖
𝑦
𝑖=1 ) adalah jumlah 

kejadian yang terpilih dari 𝑌 kejadian yang diproses melalui operator thinning dengan probabilitas 

𝛼. Analisis data deret waktu yang melibatkan proses thinning adalah model Integer Autoregressive 

INAR(p), yang diformulasikan sebagai berikut: 

𝑌𝑡 = 𝛼1 ∘  𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝛼𝑝 ∘  𝑌𝑡−𝑝 + 𝑍𝑡 . (2.6) 

Untuk kasus 𝑝 = 1, yakni INAR (1), Persamaan (2.6) dapat ditulis sebagai berikut: 

𝑌𝑡 = 𝛼 ∘  𝑌𝑡−1 + 𝑍𝑡 . (2.7) 

Variabel 𝑍𝑡 adalah urutan variabel acak bilangan bulat non-negatif yang terdistribusi independen 

dan identik, yang disebut inovasi, dengan E(𝑍𝑡) = 𝜇 < ∞, Var(𝑍𝑡) = 𝜎2 < ∞ dan saling bebas 

terhadap 𝑌𝑡−1, untuk semua 𝑡. Inovasi variabel 𝑍𝑡 diasumsikan sebagai distribusi 𝑍𝐼𝑃(𝜌, 𝜆), dengan 

fungsi massa peluang sebagai berikut: 

𝑃(𝑍𝑡 = 𝑘) = 𝜌ӏ{0}(𝑘) + (1 − 𝜌)
𝑒−𝜆𝜆𝑘

𝑘!
, 𝑘 = 0,1,2,3, …  (2.8) 

Untuk menganalisis deret waktu diskrit dengan kelebihan nol, dalam penelitian ini akan 

difokuskan pada model ZINAR (1), dengan mempertimbangkan bahwa inovasi mengikuti kelas 

model Zero-Inflated (ZI), yang disebut model ZINAR (1).  

 

2.4  Model Zero-Inflated Integer Autoregressive (ZINAR) 
 Proses ZINAR merupakan rangkaian waktu autoregresif orde-p dengan nilai bulat, yang 

memiliki inovasi 𝑍𝐼𝑃 dengan 𝑍𝑡∼ 𝑍𝐼𝑃(𝜌, 𝜆). Karena proses ZINAR(p) merupakan perluasan alami 

dari proses INAR(p), beberapa hasil penting tentang kondisi stasioner untuk proses INAR(p) dapat 

dimanfaatkan. Secara khusus, Jin-Guan dan Yuan menunjukkan bahwa kondisi stasioner dari 

INAR(p) dan AR(p) relatif sama [21]. Misal {𝑍𝑡} merupakan variabel acak bernilai bulat non negatif 

yang independen dan identik, dengan E(𝑍t) = μ,  Var(𝑍𝑡) = 𝜎2 < ∞, dan di asumsikan bahwa 𝛼𝑖 ∈
[0,1], untuk 𝑖 = 1, … , 𝑝.  

Estimasi parameter yang digunakan dalam model ZINAR(1) adalah menggunakan algoritma 

Expectation-Maximitation (E-M). Algoritma E-M adalah prosedur iteratif yang efisien untuk 

menghitung estimasi Maximum Likelihood (ML) dalam keberadaan data yang hilang atau 

tersembunyi. Tujuannya untuk memperkirakan parameter model yang membuat data yang diamati 

menjadi paling mungkin [8]. Setiap iterasi dari algoritma EM terdiri dari dua proses yaitu, langkah 

ekspektasi (E) dan langkah Memaksimumkan (M). Pada Langkah E, data yang hilang diperkirakan 

berdasarkan data yang diamati dan estimasi saat ini dari parameter model menggunakan ekspektasi 

bersyarat.  

Pada langkah M, fungsi likelihood dimaksimalkan dengan asumsi bahwa data yang hilang 

diketahui. Estimasi data yang hilang dari langkah E digunakan sebagai pengganti data yang 

sebenarnya hilang. Konvergensi akan tercapai seiring meningkatnya nilai likelihood pada setiap 

iterasi. Langkah-langkah estimasi parameter dengan metode E-M sebagai berikut [4]: 
 

1. E-step: Misalkan 𝜽̂(𝑘)adalah estimasi Langkah ke-𝑘 saat ini dari 𝜽.  
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Dengan menggunakan properti ekpektasi kondisional, dapat dihitung fungsi 𝑄(𝜽|𝜽̂(𝑘)) 

yang diberikan oleh: 𝑄(𝜽|𝜽̂(𝑘)) = 𝐸[ℓ𝑐(𝜽|𝒚𝑐)|𝒚, 𝜽̂(𝑘)] 
2. M-step: maksimumkan 𝑄(𝜽|𝜽̂(𝑘)) terhadap 𝜽, sehingga diperoleh 𝜽̂(𝑘+1). 

 

Fungsi 𝑄 ditentukan berdasarkan ekspektasi-ekspektasi tertentu yang harus diketahui atau 

dihitung terlebih dahulu. Ekspektasi-ekspektasi ini memberikan informasi yang diperlukan untuk 

membentuk fungsi 𝑄, yang digunakan dalam algoritma E-M untuk memperbarui estimasi parameter 

model, sebagai berikut: 𝑠̂𝑡
(𝑘)

= 𝐸[𝑆𝑡|𝒚, 𝜽̂(𝑘)], 𝑤̂𝑡
(𝑘)

= 𝐸[𝑊𝑡|𝒚, 𝜽̂(𝑘)] dan 𝑄𝑡
∗(𝝀|𝜃(𝑘)) = 𝐸[(1 −

𝑊𝑡) log(ℎ(𝑦𝑡 − 𝑆𝑡|𝝀)|𝒚, 𝜽̂(𝑘))]. Dengan demikian, diperoleh formula estimasi parameter sebagai 

berikut: 𝛼̂(𝑘+1) =
∑ 𝑠̂𝑡

𝑛
𝑡=2

∑ 𝑦𝑡−1
𝑛
𝑡=2

,  𝜌̂(𝑘+1) =
∑ 𝑤̂𝑡

𝑛
𝑡=2

𝑛−1
, dan 𝝀̂(𝑘+1) = arg 𝑚𝑎𝑥

𝝀
{∑ 𝑄𝑡

∗(𝝀|𝜽(𝒌))𝑛
𝑡=2 }. 

 

3 METODE PENELITIAN 

3.1 Sumber Data dan Variabel Penelitian 
Data empiris yang digunakan dalam penelitian ini berupa frekuensi kejadian gempa bumi besar 

dengan kekuatan magnitudo momen (MW) ≥ 7 selama periode 1960-2024. Data tersebut diperoleh 

dari basis data resmi United States Geological Survey (USGS) [22], yang merupakan lembaga 

kredibel dan banyak dijadikan rujukan dalam penelitian kebumian. Pemilihan rentang waktu 

tersebut dimaksudkan untuk memperoleh gambaran yang komprehensif mengenai pola kejadian 

gempa bumi besar dalam jangka panjang.  

Variabel penelitian yang digunakan bersumber dari data empiris tersebut, yaitu frekuensi 

kejadian gempa bumi dengan magnitudo MW ≥ 7. Variabel ini dipilih karena gempa bumi dengan 

magnitudo besar memiliki dampak signifikan terhadap lingkungan dan aktivitas manusia, sehingga 

relevan untuk dianalisis dalam konteks kajian kebencanaan dan dinamika seismotektonik. 

 

3.2 Tahapan Analisis Penelitian 
Untuk mencapai tujuan penelitian, analisis data dilakukan melalui serangkaian tahapan yang 

terstruktur dan saling berkaitan. Tahapan ini mencerminkan alur kerja penelitian mulai dari 

pengumpulan data hingga penentuan model terbaik berdasarkan kinerja statistik. Tahap awal diawali 

dengan pengumpulan dan penyiapan data empiris yang menjadi dasar analisis. Data yang telah 

dikumpulkan selanjutnya diuji karakteristik statistiknya untuk mengidentifikasi adanya 

overdispersi. Apabila data tidak menunjukkan overdispersi, maka digunakan model Poisson-INAR 

(Poi-INAR). Sebaliknya, jika terdeteksi overdispersi, analisis dilanjutkan dengan pengujian 

terhadap keberadaan inflasi nol (zero-inflation). Pada tahap pengujian zero-inflation, ditentukan 

apakah data memiliki kelebihan nilai nol. Jika inflasi nol tidak terdeteksi, maka digunakan model 

Negative Binomial-INAR (NB-INAR). Namun, apabila data menunjukkan karakteristik inflasi nol, 

maka diterapkan model zero-inflated yang sesuai. Dalam hal ini, model Zero-Inflated INAR 

(ZINAR) digunakan untuk data yang mengalami inflasi nol tanpa overdispersi, sedangkan model 

Negative Binomial Zero-Inflated INAR (NB-ZINAR) diterapkan pada data yang sekaligus 

menunjukkan overdispersi dan inflasi nol.  

Seluruh model yang dihasilkan kemudian dievaluasi untuk menentukan model yang paling 

sesuai dengan karakteristik data empiris. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan beberapa 

ukuran statistik, yaitu Akaike Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC), 

Mean Arctangent Absolute Percentage Error (MAAPE), dan Root Mean Square Error (RMSE). 

Model dengan nilai evaluasi paling optimal berdasarkan keempat kriteria tersebut selanjutnya 

ditetapkan sebagai model terbaik. 
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4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Bab ini menyajikan hasil penerapan model ZINAR dalam memodelkan frekuensi kejadian 

gempa bumi besar (MW ≥ 7) di Pulau Sumatra. Analisis dilakukan berdasarkan formulasi model 

ZINAR sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (2.5), (2.6), dan (2.7), dalam kajian literatur, yang 

mengintegrasikan komponen zero-inflated untuk mengakomodasi kelebihan nilai nol dan struktur 

model INAR untuk menangkap ketergantungan temporal pada data deret waktu diskrit. Estimasi 

parameter model dilakukan menggunakan pendekatan maximum likelihood dengan bantuan 

perangkat lunak bahasa program R.  

 
Gambar 4.1. Peta Sebaran Gempa dengan Kekuatan Magnitudo MW ≥ 7 di Pulau Sumatra. 
 

Sebagai langkah awal dalam penyajian hasil, Gambar 4.1 menampilkan distribusi spasial 

episentrum gempa bumi bermagnitudo MW ≥ 7 yang terjadi di Pulau Sumatra selama periode 

pengamatan. Sebaran episentrum menunjukkan pola konsentrasi yang dominan di sepanjang pesisir 

barat Sumatra, sejalan dengan keberadaan zona subduksi megathrust Sumatra. Pola ini 

mengindikasikan bahwa interaksi tektonik antara Lempeng Indo-Australia dan Lempeng Eurasia 

merupakan faktor utama yang memengaruhi kejadian gempa bumi besar di wilayah tersebut. 

Pada peta Gambar 4,1, titik-titik merah merepresentasikan lokasi episentrum gempa bumi 

dengan magnitudo MW ≥ 7, sedangkan label teks menunjukkan nama atau posisi relatif kejadian 

gempa terhadap kota terdekat. Penyajian informasi spasial secara langsung pada peta ini 

mempermudah interpretasi visual dan memungkinkan identifikasi cepat terhadap wilayah yang 

mengalami aktivitas seismik intensif tanpa memerlukan eksplorasi tambahan. Secara visual, tampak 

adanya pengelompokan (kluster) gempa yang cukup dominan di wilayah Sumatra Barat dan 

Bengkulu. Pola ini mengindikasikan bahwa kawasan tersebut merupakan zona dengan tingkat 

kerawanan gempa besar yang tinggi, sejalan dengan keberadaan zona subduksi aktif di sepanjang 

pesisir barat Sumatra. Kondisi ini menegaskan bahwa bagian barat Pulau Sumatra memiliki tingkat 

risiko seismik yang signifikan. Dengan demikian, hasil visualisasi ini menekankan pentingnya 

penguatan sistem pemantauan seismik, pengembangan sistem peringatan dini, serta peningkatan 
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kesiapsiagaan masyarakat, khususnya di wilayah pesisir barat Sumatra, sebagai bagian dari strategi 

mitigasi bencana gempa bumi dan tsunami. 

 

 
Gambar 4.2. Visualisasi Frekuensi Gempa Berkekuatan Magnitudo MW ≥ 7 di Pulau Sumatra. 

 

Gambar 4.2 menyajikan visualisasi deret waktu diskrit dan analisis statistik pendukung 

frekuensi kejadian gempa bumi bermagnitudo MW ≥ 7 di Pulau Sumatra. Secara visual, sebagian 

besar observasi bernilai 0 atau 1, dengan hanya sedikit periode yang mencatat nilai hingga 3 

kejadian, yang menegaskan bahwa gempa bumi besar merupakan fenomena yang relatif jarang. 

Dominasi nilai nol, yang mencakup lebih dari 65% total observasi, mengindikasikan adanya inflasi 

nol (zero-inflation) dalam data. Selain itu, analisis fungsi autokorelasi menunjukkan nilai 

autokorelasi yang tinggi pada lag awal, khususnya lag-1, dengan pola penurunan bertahap pada lag 

berikutnya, yang mencerminkan adanya ketergantungan temporal. Pola ini diperkuat oleh fungsi 

autokorelasi parsial yang memperlihatkan signifikansi pada beberapa lag sebelum mendekati nol.  

Secara deskriptif, data memiliki nilai minimum 0 dan maksimum 3 kejadian per periode, dengan 

nilai rata-rata sebesar 0,385 dan standar deviasi sebesar 0,743. Nilai standar deviasi yang lebih besar 

daripada rata-rata mengindikasikan adanya variabilitas yang tinggi serta kecenderungan 

overdispersi. Secara keseluruhan, karakteristik ini menunjukkan bahwa data frekuensi gempa besar 

di Sumatra bersifat langka, terinflasi nol, dan memiliki struktur autoregresif yang jelas, sehingga 

memerlukan pendekatan pemodelan deret waktu diskrit yang mampu mengakomodasi ketiga 

karakteristik tersebut secara simultan. 

Kombinasi antara rata-rata yang rendah, nilai minimum yang dominan, dan standar deviasi yang 

cukup besar dibandingkan dengan mean mengindikasikan potensi overdispersi dan inflasi nol, dua 

karakteristik umum dalam data count yang menyulitkan model tradisional seperti Poisson dengan 

satu parameter. Oleh karena itu, pemilihan model deret waktu diskrit seperti ZINAR atau NB-INAR 

yang mampu menangani sifat tersebut menjadi penting dalam pemodelan data ini. Selanjutnya 

dilakukan diagnose model awal menggunakan deteksi overdispersi dan zero-inflated dalam data 

sehingga diperoleh hasil pada Tabel 4.1 sebagai berikut: 

 

Tabel 4.1. Diagnosa Awal Data Deret Waktu Diskrit Data Gempa berkekuatan Magnitudo MW ≥ 7 

Sumber p-value Statistik Uji 𝝌𝟐 Parameter Dispersi Keterangan Model 

Overdispersi 0,035  1,439 Overdispersi 
NB-ZINAR 

Zero-inflated 0,014 5,995  Zero Inflated 
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Berdasarkan hasil diagnosis awal karakteristik data deret waktu diskrit frekuensi kejadian gempa 

bumi bermagnitudo MW ≥ 7 yang disajikan pada Tabel 4.1, dilakukan pengujian untuk menentukan 

pendekatan pemodelan yang paling sesuai. Pengujian difokuskan pada dua karakteristik utama data 

count kejadian langka, yaitu overdispersi dan inflasi nol (zero-inflation). Hasil uji overdispersi 

menunjukkan nilai p-value sebesar 0,035 dan nilai statistik parameter dispersi sebesar 1,439. Karena 

p-value < 0,05, maka dapat disimpulkan bahwa data mengalami overdispersi secara signifikan, yakni 

varians data lebih besar dari nilai rata-ratanya. Overdispersi ini menandakan bahwa model Poisson 

tidak akan memberikan hasil estimasi yang optimal, sehingga perlu digunakan model alternatif yang 

dapat mengakomodasi varian yang lebih besar, seperti model Negative Binomial atau model deret 

waktu diskrit berbasis ZINAR. 
 

Tabel 4.2. Estimasi Parameter Data Frekuensi Gempa Bumi Berkekuatan Magnitudo MW ≥ 7 

Metode Ukuran Kebaikan Model Parameter 

 
AIC BIC 

Log 

likelihood 
𝜶 𝝀 𝜽 𝝆 

INAR 106,309 110,309 -51,154 0,193 0,318*   

NB-INAR 103,807 110,140 -48,903 0,202 0,314* 0,479  

NB-ZINAR 105,032 113,475 -48,515 0,202 0,852* 42,178* 0,631* 

ZINAR 103,032 109,364 -48,515 0,202 0,869*  0,639* 
Catatan: 𝛼 adalah parameter autoregresif; 𝜆 adalah parameter inovasi; 𝜃 adalah parameter overdispersi; dan 𝜌 

adalah parameter inflasi-nol. AIC dan BIC merupakan ukuran goodness-of-fit (kecocokan model), di mana 

nilai yang lebih rendah menunjukkan kecocokan model yang lebih baik. Tanda bintang (*) menunjukkan 

bahwa parameter tersebut signifikan secara statistik pada tingkat signifikansi 5%. 

Selanjutnya, hasil pengujian terhadap fenomena zero-inflation menunjukkan bahwa nilai p-

value sebesar 0,014 dan nilai statistik uji sebesar 5,995. Dengan nilai p-value yang juga lebih kecil 

dari 0,05, maka dapat disimpulkan bahwa terdapat kelebihan nilai nol dalam data (zero-inflated) 

yang signifikan. Hal ini sesuai dengan karakteristik data yang telah teridentifikasi sebelumnya 

melalui visualisasi, di mana sebagian besar pengamatan bernilai nol. Berdasarkan dua hasil 

pengujian tersebut, dapat disimpulkan bahwa model deret waktu yang tepat untuk data kegempaan 

yang dimodelkan adalah model ZINAR.  

Estimasi parameter frekuensi kejadian gempa bumi bermagnitudo MW ≥ 7 dilakukan 

menggunakan algoritma Expectation-Maximization (E-M) untuk memastikan kestabilan dan 

konsistensi estimasi pada data deret waktu diskrit. Tabel 4.2 menyajikan hasil estimasi parameter 

beserta ukuran kebaikan model dari empat pendekatan pemodelan yang dipertimbangkan, yaitu 

INAR, NB-INAR, NB-ZINAR, dan ZINAR, yang masing-masing dirancang untuk menangani 

karakteristik khusus data frekuensi kejadian gempa bumi besar. Evaluasi dilakukan berdasarkan 

nilai AIC, BIC, log-likelihood, dan signifikansi parameter utama dari masing-masing model.  

Dari sisi pengujian kesesuaian model, model ZINAR menunjukkan performa terbaik dengan 

nilai AIC terendah (103,032) dan log-likelihood tertinggi (-48,515) dibandingkan model lainnya. 

Hal ini menunjukkan bahwa model ZINAR paling sesuai dalam merepresentasikan karakteristik 

data, khususnya dalam menangani fenomena overdispersi dan zero-inflation. Nilai parameter 𝜌 

sebesar 0,639 menunjukkan proporsi signifikan dari inflasi nol dalam data, sementara nilai 𝜆 sebesar 

0,869 menandakan rata-rata kejadian yang lebih besar dibandingkan model lainnya. 
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Model NB-INAR dan INAR secara berturut-turut memiliki performa lebih rendah dibanding 

ZINAR, dengan nilai AIC masing-masing sebesar 103,807 dan 106,309. Model NB-INAR 

mengakomodasi overdispersi dengan menambahkan parameter 𝜃=0,479, namun tidak 

mempertimbangkan inflasi nol secara eksplisit, sehingga masih kalah dari ZINAR dalam konteks 

data ini. Sementara itu, model NB-ZINAR menghasilkan nilai AIC dan BIC yang jauh lebih tinggi 

(105,032 dan 113,475), serta log-likelihood yang lebih rendah (-48,515), meskipun secara teori 

model ini menggabungkan kemampuan menangani overdispersi dan zero-inflation sekaligus. Hasil 

ini mengindikasikan bahwa meskipun kompleksitas model lebih tinggi, NB-ZINAR tidak 

memberikan peningkatan performa yang signifikan dalam konteks dataset ini, bahkan cenderung 

overfitting atau tidak efisien. 

Dari estimasi parameter model yang ditampilkan pada Tabel 4.2, nilai 𝛼 sebagai parameter 

autoregresif relatif stabil di angka 0,19 sampai 0,20 pada semua model. Hasil ini menandakan 

adanya pengaruh moderat dari nilai masa lalu terhadap kejadian saat ini. Sementara nilai 𝜆 lebih 

tinggi pada model ZINAR dan NB-ZINAR, yang menunjukkan estimasi rata-rata kejadian yang 

lebih besar dalam model-model yang mempertimbangkan zero-inflation. Secara keseluruhan, hasil 

ini menegaskan bahwa model ZINAR merupakan pendekatan terbaik dalam memodelkan data deret 

waktu diskrit kejadian gempa bumi besar di Pulau Sumatra, karena mampu menangkap sifat data 

yang mengandung banyak nilai nol dan ketergantungan waktu, dengan hasil estimasi yang paling 

efisien dan akurat.  

Berdasarkan hasil seleksi model, model ZINAR terpilih sebagai pendekatan yang paling sesuai 

untuk memodelkan frekuensi kejadian gempa bumi bermagnitudo MW ≥ 7. Selanjutnya, model ini 

digunakan untuk melakukan prediksi terhadap data kejadian gempa besar, dengan hasil prediksi 

disajikan pada Tabel 4.3. Dari tiga observasi yang dianalisis, model ZINAR mampu menghasilkan 

prediksi yang akurat pada dua periode awal, yang keduanya memiliki nilai aktual nol. Namun, pada 

satu periode dengan nilai aktual satu kejadian, model memprediksi nilai nol. Hasil ini menunjukkan 

bahwa model ZINAR memiliki kecenderungan prediksi yang konservatif, yaitu lebih sering 

mengestimasi tidak terjadinya gempa besar. Pola tersebut sejalan dengan karakteristik data empiris 

yang didominasi oleh nilai nol serta mencerminkan kemampuan model dalam menangkap struktur 

probabilistik kejadian langka. Meskipun demikian, hasil ini juga mengindikasikan adanya potensi 

underestimation pada periode dengan kejadian positif, yang menjadi tantangan umum dalam 

pemodelan dan prediksi fenomena ekstrem dan jarang terjadi. 
 

Tabel 4.3. Hasil Prediksi Data Frekuensi Gempa Bumi Berkekuatan Magnitudo MW ≥ 7 

Prediksi Data Gempa Bumi 

Testing Predict 

0 0 

0 0 

1 0 

MAAPE 1.327 

RMSE 0.484 

 

Kinerja prediksi model dievaluasi secara kuantitatif menggunakan Mean Arctangent Absolute 

Percentage Error (MAAPE) dan Root Mean Square Error (RMSE). Nilai MAAPE sebesar 1,327 

menunjukkan bahwa secara relatif tingkat kesalahan prediksi masih cukup tinggi, yang terutama 

disebabkan oleh ketidaksesuaian prediksi pada periode dengan kejadian gempa bernilai non-nol. 
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Sebaliknya, nilai RMSE sebesar 0,484 mengindikasikan bahwa secara absolut deviasi antara nilai 

prediksi dan nilai aktual relatif kecil, yang sebagian besar dipengaruhi oleh dominasi nilai nol dalam 

data. Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik dalam 

mengidentifikasi periode tanpa kejadian gempa besar, namun masih menunjukkan keterbatasan 

dalam memprediksi kejadian gempa yang benar-benar terjadi. Keterbatasan tersebut merupakan 

karakteristik umum dalam penerapan model deret waktu diskrit pada data dengan tingkat inflasi nol 

yang tinggi, di mana frekuensi kejadian non-nol yang sangat rendah menyebabkan model cenderung 

lebih menyesuaikan diri pada pola dominan berupa nilai nol. Hal ini menegaskan tantangan 

metodologis dalam pemodelan kejadian langka dan perlunya pengembangan pendekatan yang lebih 

adaptif terhadap kejadian ekstrem.  

 

4  KESIMPULAN DAN SARAN 
Pada bagian ini menyajikan rangkuman hasil utama penelitian serta implikasi metodologis 

dan praktis yang diperoleh dari penerapan model ZINAR dalam memodelkan frekuensi 

kejadian gempa bumi besar di Pulau Sumatra. Selain itu, juga dikemukakan beberapa 

rekomendasi pengembangan penelitian lanjutan yang relevan untuk meningkatkan 

kemampuan pemodelan dan interpretasi dinamika seismik di masa mendatang. 

 

4.1 Kesimpulan 

Penelitian ini telah menerapkan model ZINAR untuk memodelkan frekuensi kejadian 

gempa bumi besar (MW ≥ 7) di Pulau Sumatra periode 1960-2024. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa data memiliki karakteristik overdispersi dan inflasi nol yang 

signifikan, sehingga model konvensional seperti Poisson-INAR kurang memadai. 

Dibandingkan model alternatif (INAR, NB-INAR, dan NB-ZINAR), model ZINAR 

memberikan kinerja terbaik berdasarkan nilai AIC terendah, log-likelihood tertinggi, 

serta estimasi parameter yang stabil dan signifikan. Secara substantif, model ZINAR 

mampu merepresentasikan ketergantungan temporal sekaligus fenomena excess zeros 

dalam deret waktu seismik, sehingga memberikan pemodelan yang lebih realistis 

terhadap kejadian gempa yang bersifat langka. Dari sisi metodologis, hasil ini 

menegaskan keunggulan pendekatan zero-inflated count time series dalam menangani 

data diskrit dengan distribusi tidak seimbang. Penerapan model ini berimplikasi pada 

peningkatan akurasi pemodelan risiko seismik dan mendukung perencanaan mitigasi 

bencana berbasis probabilistik. 

 

4.2 Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengembangkan model ZINAR dengan 

memasukkan variabel eksogen yang mencerminkan faktor geofisik, seperti kedalaman 

gempa, aktivitas sesar, dan dinamika subduksi. Selain itu, eksplorasi pendekatan 

multivariat, model Bayesian hierarkis, serta analisis spasio-temporal berpotensi 

meningkatkan kemampuan interpretasi dan prediksi model terhadap kompleksitas 

kejadian gempa di wilayah Indonesia. 
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