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Tsunami merupakan salah satu bencana alam yang berbahaya dimana dapat memakan korban jiwa, gelombang air yang besar
pada bencana tsunami dapat bergerak sangat cepat dan dapat menghancurkan wilayah pemukiman yang berada dekat dengan
laut. Dimana Indonesia merupakan salah satu negara yang berada diurutan pertama dari 256 negara didunia dengan ancaman
tsunami yang tinggi. Pada tanggal 28 September 2018 terjadi sebuah tsunami pada Kota Palu yang memakan korban jiwa
sebanyak 3.689 orang hilang dan meninggal. Penelitian ini bertujuan untuk membuat sebuah model peta yang dapat
memberikan informasi mengenai klasifikasi lahan beresiko tsunami. Tingkat klasifikasi lahan beresiko tsunami dibagi menjadi
5 klasifikasi yaitu sangat rawan, tinggi, rendah, sangat rendah, dan tidak rawan. Hasil penelitian yang didapatkan pada nilai
akurasi untuk semua parameter sebesar 0.909, sedangkan nilai perulangan pertama train mlogloss sebesar 0.6926 dan test
mlogloss 0.6928, dan untuk perulangan keseratus mendapatkan nilai train mlogloss 0.6437 dan test mlogloss 0.6547, diketahui
bahwa semakin banyak melakukan perulangan nilai dari pada test mglogloss dan train mglogloss akan semakin kecil perluang
dari kesalahan Extreme Gradient Boosting. Berdasarkan hasil klasifikasi antara data yang sudah dan belum diprediksi
menggunakan Extreme Gradient Boosting didapatkan 43 kelurahan yang mempunyai hasil yang berbeda. Sehingga Extreme
Gradient Boosting dapat digunakan untuk pengambilan keputusan dalam membuat model Kklasifikasi lahan beresiko tsunami.
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I PENDAHULUAN merupakan salah satu kota yang terkena dampak dari

kejadian tsunami yang memakan korban jiwa sebanyak

adanya tanah longsor, pergeseran lempeng, meteor

jatuh kelaut dan erupsi gunung berapi. Gerakan pada
gelombang tsunami sangat cepat sehingga dapat mencapai
permukaan pantai dengan ketinggian sampai 30 meter [1].
Indonesia menempati urutan pertama dari 265 negara
didunia menurut PBB, ancaman tsunami di Indonesia lebih
tinggi dibandingkan dengan Jepang, dalam perhitungan
United Nations Office for Disaster Risk Reduction sebanyak
5.402.239 orang beresiko terkena dampak dari gelombang
tinggi tsunami [2].

Tanggal 28 September 2018 telah terjadi gempa bumi,
Pada Sulawesi Tengah yang berkekuatan 7,4 SR akibat dari
kejadian gempa bumi tersebut Sulawesi Tengah terkena
dampak bencana yang memakan korban jiwa sebanyak
4,340 orang meninggal dunia dan hilang, Kota Palu

Tsunami adalah gelombang air laut yang terjadi akibat

3.689 orang hilang dan meninggal [3]. Kota Palu terletak
antara 0°36” — 0°56” Lintang Selatan dan 119°45” —
121°,1” Bujur Timur, Kota Palu terbagi menjadi 4
kecamatan dan 43 kelurahan [4]. Perencanaan tata guna
lahan yang lebih efisien dalam pembangunan Kota Palu
diperluhkan untuk menghindari daerah yang rawan bencana
tsunami [5]. Tata guna lahan adalah sebuah peraturan
mengenai penggunaan lahan yang sesuai dengan aturan dan
program untuk menata suatu wilayah [6]. Pengunaan lahan
beresiko bencana sering digunakan untuk membangun
pemukiman hal tersebut disebabkan oleh pertumbuhan
penduduk yang semakin meningkat namun lahan yang
tersedia untuk membangun pemukiman semakin sedikit [7].
Akibatnya lahan vegetasi menjadi sempit, dan wilayah yang
beresiko tsunami menjadi lebih rawan untuk terkena
gelombang dari tsunami, lahan bervegetasi sendiri sangat
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dibutuhkan untuk wilayah beresiko tsunami dimana vegetasi
dapat mengurangi energi dari gelombang tsunami [8].
Sehingga diperlukan  perhitungan indeks vegetasi
mengetahui wilayah yang beresiko tsunami. Indeks vegetasi
adalah nilai kehijauan vegetasi yang didapatkan dari
pengolahan sinyal digital terhadap nilai kecerahan beberapa
kanal data sensor satelit. Untuk memantau vegetasi maka
dilakukan perbandingan antara tingkat kecerahan kanal
cahaya merah dan kanal cahaya inframera [9].

Sehingga dibuat sebuah sistem untuk mendukung
pengambilan keputusan dalam kebijakan pembangunan
Kota Palu. Sistem pendukung keputusan dapat memberikan
informasi mengenai klasifikasi lahan beresiko tinggi
tsunami, untuk mendukung dalam pengambilan keputusan
maka digunakan beberapa parameter yaitu indeks vegetasi
dan elevasi. Dimana indeks vegetasi yang digunakan adalah
NDVI, SAVI, NDBI, dan NDWI. Indeks yang digunakan
sebagai parameter pendukung keputusan yang nantinya
akan kedalam algoritma Xtreme Gradient Boosting
(XGBoost).

Penelitian ini bertujuan untuk membuat model penilaian
tata guna lahan Kota Palu yang beresiko tinggi tsunami
dengan menggunakan algoritma Extereme Gradient
Boosting atau biasa dikenal sebagai XGBoost, XGBoost
merupakan salah satu algoritma yang mempunyai kelebihan
dalam menganalisis sebuah prediksi dengan waktu
pemrosesan data yang 10 kali lebih cepat dari algoritma
lain, dan XGBoost dapat menghasilkan nilai akurasi yang
lebih tinggi dari algoritma Random Forest [10]. Algoritma
Extereme Gradient Boosting dapat menentukan klasifikasi
lahan resiko tinggi tsunami di Kota Palu. Sehingga dapat
membantu masyarakat dan pemerintah Kota Palu untuk
mendapatkan daerah Kota Palu yang sangat rawan, tinggi,
rendah, sangat rendah, dan tidak rawan terhadap tsunami.

Il. METODE PENELITIAN

Langkah-langkah penelitian yang dilakukan dengan
pengumpulan data, membuat algoritma extreme gradient
boosting, melakukan perhitungan performa dari extreme
gradient boosting, selanjutnya mengklasifikasi indeks
vegetasi dan elevasi menggunakan indeks lahan beresiko
tsunami dan yang terakhir membuat peta model klasifikasi
lahan beresiko tsunami. Gambar 1 menunjukkan alur
metode penelitian.
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Gambar 1. Alur Metode Penelitian

A Pengumpulan Data Penelitian
Pengumpulan data penelitian indeks vegetasi pada
Citra Landsat 8 OLI/TIRS diambil dari website US

Geological Survey dari periode 2015 sampai 2020 [17],
sedangkan untuk data elevasi atau ketinggian permukaan
tanah diambil dari website Tanah Air Indonesia dari periode
tahun 2015 sampai 2020 [18].

B. Membuat Algoritma Extreme Gradient Boosting

Algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
merupakah salah satu metode yang unik dimana XGBoost
menggabungkan proses boosting dengan gradient boosting
untuk mendapatkan hasil 10 kali lebih cepat. Dimana
Extreme Gradient Boosting menggabungkan tiga macam
ensembles algorithm yaitu classification dan regression
trees (CART) [19]. Membuat algoritma Extereme Gradient
Boosting untuk membantu penulis dalam melakukan
klasifikasi penilaian tata guna lahan resiko tinggi tsunami,
dimana algoritma Extereme Gradient Boosting dapat dilihat
pada Tabel 1.

TABLE |
ALGORITMA EXTREME GRADIENT BOOSTING

Algoritma Extreme Gradient Boosting

Masukkan: Parameter[N] «— Masukan semua parameter yang dipakai
A « Nilai dasar
M «— Model
Kons. XGB[N] « Array untuk menampung parameter
Kons.M[X] < Array untuk menampung Nilai Model
Perulangan N = M
Pilih dua N kemudian
Rata-rata dua N kemudian
Hitung kesamaan dan keuntungan kemudian
Masukkan ke Kons.XGB[N] kemudian
Jika kesamaan dan keuntungan = sudah benar maka
Hapus cabang yang memiliki kekuatan rendah lalu
Hitung nilai keluaran dari setiap pohon kemudian
Masukan ke Kons.MI[X] kemudian
Jika M = Benar
Kons.Final = Kons.Model[X]
Jika berakhir
Jika berakhir
Jika berakhir
Perulangan berakhir

C. Perhitungan Performa Extreme Gradient Boosting

Tahap ini akan dilakukan perhitungan performa dari
algoritma extreme gradient boosting untuk mendapatkan
nilai akurasi. Rumus (1) menunjukan perhitungan akurasi.
Untuk mendapatkan performa yang baik disini juga
mengunakan test mlogloss, dan train mlogloss. Test
mglogloss dan train mglogloss merupakan suatu
perhitungan yang berada pada XGBoost yang dimana
berfungsi untuk melihat seberapa besar peluang kesalahan

yang terjadi pada setiap perulangan.
TP+TN

NAK = Q)
Dimana:

NAK = Nilai Akurasi

TP = Nilai yang true positive

TN = Nilai yang true negative

X = Jumlah data
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D. Mengklasifikasikan Indeks Vegetasi dan Elevasi

Indeks vegetasi yang digunakan untuk mengukur
setiap vegetasi yang ada pada Kota Palu, akan berkisar dari
-1 sampai 1 [20]. Sedangkan nilai indeks elevasi yang
digunakan untuk mengukur elevasi pada Kota Palu dengan
kerentanan elevasi kurang dari 10 meter dan lebih dari 100
meter [21].

E. Model Klasifikasi Lahan Beresiko Tsunami

Tahap ini akan dibuat model klasifikasi lahan beresiko
tsunami, dimana nilai yang belum prediksi oleh XGBoost
maupun yang telah diprediksi oleh XGBoost akan diambil
lalu dijumlahkan dan kemudian dibagi dengan banyaknya
parameter sehingga mendapatkan rata-rata yang nantinya
akan dibuat menjadi model peta klasifikasi lahan beresiko
tsunami dengan menggunakan indeks lahan beresiko
tsunami. Dimana indeks lahan beresiko tsunami didapatkan
dari hasil penjumlahan dari setiap indeks vegetasi dan
indeks elevasi yang kemudian dibagi dengan banyak
parameter yang digunakan sehingga nantinya akan
menghasilkan klasifikasi indeks untuk lahan beresiko
tsunami yang dapat dilihat pada Tabel 3. Rumus (2)
menunjukan indeks lahan beresiko tsunami.

NI1+NI2+NI3+NI4+NI5

PMKL = X (2)
Dimana:
PTL = Perhitungan untuk model Klasifikasi
lahan
NI1 = Nilai indeks elevasi
NI2 = Nilai indeks NDVI
NI3 = Nilai indeks SAVI
Nl4 = Nilai indeks NDBI
NIs = Nilai indeks NDWI
X = Banyak parameter
TABLE 3
INDEKS LAHAN BERESIKO TSUNAMI
Indeks Kategori
0-1.5 Sangat Rawan
1,5-2 Tinggi
2-10 Rendah
10-20 Sangat Rendah
20 -40 Tidak Rawan

Il. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian yang akan dihasilkan adalah model peta
untuk mengklasifikasikan lahan yang beresiko tinggi
terhadap tsunami di Kota Palu, dimana peta tersebut akan
memberikan informasi kelurahan Kota Palu yang sangat
rawan, tinggi, rendah, sangat rendah dan tidak rawan
terhadap tsunami.

A Hasil Perhitungan Performa Xtreme Gradient
Boosting

Data elevasi, NDVI, SAVI, NDBI, dan NDWI
kelurahan Kota Palu akan diolah menggunakan Extreme
Gradient Boosting, dimana data akan ditraning dan
ditesting, agar mendapatkan nilai akurasi, test mglogloss,
dan train mglogloss.
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Gambar 2. Grafik Performa XGBoost

Berdasarkan Gambar 2 grafik performa XGBoost. Data
training dan testing dijalankan secara bersamaan dalam satu
kali dijalankan, untuk mendapatkan hasil predikasi
XGBoost yang baik, maka diatur sebanyak 100 Kkali
perulangan, pada perulangan yang pertama mendapatkan
nilai train mlogloss sebesar 0.6926 dan test mlogloss
0.6928, sedangkan untuk  perulangan  keseratus
mendapatkan nilai train mlogloss 0.6437 dan test mlogloss
0.6547, dapat diketahui bahwa semakin banyak melakukan
perulangan nilai dari pada test mglogloss dan train
mglogloss akan semakin kecil perluang dari kesalahan
XGBoost. Nilai akurasi elevasi, NDVI, SAVI, NDBI, dan
NDWI mendapatkan nilai sebesar 0.909.

B. Analisa Klasifikasi Menggunakan XGBoost

Data dari Elevasi, NDVI, SAVI, NDBI, dan NDWI yang
berhasil diolah akan diambil nilainya. Lalu akan di
masukkan kedalam XGBoost, agar dapat diolah satu persatu
sehingga mendapatkan nilai prediksi dari masing-masing
paramater.

Data Elevasi

1500
1000
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1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

Data Elevasi Sesudah Diolah XGBOOST
Data Elevasi Sebelum Diolah XGBOOST

Gambar 4. Analisa Klasifikasi Data Elevasi

Hasil perhitungan nilai akurasi yang didapatkan oleh
elevasi adalah 0.93. Dari Gambar 4 dapat disimpulkan
bahwa setelah data elevasi diprediksi oleh XGBoost, data
elevasi setiap kelurahan mengalami penurunan dari rentang
4.71 — 1021.17 hingga menjadi rentang 5.22 — 89.83. Akibat
dari rentang tersebut 30 kelurahan ketinggian daratannya
sangat rendah, 7 kelurahan ketinggian daratannya rendah,
dan 6 kelurahan ketinggian daratannya tinggi. Sedangkan
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sebelum data diprediksi terdapatkan 2 kelurahan ketinggian
daratannya tidak tinggi, 17 kelurahan ketinggian daratannya
sangat rendah, 5 kelurahan yang ketinggian daratannya
rendah, 9 kelurahan yang ketinggian daratan tinggi, dan 10
kelurahan ketinggian daratannya sangat tinggi. Yang
mengakibatkan perbedaan antara klasifikasi kelurahan yang
sebelumnya tidak tinggi sampai sangat tinggi menjadi
sangat rendah sampai tinggi ketinggian daratannya.

Data NDVI
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B Data NDVI Sesudah Diolah XGBOOST
Data NDVI Sebelum Diolah XGBOOST

Gambar 5. Analisa Klasifikasi Data NDVI

Hasil perhitungan nilai akurasi yang didapatkan oleh
NDVI adalah 0.93. Dari Gambar 5 dapat disimpulkan
bahwa nilai yang didapatkan setelah diprediksi oleh
XGBoost mengalami peningkatan dari rentang 0.09 — 0.38
menjadi rentang 0.04 — 0.88. Akibat dari rentang tersebut
data yang didapatkan 22 kelurahan yang mempunyai tingkat
kehijauan sangat rendah, 8 kelurahan yang kehijauannya
rendah, 8 kelurahan kehijauannya tinggi, 5 kelurahan
kehijauannya sangat tinggi. Sedangkan sebelum data
diprediksi didapatkan 28 kelurahan kehijauannya sangat
rendah, dan 15 kelurahan kehijauannya rendah. Yang
mengakibatkan perbedaan antara Kklasifikasi kelurahan yang
sebelumnya sangat rendah sampai rendah kehijauannya
menjadi sangat rendah sampai sangat tinggi kehijauannya.

Data SAVI
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Gambar 6. Analisa Klasifikasi Data SAVI

Hasil perhitungan nilai akurasi yang didapatkan oleh
SAVI adalah 0.95. Dari Gambar 6 dapat disimpulkan bahwa
nilai yang didapatkan setelah diprediksi oleh XGBoost
mengalami peningkatan dari rentang 0.13 — 0.57 menjadi
rentang 0.05 — 0.93. Akibat dari rentang tersebut 26
kelurahan sangat rendah kerapatan kehijauannya, 5
kelurahan rendah kerapatan kehijauannya, dan 12 kelurahan
sangat tinggi kerapatan kehijaunnya. Sedangkan sebelum

data diprediksi didapatkan 16 kelurahan sangat rendah
kerapatan kehijauannya, 12 kelurahan rendah kerapatan
kehijauannya dan 15 kelurahan tinggi kerapatan
kehijauannya. Yang mengakibatkan perbedaan antara
klasifikasi kelurahan yang sebelumnya sangat rendah
sampai tinggi menjadi sangat rendah sampai sangat tinggi
kerapatan kehijauannya.

Data NDBI
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Gambar 7. Analisa Klasifikasi Data NDBI

Hasil perhitungan nilai akurasi yang didapatkan oleh
NDBI adalah 0.95. Dari Gambar 7 dapat disimpulkan
bahwa nilai yang didapatkan setelah diprediksi oleh
XGBoost mengalami peningkatan dari rentang -0.2 — 0.03
menjadi rentang 0.05 — 0.88. Akibat dari rentang tersebut
11 kelurahan sangat padat bangunan, 4 kelurahan tinggi
kepadatan bangunan,

Data NDWI
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Gambar 8. Analisa Klasifikasi Data NDWI

Hasil perhitungan nilai akurasi yang didapatkan oleh
NDWI adalah 0.95. Dari Gambar 8 dapat disimpulkan
bahwa nilai yang didapatkan setelah diprediksi oleh
XGBoost mengalami peningkatan dari rentang -0.03 — 0.2
menjadi rentang 0.05 — 0.89. Akibat dari rentang tersebut 24
kelurahan sangat rendah kelembapan tanah, 4 kelurahan
rendah kelembapan tanah, 4 kelurahan tinggi kelembapan
tanahnya dan 11 daerah sangat tinggi kelembapan tanahnya.
Sedangkan sebelum data diprediksi didapatkan sebanyak 43
kelurahan yang sangat rendah kelembapan tanahnya. Yang
mengakibatkan perbedaan antara Kklasifikasi kelurahan yang
sebelumnya sangat rendah menjadi sangat rendah sampai
sangat tinggi kelembapan tanah.

C. Model Klasifikasi Lahan Beresiko Tsunami

Data setiap nilai vegetasi dan elevasi pada Kota Palu

yang sudah diprediksi maupun belum akan diambil untuk
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melakukan penjumlahan sehingga mendapatkan rata-rata,
agar dapat memunculkan sebuah peta model klasifikasi
lahan beresiko tsunami dengan 5 indeks yaitu: sangat
rawan, tinggi, rendah, sangat rendah, dan tidak rawan.

Legenda
Dacrah Rawan Tsunami
Sebelum Diprediksi Menggunakan
XGBoost

Klasifikasi Dacrah Rawan Resiko Tsunami

I Sangat Rawan
Tinggi
Rendah
Sangat Rendah

B Tidak Rawan

Gambar 9. Hasil Klasifikasi Sebelum Diprediksi

Hasil

klasifikasi data indeks vegetasi dan elevasi
sebelum diprediksi dengan menggunakan indeks lahan
beresiko tsunami. Dari Gambar 9 dapat disimpulkan bahwa
Kota Palu memiliki 3 kelurahan sangat rawan, 3 kelurahan
tinggi tsunami, 13 kelurahan rendah rawan tsunami, 9
kelurahan sangat rendah rawan tsunami dan 15 kelurahan
tidak rawan tsunami.

g Legenda
Hasil Prediksi Dacrah Rawan Tsunami
Menggunakan XGBoost

Klasifikasi Daerah Rawan Resiko Tsunami

B Sangat Rawan
e 77 Tinggi
[1 Rendah
7] Sangat Rendih
B ‘Tidak Rawan

Gambar 10. Klasifikasi Sesudah Prediksi Menggunakan XGBoost

Hasil Klasifikasi nilai vegetasi dan elevasi sesudah
diprediksi olen XGBoost dengan menggunakan indeks
lahan beresiko tsunami. Gambar 9 dan Gambar 10
mendapatkan bahwa sebelum diprediksi oleh XGBoost
mengalami penurunan dari 0.984 - 204.428 menjadi 1.11 —
18.56. Sehingga mengakibatkan perbedaan antara
klasifikasi kelurahan yang sebelumnya tidak rawan sampai
sangat rawan menjadi sangat rendah sampai sangat rawan
beresiko tsunami. Sedangkan Gambar 10 dapat disimpulkan
bahwa Kota Palu memiliki 13 kelurahan sangat rawan
tsunami, 6 kelurahan tinggi rawan tsunami, 10 kelurahan
rendah rawan tsunami, dan 14 kelurahan sangat rendah

tsunami. Dari hasil perbandingan antara nilai vegetasi dan
elevasi sebelum dan sesudah diprediksi menggunakan
XGBoost terdapat 43 kelurahan yang mendapatkan hasil
yang berbeda yaitu sebelum diprediksi kelurahan Kamoniji,
Panau, Tatura Selatan, Tawanjuka, Boyaoge, Besusu
Tengah, Lolu Selatan, Lolu Utara, Tatura Utara, Birobuli
Selatan, Besusu Timur, Lambara, dan Balaroa masuk
kedalam kategori rendah, Palupi, Birobuli Utara, Pengawu,
Taipa, Kabonena, Kayumalue Pajeko, Donggala Kodi,
Tanamondindi, dan Petobo masuk kedalam kategori sangat
rendah, Kayumalue Ngapa, Talise, Silae, Duyu, Mamboro,
Baiya, Pantoloan, Layana Indah, Tondo, Watusampu,
Buluri, Kawatuna, Lasoani, Poboya, dan Tipo masuk
kedalam kategori tidak rawan, Siranindi, Besusu Barat, dan
Nunu masuk kedalam kategori tinggi, dan Ujuna, Baru, dan
Lere masuk kedalam kategori sangat rawan tsunami. Dan
setelah diprediksi didapatkan bahwa Donggala Kodi,
Tanamondindi, Petobo, Talise, Silae, Balaroa, Kamonji,
Birobuli Utara, Kabonena, dan Nunu masuk ke dalam
kategori rendah, Kayumalue Ngapa, Tatura Selatan, Palupi,
Lambara, Kayumalue Pajeko, Boyaoge, Pengawu, Taipa,
Tawanjuka, Panau, Duyu, Pantoloan, Baiya, dan Mamboro
masuk kedalam kategori sangat rendah, Baru, Besusu Barat,
Siranindi, Ujuna, Birobuli Selatan, dan Lere masuk kedalam
kategori tinggi, dan Buluri, Layana Indah, Poboya,
Watusampu, Kawatuna, Lasoani, Tipo, Tondo, Lolu
Selatan, Besusu Tengah, Besusu Timur, Lolu Utara, dan
Tatura Utara masuk kedalam kategori sangat rawan.

V. SIMPULAN

Performa extreme gradient boosting pada perulangan
yang pertama menghasilkan nilai train mlogloss 0.6926 dan
test mlogloss 0.6927, sedangkan untuk perulangan yang
keseratus menghasilkan nilai train mlogloss 0.6437 dan test
mlogloss 0.6547, dimana semakin banyak melakukan
perulangan nilai dari pada test mglogloss dan train
mglogloss akan semakin kecil perluang kesalahan dari
Extreme Gradient Boosting. Sedangkan Nilai akurasi
elevasi, NDVI, SAVI, NDBI, dan NDWI mendapatkan nilai
sebesar 0.909.

Hasil perbandingan nilai vegetasi dan elevasi sebelum
dan sesudah diprediksi menggunakan Extreme Gradient
Boosting didapatkan 43 kelurahan yang mengalami
perbedaan yaitu Donggala Kodi, Tanamondindi, Petobo,
Talise, Silae, Balaroa, Kamonji, Birobuli Utara, Kabonena,
dan Nunu masuk ke dalam kategori rendah, Kayumalue
Ngapa, Tatura Selatan, Palupi, Lambara, Kayumalue
Pajeko, Boyaoge, Pengawu, Taipa, Tawanjuka, Panau,
Duyu, Pantoloan, Baiya, dan Mamboro masuk kedalam
kategori sangat rendah, Baru, Besusu Barat, Siranindi,
Ujuna, Birobuli Selatan, dan Lere masuk kedalam kategori
tinggi, dan Buluri, Layana Indah, Poboya, Watusampu,
Kawatuna, Lasoani, Tipo, Tondo, Lolu Selatan, Besusu
Tengah, Besusu Timur, Lolu Utara, dan Tatura Utara masuk
kedalam kategori sangat rawan. Algortima Extreme
Gradient Boosting berhasil digunakan untuk mengambil
keputusan sehingga menghasilkan model peta klasifikasi
lahan beresiko tsunami.
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