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Abstract

Earthquakes are natural disasters that cannot be prevented or avoided. One of the areas affected is the West Sumatra region,
where West Sumatra is one of the regions in Indonesia which is in the Sumatra basin which is vulnerable to earthquakes.
Therefore, density-based clustering analysis can be carried out which aims to produce a point map of earthquake-prone areas
in the West Sumatra region using the Density Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN) method. In
implementing the DBSCAN algorithm, epsilon and minpts parameters are required using the K-Nearest Neighbors method
with evaluation of results using the Silhouette Coefficient. The results of DBSCAN clustering using KNN input parameters
obtained a total of 3 clusters and 1 noise with a silhouette coefficient value of 0.310 from the 2010-2023 data period. However,
from the testing stage without using KNN, we got a high silhouette score, namely 0.890 with 2 clusters and 1 noise.Keywords:
abstract keywords.

Abstrak

Gempa bumi merupakan benacana alam yang tidak dapat dicegah maupun dihindari. Salah satu daerah yang terkena dampak
itu ialah wilayah Sumatera Barat, dimana Sumatera Barat merupakan salah satu wilayah di Indonesia yang berada di jalur
cekungan Sumatera yang rentan terhadap gempa bumi. Maka dari itu dapat di lakukan analisis clustering berbasis kepadatan
yang bertujuan untuk menghasilkan peta titik daerah rawan gempa bumi di wilayah Sumatera Barat menggunakan Density
Based Spatial Clustering of Application with Noise (DBSCAN). Dalam penerapan algorima DBSCAN diperlukan parameter
epsilon dan minpts yang menggunakan metode K-Nearest Neighbors dengan evaluasi hasil menggunakan Silhouette
Coefficient. Hasil Clustering DBSCAN yang menggunakan input paramater KNN ini memperoleh jumlah cluster sebanyak 3
cluster dan 1 noise dengan nilai silhouette coefficient sebesar 0.310 dari periode data 2010-2023. Namun, dari tahapan
pengujian tanpa menggunakan KNN mendapatkan hasil silhouette score yang tinggi yaitu 0.890 dengan jumlah 2 cluster dan
1 noise.

Kata kunci: klasterisasi, gempa bumi, KNN, DBSCAN, silhouette coefficient

1. Pendahuluan

Gempa bumi sebuah getaran yang terjadi secara tiba-
tiba dipermukaan bumi akibat pelepasan energi dari
dalam kerak bumi. Pelepasan energi ini terjadi ketika
tekanan diperbatasan antara lempeng tektonik
mencapai ambang batas dan mengakibatkan pergeseran
secara tiba-tiba. Salah satu daerah yang terdampak oleh
peristiwa ini adalah Sumatera Barat[1]. Bencana ini
memiliki sifat destruktif, terjadi secara tiba-tiba dan
berlangsung dalam durasi relatif singkat [2].

Berdasarkan data dari United States Geological Survey
(USGS) sebuah lembaga Amerika Serikat yang
bertanggung jawab dalam bidang pemetaan, tercatat
sebanyak 214 kejadian gempa bumi terjadi di wilayah
Sumatera Barat dalam kurun waktu 2010 hingga 2023.
Dari data yang dikumpulkan beberapa daerah yang
terdampak gempa bumi meliputi Kepulauan Mentawai,
Padang, Solok dan Pariaman.

Analisis spasial merupakan suatu pendekatan yang
memanfaatkan metode statistik dan teknik analisis
untuk mengevaluasi pola distribusi geografis serta
mengkaji hubungan spasial dalam data geospasial[3].
Analisis spasial bertujuan untuk mengkaji serta
memahami  keterkaitan geografis antara objek,

fenomena atau entitas yang terdapat dalam suatu area
tertentu [4].

Salah satu langkah untuk memetakan zona rawan
gempa bumi dilihat dari sumbernya di wilayah
Sumatera Barat secara langsung adalah dengan
menerapkan metode clustering atau pengelompokkan
data berdasarkan kesamaan atribut. Menurut Narwati
(2010) clustering adalah metode yang digunakan untuk
mengidentifikasi kelompok objek dengan karakteristik
serupa serta menganalisis pola distribusi dan
keterkaitan dalam himpunan data berukuran besar.

Dalam proses clustering ini, data yang dianalisis
mencakup lokasi titik gempa dengan atribut seperti
koordinat geografis (logitude dan latitude), magnitudo,
serta kedalaman gempa. Hasil pemetaan yang diperoleh
berperan sebagai salah satu strategi mitigasi untuk
meminimalkan dampak negatif bencana alam. Dengan
tersedianya informasi mengenai wilayah yang
mempunyai tingkah rawan yang signifikan, pihak-
pihak terkait dalam penanggulangan bencana dapat
mengambil langkah-langkah preventif yang dapat
dijadikan dasar dalam perencanaan kawasan pariwisata
serta meningkatkan edukasi bagi masyarakat yang
bermukim di daerah berisiko tinggi terhadap bencana
alam [5].
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Algoritma dalam machine learning adalah representasi
matematis yang digunakan untuk memodelkan suatu
sistem atau fenomena serta mendeteksi pola dalam
data. Sistem machine learning mampu belajar dari data
dan pengalaman, memungkinkan peningkatan kinerja
seiring waktu. Semakin optimal algoritma yang
diterapkan, semakin baik pula kualitas keputusan yang
dihasilkan [6]. Secara dasar, machine learning
dikategorikan menjadi 3 jenis: Supervised Learning,
Unsupervised Learning dan Reinforcement Learning

[7].

Penelitian ini menerapkan algoritma DBSCAN untuk
mengelompokkan data ke dalam beberapa cluster.
DBSCAN merupakan metode berbasis kepadatan
tinggi diklasifikasikan sebagai bagian dari suatu
klaster, sedangkan objek dengan kepadatan rendah
dianggap sebagai noise atau outlier.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian merupakan serangkaian tahapan
yang dirancang secara sistematis dan logis dalam
melakukan penelitian untuk menghasilkan tujuan yang
telah ditetapkan. Tahap awal yang dilakukan mencakup
perencanaan penelitian, pengumpulan data,
preprocessing data, penerapan algoritma DBSCAN
untuk klasterisasi, evaluasi klaster menggunakan
Silhouette  Coefficient serta  visualisasi  hasil
klasterisasi. Gambar 1 menunjukkan penelitian yang
dilaksanakan.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Rencana Penelitian

Pada langkah perencanaan, penelitian disusun
berdasarkan tahapan yang harus dilalui secara
sistematis. Proses perencanaan diawali dengan

melakukan studi literatur, yaitu menelusuri jurnal,
buku, serta makalah dari penelitian sebelumnya yang
relevan guna dijadikan referensi dan kutipan sesuai
dengan topik yang dikaji dalam penelitian.

2.2. Pengumpulan Data

Tahap berikut merupakan pengumpulan dataset pada
penelitian ini diambil dari pada
website  https://www.usgs.gov/  United  States
Geological Survey (USGS) berjumlah 214 kasus data
gempa bumi wilayah Sumatera Barat. Adapun variabel
data yang digunakan adalah latitude, longitude,
magnitude, dan depth.

2.3. Tahapan Preprocessing

Preprocessing data merupakan tahap krusial dalam
pengembangan model analisis data serta langkah awal
untuk menyelaraskan data yang telah diperoleh. Proses
ini bertujuan untuk meningkatkan kualitas data,
mengeliminasi informasi yang tidak relevan, serta
memastikan konsistensi dalam representasi data[8].

2.4. Penentuan Nilai (¢) dan MinPts menggunakan
metode jarak KNN (K-Nearest Neighbors)

Pada saat menetapkan nilai epsilon (¢) dan MinPts,
penentuan nilai epsilon yang optimal berperan penting
dalam kualitas hasil clustering. Nilai epsilon yang
sesuai diperoleh dengan menerapkan metode jarak
KNN (K-Nearest Neighbors) atau k-tetangga terdekat
[9].

2.5. DBSCAN Clustering

Algoritma DBSCAN merupakan metode Klasterisasi
yang dikembangkan berdasarkan kepadatan data
(density-based). Konsep kepadatan ini
mengelompokkan data ke dalam 3 kategori yaitu inti
(core), batas (border) dan noise [10] [11]. Algoritma
ini melakukan pembentukan cluster dengan cara
mengidentifikasi serta memperluas area yang memiliki
tingkat kepadatan tinggi. Proses ini bergantung pada
dua parameter utama yang harus ditentukan secara
presisi, salah satunya adalah radius pencarian yang
dilambangkan sebagai input (Epsilon (g) atau eps dan
jumlah terkecil objek dalam sebuah cluster MinPts)
yang menjadi batas kepadatan (density threshold)
untuk menentukan suatu region termasuk padat atau
tidak [12].

Clustering merupakan proses mengelompokkan data ke
dalam beberapa cluster dimana objek dalam satu cluster
memiliki kesamaan Kkarakteristik tetapi berbeda dari
objek di cluster lain [13].

Proses clustering diterapkan dengan menggunakan
algoritma Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN). Algoritma ini
memperoleh penghargaan Test of Time Award dari
ACM (Association for Computing Machinery) pada
konferensi data mining tahun 2014 [14]. Tahapan-
tahapan algoritma DBSCAN secara dasar sebagali
berikut :

a. Menetapkan titik awal secara acak dari kumpulan
data sebagai kandidat titik inti dalam proses clustering.

b. Menetapkan nilai Epsilon dan MinPts.

c. Apabila titik awal yang dipilih memenuhi kriteria
sebagai titik inti berdasarkan paramater MinPts dan
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epsilon yang telah ditemukan, maka proses clustering
akan terbentu suatu cluster yang mencakup objek-objek
di sekitarnya yang berada dalam radius yang telah
ditetapkan.

d. Apabila objek pada titik awal dikategorikan sebagai
border point dan tidak tersedia objek lain yang
memiliki keterhubungan secara density-reachable
dengan titik tersebut, maka algoritma DBSCAN akan
melanjutkan pemrosesan dengan memilih objek
berikutnya dalam basis data sebagai calon titik pusat
yang baru.

e. Melanjutkan proses ¢ dan d hingga semua poin telah
dikunjungi.

f. Apabila suatu objek atau titik yang dipilih tidak
termasuk sebagai titik pusat (core point) maupun titik
batas (border point) dalam cluster yang terbentuk,
maka objek tersebut diklasifikasikan sebagai outlier.
Outlier merupakan titik data yang memiliki jarak lebih
besar dari nilai epsilon terhadap core point serta tidak
memenuhi jumlah minimum titik (minPts) yang telah
ditetapkan dalam dataset.

2.7. Uji Cluster Dengan Silhouette Coefficient

Silhouette Coefficient adalah suatu metode validasi
berbasis kriteria internal menillai kualitas clustering.
Teknik ini mengevaluasi posisi setiap objek dalam
cluster dengan membandingkan rata-rata jarak antar
objek dalam cluster yang sama dengan jarak objek
tersebut terhadap cluster lainnya[15]. Silhouette
Coefficient digunakan karena kemampuannya dalam
menilai jumlah cluster yang dihasilkan dalam proses
pengelompokkan data[16].

2.6. Hasil

Pada tahap ini, dilakukan peringkasan hasil klasterisasi
dalam pemetaan wilayah rawan gempa di Sumatera
Barat menggunakan algoritma DBSCAN. Selanjutnya,
hasil yang diperoleh akan dievaluasi menggunakan
metode silhouette coefficient dan divisualisasikan
sebagai output akhir.

2.7. Evaluasi Hasil

Menilai kualitas cluster yang terbentuk dilakukan
dengan menganalisis nilai silhouette coefficient.
Metode ini digunakan untu mengukur kualitas serta
kekuatan cluster dengan menilai seberapa baik objek
dalam satu cluster dikelompokkan. Teknik ini berkaitan
dengan konsep kohesi dan pemisahan (cohesion and
separation)

2.8. Visualisasi Hasil

Hasil visualisasi clustering menggunakan algoritma
DBSCAN akan menampilkan representasi peta yang
menggambarkan sebaran titik-titik lokasi daerah rawan
gempa di Sumatera Barat. Peta tersebut disusun
berdasarkan variabel-variabel seperti lokasi geografis
serta koordinat titik di wilayah yang dianalisis. Gambar
2 di bawah ini menyajikan ilustrasi visual dari peta
yang menunjukkan distribusi daerah rawa gempa.

Gambar 2. Contoh Visualisasi Pemetaan

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Preprocessing

Proses prepocessing data dilakukan secara manual
dengan menggunakan Microsoft Excel memfilter
wilayah yang hanya termasuk dalam cakupan Provinsi
Sumatera Barat serta menghapus data dari wilayah dari
luar provinsi tersebut. Selain itu, tahap ini juga
mencakup pembersihan data dengan menghilangkan
entri yang kosong atau tidak valid. Gambar 3 adalah
dataset yang sudah di preprocessing:

Gambar 3. Hasil Preprocessing

3.2. Penentuan Nilai (¢) dan MinPts menggunakan
metode jarak KNN (K-Nearest Neighbors)

Tahapan ini menetapkan nilai epsilon dan minpts yang
optimal harus menggunakan metode K-Nearest
Neighbor KNN dan dengan tools google collabs [17].

Salah satu metode perhitungan jarak yang digunakan
dalam KNN adalah Euclidean Distance yang
dinyatakan dalam persaman berikut:

d (x,y) = Lt (xi — yi)?m D
di mana:
xi : titik x ke |
yi : titik y ke i
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Gambar 4. Hasil Kurva dan KNN Optimal

Pada gambar 4. Diatas menunjukkan bahwa hasil KNN
beserta kurva dari hasil yang diperoleh untuk nilai
epsilon dan minpts optimal sesuai data sudah di
inputkan dan akan menjadi parameter yang akan di
inputkan kembali pada proses clustering DBSCAN.

3.3. DBSCAN Clustering

Algoritma DBSCAN mengelompokkan titik data ke
dalam cluster berdasarkan kedekatan spasialnya. Titik-
titik yang berdekatan dan memilih jumlah tetangga
yang memenuhi bata minimum (minPts) akan
diklasifikasikan dalam cluster yang sama. Sementara
itu, titik-titik yang tidak memenuhi syarat untuk
membentuk klaster dan tidak memiliki cukup tetangga
akan dikategorikan sebagai Noise.

DBSCAN Clustering

. [
1015 -

mampu mencluster data dengan baik, meskipun nilai
silhouette score yang diperoleh tergolong rendah
namanu visualisasi menunjukkan bahwa DBSCAN
mampu mengelompokkan data berdasarkan kerapatan
tinggi.

Beberapa hasil clustering menggunakan algoritma
DBSCAN telah diuji tanpa penerapan metode KNN,
menghasilkan nilai silhouette score yang tinggi. Dari
berbagai pengujian, epsilon 0.1 menunjukkan nilai
tertinggi dibandingkan dengan epsilon lainnya. Seiring
dengan peningkatan nilai minPts yang digunakan
sebagai parameter input. Lima nilai silhouette score
yang dikategorikan baik, yaitu 0.746, 0.755, 0.763,
0.835, dan 0.890 akan divisualisasikan dalam peta
cluster sebagai bagian dari hasil clustering.

3.5. Visualisasi Hasil Clustering

Visualisasi hasil dilakukan menggunakan google
collabs dengan memasukkan output clustering ke
dalam kode program. Proses ini memanfaatkan bahasa
pemrograman Python, vyang dikenal —memiliki
kemampuan optimal dalam menangani data berukuran
besar secara efisien [18] [19].

e Ihe
o

Gambar 6. Peta Hasil Cluster Menggunakan Epsilon dan MinPts
KNN

Dapat dilihat dari gambar 6. lalah peta cluster daerah
Sumatera Barat yang menggunakan inputan epsilon
dan minpts dari metode KNN yang menghasilkan 3
cluster daerah rawan gempa dan 1 cluster noise yang
mana noise nya berjumlah 31. Pada tabel 1. Di sajikan
tabel jumlag dari hasil clusternya.

Tabel 1. Jumlah Hasil Cluster

20 15 10 o5 oo

Gambar 5. Output Jumlah Clustering DBSCAN

No Nama Cluster Jumlah Anggota
Cluster
1 Cluster 0 171
2 Cluster 1 8
3 Cluster 2 4

Gambar 5. Diatas menunjukkan bahwa clustering
menggunakan algorima DBSCAN dengan inputan
epsilon dan minpts sesuai hasil metode KNN dan data
yang berjumlah 214 mendapatkan hasil 3 cluster 1
noise.

3.4. Evaluasi Hasil Dengan Silhouette Coefficient

Hasil diperoleh Silhouette scorenya ialah 0.3100 sesuai
data dan hasil yang sudah di clustering menggunakan
KNN. Interpretasi dari nilai silhouette score tersebut
adalah bahwa clustering dengan algoritma DBSCAN

Pada tabel 1 diatas terdapat hasil 3 cluster yaitu ada
clister 0 yang mana merupakan cluster yang tingkat
kerapatan paling tinggi dan jumlah anggota cluster nya
paling banyak, cluster 1 merupakan tingkat kerapatan
menengah dengan jumlah anggota cluster nya 8,
sedangkan cluster 2 merupakan tingkat kerapatan
paling rendah dan jumlah anggota cluster nya pun
paling sedikit.

Dalam konteks ini, peta cluster akan ditampilkan
berdasarkan hasil pengujian parameter epsilon dan
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minPts yang optimal, sebagaimana dihitung pada Tabel
1. Lima nilia silhouette coefficient tertinggi telah
diperoleh dari pengujian dengan epsilon 0.1 serta
minPts pada rentang 8, 9, 10, 11, dan 12. Hasil tersebut
akan divisualisasikan dalam peta cluster berikut.

Gambar 7. Peta Cluster DBSCAN Dari Tahapan Pengujian
Silhouette Score Tertinggi (5 Cluster)

Gambar 8. Peta Cluster DBSCAN Dari Tahapan Pengujian
Silhouette Score Tertinggi (4 Cluster)

Gambar 9. Peta Cluster DBSCAN Dari Tahapan Pengujian
Silhouette Score Tertinggi (3 Cluster)

)
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Gambar 10. Peta Cluster DBSCAN Dari Tahapan Pengujian
Silhouette Score Tertinggi (2 Cluster)

Gambar 11. Peta Cluster DBSCAN Dari Tahapan Pengujian
Silhouette Score Tertinggi (1 Cluster)

3.6. Analisis Hasil

Berdasarkan hasil analisis clustering menggunakan
metode DBSCAN, beberapa wilayah di Sumatera Barat
khususnya kawasan kepulauan dan pesisir seperti
Kepulauan Mentawai dan Tuapejat teridentifikasi
sebagai daerah rawan gempa bumi. Kerentanan ini
disebabkan oleh kedekatan wilayah tersebut dengan
zona pertemuan lempeng tektonik di dasar laut.

Analisis ini mencakup perhitungan dan visualisasi peta
cluster yang dapat dijadikan acuan dalam upaya
mitigasi risiko bencana. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa peta cluster dengan nilai silhouette score tinggi
yaitu sebesar 0,890 cenderung memiliki jumlah cluster
yang sedikit yaitu dua cluster dan satu noise Sementara
itu, hasil clustering dengan metode KNN dalam
optimasi parameter menghasilkan 3 cluster dan satu
noise dengan silhouette score yang lebih rendah yaitu
0.310.

4. Kesimpulan

Penelitian analisis clustering dengan metode DBSCAN
untuk pemetaan daerah rawan gempa di Sumatera Barat
menghasilkan tiga cluster, dengan satu cluster sebagai
noise. Penggunaan paramater KNN menghasilkan nilai
Silhouette Coefficient 0.310, sementara tanpa KNN
mencapai 0.890 dengan 2 cluster dan 1 noise.
Meskipun nilai silnouette DBSCAN rendah, metode ini
tetap efektif dalam mengelompokkan data gempa bumi
beradasarkan kerapatan kejadian. Hasil penelitian
dijadikan sebagai dasar mitigasi bencana dan
perencanaan tata ruang di Sumatera Barat.
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