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Abstract

Earthquakes are natural phenomena that occur due to the shifting of the earth's plates, fluid activity,
volcanic activity, and active faults, and are destructive because they often cause major losses. The impacts
include infrastructure damage, economic losses, and casualties. Therefore, identifying earthquake-prone areas
is a crucial step in increasing awareness. This study aims to explore and compare the performance of the BIRCH
and DBSCAN clustering algorithms in analyzing earthquake data in Indonesia until 2025. BIRCH was chosen
because it is efficient for large data, while DBSCAN excels in detecting noise and irregular patterns. Evaluation
was carried out using the Silhouette coefficient, Davies-Bouldin index, and Calinski-Harabasz index metrics.
Visualization was performed through PCA and spatial mapping. The results show that BIRCH with two clusters
provides the best results with a Silhouette coefficient of 0.8910, a Davies-Bouldin index of 0.3580, and a
Calinski-Harabasz index of 1009.83. Meanwhile, DBSCAN produced a Silhouette coefficient of 0.8726, a Davies-
Bouldin index of 0.5017, and a Calinski-Harabasz index of 554.37. BIRCH proved to be more stable and
representative in depicting the distribution of earthquake risk. The advantages of this research open up
opportunities for further development, such as adding analytical attributes and evaluation approaches to
improve the accuracy of classifying earthquake-prone areas in Indonesia.
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Abstrak

Gempa bumi merupakan fenomena alam yang terjadi akibat pergeseran lempeng bumi, aktivitas
fluida, vulkanik, maupun sesar aktif, dan bersifat destruktif karena sering menimbulkan kerugian besar.
Dampaknya mencakup kerusakan infrastruktur, kerugian ekonomi, dan korban jiwa. Oleh karena itu,
identifikasi kawasan rawan gempa menjadi langkah penting dalam meningkatkan kewaspadaan. Penelitian
ini bertujuan untuk mengeksplorasi dan membandingkan performa algoritma clustering BIRCH dan
DBSCAN dalam menganalisis data gempa bumi di Indonesia hingga tahun 2025. BIRCH dipilih karena efisien
untuk data besar, sedangkan DBSCAN unggul dalam mendeteksi noise dan pola yang tidak beraturan. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa BIRCH dengan dua kelompok mampu memberikan pemetaan yang lebih jelas
dan stabil dibandingkan DBSCAN. Pada BIRCH, nilai pemisahan antar kelompok lebih tinggi (Silhouette
0,8910; Calinski-Harabasz 1009,83) dan tingkat kesalahannya lebih rendah (Davies-Bouldin 0,3580).
Sebaliknya, DBSCAN menghasilkan pemisahan yang kurang optimal dengan skor yang lebih rendah
(Silhouette 0,8726; Calinski-Harabasz 554,37; Davies-Bouldin 0,5017). BIRCH terbukti lebih stabil dan
representatif dalam menggambarkan distribusi risiko gempa bumi. Keunggulan dari penelitian ini
membuka peluang untuk dilakukan pengembangan lanjutan, seperti penambahan atribut analisis dan
pendekatan evaluasi guna meningkatkan akurasi dalam pengelompokan wilayah rawan gempa di
Indonesia.

Kata kunci : gempa bumi, data mining, pengelompokan data, BIRCH, DBSCAN
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1. PENDAHULUAN

Gempa bumi merupakan suatu fenomena
alam yang salah satunya terjadi akibat
pergeseran lempeng pada permukaan bumi.
Peristiwa ini bersifat destruktif karena hampir
setiap kejadiannya menimbulkan kerugian baik
secara materiil maupun imateriil. Selain
pergeseran lempeng, gempa juga dapat dipicu
oleh aktivitas fluida, vulkanik, maupun sesar
aktif, dengan mekanisme sumber yang berbeda
dibandingkan gempa besar akibat subduksi
megathrust atau sesar utama [1]. Dampak dari
gempa bumi dapat mencakup kerusakan
infrastruktur, kerugian  ekonomi, hingga
menimbulkan korban jiwa. Oleh karena itu,
identifikasi dan analisis terhadap kawasan rawan
gempa menjadi langkah penting dalam
mendukung upaya pencegahan dan peningkatan
kewaspadaan masyarakat terhadap risiko
bencana [2].

Seiring berkembangnya teknologi dan
ketersediaan data gempa bumi yang semakin
luas, pendekatan manual dalam menganalisis
data gempa mulai tergantikan oleh metode
otomatis berbasis data mining. Salah satu
pendekatan yang efektif adalah clustering, yakni
teknik yang mampu mengelompokkan data
berdasarkan kesamaan karakteristik tanpa
memerlukan label [3]. Metode ini dinilai lebih
adaptif dalam menggambarkan pola tersembunyi
dan potensi kerawanan wilayah berdasarkan
data historis gempa bumi.

Namun, penerapan algoritma clustering
dalam analisis gempa bumi bukan hal yang
sederhana.  Beberapa  tantangan  seperti
ketidakseimbangan data antar wilayah, noise
pada data lokasi, hingga variasi magnitudo dan
kedalaman gempa sering menjadi hambatan
dalam menghasilkan cluster yang representatif.
Selain itu, masing-masing algoritma clustering
memiliki cara kerja dan performa yang berbeda
terhadap bentuk dan distribusi data. Oleh karena
itu, penting untuk mengevaluasi dan
membandingkan antar algoritma  untuk
memperoleh hasil klasifikasi wilayah rawan
gempa yang lebih akurat dan informatif.

Beberapa penelitian sebelumnya telah
mengevaluasi efektivitas berbagai algoritma
clustering dalam analisis data gempa bumi di
Indonesia. Salah satu studi membandingkan
algoritma K-Medoids dan K-Means menggunakan
perangkat lunak R, dan menghasilkan nilai
silhouette coefficient sebesar 0,546 untuk K-
Medoids dan 0,516 untuk K-Means, menunjukkan
bahwa K-Medoids memiliki kemampuan
pemisahan cluster yang sedikit lebih baik [4].
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Penelitian lain mengelompokkan data gempa
menggunakan algoritma K-Means dan DBSCAN.
Dalam penelitian tersebut, DBSCAN membentuk
14 cluster dan mengidentifikasi 102 data sebagai
noise menggunakan nilai MinPts sebesar 12 dan
Eps sebesar 0,13. Meskipun nilai silhouette
coefficient DBSCAN lebih tinggi yaitu 0,73
dibandingkan K-Means yang memperoleh 0,70,
K-Means dinilai menghasilkan cluster yang lebih
rapi dengan tingkat kesalahan yang lebih rendah
[5].

Selain itu, pendekatan lain dengan algoritma
K-Medoids menunjukkan hasil yang cukup baik
dengan membentuk dua cluster utama dan nilai
silhouette coefficient sebesar 0,68016 [6].
Penelitian lainnya yang berfokus pada wilayah
Pulau Jawa membandingkan performa K-Means
dan DBSCAN dalam bentuk visualisasi spasial
melalui peta, dan menemukan bahwa K-Means
memberikan hasil yang lebih baik dengan indeks
silhouette 0,54 dibandingkan DBSCAN yang
hanya mencapai 0,17 [7].

Walaupun hasil yang diperoleh dari masing-
masing  penelitian  menunjukkan  bahwa
algoritma seperti K-Means dan K-Medoids
memiliki kinerja yang cukup baik dalam
mengelompokkan data gempa bumi, namun
efektivitas algoritma sangat bergantung pada
karakteristik data yang digunakan. Beberapa
algoritma menunjukkan performa tinggi dalam
hal nilai silhouette coefficient, tetapi kurang
optimal dalam menangani noise atau data outlier.
Sementara itu, algoritma seperti DBSCAN
meskipun unggul dalam mengidentifikasi noise,
cenderung menghasilkan cluster yang tidak
seragam jika parameter tidak ditentukan secara
tepat. Oleh karena itu, masih diperlukan analisis
lebih lanjut dengan membandingkan algoritma
lain yang mungkin lebih fleksibel dalam
menangani data gempa yang kompleks dan
tersebar secara spasial.

Sejumlah penelitian terdahulu mengenai
analisis data gempa bumi di Indonesia umumnya
menggunakan algoritma clustering konvensional
seperti K-Means dan K-Medoids. Meskipun
mampu membentuk kelompok data, algoritma
tersebut masih memiliki keterbatasan dalam
menghadapi data yang bising maupun pola
distribusi yang tidak beraturan. Beberapa studi
juga melibatkan DBSCAN dan menunjukkan
keunggulannya dalam mendeteksi data outlier,
namun hasil yang diperoleh sangat bergantung
pada pemilihan parameter sehingga kurang
stabil. Berangkat dari keterbatasan tersebut,
penelitian ini hadir sebagai upaya untuk
melengkapi studi sebelumnya dengan
mengeksplorasi dan membandingkan performa
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algoritma BIRCH dan DBSCAN dalam
menganalisis data gempa bumi di Indonesia
menggunakan data terbaru hingga tahun 2025.
Kedua algoritma ini dipilih karena menawarkan
pendekatan yang saling melengkapi: DBSCAN
unggul dalam mengenali pola cluster yang tidak
beraturan serta mengidentifikasi noise,
sedangkan BIRCH lebih efisien dalam mengolah
dataset besar melalui struktur pohon hierarki.
Evaluasi dilakukan dengan tiga metrik utama,
yaitu Silhouette coefficient, Davies-Bouldin
index, dan Calinski-Harabasz index, serta
dilengkapi dengan visualisasi PCA dan pemetaan
spasial. Dengan pendekatan ini, penelitian
diharapkan dapat memberikan pemetaan risiko
gempa bumi yang lebih representatif dan
mendukung strategi mitigasi bencana di
Indonesia.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1. Alur Penelitian

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan
yang dilakukan untuk membangun model
clustering gempa bumi di Indonesia. Rangkaian
proses dalam penelitian ini dapat dilihat secara
visual pada Gambar 1.

Identifikasi Masalah

¥

Pengumpulan Data

v

Eksplorasi Data

v

Preprocessing Data

v

Clustering BIRCH
& DBSCAN

)

Analisis dan Visualisasi

v

Kesimpulan

Gambar 1. Alur Penelitian
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Penelitian ini diawali dengan identifikasi
masalah, yaitu menentukan kendala utama dalam
mengelompokkan  wilayah rawan gempa
menggunakan metode clustering. Dilanjutkan
dengan pengumpulan dan eksplorasi data gempa
untuk melihat pola awal. Data kemudian diproses
melalui tahap preprocessing guna memastikan
kualitas dan konsistensi.

Selanjutnya dilakukan klasterisasi
menggunakan algoritma BIRCH dan DBSCAN
untuk mengelompokkan wilayah berdasarkan
frekuensi, rata-rata magnitudo, dan rata-rata
kedalaman gempa. Hasil cluster dianalisis dan
divisualisasikan, kemudian ditarik kesimpulan.

2.2. Pengumpulan Data

Data dalam penelitian ini diperoleh dari
European-Mediterranean Seismological Centre
(EMSC), sebuah lembaga internasional yang
menyediakan informasi tentang kejadian gempa
bumi dari berbagai wilayah di dunia secara real-
time. Dataset yang digunakan terdiri dari 6.654
baris data yang mencakup kejadian gempa bumi
terbaru hingga tahun 2025, di mana sampel data
tersebut dapat dilihat pada Tabel L.

Setiap baris dalam dataset
merepresentasikan satu kejadian gempa dan
memuat informasi penting seperti tanggal (Date),
waktu dalam format Time (UTC), koordinat lokasi
(Latitude dan Longitude), kedalaman gempa
(Depth), jenis magnitudo (Magnitude Type), nilai
magnitudo (Magnitude), nama wilayah kejadian
(Region name), serta identitas unik gempa (Eqld).
Data ini dihimpun dalam format terstruktur dan
digunakan sebagai dasar dalam penerapan
metode clustering, dengan tujuan untuk
mengelompokkan kejadian gempa berdasarkan
kemiripan karakteristiknya.
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TABEL 1. DATASET

Date Time Latitu Longitu Region name  Depth Magnitu Magni Eqld
(UTC) de de de Type tude

7/8/ 17:02:42 -8.64 118.41 SUMBAWA 98.0 m 41 20250708_

2025 REGION, 0000178
INDONESIA

7/8/ 16:37:51  -1.02 137.25 NEAR N COAST 98.0 m 4.4 20250708_

2025 OF PAPUA, 0000174
INDONESIA

7/8/ 14:10:37  -2.20 127.71 CERAM SEA, 13.0 m 3.7 20250708_

2025 INDONESIA 0000144

7/8/ 13:33:02 -5.61 121.81 SULAWES], 10.0 m 2.8 20250708_

2025 INDONESIA 0000134

7/8/ 12:22:55 2.60 128.32 HALMAHERA, 16.0 m 3.3 20250708_

2025 INDONESIA 0000122

2.3. Eksplorasi Data

Eksplorasi data adalah proses analisis awal
yang bertujuan untuk memperoleh pemahaman
yang lebih menyeluruh mengenai karakteristik
dan pola yang terkandung dalam data [8].
Visualisasi  awal menggunakan  pairplot
dimanfaatkan untuk melihat distribusi setiap
variabel serta keterkaitan antar fitur utama
seperti Latitude, Longitude, Depth, dan Magnitude
sebagaimana divisualisasikan pada Gambar 2.

Pairplot Fitur Gempa Indonesia

140 0 200 400 60K

00 120 0 4 3 4
Longitude Depth Magnitude

Gambar 2. Pairplot

Melalui visualisasi ini, indikasi awal terhadap
kemungkinan terbentuknya cluster atau pola
tersembunyi dalam data dapat diamati secara
lebih menyeluruh.
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Gambar 3. Heatmap
Selain itu, Gambar 3 memperlihatkan

visualisasi heatmap korelasi yang digunakan
untuk menganalisis keterkaitan antar variabel
numerik berdasarkan nilai korelasinya. Korelasi
antar fitur ini penting untuk memastikan bahwa
tidak terdapat redundansi informasi yang
berlebihan yang dapat memengaruhi proses
klasterisasi. Eksplorasi ini berperan sebagai
landasan awal dalam memahami struktur data
sebelum dilanjutkan ke tahap preprocessing.

2.4. Preprocessing Data

Preprocessing merupakan langkah yang
sangat penting dalam meningkatkan kualitas data
dan performa model [9]. Pada tahap awal
preprocessing, dilakukan penghapusan terhadap
nilai kosong (missing values) dengan tujuan untuk
menghindari gangguan dalam proses data mining,
khususnya clustering, sehingga data yang
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digunakan menjadi lebih bersih dan siap dianalisis
secara optimal [10].

Selanjutnya, dilakukan proses penyaringan
(filtering) untuk menghilangkan data yang tidak
relevan. Filtering yang dilakukan mencakup
penyaringan berdasarkan wilayah, yaitu dengan
memilih baris data yang mengandung Kkata
'Indonesia’ pada atribut Region name, agar analisis
difokuskan hanya pada kejadian gempa yang
terjadi di wilayah Indonesia. Setelah melewati
tahap ini, dataset berkurang menjadi 5.516 baris,
yang seluruhnya merepresentasikan kejadian
gempa bumi di wilayah Indonesia.

Tahap selanjutnya adalah transformasi data
ke dalam bentuk grid spasial, di mana wilayah
Indonesia dibagi menjadi sel-sel grid. Pada setiap
grid, dihitung atribut yang merepresentasikan
karakteristik wilayah berdasarkan kejadian
gempa yang terjadi di dalamnya, meliputi
frekuensi kejadian gempa, rata-rata magnitudo,
dan rata-rata kedalaman. Atribut-atribut ini
digunakan sebagai fitur utama dalam proses
analisis klasterisasi. Ketiga atribut ini kemudian
dinormalisasi menggunakan metode Z-Score
dengan bantuan StandardScaler untuk
memastikan bahwa setiap fitur memiliki skala
yang setara. Normalisasi ini penting dilakukan
agar tidak terjadi dominasi fitur tertentu dalam
proses klasterisasi [11].

2.5. Clustering

Clustering adalah proses mengelompokkan
data atau observasi ke dalam beberapa kelompok
berdasarkan kemiripan karakteristik. Berbeda
dengan Klasifikasi, clustering tidak menggunakan
variabel target sebagai acuan. Tujuan utamanya
bukan untuk memprediksi atau mengestimasi
nilai tertentu, melainkan untuk membagi data
secara alami menjadi kelompok-kelompok yang
anggotanya memiliki kesamaan satu sama lain.
Dengan begitu, pola tersembunyi dalam data
dapat terungkap tanpa harus mengetahui hasil
akhir sejak awal [12][13].

2.6. BIRCH Clustering

Balanced Iterative Reducing and Clustering
using Hierarchies (BIRCH) merupakan algoritma
klasterisasi yang dirancang untuk menangani data
berukuran besar secara efisien. BIRCH
memanfaatkan struktur Clustering Feature Tree
(CF Tree) untuk merangkum data secara hierarkis
dan memungkinkan pemrosesan data secara
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inkremental dalam satu atau beberapa Kkali
pemindaian.

Inti dari algoritma ini adalah Clustering
Feature (CF), yaitu representasi ringkas dari
sekelompok data yang dirumuskan sebagai
berikut:

CF = (N, LS, SS) €y}

Keterangan:
N: jumlah data dalam cluster
LS =Y p; : jumlah total vektor data
SS =Y |p;|*: jumlah kuadrat norma vektor
data

Dua Clustering Feature dapat digabungkan
menggunakan prinsip aditif:

CFgabung = (N, + N,, LS, + LS,,SS;, + 5S,) (2)

Proses pembentukan CF Tree dilakukan
dengan membandingkan jarak Euclidean antar
node, dan data baru akan ditempatkan ke node
terdekat selama masih berada dalam ambang
batas radius tertentu. Jika syarat ini terpenuhi,
struktur pohon akan diperbarui secara lokal tanpa
harus memproses seluruh data ulang [14].

2.7. DBSCAN Clustering

Density-Based ~ Spatial ~ Clustering  of
Applications with Noise (DBSCAN) merupakan
algoritma  unsupervised learning  berbasis
kepadatan yang banyak digunakan dalam analisis
cluster data, Khususnya ketika bentuk cluster tidak
beraturan dan data mengandung noise. DBSCAN
bekerja dengan prinsip utama bahwa sebuah
cluster terdiri atas sekumpulan titik data yang
saling terhubung secara kepadatan, tanpa
memerlukan penentuan jumlah cluster di awal.
Hal ini menjadi keunggulan tersendiri dibanding
metode seperti K-Means, yang mengharuskan
pengguna menentukan jumlah cluster terlebih
dahulu [15].

Konsep dasar DBSCAN mencakup dua
parameter utama, yaitu & (epsilon) dan MinPts
(minimum points). Parameter & menentukan
radius atau jarak maksimum antara dua titik agar
dianggap bertetangga, sementara MinPts adalah
jumlah minimum tetangga yang diperlukan agar
sebuah titik diklasifikasikan sebagai core point.
Titik-titik yang memiliki cukup tetangga dalam
radius € akan menjadi titik inti (core), sedangkan
titik yang berada dalam radius € dari core point
namun tidak memiliki cukup tetangga sendiri
disebut border point. Titik-titik yang tidak dapat
dijangkau oleh titik inti mana pun akan dianggap
sebagai noise atau outlier [16]. Jarak antar titik
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biasanya dihitung menggunakan jarak Euclidean,
yang dirumuskan sebagai berikut:

d(pP,C) = 3

Keterangan:
d(P,C) = Jarak Euclidean antara titik data P
dan C (biasanya pusat cluster)
Xp; = Nilai fitur ke-i dari titik P
x.; = Nilai fitur ke-i dari titik C
n = Jumlah dimensi atau fitur data

2.8. Analisis dan Visualisasi

Pada tahap ini, dilakukan perbandingan hasil
pengelompokan dari dua algoritma, yaitu DBSCAN
dan BIRCH, untuk menilai sejauh mana masing-
masing metode mampu membentuk cluster yang
representatif terhadap pola data gempa. Penilaian
kualitas cluster dilakukan menggunakan beberapa
metrik evaluasi, yaitu Silhouette coefficient,
Davies-Bouldin index, dan Calinski-Harabasz index.
Silhouette coefficient digunakan untuk mengukur
keserupaan data dalam satu cluster dibandingkan
dengan cluster lain [17], sedangkan Davies-
Bouldin index menilai seberapa baik pemisahan
antar cluster dilakukan. Semakin rendah nilainya,
semakin baik kualitas cluster [18]. Sementara itu,
Calinski-Harabasz index mengevaluasi rasio
antara variansi antar cluster dan variansi dalam
cluster, di mana nilai yang lebih tinggi
menunjukkan pemisahan cluster yang lebih baik
[19].

Setelah evaluasi, masing-masing cluster
dianalisis untuk mengidentifikasi  potensi
risikonya. Tingkat risiko ditentukan berdasarkan
tiga aspek utama, yaitu frekuensi kejadian,
magnitudo, dan kedalaman gempa. Cluster dengan
frekuensi tinggi, magnitudo besar, dan kedalaman
dangkal dikategorikan sebagai Rawan, sedangkan
cluster lainnya sebagai Tidak Rawan. Hasil analisis
ini divisualisasikan dalam bentuk grafik dan peta
sebaran untuk memberikan gambaran yang lebih
jelas terkait pola dan potensi bahaya gempa di
Indonesia.

2.9. Google Colaboratory

Google Colaboratory (Colab) merupakan
platform komputasi awan yang disediakan oleh
Google untuk memfasilitasi kegiatan analisis data
dan penelitian di bidang machine learning [20].
Platform ini berbasis pada jupyter Notebook,
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namun terintegrasi dengan layanan Google
sehingga memungkinkan pengguna untuk
menulis, menjalankan, serta membagikan kode
pemrograman secara  kolaboratif = melalui
peramban web.

Dalam penelitian ini, penerapan algoritma
data mining untuk proses clustering data gempa
bumi di Indonesia dilakukan sepenuhnya melalui
platform Google Colaboratory. Pemilihan Colab
didasarkan pada kestabilan layanan berbasis
cloud, kemudahan integrasi dengan Google Drive
untuk pengelolaan dataset, serta efisiensinya
dalam menangani proses komputasi intensif,
khususnya saat pembentukan dan evaluasi model
clustering. Selain itu, dukungan pustaka ilmiah
seperti Scikit-learn, Pandas, dan Matplotlib yang
telah tersedia secara default memungkinkan
proses analisis data dilakukan secara cepat dan
terstruktur tanpa perlu konfigurasi tambahan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Pengolahan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
diperoleh  dari situs resmi  European-
Mediterranean Seismological Centre (EMSC),
“www.emsc-csem.org/Earthquake_information”.
Dataset mencakup 6.654 kejadian gempa bumi
yang terjadi di wilayah Indonesia hingga tahun
2025. Setiap baris dalam dataset memuat
informasi seperti tanggal, waktu, koordinat lokasi,
kedalaman, magnitudo, dan nama wilayah
kejadian gempa.

Eksplorasi awal dilakukan untuk memahami
karakteristik data secara menyeluruh. Visualisasi
menggunakan pairplot menunjukkan sebaran
serta pola hubungan antar fitur utama seperti
Latitude, Longitude, Depth, dan Magnitude. Selain
itu, analisis korelasi antar variabel numerik
ditampilkan dalam bentuk heatmap untuk
memastikan tidak terdapat fitur yang tumpang
tindih informasinya, yang dapat memengaruhi
efektivitas proses klasterisasi.

Setelah itu, dilakukan tahap preprocessing
data dengan menghapus nilai kosong (missing
values) guna menjaga kualitas informasi yang
dianalisis. Data kemudian difilter dengan memilih
baris yang mengandung kata “Indonesia” pada
atribut Region name, sehingga diperoleh sebanyak
5.516 baris data yang relevan dengan wilayah
penelitian.

Tahap selanjutnya adalah transformasi data
ke dalam grid spasial, di mana wilayah Indonesia
dibagi berdasarkan koordinat geografis. Setiap
grid dihitung berdasarkan frekuensi gempa, rata-
rata magnitudo, dan rata-rata kedalaman sebagai
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fitur utama klasterisasi, sebagaimana ditunjukkan
melalui beberapa baris hasil penghitungan pada
Tabel II. Seluruh fitur kemudian dinormalisasi
menggunakan Z-Score agar memiliki skala yang
setara dan tidak saling mendominasi dalam proses
klasterisasi.

TABEL II. STATISTIK GEMPA BERDASARKAN
GRID

Lat_ Lon_ Frequ Mean_ Mean_
Bin Bin ency  Magnitu Depth
de
-11.0 1178 1 3.7 10.0
-109 1144 1 4.5 10.0
-109 117.7 1 3.4 5.0
-109 1236 1 3.2 104.0
-10.8 1109 1 4.4 23.0

3.2. BIRCH Clustering

Dalam penelitian ini, BIRCH dipilih karena
efisien dalam menangani dataset besar dan
mampu membentuk cluster secara hierarkis tanpa
banyak iterasi atau Kketergantungan pada
parameter awal. Algoritma ini cocok untuk data
spasial gempa bumi yang memiliki sebaran
bervariasi. Hasil evaluasi performa BIRCH untuk
jumlah cluster k = 2 hingga 5 disajikan pada Tabel
M1 berikut.

TABEL III. HASIL EVALUASI BIRCH

Jumlah Silhouette Davies- Calinski-
cluster coefficient Bouldin Harabasz
index index

TABEL IV. HASIL EVALUASI DBSCAN

2 0.8910 0.3580 1009.83
3 0.6008 0.5542 899.02
4 0.6004 0.6137 646.28
5 0.5604 0.6035 555.69

Berdasarkan Tabel III, konfigurasi jumlah
cluster k = 2 menunjukkan performa terbaik
dibandingkan nilai k lainnya. Hal ini ditunjukkan
oleh nilai Silhouette coefficient tertinggi sebesar
0.8910, yang mengindikasikan pemisahan cluster
yang sangat baik, serta Davies-bouldin Index
terendah sebesar 0.3580, yang menunjukkan
bahwa cluster yang terbentuk memiliki jarak antar
cluster yang jelas dan kompak secara internal.
Selain itu, nilai Calinski-Harabasz index tertinggi
sebesar 1009.83 memperkuat bahwa struktur
cluster pada k = 2 paling optimal dalam
memisahkan data.

3.3. DBSCAN (lustering

Setelah  penerapan BIRCH, algoritma
selanjutnya yang digunakan adalah DBSCAN, yang
memiliki pendekatan berbeda dalam menentukan
struktur cluster, yakni berdasarkan kepadatan
titik data. Tidak seperti algoritma Kklasterisasi
berbasis partisi seperti BIRCH, DBSCAN tidak
memerlukan penentuan jumlah cluster di awal
dan mampu mengidentifikasi cluster dengan
bentuk yang tidak beraturan serta
mengelompokkan data outlier sebagai noise. Hasil
evaluasi performa DBSCAN dengan berbagai nilai
parameter epsilon (g) disajikan pada Tabel IV
berikut.

Epsilon Jumlah cluster Jumlah Noise  Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
coefficient index index

2.70 2 9 (0.28%) 0.8120 0.3352 643.62

2.90 2 9 (0.28%) 0.8120 0.3352 643.62

3.10 2 4 (0.12%) 0.8850 4.2165 506.31

3.30 2 2 (0.06%) 0.8726 0.5017 554.37

Berdasarkan Tabel 1V, konfigurasi epsilon
sebesar 3.30 menghasilkan Silhouette coefficient
sebesar 0.8726, yang menunjukkan kualitas
pemisahan cluster yang sangat baik. Selain itu,
Davies-Bouldin index sebesar 0.5017
menandakan cluster yang terbentuk memiliki
kepadatan internal yang cukup baik dan jarak
antar cluster yang cukup jelas. Calinski-Harabasz
index sebesar 554.37 berada pada tingkat
menengah dibanding konfigurasi lainnya, yang
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menunjukkan keseimbangan antara pemisahan
cluster dan kekompakan internal. Dengan jumlah
noise yang sangat Kkecil, yaitu hanya 0.06%,
konfigurasi ini dianggap paling stabil dan
seimbang dalam membentuk dua cluster utama
tanpa mengorbankan terlalu banyak data.
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3.4. Analisis dan Visualisasi

Analisis awal dilakukan dengan
membandingkan hasil evaluasi performa terbaik
antara algoritma BIRCH dan DBSCAN.

Perbandingan ini mencakup tiga metrik utama,
yaitu Silhouette coefficient, Davies-Bouldin index,
dan Calinski-Harabasz index. Hasil lengkap
perbandingan tersebut ditampilkan pada Tabel V.

TABEL V. PERBANDINGAN HASIL EVALUASI BIRCH DAN DBSCAN

Model Jumlah cluster Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
coefficient index index

BIRCH (k=2) 2 0.8910 0.3580 1009.83

DBSCAN (e=3.30) 2 0.8726 0.5017 554.37

Berdasarkan Tabel V, model BIRCH dengan
k = 2 menunjukkan performa terbaik secara
keseluruhan, dengan nilai Silhouette coefficient
tertinggi, Davies-Bouldin index terendah, dan
Calinski-Harabasz  index  tertinggi, yang
menandakan kualitas klasterisasi yang sangat
baik dari segi pemisahan dan kekompakan.
Sementara itu, DBSCAN dengan & = 3.30
menghasilkan hasil yang kompetitif, dengan
Silhouette coefficient dan Davies-Bouldin index
yang masih tergolong baik, serta jumlah noise
yang sangat rendah. Namun, secara umum
performanya masih berada di bawah model
BIRCH.

Sebagai bagian dari analisis lanjutan,
dilakukan perbandingan statistik masing-masing
cluster yang dihasilkan oleh BIRCH dan DBSCAN
berdasarkan rata-rata magnitudo, kedalaman,
dan jumlah kejadian gempa. Hasilnya disajikan
pada Tabel VL.

TABEL VI. PERBANDINGAN STATISTIK CLUSTER
BIRCH DAN DBSCAN

Model Clus Mean_ Mean_ Frequ
ter  Magnitu Depth €ncy

de
BIRCH 0 3.16 40.42 5009
BIRCH 1 3.04 9.65 507
DBSCAN 0 3.16 40.42 5009
DBSCAN 1 3.07 9.62 270

Berdasarkan Tabel VI, baik BIRCH maupun
DBSCAN menghasilkan dua cluster utama dengan
pola yang serupa. Cluster 0 pada keduanya
mencakup sebagian besar data, dengan rata-rata
magnitudo 3.16 dan kedalaman 40.42 km,
mencerminkan gempa menengah hingga dalam.

Cluster 1 menunjukkan karakteristik gempa
dangkal, dengan kedalaman sekitar 9.6 km.
BIRCH  mengelompokkan 507  kejadian,
sementara DBSCAN lebih selektif dengan hanya
270 kejadian, meskipun memiliki magnitudo
rata-rata sedikit lebih tinggi, yaitu 3.07. Hal ini
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menunjukkan bahwa DBSCAN cenderung lebih
konservatif dalam membentuk cluster berbasis
kepadatan, sedangkan BIRCH lebih inklusif
terhadap variasi data.

Sebagai upaya untuk mempermudah
interpretasi hasil klasterisasi dalam ruang dua
dimensi, digunakan teknik Principal Component
Analysis (PCA). Teknik ini mereduksi dimensi
dari fitur numerik seperti frekuensi kejadian,
rata-rata magnitudo, dan rata-rata kedalaman
menjadi dua  komponen utama yang
merepresentasikan sebagian besar variasi dalam
data.

PCA Clustering - Birch
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Gambar 4. Visualisasi PCA Cluster BIRCH

Gambar 4 menunjukkan visualisasi hasil
klasterisasi menggunakan algoritma BIRCH
dalam ruang dua dimensi hasil reduksi PCA. Titik
berwarna hijau merepresentasikan wilayah tidak
rawan, sedangkan titikk merah menunjukkan
wilayah rawan gempa. Terlihat bahwa mayoritas
data terkonsentrasi pada cluster tidak rawan,
sementara cluster rawan terpisah cukup jelas,
menandakan bahwa BIRCH mampu
membedakan karakteristik wilayah berdasarkan
data gempa dengan baik.
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Gambar 5. Visualisasi PCA Cluster DBSCAN

Gambar 5 merupakan visualisasi hasil
klasterisasi menggunakan algoritma DBSCAN
dalam ruang dua dimensi setelah direduksi
menggunakan PCA. Titik hijau menunjukkan
wilayah yang diklasifikasikan sebagai tidak
rawan, sedangkan titik merah menunjukkan
wilayah rawan gempa. Dibandingkan BIRCH,
DBSCAN menghasilkan lebih sedikit wilayah
rawan dan distribusinya lebih tersebar,
mencerminkan pendekatannya yang selektif
namun cenderung kurang sensitif dalam
mengenali pola cluster yang lebih luas, terutama
pada data dengan sebaran tidak merata.

Selain visualisasi PCA, dilakukan pemetaan
spasial hasil klasterisasi untuk melihat sebaran
geografis cluster berdasarkan wilayah di
Indonesia. Pemetaan ini membantu
mengidentifikasi pola kerawanan gempa secara
langsung pada konteks geografis.

Peta Risiko Gempa - Birch
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Gambar 6. Peta Sebaran Cluster BIRCH

Gambar 6 memperlihatkan peta sebaran
hasil klasterisasi menggunakan algoritma BIRCH
berdasarkan koordinat geografis wilayah
Indonesia. Titik hijau menunjukkan lokasi yang
diklasifikasikan sebagai tidak rawan gempa,
sedangkan titik merah menandai wilayah yang
termasuk dalam cluster rawan gempa.

Sebaran cluster rawan terlihat
terkonsentrasi di beberapa area seperti bagian
tengah dan timur Indonesia, yang secara geologis
memang berada di zona subduksi aktif.
Sementara itu, cluster tidak rawan tersebar luas
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di hampir seluruh wilayah, menunjukkan bahwa
sebagian besar lokasi memiliki karakteristik
gempa dengan kedalaman atau intensitas yang
lebih rendah.

Peta Risiko Gempa - DBSCAN
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Gambar 7. Peta Sebaran Cluster DBSCAN

Gambar 7 memperlihatkan peta sebaran
hasil Kklasterisasi menggunakan algoritma
DBSCAN berdasarkan lokasi geografis gempa di
Indonesia. Titik berwarna hijau menunjukkan
wilayah yang dikategorikan sebagai tidak rawan,
sedangkan titik merah menandai wilayah yang
teridentifikasi sebagai rawan gempa.

Dibandingkan BIRCH, DBSCAN
menghasilkan wilayah rawan yang lebih sedikit
dan terlokalisasi. Meskipun lebih selektif,
pendekatan ini cenderung kurang sensitif
terhadap pola cluster yang lebih luas, sehingga
berisiko mengabaikan beberapa wilayah
berisiko.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil pengujian menunjukkan bahwa
algoritma BIRCH berkinerja terbaik, dengan
koefisien Silhouette sebesar 0,8910, indeks
Davies-Bouldin sebesar 0,3580, dan indeks
Calinski-Harabasz sebesar 1009,83. Angka-angka
ini  menunjukkan bahwa BIRCH mampu
membentuk Kklaster yang lebih jelas, lebih padat,
dan lebih stabil. Sementara itu, DBSCAN, dengan
parameter optimal, menghasilkan hasil yang
relatif baik (koefisien Silhouette sebesar 0,8726,
indeks Davies-Bouldin sebesar 0,5017, dan
indeks Calinski-Harabasz sebesar 554,37), tetapi
masih berkinerja di bawah BIRCH, terutama
dalam hal konsistensi pengelompokan.

Temuan ini menunjukkan bahwa studi ini
memberikan kontribusi penting, yang
menunjukkan bahwa BIRCH lebih efektif untuk
pemetaan risiko gempa bumi di Indonesia,
terutama karena kemampuannya menangani
kumpulan data besar dengan variasi kedalaman
yang kompleks. Hal ini membuka peluang untuk
penerapan praktis di lapangan, misalnya, dengan
mendukung lembaga penanggulangan bencana
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dan perencana daerah dalam mengembangkan
prioritas mitigasi yang lebih terarah di daerah
rawan gempa bumi.

Penelitian di masa mendatang dapat
berfokus pada penambahan atribut geologis
seperti jenis tanah, jarak ke patahan aktif, dan
kedalaman lempeng subduksi untuk lebih
menyelaraskan hasil pemetaan dengan kondisi
dunia nyata. Lebih lanjut, pendekatan hibrida
yang menggabungkan keunggulan BIRCH dan
DBSCAN juga berpotensi menghasilkan model
yang lebih adaptif untuk mengenali pola gempa
bumi dinamis dan mendeteksi anomali dengan
lebih baik.
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