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ABSTRAK

ZONASI DAERAH TERDAMPAK BENCANA ANGIN PUTING BELIUNG
MENGGUNAKAN K-MEANS CLUSTERING DENGAN ANALISIS
SILHOUETTE COEFFICIENT, DAVIES BOULDIN INDEX DAN PURITY

Indonesia merupakan salah satu negara yang dilewati jalur The Pacific Ring of Fire
atau biasa disebut cincin api pasifik. Daerah tersebut merupakan daerah yang sering
terjadi bencana alam seperti gunung meletus, banjir maupun angin puting beliung.
Berdasarkan data yang tercatat oleh Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB)
terdapat 1042 kejadian bencana di Indonesia selama tahun 2019. Provinsi di Indonesia
yang sering terjadi bencana adalah Jawa Timur. Seperti yang telah tercatat pada data
BNPB, salah satu bencana yang sering terjadi di Jawa Timur adalah angin puting
beliung, hingga Juni 2019 tercatat sebanyak 135 kejadian. Angin puting beliung
merupakan bencana alam yang sulit untuk di prediksi. Banyak hal yang dapat
mempengaruhi terjadinya angin puting beliung. Oleh karena itu diperlukan
pengelompokan daerah rawan bencana angin puting beliung. Hal ini dilakukan agar
pemerintah mengetahui daerah-daerah mana saja yang perlu di waspadai akan bencana
tersebut. Metode yang akan digunakan dalam pengelompokan tersebut adalah K-
Means clustering yang dianalisis menggunakan silhouette coefficient, davies bouldin
index, dan purity. Hasil dari penelitian ini adalah pengelompokan daerah rawan
bencana angin puting beliung yang di representasikan ke dalam Geographical
Information System (GIS). Berdasarkan pengelompokan menggunakan K-Means, Jawa
Timur terbagi menjadi 4 kelompok daerah rawan bencana angin puting beliung, dengan
karakteristik aman, cukup rawan, rawan dan sangat rawan. 4 kelompok tersebut juga
telah tervalidasi keakuratannya. Cluster yang terbentuk cukup optimal karena telah
dilakukan uji validasi cluster menggunakan silhouette, davies bouldin index, dan purity
dimana hasilnya menunjukkan cluster dengan jumlah 4 merupakan cluster yang
optimal. Dengan nilai silhouette coefficient sebesar 0.9116, davies bouldin index
sebesar 0.3633 dan purity sebesar 1.

Kata Kunci : Clustering, K-Means, Silhouette, Davies Bouldin index, Purity



ABSTRACT

REGIONAL ZONATION OF IMPACTED BELIUNG WHITE WIND
DISASTER USING K-MEANS CLUSTERING WITH SILHOUETTE
COEFFICIENT ANALYSIS, DAVIES BOULDIN INDEX AND PURITY

Indonesia is one of the countries crossed by the Pacific Ring of Fire or commonly called
the Pacific Fire Ring. This area often occurs in natural disasters such as erupting
mountains, floods and tornadoes. Based on data recorded by the National Disaster
Management Agency there are 1042 disaster events in Indonesia during 2019. The
Provinces in Indonesia which often occur in disasters are East Java. As noted in the
BNPB data, one of the disasters that often occur in East Java is a tornado, as of June
2019 there were 135 incidents. A tornado is a natural disaster that is difficult to predict.
Many things can affect the occurrence of a tornado. Therefore a group of tornado-prone
areas is needed. Intended the government knows which areas need to be aware of the
disaster. The method to be used in the grouping is K-Means clustering which is
analyzed using silhouette coefficient, bouldin index davies, and purity. The results of
this study are grouping of tornado-prone areas which are represented in the
Geographical Information System (GIS). Based on the grouping using K-Means, East
Java is divided into four groups prone to tornado, with safe quite vulnerable, vulnerable
and very vulnerable characteristics. The groups has also validated their accuracy. The
cluster formed is optimal because cluster validation tests using silhouette, bouldin
index davies, and purity have been conducted where the results show clusters with
number 4 are optimal clusters. The silhouette coefficient value of 0.9116, the davies
bouldin index of 0.3633 and purity of 1.

Keywords : Clustering, K-Means, Silhouette, Davies Bouldin index, Purity
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BAB |
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

The Pasific Ring of Fire atau biasa disebut cincin api pasifik merupakan
daerah yang sering mengalami bencana alam seperti gunung meletus, banjir
maupun angin puting beliung. Salah satu negara yang dilewati jalur tersebut di
dunia adalah Indonesia. Hal tersebut dikarenakan Indonesia berada diantara dua
benua dilalui oleh badai tropis yang menyebabkan rentang terjadinya bencana alam
(Sari 2010). Selain terjadinya bencana alam yang disebabkan oleh faktor geologi,
masih banyak bencana yang disebabkan karena ulah manusia.

Dilihat dari letak lintang dan bujurnya, kondisi geografis Indonesia
merupakan kondisi yang sangat mendukung akan terjadinya angin puting beliung,
karena berada di daerah tropis. Indonesia merupakan daerah tropis yang memiliki
kelembapan di atas 75% yang menyebabkan ketidakstabilan massa udara.
Terjadinya angin puting beliung dipengaruhi letak Indonesia yang dekat dengan
Benua Asia dan Australia serta berbatasan langsung dengan Samudera Hindia dan
Samudera Pasifik. Angin puting beliung banyak terjadi pada musim penghujan,
namun tidak menutup kemungkinan angin puting beliung terjadi disaat musim
kemarau. Angin puting beliung di daratan terjadi karena dipicu oleh angin monsun
barat dan angin monsun timur (Nurjani, Rahayu, and Rachmawati 2018).

Berdasarkan data yang tercatat oleh Badan Nasional Penanggulangan
Bencana (BNPB) terdapat 1042 kejadian bencana di Indonesia selama 2019 (per

Juni 2019) diantaranya puting beliung, longsor, banjir, dan lain sebagainya. Angin



puting beliung merupakan bencana paling sering terjadi di Indonesia yaitu sebanyak
698 kali per Juni 2019 (diambil dari website http://dibi.bnpb.go.id/). Angin puting
beliung yaitu angin yang berputar sangat cepat yang membentang seperti badai dan
memiliki titik pusat. Faktor-faktor penyebab terjadinya angin puting beliung tidak
tetap seperti bencana yang lain, hal itu menyebabkan sulitnya memprediksi bencana
tersebut (Triana, Hadi, and Husain 2017). Penduduk yang tinggal di wilayah yang
rawan bencana angin puting beliung harus selalu siaga mengingat bencana tersebut
dapat terjadi kapan saja.

Buku Rencana Aksi Nasional Pengurangan Risiko Bencana (RAN-PRB)
2006-2009 menyebutkan bahwa kejadian bencana di Indonesia terus meningkat dari
tahun ke tahun. Bencana-bencana tersebut menyebabkan kerusakan yang besar
dalam kehidupan manusia dan sekitarnya, diantaranya adalah infrastruktur ekonomi
dan sosial, serta kerusakan lingkungan yang lain (Yana et al. 2018). Diantaranya
korban meninggal, kerusakan rumah, kerusakan fasilitas umum, dan lain
sebagainya.

Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB) merupakan salah satu
lembaga pemerintah yang menjadi pelaksana penanggulangan bencana di
Indonesia. BNPB memerlukan data yang tepat dan akurat secara cepat ketika terjadi
bencana. Hal ini diperlukan agar dapat terbentuk penanggulangan yang tepat dan
koordinasi yang baik antar dinas terkait (Yana et al. 2018). Untuk merealisasikan
hal tersebut dibutuhkan suatu alat atau analisis data yang dapat membantu proses
pengumpulan informasi. Salah satunya yaitu merealisasikan penelitian yang akan

dilakukan oleh penulis.


http://dibi.bnpb.go.id/

Dalam Al-Quran Surat Al Ahqof ayat 24-25 yang artinya, “Maka tatkala
mereka melihat adzab itu berupa awan yang menuju ke lembah-lembah mereka,
berkatalah mereka, “Inilah awan yang akan menurunkan hujan kepada
kami”.(Bukan!) bahkan Itulah azab yang kamu minta supaya dating dengan segera
(yaitu) angin yang mengandung azab yang pedih, yang menghancurkan segala
sesuatu dengan perintah Tuhannya. Maka jadilah mereka tidak ada yang kelihatan
lagi kecuali (bekas-bekas) tempat tinggal mereka. Demikianlah Kami memberi
balasan kepada kaum yang berdosa”. Firman Allah Q.S Al-Ahqof 24-25 dapat
dimaknai bahwa tidak ada yang kelihatan lagi kecuali (bekas-bekas) tempat tinggal
mereka adalah tidak ada lagi satu pun orang yang hidup di dalam rumah-rumah
mereka. Artinya seluruh mereka hancur dan mati disebabkan angin tersebut cukup
dalam sekejap mata saja dengan sekali hembusan. Sungguh ini adalah tanda dan
bukti kekuasaan Allah yang sangat besar. Seyogyanya orang-orang yang beriman
mengambil pelajaran dariNya.

Mitigasi bencana merupakan upaya yang diperlukan guna mengurangi
dampak yang terjadi akibat suatu bencana termasuk kesiapan dalam menghadapi
resiko jangka panjang. Penelitian kebencanaan juga telah dilakukan (Sari 2018)
dengan menyatakan bahwa pengelompokan terhadap wilayah-wilayah di Indonesia
yang mengalami gempa bumi. Hal itu dilakukan agar dapat membantu pemerintah
dalam melakukan upaya mitigasi terutama terhadap wilayah yang rawan gempa
bumi. Maka dari itu perlu dilakukan pula pengelompokan daerah rawan bencana

alam lainnya.



Menurut penelitian yang telah dilakukan Vincent, dkk. mencari dan
mengabadikan moment bencana angin puting beliung tidak mudah karena kejadian
tersebut berangsur sangat cepat. Dalam penelitian lain, telah diprediksi terjadinya
angin puting beliung di Kanada menggunakan pendekatan pemodelan Bayesian
(Cheng et al. 2013). Florent Renard juga melakukan penelitian dengan tujuan
analisis kerentanan fisik teritorial dalam menghadapi banjir menggunakan
pengetahuan spasial yang tepat. Hasil dari penelitian ini ditranskripsikan dalam
bentuk kartografi oleh GIS menggunakan perawatan geomatika dan grid (Renard
2017).

Penelitian dengan permasalahan bencana angin puting beliung diantaranya
yaitu penelitian yang dilakukan oleh Marselina pada tahun 2015 yang berjudul
“Analisis Statistika terhadap Penyebab Puting Beliung di Daerah Istimewa
Yogyakarta 2011-2014”. Penelitian tersebut menggunakan variabel prediktor curah
hujan, suhu udara, tekanan udara, kelembaban udara, arah angin, kecepatan angin,
dan ketinggian daerah. Penelitian tersebut menggunakan metode regresi logistik.
Kesimpulan dari penelitiannya yaitu kejadian angin puting beliung memiliki
variabel prediktor signifikan yang berbeda-beda bergantung pada posisi masing-
masing wilayah terhadap ketinggiannya dari permukaan laut. Penelitian pemetaan
daerah rawan longsor yang telah dilakukan oleh M. Leng dkk, disebutkan bahwa
tingkat kerawanan longsor dibagi kedalam tiga cluster Kabupaten Timor Tengah
Utar. Penelitian ini menggunakan GIS untuk mengetahui daerah rawan longsor

tersebut dimana menunjukkan bahwa GIS berperan sangat penting dalam upaya



meningkatkan mitigasi bencana daerah. Pada penelitian ini GIS berperan penting

dalam pewarnaan zonasi dengan karakter daerah rawan, sangat rawan, dan aman.

Deng, dkk (2016) juga telah melakukan penelitian dengan judul “A Few
Clarification on Tornado Density Mapping” yang menjelaskan tentang seberapa
besar faktor GIS berpengaruh terhadap proses pemetaan kepadatan angin puting
beliung. Tanesib, dkk (2018) telah melakukan penelitian kebencanaan
menggunakan GIS. Pada penelitian tersebut terbukti mampu menyediakan sistem
analisa keruangan yang akurat serta menyediakan informasi data geospasial setiap
objek di permukaan bumi secara cepat sehingga dapat dilakukan upaya mitigasi
yang bertujuan untuk mencegah bahaya (resiko) yang berpotensi menjadi bencana

atau mengurangi efek dari bencana ketika bencana tersebut sudah terjadi.

Penerapan ilmu data mining dalam kehidupan sehari-hari sangatlah luas.
Apalagi dengan adanya revolusi industri 4.0 yang selalu melibatkan teknologi
dalam berbagai bidang, hal ini mendukung pemanfaatan data mining. Seperti dalam
bidang pertanian yang telah dilakukan oleh (Afifah, Rini, and Lubab 2016) dengan
judul “Pengklateran Lahan Sawah di Indonesia Sebagai Evaluasi Ketersediaan
Produksi Pangan Menggunakan Fuzzy C-Means” dengan tujuan mengetahui
kelompok luas lahan sawah di Indonesia dengan tiga cluster yaitu luas, sedang,
sempit. Dalam bidang bisnis juga telah dilakukan penerapan metode K-Means oleh
(Murti 2017) dengan judul “Penerapan Metode K-Means Untuk Mengelompokkan
Potensi Produksi Buah-Buahan di Provinsi Daerah Istimewa Yogyakarta” dengan
tujuan untuk mengetahui manakah daerah yang menghasilkan buah sedikit, sedang,

dan terbanyak. Pada bidang kesehatan, data mining bermanfaat untuk mengetahui



tingkat kebutuhan transfusi darah dari penderita Thalassaemia, hal itu dilakukan
untuk mendapatkan informasi seperti penentuan kriteria suatu penyakit (Sulastri
and Gufroni 2017). Salah satu pemanfaatan data mining dalam bidang pendidikan
adalah menggunakan algoritma K-Means dalam melakukan pencarian calon
mahasiswa baru dari berbagai kota di Indonesia, hal ini dilakukan oleh pihak
marketing President University (Ong 2013).

Yana et al. (2018) telah melakukan bahwa K-Means merupakan salah satu
metode clustering yang sederhana namun memiliki keakuratan yang tinggi. Metode
tersebut bertujuan untuk mempartisi data ke dalam dua atau lebih kelompok.
Penelitian tersebut bertujuan untuk mengelompokkan wilayah dengan karakteristik
jumlah kejadian bencana relative sama sehingga dapat diketahui wilayah mana saja
yang rawan terjadi bencana alam.

Metode K-Means juga telah digunakan dalam penelitian (Sirat, Setiawan,
and Ramdani 2018) dengan judul “Analisis Perbandingan Algoritma K-Means dan
Isodata untuk klasterisasi Data Kejadian Titik Api di Wilayah Sumatera Pada Tahun
2001 hingga 2014”. Penelitian tersebut, disebutkan bahwa metode K-Means
memiliki keunggulan dibandingkan algoritma isodata. Selain itu, penelitian tersebut
juga menyebutkan bahwa nilai silhouette coefficient (SC) pada algoritma K-Means
memiliki nilai yang lebih tinggi dibandingkan algoritma isodata. Penelitian lain
menyebutkan bahwa hasil clustering menggunakan uji validasi Silhouette, Davies
Bouldin dan Calinski Harabasz memiliki hasil yang lebih baik (Khairati et al.
2019). Penelitian lain juga telah dilakukan oleh (Dehotman 2018) dengan judul

“Peningkatan Hasil Evaluasi Clustering Davies Bouldin Index dengan Penentuan



Titik Pusat Cluster Awal Algoritma K-Means”. Maka dari itu, pada penelitian ini
akan dilakukan uji validasi cluster sebanyak tiga metode untuk mengetahui setiap
pola metode uji validasi cluster tersebut. Darman (2019) telah melakukan penelitian
dengan judul “Analisis Data Kejadian Bencana Angin Puting Beliung dengan
Metode Online Analytical Processing (OLAP)” dimana dalam penelitian tersebut
menghasilkan bahwa Pulau Jawa merupakan daerah yang memiliki kerawanan
angin puting beliung yang cukup tinggi.

Dari uraian di atas, peneliti ingin melakukan penelitian yang bertujuan
untuk mengelompokkan wilayah atau daerah yang rawan bencana angin puting
beliung. Metode yang akan digunakan dalam pengelompokan tersebut adalah K-
Means yang dianalisis dengan Silhouette Coefficient, Davies Bouldin Index dan
Purity. Pemilihan metode ini didasarkan oleh penelitian yang telah dilakukan
(Yana, dkk, 2018) yang menyebutkan bahwa salah satu metode clustering yang
simpel, sederhana dan memiliki nilai optimal cluster yang tinggi adalah metode K-
Means. Analisis cluster menggunakan silhouette coefficient, davies bouldin index
dan purity diterapkan karena peneliti ingin mengetahui apakah clustering dengan
pemilihan k yang tepat dan optimal serta struktur data yang kuat. Hal ini juga
dilakukan dalam penelitian (Swindiarto, 2018) bahwa analisis silhouette dilakukan
dalam clustering untuk melihat kekuatan objek dari data yang terbentuk. Dimana,
analisis kekuatan struktur data pada percobaan sejumlah k cluster sangat diperlukan
untuk mengetahui dan menganalisis ada atau tidaknya perpindahan data dari cluster

satu ke cluster yang lainnya.



Pemilihan analisis cluster juga didasarkan oleh penelitian yang telah
dilakukan oleh (Sari 2018) bahwa dari beberapa analisis cluster dapat mengetahui
berapa jumlah cluster optimal. Dalam penelitiannya ia menggunakan, C-Index,
Davies Bouldin Index, McClain Rao Index, Silhouette Index, dan Connectivity Index
didapatkan jumlah cluster yang terbentuk yaitu sebanyak 2 cluster dan 4 cluster.
Dengan menggunakan cluster variance didapatkan bahwa cluster paling baik jika
menggunakan 4 cluster karena memiliki nilai rasio Sw dan Sb yang terkecil. Pada
penelitian ini juga dilakukan representasi dari hasil cluster menggunakan
pewarnaan GIS, seperti yang telah diuraikan oleh (Hardaningrum, Sulaeman, &
Supriyana, 2016) dalam penelitiannya tentang zonasi rawan bencana gempa bumi
kota Malang, bahwa zonasi rawan bencana alam sangatlah penting karena hal itu
merupakan salah satu usahan meminimalkan kerugian harta benda maupun jiwa
yang disebabkan oleh bencana alam. Untuk mempermudah pemerintah mengetahui
daerah-daerah rawan angin puting beliung maka setelah terbentuk cluster yang
tepat maka dilakukan pewarnaan wilayah ke dalam peta daerah rawan bencana
angin puting beliung menggunakan Geographic Information System (GIS).

Berdasarkan pewarnaan GIS tersebut maka dapat teridentifikasi wilayah
(kota atau kabupaten) mana saja yang memiliki intensitas tinggi terkena bencana
angin puting beliung. Hal ini diupayakan karena merupakan salah satu penerapan
mitigasi bencana, artinya penelitian dilakukan untuk menjadi salah satu acuan
pemerintah dalam mempersiapkan kewaspadaan terhadap bencana angin puting
beliung. Penelitian ini mengacu pada data BNPB berdasarkan wilayah sekitar yang

terdampak akibat bencana angin puting beliung di Jawa Timur, maka peneliti akan



melakukan penelitian dengan judul “Zonasi Daerah Terdampak Bencana Angin
Puting Beliung Menggunakan K-Means Clustering dengan Silhouette Coefficient,

Davies Bouldin Index, dan Purity”.

1.2 Rumusan Masalah

Pemetaan bencana alam telah dilakukan oleh beberapa pihak, namun tidak
untuk bencana alam angin puting beliung sehingga diperlukan penelitian mengenai
pemetaan angin puting beliung di daerah Jawa Timur. Oleh karena itu, akan
dilakukan penelitian dengan rumusan masalah berikut:

1. Bagaimana hasil pengelompokan wilayah terjadinya bencana angin puting
beliung di Jawa Timur pada tahun 2019 dengan menggunakan metode K-
Means?

2. Bagaimana analisis cluster daerah rawan puting beliung menggunakan

analisis silhouette coefficient, davies-bouldin index, dan purity?

1.3 Tujuan Penelitian
Berdasarkan penjelasan latar belakang dan rumusan masalah pada penelitian
ini, maka terdapat beberapa tujuan yang ingin dicapai oleh peneliti:
1. Mengetahui pengelompokan daerah rawan bencana angin puting beliung di
Jawa Timur tahun 2019 menggunakan metode K-Means.
2. Mengetahui ketepatan cluster optimal pada pengelompokan daerah rawan
bencana angin puting beliung menggunakan analisis silhouette coefficient,

davies-bouldin index, dan purity.
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1.4 Batasan Masalah

Dalam sebuah penelitian sangat diperlukan batasan masalah, hal ini sangat
diperlukan guna menghindari pembahasan yang meluas. Adapun batasan masalah
dalam penulisan ini adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini menggunakan data sekunder yaitu bencana angin puting
beliung di Jawa Timur mulai bulan Januari hingga Juni tahun 2019 yang
diperoleh dari website BNPB yaitu http://dibi.bnpb.go.id/.

2. Objek penelitian ini mencakup wilayah Kota dan Kabupaten di Provinsi
Jawa Timur yang mengalami bencana angin puting beliung pada tahun
2019.

3. Adapun variabel yang digunakan yaitu korban jiwa (luka, meninggal,
mengungsi), kerusakan fasilitas (sekolah, rumah sakit, masjid atau

tempat ibadah), dan kerusakan rumah (parah, sedang, ringan).

1.5 Manfaat Penelitian

Beberapa manfaat yang diharapkan dari hasil penelitian ini antara lain sebagai
berikut:
1. BPBD/BNPB dapat mengetahui daerah rawan bencana alam angin puting
beliung di Jawa Timur.
2. Salah satu upaya penerapan mitigasi bencana untuk kewaspadaan daerah

rawan bencana angin puting beliung.


http://dibi.bnpb.go.id/

BAB |1

KAJIAN PUSTAKA

2.1 Clustering

Clustering merupakan salah satu cabang ilmu dalam data mining. Clustering
digunakan untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan data sesuai dengan ciri
maupun Kkarasteristiknya. Berbeda dengan klasifikasi, teknik clustering vyaitu
mengelompokkan data secara otomatis sebelum mengetahui label kelasnya. Tetapi
clustering juga dapat digunakan untuk himpunan data dengan label kelas yang
diketahui (Suyanto, 2017).

Dalam aplikasi data mining, clustering sangat berperan penting misalnya
eksplorasi data ilmu pengetahuan, analisis web, text mining dan aplikasi basis data
spasial. Pada penelitian ini, clustering digunakan untuk mengidentifikasi daerah rawan
bencana. Daerah-daerah tersebut yang akan diketahui manakah yang memiliki
intensitas tinggi terkena bencana alam anginputing beliung (Andayani, 2007).

Analisis cluster merupakan pengelompokan objek sehingga setiap objek yang
paling dekat kesamaannya dengan objek lain berada dalam cluster yang sama. Cluster-
cluster yang terbentuk memiliki heterogenitas eksternal yang tinggi dan homogenitas
internal yang tinggi. Solusi cluster pada dasarnya bergantung pada variable-variabel
yang digunakan sebagai dasar untuk menilai kesamaan. Solusi analisis cluster bersifat

tidak unik, beberapa solusi yang berbeda dapat diperoleh dengan mengubah satu

11
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elemen atau lebih dan anggota cluster untuk tiap penyelesaian/solusi tergantung pada
beberapa elemen prosedur (Sari 2010).

Menurut Santoso (2002), ciri-ciri cluster adalah sebagai berikut:

1. Mempunyai homogenitas (kesamaan) antar anggota cluster tinggi (within cluster).
2. Mempunyai heterogenitas (perbedaan) antar cluster yang tinggi (between cluster).

Salah satu metode clustering yang banyak digunakan dan sederhana adalah
metode K-Means. K-Means ditemukan oleh beberapa orang yaitu Lloyd (1957, 1982),
Forgey (1965), Friedman dan Rubin (1967), McQueen (1967). Pada tahun 1957 ide
dari clustering pertama kali ditemukan oleh Lloyd, namun hal tersebut baru
dipublikasikan pada tahun 1982 (Yulian 2018).

Metode K-Means mencari partisi data ke dalam banyak cluster yang
meminimalkan jumlah kesalahan kuadrat dalam grup. Algoritma K-Means dimulai
dengan menginisialisasi pusat cluster k. Langkah utama K-Means yaitu menghitung
kuadrat jarak Euclidean dari cluster untuk mengalokasikan data input ke salah satu
cluster. Lalu mencari centroid dengan menghitung dari rerata setiap cluster untuk
memperbarui pusat cluster. Pembaharuan ini terjadi sebagai akibat dari perubahan
dalam keanggotaan masing-masing cluster. Hal tersebut diulangi sampai tidak ada
perubahan dalam keanggotaan masing-masing cluster (Mishra & Behera, 2012).

Proses clustering dimulai dengan mengidentifikasi data yang akan
dikelompokkan, x;; (i=1, ..., k; j=I, ..., m) dengan n adalah jumlah data yang akan

dikelompokkan dan ditetapkan secara bebas (random), Cy; (k=1, ..., k; j=1, ..., m).
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Kemudian dihitung jarak antara setiap pusat cluster dengan setiap data. Untuk
mengetahui jarak tersebut digunakan rumus Euclidean, seperti pada Persamaan (2.1)
(Murti 2017).
Berikut tahapan-tahapan yang dilakukan dalam mengelompokkan data dengan
menggunakan metode K-Means (Everitt et al. 2011).
1. Menentukan banyaknya k, dimana k merupakan jumlah cluster yang akan dibentuk.
2. Menentukan titik pusat atau biasa disebut centroid dari setiap cluster. Pengambilan
centroid ini secara acak.
3. Alokasikan semua data ke centroid terdekat, Untuk mengalokasikan tersebut yaitu
dengan menghitung jarak setiap objek atau data ke titik pusat (centroid). Jarak

centroid yang digunakan yaitu euclidean dengan Persamaan 2.1 berikut.

d(x,y) = 2, (x; — y1)? (2.1)
Dimana :

d(x,y) =jarak data ke x ke pusat klaster y

X; = data x pada observasi ke-i
Vi = titik pusat ke y observasi ke-i
n = banyaknya observasi

4. Mengelompokkan setiap data berdasarkan kedekatannya (jarak terkecil)

dengan centroid menggunakan Persamaan 2.2 berikut.

Min S, dCx,y) = o0 — 702 (22)
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5. Mencari nilai titik pusat atau centroid terbaru. Nilai tersebut diperoleh dari

rata-rata cluster setiap cluster dengan menggunakan Persamaan 2.3

berikut.

Cij = % (2.3)
Dimana :

Cij = Centroid terbaru pada iterasi k

Xij = anggota cluster ke k

p = Banyaknya anggota cluster ke k

6. Melakukan perulangan langkah 2-5 hingga kondisi konvergen tercapai,

yaitu anggota tiap cluster tidak mengalami perubahan letak cluster.

Gambar 2.1 llustrasi Penentuan Keanggotaan Kelompok Berdasarkan Jarak
Sumber Gambar: (Prilianti and Kunci 2014)

Gambar 2.1 merupakan ilustrasi penentuan keanggotaan kelompok berdasarkan

jarak euclidean. Huruf A, B, C yang berada di tengah lingkaran merupakan titik pusat
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atau centroid dimana d;A merupakan jarak data x; terhadap titik pusat cluster a. Pada

Gambar 2.1 dilakukan cluster dengan jumlah cluster sebanyak 3.

2.2 Uji Validasi Cluster
Setelah dilakukan clustering, maka perlu dilakukan analisis cluster. Analisis
cluster merupakan salah satu langkah dari uji validasi atau evaluasi cluster. Validasi
cluster bertujuan untuk mengambil keputusan dari hasil cluster secara objektif dan
kuantitatif. Menurut (Gardon 1999) terdapat beberapa pendekatan utama untuk validasi
cluster yaitu:
2.2.1 External test,
Membagi data menjadi dua bagian dimana data hasil klasifikasi dimasukkan
dan kemudian dibandingkan dengan data hasil klasifikasi yang tidak termasuk

dalam klasifikasi dasar.

2.2.2 Internal test,
Proses yang menghitung hubungan antara struktur cluster yang diperoleh
dengan data itu sendiri. Data yang digunakan untuk proses cluster dan validasi
sama.

2.2.3 Relative test,
Membandingkan hasil klasifikasi yang berbeda dari satu kumpulan data dengan

menggunakan klasifikasi yang sama dengan parameter yang berbeda.
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2.3 Silhouette Coefficient

Silhouette coefficient merupakan metode evaluasi untuk menguji optimal atau
ketepatan sebuah cluster yang telah terbentuk dari proses clustering (Tanzil Furgon
and Muflikhah 2016). Silhouette coefficient memberikan hasil kualitas visual objek
dalam tiap cluster, memberikan informasi sesuai dengan jumlah cluster pada data set.
Untuk setiap objek dinotasikan oleh cluster dimana dia berasal (Swindiarto 2018).
Metode ini merupakan gabungan dari metode separation dan cohesion. Tahapan
perhitungan Silhouette coefficient adalah sebagai berikut (Handoyo, Rumani, and

Nasution, 2014):

1. Hitung rata-rata jarak dari suatu data, menggunakan Persamaan 2.4 maka
didapatkan rata-rata dengan cara memisalkan i terhadap semua data lain

yang berada dalam satu cluster sebagai berikut.
a(i) = o Tjea e (i J) (2.4)
dimana :
a(i) = Perbedaan rata-rata objek (i) ke semua objek lain pada A
d(i,j) = jarak antara data i dengan |
A = Cluster

2. Hitung rata-rata jarak data i tersebut dengan semua data di cluster lain, dan

diambil nilai terkecilnya menggunakan Persamaan 2.5.
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460 =5 Ejecd() (25)
dimana :
d@c) = Perbedaan rata-rata objek (i) ke semua objek lain pada C
C = cluster lain selain cluster A atau cluster C tidak sama dengan
cluster A.

3. Setelah menghitung d(i,C) untuk semua C, maka diambil nilai terkecil

dengan menggunakan Persamaan 2.6.
b(i)  =mincea dGC) (2.6)

Cluster B yang mencapai minimum (yaitu, d(;B8) = b(i)) disebut tetangga

dari objek (i). Ini adalah cluster terbaik kedua untuk objek (i).

4. Nilai Silhouette Coefficient didefinisikan seperti pada Persamaan 2.7.

s(i) —_ (@) -a@®) (2.7)

max a(i),b(i)

Tabel 2.1 Tabel Nilai Silhouette Kaufman dan Rousseeuw

Nilai Silhouette Coofficient Struktur
0.7<SC<=1 Struktur Kuat
05<SC<=0.7 Struktur Sedang
0.25<SC<=05 Struktur Lemah

SC <=0.25 Tidak terstruktur
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Gambar 2. 2 llustrasi Grafik Silhouette Coefficient
Sumber : (Swindiarto 2018)

Gambar 2.2 merupakan ilustrasi hasil silhouette coefficient dimana dari grafik
dalam gambar tersebut merepresentasikan data yang terbentuk dalam cluster. Jika data
tersebut terletak di titik lebih dari sama dengan nol artinya data tersebut tepat pada
golongan cluster tersebut. Namun, jika data terletak di titik negatif atau kurang dari nol
maka data tersebut tidak memiliki struktur yang tepat atau tidak masuk ke dalam cluster

manapun.
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2.4 Purity Measure
Purity merupakan cluster dengan semua objek class yang sama berada pada
cluster yang sama dikatakan murni (pure). Berikut perhitungan untuk menghitung nilai

purity setiap cluster (Rohmawati, Defiyanti, and Jajuli 2015).

Purity (j) = nijmax(ni b (2.12)
dimana,
n; = jumlah data i pada cluster j
max(n;;) = nilai maksimum dari data i pada cluster j

Untuk menghitung purity dalam cakupan keseluruhan jumlah cluster,

digunakan persamaan sebagai berikut:
Purity = XX, ~ Purity(j) (2.13)
Dimana n merupakan jumlah seluruh data.

2.5 Davies-Bouldin Index (DBI)

David L. Davies dan Donald W. Bouldin menemukan sebuah metode evaluasi
cluster yang dinamai oleh mereka “Davies-Bouldin Index (DBI)”. DBI merupakan
salah satu evaluasi internal cluster, dimana baik atau tidaknya hasil cluster dapat
ditinjau dari kohesi dan separasi (Saikhu and Gita 2013). Kohesi merupakan seberapa
besar jarak antar data yang bertujuan untuk mengukur seberapa besar kedekatan data-

data yang berada pada cluster yang sama. Sedangkan separasi nilai jarak untuk
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mengukur perbedaan data-data yang ada pada cluster yang berbeda. Pengukuran
menggunakan DBI memaksimalkan jarak inter-cluster antara cluster cj dan ci dan pada
waktu yang sama mencoba untuk meminimalkan jarak antar titik dalam sebuah cluster.
Jika jarak intra-cluster minimal berarti masing-masing objek dalam cluster akan
terlihat lebih jelas (Meylimdra Arini Permatadevi, Rully A. Hendrawan, S.Kom 2013).

Langkah-langkah perhitungan Davies-Bouldin Index adalah sebagai berikut:

1. Sum of Square Within-Cluster (SSW)
Jika ingin mengetahui kohesi dalam sebuah cluster ke-i salah satu caranya
yaitu dengan menghitung nilai dari Sum of Square Within-Cluster (SSW).
Kohesi diartikan sebagai jumlah dari kedekatan atau kemiripan data terhadap
titik pusat cluster dari sebuah cluster yang diikuti. Persamaan yang
digunakan untuk memperoleh nilai Sum of Square Within-Cluster (SSW)

menggunakan Persamaan 2.8 berikut.

SSW; = mi S d(x, c;) (2.8)
Dimana,
m; = jumlah data dalam cluster ke-i
Ci = centroid cluster ke-i
d(x;,ci) = jarak setiap data ke centroid i yang dihitung menggunakan

jarak euclidean.

2. Sum of Square Between-Cluster (SSB)
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Perhitungan Sum of Square Between-Cluster (SSB) bertujuan untuk

mengetahui separasi atau jarak antar cluster. Berikut Persamaan yang

digunakan untuk menghitung nilai Sum of Square Between-Cluster (SSB):
SSB; j = d(x;, x;) (2.9)

Dimana, d(xx;, ;) merupakan jarak antara data ke i dengan data ke j di cluster

lain.

Ratio (Rasio)

Cluster yang baik adalah cluster yang memiliki nilai kohesi sekecil mungkin

dan separasi yang sebesar mungkin. Perhitungan rasio (Ri;) ini bertujuan

untuk mengetahui nilai perbandingan antara cluster ke-i dan cluster ke-j

untuk menghitung nilai rasio yang dimiliki oleh masing-masing cluster.

Indeks i dan j merupakan mereprsentasikan jumlah cluster, dimana jika

terdapat 4 cluster maka terdapat indeks sebanyak 4 yaitu i, j, k, dan I. Untuk

menentukan rasio tersebut digunakan Persamaan 2.10.

_ SSWy+ SSW j+--+SSWy,

Rij..n SSBy j++ SSBuin; (2.10)
dimana,
SSW; = Sum of Square Within Cluster pada centroid i
SSB,; = Sum of Square Between Cluster data ke i dengan |j

pada cluster yang berbeda
Pada Persamaan 2.10 n akan berlanjut sejumlah cluster yang dipilih dengan

syarat ni tidak sama dengan nj.
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4. Davies Bouldin Index (DBI)
Nilai rasio yang diperoleh dari Persamaan 2.10 digunakan untuk mencari
nilai DBI dengan menggunakan Persamaan 2.11 berikut.
DBI =+ %, maxi,; (Ry,.x) (2.11)

Dimana, Rij merupakan ratio dari nilai SSW dan SSB melalui Persamaan
2.10. Dari Persamaan 2.11 maka dapat diketahui k adalah jumlah cluster.
Dari perhitungan Davies Bouldin Index (DBI) dapat disimpulkan bahwa jika
semakin kecil nilai Davies Bouldin Index (DBI) yang diperoleh (non negatif
>= 0) maka cluster tersebut semakin baik, namun jika cluster yang diperoleh

dari pengelompokan menggunakan algoritma clustering (Sari 2018).

2.6 Bencana Alam

Menurut Undang-undang Nomor 24 Tahun 2007 Tentang Penanggulangan
Bencana menyebutkan definisi bencana adalah peristiwa yang mengancam dan
mengganggu kehidupan dan penghidupan masyarakat yang disebabkan oleh faktor
alam dan faktor non-alam maupun faktor manusia sehingga mengakibatkan timbulnya
korban jiwa manusia, kerugian harta benda, kerusakan lingkungan, dan dampak
psikologis. Selain itu, BNPB juga menyebutkan bahwa bencana alam adalah bencana
yang diakibatkan oleh peristiwa atau serangkaian peristiwa yang disebabkan oleh alam
antara lain berupa tanah longsor, gempa bumi, gunung meletus, tsunami, banjir, angin

topan, dan kekeringan.
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Bencana merupakan peristiwa dahsyat yang dapat merugikan masyarakat,
infrastruktur, dan lingkungan sekitarnya yang melebihi kemampuan masyarakat untuk
mengatasi sendiri. Bencana alam sangat berdampak negatif terhadap lingkungan. Oleh
karena itu, mengingat tiga komponen utama pembangunan berkelanjutan yaitu
lingkungan, masyarakat, dan ekonomi yang terganggu karena bencana maka
dibutuhkan sebuah persiapan dan pemetaan daerah rawan bencana (C, Dr, & Dr, 2012).

Menurut BNPB, angin puting beliung adalah angin kencang yang datang secara
tiba-tiba, memiliki pusat, bergerak melingkar menyerupai spiral dengan kecepatan 40-
50 km/jam hingga menyentuh permukaan bumi serta akan hilang dalam waktu singkat
yaitu 3-5 menit(Badan Nasional Penanggulangan Bencana, 2019).

Angin Puting Beliung merupakan fenomena cuaca berasal dari salah satu
sumber, yaitu Cumulonimbus (Cb) yang sangat kuat. Tidak semua fenomena yang
berasal dari awan Cb ini dapat menjadi angin puting beliung, terkadang hanya berupa
hujan lebat yang disertai petir atau hujan es. Masyarakat menyebut bahwa angin puting
beliung adalah angin yang kencang yang berputar (vortex), dan umumnya terjadi
bersamaan dengan curah hujan yang intensitas tinggi. Fenomena ini bersifat lokal,
mencakup area antara 5-10 kilometer (Yuniarti, Mazna, 2018).

Puting beliung juga diartikan sebagai angin kencang yang muncul secara tiba-
tiba disertai dengan hujan yang memiliki pusat, berintensitas tinggi, bergerak
melingkar seperti spiral hingga menyentuh permukaan bumi. Periodenya cukup

singkat, berkisar 3-5 menit, mulai dari tumbuh hingga punahnya. Beberapa daerah
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menyebut angin ini dengan istilah lesus (jawa), angin puyuh, sirit batara (sunda)
(Saputra & Fahrizal, 2017).

BNPB mencatat dan mengumpulkan data wilayah terdampak dari bencana alam
yang telah terjadi, data tersebut di publikasikan melalui website resmi milik BNPB
yaitu Data Informasi Bencana Indonesia (D1B1). Berikut merupakan dampak yang yang

diakibatkan oleh bencana alam yang telah tercatat oleh BNPB :

2.6.1 Korban Jiwa
Orang/sekelompok orang yang mengalami dampak buruk akibat bencana, seperti
kerusakan dana atau kerugian harta benda, penderitaan dan atau kehilangan jiwa.
Korban dapat dipilah berdasarkan klasifikasi korban meninggal, hilang, luka atau sakit,
menderita dan mengungsi.
e Meninggal
Orang yang dilaporkan tewas atau meninggal dunia akibat bencana.
e Luka-luka
Orang yang mengalami luka-luka atau sakit, dalam keadaan luka ringan, maupun
luka parah/berat, baik yang berobat jalan maupun rawat inap.
e Hilang
Orang yang dilaporkan hilang atau tidak ditemukan dan tidak diketahui

keberadaannya setelah terjadi bencana.



25

Terdampak

Orang atau sekelompok orang yang menderita akibat dampak buruk bencana,
seperti kerusakan atau kerugian harta benda, namun masih dapat menempati
tempat tinggalnya.

Mengungsi

Orang yang terpaksa atau dipaksa keluar dari tempat tinggalnya ke tempat yang
lebih aman dalam upaya menyelamatkan diri atau jiwa untuk jangka waktu yang

belum pasti sebagai akibat dampak buruk bencana.

2.6.2 Rumah Rusak (Unit)

Rusak Berat

Kriteria kerusakan yang mengakibatkan bangunan roboh atau sebagian besar
komponen struktur rusak, sebagai contoh :

Bangunan roboh total/sebagian besar struktur utama bangunan rusak.

Sebagian besar dinding dan lantai bangunan bendung atau dam patah.

Sebagian besar tanggul jebol atau putus.

Saluran pengairan tidak dapat berfungsi.

Rusak Sedang

Kriteria kerusakan yang mengakibatkan sebagian kecil komponen struktur rusak
dan komponen penunjang rusak namun bangunan masih tetap berdiri, sebagai
contoh :

a) sebagian kecil struktur utama bangunan rusak.
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b) Sebagian besar pintu-pintu air dan komponen penunjang lainnya rusak.

c) Saluran pengairan terputus.

¢ Rusak Ringan
Kriteria kerusakan yang mengakibatkan sebagian komponen struktur retak
(struktur masih bisa digunakan) dan bangunan masih tetap berdiri, sebagian
contoh:

a) Sebagian kecil struktur bangunan rusak ringan.

b) Retak-retak pada dinding plesteran.

c) Sebagian kecil pintu-pintu air dan komponen penunjang lainnya rusak.

d) Saluran pengairan masih bisa digunakan.

2.6.3 Fasilitas (Unit)

Kerusakan harta benda meliputi pendidikan (sekolah, madrasah atau pesantren),
fasilitas kesehatan (rumah sakit, puskesmas, puskemas pembantu/pustu), fasilitas
peribadatan (masjid, gereja, vihara dan pura), bangunan lain (kantor, pasar, kios) dan
jalan yang mengalami kerusakan (rusak ringan, sedang dan berat atau hancur bahkan
roboh) serta sawah yang terkena bencana dan puso (gagal panen).

e Fasilitas Kesehatan

e Fasilitas Peribadatan

e Fasilitas Pendidikan



BAB IlI

METODE PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Hasil pencatatan BNPB Indonesia tahun 2018 membuktikan bahwa sejak 2016
sampai dengan awal tahun 2018, sudah lebih dari 2700 bencana alam terjadi di seluruh
wilayah yang ada di Indonesia. Berdasarkan data tersebut, pemerintah harus lebih giat
dalam mensosialisasikan upaya pengurangan risiko bencana kepada masyarakat. Selain
itu, pemerintah juga perlu mengetahui zona-zona atau daerah yang termasuk rawan
bencana alam. Data pada ilustrasi Gambar 3.1 menunjukkan angin puting beliung

merupakan bencana alam yang paling sering terjadi hingga bulan Juni 2019.

D E F G H | J K L M N o P aQ R s
1 Kode_Kab| - | Nama_Kab/Kof = |Kejadian |~ Nama_Kej - |Meninggal ~ | Terluka |~ Hilang |~ Menderita| - Mengungs|~ |Rumah_R{~|Rumah_R{~ Rumah_Rl~|Kesehatar = Peribadatd - Pendidikaf - usak
2 3579 BATU PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0
3 3509 JEMBER PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 5 1 0 0 0 0 0
4 3512 SITUBONDO ~ PUTING BEL puting beliung 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
5 3573 MALANG PUTING BEL puting beliung 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
6 3507 MALANG PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0
7 3509 JEMBER PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
8 /3504 TULUNGAGUNG PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 0 31 0 0 0
9 3518 NGANJUK PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0
10 3517 JOMBANG PUTING BEL Puting Beliun 0 1 0 0 5 5 0 8 0 0 0
113512 SITUBONDO  PUTING BEL Puting Beliun 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0
12 3507 MALANG PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 2 28 0 0 0
13 3515 SIDOARJO PUTING BEL puting beliung 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
143518 NGANJUK PUTING BEL puting beliunc 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0
153507 MALANG PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 0 0 12 1 0 0
163513 PROBOLINGGO PUTING BEL Puting Beliun 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
17 3515 SIDOARIO PUTING BEL Angin puting 0 0 0 0 0 0 24 0 0 0 0
18 3519 MADIUN PUTING BEL angin kencan 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0
19 3502 PONOROGO  PUTING BEL Angin Puting 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
20 3514 PASURUAN  PUTING BEL Puting beliun: 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
213508 LUMAJANG  PUTING BEL Puting beliuni 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
22 3512 SITUBONDO  PUTING BEL puting beliung 0 0 0 4 0 0 1 0 0 0 0
233513 PROBOLINGGO PUTING BEL puting beliung 0 0 0 0 0 2 6 68 0 0 0
24 3508 LUMAJANG ~ PUTING BEL puting beliung 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0 0
253629 SUMENEP PUTING BEL puting beliung 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
263515 SIDOARJO PUTING BEL puting beliung 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

Gambar 3.1 Data Bencana Alam di Jawa Timur
(Sumber : http://dibi.bnpb.go.id/)

3.2 Struktur Data dan Variabel Penelitian

Pada dasarnya, penelitian ini menggunakan dua macam data yaitu:
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1. Data Spasial
Data spasial adalah gambaran nyata atau peta suatu wilayah yang terdapat di
permukaan bumi. Umumnya direpresentasikan berupa grafik, peta, gambar
dengan format digital dan disimpan dalam bentuk koordinat x,y (vector) atau
dalam bentuk image (raster) yang memiliki nilai tertentu.

2. Data Non Spasial (Atribut) yaitu data berbentuk tabel dimana tabel tersebut
berisi informasi-informasi yang dimiliki oleh obyek dalam data spasial. Data
tersebut berbentuk data tabular yang saling terintegrasi dengan data spasial
yang ada. Contohnya ialah korban yang terdampak akibat bencana alam,
kerusakan yang dialami setelah bencana alam, dan lain-lain. Berikut merupakan

variabel-variabel yang akan digunakan pada penelitian ini:

Tabel 3.1 Definisi Operasional Variabel

No. Variabel Definisi Satuan

— Jumlah kejadian
Jumlah Kejadian ) o
1 ) ] bencana puting Jumlah Kejadian
Puting Beliung

beliung
2 Korban Bencana Jiwa Jumlah Korban
Kerusakan
3 Kerusakan Rumah Jumlah Rumah

bangunan roboh
Kerusakan Unit Kerusakan Unit ~ Jumlah unit yang

(Fasilitas) harta benda rusak
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3.3 Langkah Analisis

1. Pengambilan Data
Data diambil dari website Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB)
yaitu Data Informasi Bencana Indonesia (DIBI) dengan alamat sebagai berikut

http://dibi.bnpb.go.id/.

2. Clustering menggunakan K-Means dan analisis clustering menggunakan

silhouette coefficient, davies bouldin index dan purity.

3. Pewarnaan menggunakan Geographical Information System (GIS).

4. Analisis pewarnaan daerah rawan bencana angin puting beliung.

5. Analisis hasil clustering dan pewarnaan sesuai dengan karakteristik masing-

masing wilayah.

3.4 Perancangan Sistem

Langkah analisis sebagaimana telah dijelaskan pada sub bab sebelumnya dapat

digambarkan dengan diagram alir sebagaimana pada Gambar 3.2.

a. Langkah awal penelitian ini yaitu pengambilan data. Data diambil dari website
resmi BNPB yaitu Data Informasi Bencana Indonesia (DIBI). Data yang diambil
antara lain, korban jiwa, kerusakan akibat bencana angin puting beliung, dan
kerusakan rumah (rusak berat, ringan maupun sedang). Data tersebut diambil dari

http://dibi.bnpb.go.id/


http://dibi.bnpb.go.id/
http://dibi.bnpb.go.id/
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Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian

b. Setelah data diperoleh, maka dilakukan clustering menggunakan algoritma K-
Means. Dimana dapat diketahui kelompok-kelompok dari setiap daerah manakah
yang rawan akan bencana alam.

c. Setelahterbentuk cluster, langkah selanjutnya yaitu melakukan uji validasi cluster.

Hal ini dilakukan untuk mengetahui kekuatan struktur data dari jumlah cluster.
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Pada penelitian akan menggunakan beberapa metode evaluasi cluster diantaranya
yaitu silhouette coefficient, davies bouldin index, dan purity.

Langkah terakhir yaitu dilakukan pewarnaan, dalam hal ini pewarnaan dilakukan
dengan GIS berdasarkan peta Jawa Timur. Pada GIS ini akan dilakukan pewarnaan
sesuai dengan hasil kerawanan bencana puting beliung.

Setelah pewarnaan, dilakukan analisis hasil pewarnaan berdasarkan zonasi GIS.
Hasil akhir dari penelitian adalah analisis karakteristik dengan zonasi wilayah
rawan bencana angin puting beliung di Jawa Timur menggunakan algoritma K-

Means dengan analisis silhouette coefficient, davies bouldin index, dan purity.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Contoh Perhitungan Manual Clustering Data Menggunakan K-Means

Berdasarkan data yang telah diperoleh dari Data Informasi Bencana Indonesia
(DIBI) berupa data terdampak bencana angin puting beliung Jawa Timur akan
dilakukan pengelompokan menggunakan metode K-Means. Pengelompokan data
tersebut dilakukan beberapa percobaan untuk mengetahui cluster terbaik. Pada
perhitungan manual dibawah ini akan diambil sepuluh sampel data secara acak.
Sepuluh data terpilih adalah data ke 2, 5, 9, 15, 17, 19, 23, 27, 30, dan 34. Tabel 4.1
merupakan data sampel yang digunakan untuk contoh perhitungan manual.

Pada percobaan pertama akan dilakukan pengelompokan sebanyak 4 cluster.
Langkah pertama dalam melakukan clustering menggunakan metode K-Means
diperlukan penentuan titik pusat cluster/centroid awal. Dalam penentuan nilai centroid
awal dilakukan dengan data yang diambil secara random dari seluruh data pada Tabel

4.1. Tabel 4.2 berikut merupakan centroid iterasi ke 1 yang terpilih.

Tabel 4.1 Centroid iterasi Ke-1

Centroid Kab/Kota a b c d e f ¢ h i j k
C1 Jombang 01 0 14 0 O 1 118 0 13 3
C2 Malang 1 50 4 0 4 2 10 0 0 O
C3 Probolinggo 2 1 0 225 0 8 10 183 0 O 3
C4 TulungAgung 0 0 O 390 0 0O 0 402 0 1 O

Tabel 4.2 dipilih secara acak dari tabel 4.1, hal ini merupakan langkah awal dari

perhitungan manual clustering menggunakan K-Means clustering.
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Keterangan :
a = Meninggal
b = Luka-luka
¢ = Hilang

d = Terdampak

Tabel 4. 2 Data Kabupaten dan Kota Terdampak Angin Puting Beliung di Jawa Timur 2019

Data ke-i Kab/Kota a b c d e f g h i j k
2 Banyuwangi 0 00 2 0 3 1 22 0 0 O
5 Bojonegoro 0 0 0 280 0 11 10 53 O 0
9 Jombang 0 10 14 0 0 1 118 0 13 3
15 Lamongan 0 0 O 0O 0 3 8 21 1 0 3
17 Madiun 0 00 00 0 O 17 0 0 O
19 Malang 1 50 40 0 4 2 10 0 0 O
23 Pacitan 010 00 0 0 3 1 00O
27 Probolinggo 2 1 0 225 0 8 10 183 0 0 3
30 Sumenep 0 10 0O 0 5 18 46 0 0 O
34 TulungAgung 0 O O 390 0 O O 402 0 1 O

e = Mengungsi i = Kesehatan

f = RRB (Rumah Rusak Berat)
g = RRS (Rumah Rusak Sedang)

h = RRR (Rumah Rusak Ringan)

J = Peribadatan

k=Pendidikan

36
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Setelah diketahui 4 centroid secara random, langkah selanjutnya adalah
menghitung jarak masing-masing data terhadap keempat centroid tersebut
menggunakan rumus jarak euclidean berdasarkan Persamaan 2.1
Jarak euclidean data ke 1 (Kab. Banyuwangi) dengan centroid 1 (Kab. Jombang):

d(1,1) = X (x; — )2

=/(0-0)2+(0—1)2+ (0—-0)2+ (25—-14)2+ (0—0)2 +

JB-02+(1-1)2+(22-118)2+ (0 - 0)2 +

V(0 —13)2+ (0 — 3)2
= 1256.842

Contoh perhitungan jarak euclidean data ke 2 (Kab. Bojonegoro) dengan centroid 1
(Kab. Jombang):

d(2,1) = X — v:)?

=J(0-0)2+ (0—1)2+ (0—0)2+ (280 — 14)2+ (0— 0)2 +

J(A1-0)2+ (10— 1)2+ (53— 118)2 + (0 — 0)2 +

J(@—13)2+ (0 — 3)2
= 3290.3655

Jarak euclidean dihitung untuk seluruh data dengan centroid 1-4 dilakukan
seperti perhitungan d(x,y) seperti pada contoh. Setelah dilakukan perhitungan jarak
euclidean setiap data dengan keempat centroid. Selanjutnya dipilih jarak terdekat
antara data dengan salah satu dari keempat centroid pada Tabel 4.2. Langkah
selanjutnya data tersebut dialokasikan ke centroid terdekat sebagai hasil cluster. Tabel

4.3 merupakan hasil perhitungan jarak euclidean untuk iterasi 1.
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Tabel 4.3 Hasil Perhitungan Jarak Euclidean Iterasi 1

No. Kab/Kota C1 C2 C3 C4 Hasil
1  Banyuwangi 1256.84 0 3 52691 C2
2  Bojonegoro 3290.36 244.10 141.23 366.23 C3
3 Jombang 0 1446.10 287458 47137 C1
4 Lamongan 1365 3 0 54654 C3
5 Madiun 1325.68 0 3 548.02 C2
6 Malang 1446.10 0 3 52555 C2
7  Pacitan 1145.70 0 3 53827 C2
8  Probolinggo 2874.58 3 0 27452 C3
9  Sumenep 980.96 0 3 52838 C2
10 Tulung Agung 5654.45 52555 27452 0 C4

Berdasarkan Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa data ke-1 (Kab. Banyuwangi)
masuk ke dalam cluster 2, karena data ke-1 memiliki jarak minimum atau terdekat
dengan centroid 2. Hal ini diterapkan untuk semua data. Langkah selanjutnya yaitu
melakukan iterasi ke-2 dengan menentukan centroid baru. Centroid terbaru ditentukan
dengan menghitung rata-rata setiap cluster, untuk menghitung maka dapat dilihat pada

perhitungan berikut ini:

Centroid 1 terdiri dari anggota pada cluster 1 yaitu Kabupaten Jombang.

Tabel 4.4 Centroid Cluster 1
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Centroid 2 terdiri dari Banyuwangi, Lamongan, Madiun, Malang, Pacitan,Sumenep.
Tabel 4. 5 Centroid Cluster 2

Data ke- DataKe- a b c d e f g h i

Banyuwangi 1 0 0 0 25 0 3 1 22 0 0 0

Madiun 3 0 0 0 0 0 0 0 17 0 0 0

Malang 4 1 5 0 40 0 4 2 10 0 0 0

Pacitan 5 0 1 0 0 0 0 0 31 1 0 0

Sumenep 6 0 1 0 0 0 5 18 46 0 0 0
Rata-rata 0.20 1.40 0.00 13.00 0.00 2.40 4.20 2520 0.20 0.00 0.00

Untuk centroid 3 dan 4 sama seperti perhitungan pada Tabel 4.4 dan 4.5 yaitu

dengan mengambil rata-rata dari tiap cluster sehingga diperoleh centroid terbaru

seperti pada Tabel 4.6 berikut.

Tabel 4.6 Centroid untuk lterasi ke-2

a b ¢ d e f g h i j k
C1 0 1 0 14 0 0 1 118 0 13 3
C2 02 14 © 13 0 24 42 252 0.2 0 05
C3 067 033 0 16833 0 1866 9.33 8566 033 0.33 15
C4 0 0 0 390 0 0 0 402 0 1 0

Jika sudah di dapatkan centroid untuk iterasi ke-2 maka akan dilakukan

perhitungan jarak pada iterasi ke-2.

Tabel 4. 7 Iterasi ke-2

No. Kabh/Kota C1 Cc2 C3 C4 HASIL AWAL
1  Banyuwangi 97.59 1292 157.84 526.91 C2 C2
2  Bojonegoro 27448 268.65 116.61 366.23 C3 C3
3 Jombang 0 93.83 159.52 471.37 C1 C1
4 Lamongan 105.80 37.51 181.27 546.54 C2 C3
5 Madiun 102.84  16.18 183 548.02 C2 C2
6 Malang 112.04 3132 149.96 525.56 Cc2 c2
7  Pacitan 89.13 15.08 178.22 538.28 C2 C2
8  Probolinggo 221.50 264.42 113.15 274.53 C3 C3
9  Sumenep 76.63 28.27 173.70 528.38 C2 Cc2

10 Tulung Agung 471.37 533.04 386.84 0 C4 C4
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Pada Tabel 4.7 terdapat 1 data yang mengalami perpindahan cluster yaitu
Kabupaten Lamongan yang terletak pada data ke-4. Maka dilakukan iterasi selanjutnya
hingga data tidak berpindah ke cluster lain yaitu dengan melakukan rata-rata setiap

cluster untuk menentukan centroid selanjutnya.

Tabel 4.8 Centroid Terbaru

Cluster Ke- a b ¢ d e f g h i j k
C1 0 10 140 0 1 118 0 13 3
C2 017 117 0 1083 0 817 483 245 033 0 05
C3 1 05 0 2525 0 95 10 118 0 05 15
C4 0 0 0 39 0 0 0 402 0 1 o0

Setelah menemukan centroid seperti pada Tabel 4.8 maka dilakukan iterasi ke-

3 dan menghasilkan cluster seperti pada Tabel 4.9 berikut.

Tabel 4.9 Iterasi ke-3

No. Kab/Kota C1 Cc2 C3 C4 Hasil Iterasi Ke-2
1 Banyuwangi 97.53 15.8 247.18 526.91 C2 C2
2  Bojonegoro 27445 270.74 70.62 366.22 C3 C3
3 Jombang 0 9491 239.19 47136 C1 Cl
4  Lamongan 105.80 31.3 27190 546,53 C2 C2
5  Madiun 102.79  16.27 27230 548.02 C2 C2
6 Malang 11198 33.19 238.61 52555 C2 C2
7  Pacitan 89.06 15.83 267.43 538.28 C2 C2
8  Probolinggo 2215 266.50 70.62 27452 C3 C3
9  Sumenep 76.55 27.62 262.73 528.38 C2 C2

10 Tulung Agung 471.35 535.13 315.84 0 C4 c4

Tabel 4.9 menunjukkan hasil cluster tidak berubah atau sama dengan hasil
cluster iterasi sebelumnya. Artinya, iterasi berakhir karena data tidak berpindah ke
cluster lain. Maka dapat disimpulkan bahwa anggota cluster 1 yaitu Jombang, cluster
2 yaitu Banyuwangi, Lamongan, Madiun, Malang, Pacitan, dan Sumenep. Cluster 3

yaitu Bojonegoro dan Probolinggo. Untuk cluster 4 yaitu Tulung Agung. Cluster yang
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telah terbentuk memiliki karakteristik masing-masing. Untuk mengetahui karakteristik

setiap cluster dapat di ilustrasikan setiap cluster menggunakan data awal clustering.

Tabel 4.10 Hasil Cluster 1

C1
Kab/Kota Data Ke- a b ¢ d e f g h i j k
Jombang 1 0 1 0 14 0 0 1 118 0 13 3

Cluster 1 hanya beranggotakan 1 Kabupaten saja yaitu Kabupaten Jombang,
dimana daerah tersebut tergolong daerah aman karena bencana yang terjadi tidak
berdampak cukup berat seperti daerah lain. Dengan banyak data pada Rumah Rusak

Ringan (RRR) sebanyak 118.

Tabel 4.11 Hasil Cluster 2

C2
Kab/Kota DataKe- a b ¢ d e f g h i j k
Banyuwangi 1 0 00 250 3 1 22 000
Lamongan 2 0 00 00 37 8 212 1 0 3
Madiun 3 0 00 00O O O 117 0 0 O
Malang 4 1 50 40 0 4 2 10 0 0 O
Pacitan 5 0 10 00 O O3 100
Sumenep 6 0 1 0 0 O 5 18 46 0 0 O

Cluster 2 beranggotakan 6 daerah yaitu Banyuwangi, Lamongan, Madiun,
Malang, Pacitan dan Sumenep. Dengan kerusakan dan korban yang cukup banyak

maka daerah pada cluster 2 tergolong daerah “cukup rawan”.

Tabel 4.12 Hasil Cluster 3
C3
Kab/Kota DataKe- a b ¢ d e f g h i j kK
Bojonegoro 1 0 0 0 280 0 11 10 53 0 1 O
Sumenep 2 0 1 0 0 0 5 18 46 0 0 O
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Cluster 3 beranggotakan 2 daerah yaitu Bojonegoro dan Sumenep, dimana

daerah ini memiliki karakteristik “rawan” karena data terdampak cukup banyak yaitu

280.

Tabel 4.13 Hasil Cluster 4
C4

Kab/Kota Datake- @ b ¢ d e f g h i j k
Tulung Agung 1 0 0 0 3%0 0 0 0 402 0 1 O

Cluster 4 memiliki anggota 1 daerah yang tergolong sangat rawan karena sesuai
kejadian yang pernah terjadi, tercatat terdapat korban terdampak 390 dan rumah rusak

ringan sebanyak 402.

4.2 Contoh Perhitungan Manual Evaluasi Clustering

Evaluasi cluster dilakukan dengan tujuan untuk mengetahui seberapa kuat
struktur data pada cluster yang telah terbentuk. Penelitian ini menggunakan 3 metode
evaluasi cluster diantaranya silhouette coefficient, davies bouldin index dan purity.
4.2.1 Silhouette Coefficient

Untuk memulai perhitungan manual evaluasi cluster menggunakan silhouette
coefficient, dibutuhkan data yang telah terbentuk dalam clustering yang telah
dilakukan. Hal ini dapat dilihat pada Tabel 4.10 hingga 4.13. Seperti yang telah
disebutkan pada bab II, untuk mencari nilai silhouette coefficient terdapat beberapa
langkah yang telah dijelaskan pada Persamaan 2.4, 2.5, 2.6, dan 2.7. Tahap pertama
yaitu mencari nilai a(i) menggunakan Persamaan 2.4, nilai a(i) diperoleh dari
perhitungan rata-rata dari perhitungan jarak data ke data yang lain dalam satu cluster.

Berikut perhitungan dari data pada cluster 1 yaitu Kabupaten Jombang.
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a() ==/(0— 02+ (1-0)2+ (0—0)2+ (14— 0)Z+ (0— 0% +

[10]

V0 —-0)2+(1-0)2+(118-0)?+ (0—0)* +

J(13-10)2+ (3 - 0)2
= 118. 8192

=118.82

Langkah kedua yaitu mencari nilai d(i,C). Nilai d(i,C) merupakan perhitungan
jarak data Kab. Jombang (Cluster 1) dengan data pada cluster lain. Perhitungan
pertama yaitu antara Jombang (Cluster 1) dan Banyuwangi (Cluster 2) seperti

perhitungan berikut ini.

d(i,C):%\/(o—o)2+(1—0)2+ (0—0)2+ (14—25)2+ (0—0)% +

JO-3)24+(1-1)2+ (118—-22)2+ (0 —0)% +

VA3 = 0)2 + - (i — )2
=109.83

Perhitungan d(i,C) akan dilanjutkan untuk seluruh data pada cluster lain. Untuk
langkah selanjutnya yaitu menghitung nilai b(i) seperti berikut ini.
b(i)  =min(109.83, 163.92,...)

=109.83

Langkah setelah mencari nilai minimum d(i,C) yaitu menghitung nilai s(i) atau

silhouette.

s(1) = (109.83 - 118.82)
max (109.83 - 118.82)

=0.99
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Hal ini dilakukan sampai s(10) dan menghasilkan nilai seperti Tabel 4.14.

Tabel 4.14 Hasil Contoh Perhitungan Nilai Silhouette Coefficient

Cluster ke - Kab/Kota a(i) b(i) s(i)

1 Jombang 118.82 109.83 0.99
Banyuwangi 19.26 29.19 0.63
Lamongan 37.84 29.19 0.90

5 Madiun 34.51 100.52 0.66
Malang 24.91 107.30 0.77
Pacitan 21.31 86.27 0.75
Sumenep 33.73 23.98 -0.29

3 Probolinggo 129.88 68.95 -0.47
Bojonegoro 130.30 80.27 -0.38

4 Tulungagung 402.49 284.63 -0.29

Hasil akhir dari silhouette coefficient adalah dengan menghitung rata-rata nilai

s(i) seluruh data yaitu 0.327.

4.2.2 Purity

Untuk mengetahui nilai purity maka diperlukan hasil clustering akhir dan jarak
euclidean pada iterasi terakhir clustering, seperti yang telah ditunjukkan pada Tabel
4.9. Gambar 4.1 merupakan ilustrasi hasil clustering yang telah terbentuk

menggunakan K-Means clustering.

.D( 15,83)
D(15,8)
D(31,19) .D(16,27)

Pe) .D(27,62)

[ )
D(70,62)

[ ]
D(70,62)

C1 Cc2 Cc3 Cca

Gambar 4.1 llustrasi Hasil Clustering
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Gambar 4.1 merupakan ilustrasi hasil clustering dimana akan dihitung nilai

purity menggunakan Persamaan 2.13.
F>urity:11—0 (1+3+2+1)
=0.7

Seperti yang telah dijelaskan pada bab Il bahwa cluster dikatakan optimal jika
nilai purity mendekati 1 atau sama dengan 1. Perhitungan ini akan dilakukan melalui
beberapa kali percobaan untuk data yang cukup banyak, maka dari itu diperlukan alat

pengolahan data yang tepat untuk menpercepat penyelesaian perhitungan.

4.2.3 Davies Bouldin Index (DBI)

Untuk mendapatkan nilai davies bouldin index, terlebih dahulu dihitung nilai
sum of square within-cluster, sum of square between-cluster dan ratio. Untuk memulai
perhitungan manual davies bouldin index diperlukan data yang sudah terbentu pada
clustering akhir dan titik pusat (centroid) cluster yang terakhir seperti pada Tabel 4.9.
Setelah mengetahui jarak setiap data dengan centroid cluster yang didapat dari iterasi
terakhir pada clustering, selanjutnya akan dilakukan perhitungan nilai Sum of Square

Within Cluster (SSW) dengan Persamaan 2.8.

SSWl =0

15.8+31.3+16.27+33.19+15.83+27.62

SSWZ = P

=23.34

70.62

SSWg = T =70.62

SSW,; =0
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Setelah mengetahui nilai SSW maka dilakukan perhitungan Sum of Square
Between Cluster (SSB). Untuk menghitung nilai SSB maka diperlukan centroid
terakhir pada iterasi terakhir. Berikut Tabel 4.15 centroid akhir yang di dapat dari

iterasi terakhir.

Tabel 4.15 Titik pusat cluster akhir dari proses clustering

Titik Pusat a b ¢ d e f g h i j k
C1 0 1 0 140 0 1 118 0 13 3
C2 0.17 117 0 1083 0 817 483 245 033 0 05
C3 1 05 0 2525 0 95 10 118 0 05 15
C4 0 0 0 39 O 0 0 402 0o 1 o0

Untuk menghitung nilai Sum of Square Between Cluster (SSB) menggunakan

Persamaan 2.9.

SSB12 = \/(0 —-017)2+ (1 —-117)?+ (0—-0)?+ (14 —10.83)2+ (0 —0)* +

J(O0—817)2 + (1 — 4.83)%2 + (118 — 24.5)2 + (0 — 0.33)2 + (13 — 0)% +

4/ (3—0.5)?
=94.91645

=94.92

Perhitungan ini dilakukan hingga seluruh centroid terpenuhi.

Tabel 4.16 Nilai Sum of Square Between Cluster

SSB1.2 94.91645
SSB13 239.1929
SSB14 471.3672
SSB2;3 259.1865
SSB24 535.1345
SSB34 315.8421
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Setelah dihitung nilai SSW dan SSB, akan dilakukan perhitungan rasio antar

cluster ke-i dan cluster ke-j (Ri;) menggunakan Persamaan 2.10.

_ SSWj + SSWa+ SSWa+ SSW,
Ri234 =
SSBy 2+.+5SB3 4

0+ 23.34+70.62+0
94.92+239.2+471.4+259.18+535.13+315.84

R1234 =
=0.05

Langkah terakhir dari metode davies bouldin index yaitu menentukan rasio antar
cluster maksimum R(max). Setelah mengetahui semua rasio antar cluster maksimum

seperti Tabel 4.17.

Tabel 4.17 Nilai Rasio Maksimum

Rasio 12 13 23 24 34 Rmax
2 Cluster 0.25 0.29 0.18 -0.04 -0.22 0.29
Rasio 123 124 234 134
3 Cluster 0.16 0.02 0.07 0.08 0.16
Rasio 1234
4 Cluster 0.05 0.05

Setelah diketahui nilai rasio antar cluster maksimum, selanjutnya dihitung nilai

DBI. Untuk menghitung nilai DBl menggunakan Persamaan 2.11.

R1+R2+R3

DBI =
k

_ 0.29+0.16+0.05
4

=0.12
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Setelah melakukan analisis perhitungan evaluasi cluster menggunakan DBI
dengan percobaan 4 cluster di dapatkan nilai DBI sebesar 0.20. Selanjutnya
perhitungan akan dilakukan menggunakan program. Karena jumlah data yang cukup

banyak dan untuk mempercepat penyelesaian.

4.3 Hasil dan Analisis Clustering Menggunakan Metode K-Means

Hasil pengelompokan kota dan kabupaten rawan bencana angin puting beliung
di Jawa Timur selama tahun 2019 sebanyak 4 cluster menggunakan metode K-Means

ditunjukkan Tabel 4.18.

Tabel 4. 18 Hasil Cluster Kota/Kab. di Jawa Timur Tahun 2019

Kelompok Qiah Kota/Kabupaten
Anggota

Bangkalan, = Lamongan, Banyuwangi, Batu,
Blitar, Bondowoso, Gresik, Jember, Jombang,
Kediri, Pasuruan, Kota Batu, Kota Blitar, Kota

1 33 Madiun, Kota Malang, Lumajang, Madiun,
Magetan, Surabaya, Malang, Mojokerto, Ngawi,
Pacitan, Pamekasan, Ponorogo, Situbondo,
Sumenep, Trenggalek, Tuban, Sampang

2 1 Tulung Agung

3 3 Probolinggo, Bojonegoro, Nganjuk

4 1 Sidoarjo

Setelah dilakukan clustering menggunakan metode K-Means, maka dilakukan uji
validasi atau evaluasi cluster. Untuk menentukan cluster yang tepat maka perlu

dilakukan percobaan atau uji validasi jumlah cluster yang tepat seperti pada Tabel 4.19.



Tabel 4.19 Tabel Uji Validasi cluster

Jumlah Cluster  Silhouette Davies Bouldin Index  Purity
2 0.8678 0.6377 0.8857
3 0.9052 0.4799 0.9714
4 0.9116 0.3633 |
5 0.718 0.4758 0.9429
6 0.7149 0.4555 0.9714
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Tabel 4.19 merupakan uji evaluasi cluster menggunakan 3 metode yaitu

silhouette coefficient, davies bouldin index, dan purity. Nilai pada Tabel 4.19

menunjukkan bahwa ketiga metode tersebut menunjukkan hasil cluster yang optimal

terletak pada jumlah cluster sebanyak empat. Nilai silhouette yang mendekati 1 atau

sama dengan 1 disebut struktur data yang kuat atau jumlah cluster tersebut optimal.

Pada Tabel 4.19 nilai silhouette terbesar adalah 0.9116 yang terletak pada jumlah

cluster sebanyak empat. Grafik silhouette dari nilai s(i) setiap data di representasikan

seperti pada Gambar 4.3-4.8.

Cluster

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

Gambar 4.2 K-Means dengan 2 Cluster

. L
-0.2 1) 02 0.4

. L
0.6 0.8

Silhouette Value

Gambar 4.3 K-Means dengan 3 Cluster

1
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Gambar 4.6 K-Means dengan 6 Cluster Gambar 4.7 K-Means dengan 7 Cluster

Gambar 4.3 hingga 4.8 menunjukkan keakuratan jumlah setiap cluster, dimana
cluster tersebut didapatkan dari nilai silhouette coefficient dan rata-ratanya, sehingga
diketahui manakah cluster terbaik untuk struktur data yang kuat. Untuk menentukan
cluster terbaik menggunakan silhouette dapat ditinjau dari berbagai aspek yaitu grafik
silhouette coefficient pada Gambar 4.3 hingga 4.8. Jika pada grafik terdapat hasil
cluster yang berada disebelah kiri 0 artinya nilai silhouette kurang dari 0 atau minus.
Hal tersebut menandakan data overlapping atau data tidak memiliki cluster yang tepat.

Jadi tidak dapat disimpulkan bila rata-ratanya memiliki nilai yang tinggi maka cluster
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tersebut baik. Hal ini harus di pertimbangkan dengan melihat grafik silhouette pada
Gambar 4.3 hingga 4.8. Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa cluster terbaik
adalah 4 cluster. Karena dilihat dari Gambar 4.6 hampir seluruh data terletak pada nilai
1, artinya struktur data tersebut sangat kuat dan jika ditinjau dari reratanya maka cluster
yng berjumlah empat.

Untuk validasi cluster menggunakan purity, cluster dikatakan optimal jika
bernilai 1 atau mendekati 1. Purity memiliki nilai kemiripan dengan silhouette,
semakin tinggi nilainya mengartikan semakin optimal jumlah cluster tersebut.
Percobaan evaluasi cluster menggunakan purity ini dilakukan sebanyak 5 kali, dengan
jumlah cluster sebanyak 2 hingga 6. Berikut hasil perhitungan purity menggunakan
program.

Dari Tabel 4.19 dapat diketahui bahwa hasil cluster optimal yaitu 4 cluster.
Dimana semakin mendekati 1 atau sama dengan 1 artinya cluster tersebut murni dan
memiliki kedekatan antar data yang cukup baik.

Untuk validasi cluster menggunakan davies bouldin index, cluster dikatakan
optimal jika nilai DBI tersebut mendekati 0. Dapat dilihat pada Tabel 4.19 bahwa
cluster yang optimal adalah cluster 4. Karena jika dilihat nilai DBI pada cluster 2
sampai 6, nilai yang mendekati O adalah cluster 4 dengan nilai 0.3633. Pada dasarnya,
nilai DBI didasarkan oleh nilai inter-cluster dan intra-cluster. Dimana untuk
mendapatkan nilai tersebut melalui perhitungan jarak kedekatan data terhadap cluster
yang terbentuk dengan cluster yang lain atau nilai sum of square within cluster dan sum

of square between cluster. Semakin kecil nilai inter-cluster dan intra-cluster berarti
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masing-masing objek dalam cluster tersebut memiliki tingkat kemiripan dan kesamaan
karakteristik yang tinggi.

4.4 Interpretasi Cluster Optimal

Langkah awal clustering menggunakan K-Means yaitu dengan melakukan
pemilihan centroid secara acak. Setelah iterasi pertama akan dilanjutkan dengan
pemilihan centroid menggunakan mean atau rata-rata. Dengan adanya centroid yang
telah terpilih maka dapat dilihat pola pembentukan masing-masing cluster. Berikut
centroid akhir pada clustering K-Means menggunakan data terdampak bencana angin
puting beliung tahun 2019 di Jawa Timur. Centroid akhir digunakan untuk mengetahui
kedekatan antar cluster. Jika menghasilkan jarak euclidean sangat minimum artinya
cluster yang terbentuk pada cluster tersebut memiliki kedekatan antar data yang cukup

baik.

Tabel 4.20 Centroid Akhir Pembentukan Cluster Menggunakan K-Means

Cluster a b c d e f g h i j k
C1 010 047 000 743 037 390 3.00 2360 010 073 043
C2 0.00 0.00 0.00 39000 0.00 000 0.00 402.00 0.00 100 0.00
C3 0.67 033 0.00 21667 0.00 6.67 933 9333 033 033 133
C4 0.00 0.00 0.00 12.00 0.00 0.00 26.00 507.00 0.00 0.00 0.00

Tabel 4.20 merupakan centroid akhir pada pembentukan cluster dimana dapat
dianalisa bahwa setiap centroid memiliki pola tertentu. Hal ini akan direpresentasikan

berdasarkan pola nilai centroid seperti pada Tabel 4.21.
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Tabel 4. 21 Pola Pada Centroid Akhir

Cluster a b d e f g h i j k

C1l sedang tinggi rendah tinggisedangsedang rendahsedang tinggisedang

c2 sangat sangat
rendah rendah  tinggirendah rendah rendah tinggi rendah tinggi rendah

C3 tinggisedang tinggirendah tinggi tinggi sedang tinggi sedang tinggi

sangat sangat

c4 rendah rendah sedang rendah rendah tinggi tinggi rendah rendah rendah

Pada variabel a (korban meninggal) dengan range data 0-2, cluster 1
terkategorikan sedang dengan nilai 0.1, cluster 2 dan 4 termasuk kategori rendah
dengan nilai O dan cluster 4 termasuk kategori tinggi dengan nilai 0.67. Variabel b
(korban luka-luka) memiliki range data 0-2, dimana cluster 1 termasuk kategori tinggi
dengan nilai 0.47, cluster 2 dan 4 termasuk kategori rendah dengan nilai 0 dan cluster
3 termasuk kategori sedang. Variabel ¢ (korban hilang) memiliki nilai yang sama maka

tidak berpengaruh terhadap terbentuknya cluster.

Pada variabel d (korban terdampak) dengan range 0-6, cluster 1 termasuk
dalam kategori tinggi dengan nilai 0.37 dan cluster 2,3, dan 4 termasuk dalam kategori
rendah dengan nilai 0. Variabel f (rumah rusak berat) dengan range data 0-37
menunjukkan bahwa cluster 1 memiliki kategori sedang, cluster 2 dan 4 termasuk
dalam kategori rendah dengan nilai O, cluster 3 termasuk dalam kategori tinggi dengan
nilai 6.67. Variabel g (rumah rusak sedang) memiliki range data 0-26 dimana cluster

1 memiliki kategori sedang dengan nilai 3, cluster 2 memiliki kategori rendah dengan
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nilai 0, cluster 3 termasuk dalam kategori tinggi dengan nilai 9.33 dan cluster 4

termasuk dalam kategori sangat tinggi dengan nilai 26.

Variabel h (rumah rusak ringan) memiliki range data 0-507 dimana cluster 1
termasuk dalam kategori rendah dengan nilai 23.6, cluster 2 dengan nilai 402
terkategorikan tinggi, cluster 3 memiliki kategori sedang dengan nilai 93.33, dan
cluster 4 memiliki kategori sangat tinggi dengan nilai 507. Untuk variabel j (fasilitas
peribadatan) dengan range data 0-13, cluster 1 memiliki nilai 0.73 dengan kategori
tinggi, cluster 2 memiliki nilai 1 dengan kategori sangat tinggi, kategori sedang
terdapat pada cluster 3 dengan nilai 0.33 dan kategori rendah terdapat pada cluster 4
dengan nilai 0. Untuk variabel k (fasilitas pendidikan) dengan range data 0-3 kategori
rendah terdapat pada cluster 2 dan 4 dengan nilai 0, kategori sedang terdapat pada
cluster 1 dengan nilai 0.43, dan untuk cluster 3 termasuk kedalam kategori tinggi

dengan nilai 1.33.

Untuk mengetahui karakteristik terbentuknya cluster kerawanan bencana angin
puting beliung di Jawa Timur maka dilakukan interpretasi berdasarkan data bencana
angin puting beliung di Jawa Timur tahun 2019. Ditinjau dari korban bencana yang
terjadi, hasil cluster dan data yang telah diolah maka dapat diketahui bahwa daerah-
daerah yang jarang terjadi bencana terletak pada cluster 1 dengan anggota berjumlah
33 kabupaten/kota. Pada cluster 2 terdapat 1 anggota dimana jika ditinjau dari data
tersebut, 1 kabupaten tersebut memiliki nilai yang paling tinggi pada korban bencana

terdampak yaitu 390. Hal ini artinya Kabupaten Tulung Agung termasuk dalam zona
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sangat rawan bencana angin puting beliung. Untuk cluster 3 beranggotakan 3 yaitu
Kota/Kab. Probolinggo, Nganjuk dan Bojonegoro. Jika ditinjau dari data pada variabel
korban, nilai dari 3 daerah tersebut memiliki nilai cukup dibandingkan yang lain yaitu
range 145-280 artinya daerah ini cukup rawan akan bencana angin puting beliung.

Sedangkan cluster 4 hanya berjumlah satu anggota yaitu Sidoarjo.

Ditinjau dari kerusakan rumah, maka dapat dianalisis bahwa cluster 1
merupakan daerah aman, cluster 2 merupakan daerah rawan karena terdapat rumah
rusak dengan kategori kerusakan ringan berjumlah 402 rumah. Untuk cluster 3
memiliki karakteristik cukup rawan dengan 3 anggota yaitu Probolinggo, Nganjuk,
Bojonegoro. Untuk cluster 4 tergolong daerah sangat rawan karena terdapat kerusakan
rumah dengan kategori sedang berjumlah 26 rumah dan kategori ringan sebesar 507,

ini merupakan nilai tertinggi dibandingkan daerah lain.

Ditinjau dari kerusakan fasilitas umum, terlihat dari data dan cluster yang
terbentuk bahwa cluster 1 menunjukkan terdapat nilai yang cukup tinggi yaitu pada
Kabupaten Jombang dengan kerusakan peribadatan sebanyak 12 tempat dan
pendidikan sebanyak 3 tempat. Maka dari itu cluster 1 tergolong daerah sangat rawan
bencana untuk kategori kerusakan fasilitas umum. Untuk cluster 2 tergolong daerah
yang cukup rawan dengan nilai 1 tempat untuk kerusakan peribadatan rumah. Cluster
3 memiliki karakteristik daerah rawan dengan nilai Bojonegoro sebanyak 1 tempat
kerusakan yaitu tempat peribadatan. Nganjuk dengan nilai kerusakan sebanyak 1

tempat kesehatan dan 1 tempat pendidikan. Probolinggo dengan nilai 3 tempat
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pendidikan rusak. Untuk cluster 4 memiliki karakteristik aman untuk kategori
kerusakan fasilitas umum. Yaitu Kabupaten Sidoarjo dengan tidak ada kerusakan

fasilitas umum.

4.5 Pewarnaan dan Analisis Zonasi Angin Puting Beliung

Langkah akhir dari penelitian ini adalah pewarnaan atau zonasi daerah rawan
bencana angin puting beliung Jawa Timur. Setelah dilakukan clustering dan
validasinya maka akan dilakukan pewarnaan menggunakan Geographical
Information System (GIS). Dalam hal ini, setelah diketahui manakah kabupaten dan
kota yang tergolong dalam kelompok rawan, aman maupun parah akan dianalisa
menggunakan data peta geografis maupun demografi yang bersumber dari beberapa
dinas terkait. Gambar 4.8 merupakan hasil pewarnaan daerah rawan puting beliung

menggunakan data terdampak tahun 2019 di Jawa Timur.

Berdasarkan Gambar 4.8 dapat diketahui bahwa Kabupaten Tulung Agung
merupakan daerah dengan kondisi sangat rawan. Kondisi tersebut ditinjau dari data
terdampak, dimana Tulung Agung merupakan daerah yang memiliki nilai korban
terdampak terbesar yaitu 390 korban terdampak dan 402 rumah rusak ringan. Hal ini
dipengaruhi oleh beberapa faktor. Yuniarti (2018) menyebutkan faktor yang signifikan
berpengaruh terhadap kejadian putting beliung yaitu variabel suhu minimum H-1
kejadian, curah hujan rata-rata H-1 kejadian, kelembapan udara H-1 kejadian, suhu

minimum hari-H kejadian dan curah hujan rata-rata hari H-kejadian.
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Gambar 4.8 Peta Kerawanan Angin Puting Beliung Jawa Timur 2019

Kerentanan suatu bangunan paling berat pada bencana puting beliung di Tulung
Agung 2019 ini adalah atap seperti pada bangunan. Karena angin bersumber dari atas
dan akan menyambar hingga ke bawah. Seperti berita yang berjudul “Puluhan Rumah
di Ngunut Tulungagung Rusak Tersapu Puting Beliung” (detikcom,2019) bahwa
rumah yang terkena dampak dari angin puting beliung adalah rumah dengan atap esbes.
Maka dari itu, perlu kewaspadaan masyarakat terhadap apa yang telah terjadi. Agar
lebih waspada dalam menentukan atap rumah. Karena angin puting beliung juga tidak
dapat diketahui secara pasti kapan dan bagaimana proses terjadinya. Namun dapat

diidentifikasi secara umum, seperti suhu, iklim, dan cuaca.

digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id digilib.uinsby.ac.id
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Pada Gambar 4.8 Probolinggo, Bojonegoro dan Nganjuk merupakan daerah yang
tergolong cukup rawan karena dilihat dari data terdampak 2019 daerah tersebut
memiliki kerusakan yang cukup banyak yaitu pada korban terdampak dan rumah rusak
ringan. BPBD Probolinggo mengatakan cuaca ekstrim sangat berpengaruh akan
terjadinya angin puting beliung. Maka dari itu, masyarakat diharapkan lebih waspada
dengan hal tersebut. Sidoarjo pada tahun 2019 ini merupakan daerah yang tergolong
rawan. Jika ditinjau dari topografinya, daerah yang tergolong cukup rawan ini
merupakan daerah yang memiliki bangunan atau atap rumah yang kurang kokoh. Hal
ini dapat diketahui dari data terdampak bahwa terdampak rumah rusak terbesar yaitu

507 rumah.

Selain 5 daerah tersebut (Tulung Agung, Probolinggo, Bojonegoro, Nganjuk dan
Sidoarjo) merupakan daerah yang aman. Jika dilihat dari data terdampak 2019 selain 5
daerah tersebut jarang terjadi bencana angin puting beliung. Namun sesekali terjadi
angin kencang sehingga terdapat beberapa yang dirugikan. Jadi, walaupun daerah
tersebut tergolong aman namun harus tetap waspada akan bencana angin puting

beliung.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Simpulan
Berdasarkan analisis yang telah dilakukan maka diperoleh beberapa
kesimpulan sebagai berikut:

1. Berdasarkan metode yang digunakan yaitu K-Means, didapatkan hasil cluster
dengan daerah yang tergolong rawan dalam hal terdampak pada variabel korban dan
kerusakan rumah adalah Kabupaten Tulung Agung karena daerah tersebut
merupakan jalur angin sehingga sering dilewati oleh angin monsun barat yang
menyebabkan terjadinya angin kencang atau puting beliung. Cluster dengan
kategori sangat rawan terdapat satu anggota yaitu Sidoarjo. Daerah yang tergolong
cukup rawan terdapat 3 daerah yaitu Probolinggo, Nganjuk dan Bojonegoro. Daerah
yang tergolong aman terdapat 33 anggota dimana seluruh kabupaten dan kota di
Provinsi Jawa Timur kecuali Sidoarjo, Tulung Agung, Probolinggo, Nganjuk, dan
Bojonegoro.

2. Hasil uji evaluasi cluster K-Means dengan silhouette, davies bouldin, dan purity
didapatkan jumlah cluster yang optimal sebanyak 4 cluster. Dengan silhouette
coefficient sebesar 0.9116, davies bouldin index sebesar 0.3633, dan purity sebesar
1. Silhouette coefficient memiliki nilai yang cukup tinggi untuk hasil yang optimal,
hal ini ditinjau dari minimum jarak dalam cluster dan antar cluster. Purity memiliki

nilai yang mirip dengan silhouette coeffiiecient, jika mendekati 1 maka cluster
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dikatakan optimal. Nilai purity dipandang dari segi kemurnian suatu cluster, jika
davies bouldin memiliki nilai yang cukup tinggi jika kedekatan antar objek

minimum atau dapat dikatakan memiliki kemiripan karakteristik.

5.2 Saran

Saran yang dapat diajukan pada penelitian ini adalah:

1. Untuk penelitian selanjutnya perlu ditambahkan faktor dan variabel seperti waktu
terjadinya, kondisi awan, luas lahan, cuaca, info geografis dan peta topografi
sehingga lebih optimal dalam menganalisa hasil cluster.

2. Untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode cluster yang lebih baik

atau terbaru agar mendapat hasil yang lebih optimal.
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