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 Sumatera merupakan wilayah dengan aktivitas seismik tinggi akibat interaksi 
Lempeng Indo-Australia dan Eurasia serta keberadaan Sesar Besar Sumatera. 

Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi pola spasial-temporal kegempaan 

Sumatera menggunakan algoritma K-Means dan DBSCAN. Data diperoleh 

dari katalog United States Geological Survey (USGS) periode 2015–2025. 

Setelah praproses dan penerapan ambang kelengkapan magnitudo Mc = 4,0, 

sebanyak 2.834 kejadian gempa dianalisis berdasarkan lintang, bujur, waktu, 

kedalaman, dan magnitudo yang telah distandardisasi. K-Means menghasilkan 

enam klaster, sedangkan DBSCAN menghasilkan tiga klaster dengan 633 

kejadian (22,3%) dikategorikan sebagai noise. Seluruh 27 gempa bermagnitudo 

M ≥ 6,0 teridentifikasi sebagai noise oleh DBSCAN, dengan magnitudo titik 

noise secara signifikan lebih tinggi daripada titik terklaster (p < 0,001). K-Means 

memperoleh nilai Silhouette lebih tinggi (0,260), sedangkan DBSCAN memiliki 

nilai Davies–Bouldin Index lebih rendah (0,890). Hasil ini menunjukkan bahwa 

K-Means efektif untuk mengidentifikasi segmentasi zona seismik, sementara 

DBSCAN berpotensi digunakan untuk mendeteksi kejadian gempa anomali. 

Kedua metode saling melengkapi dalam analisis pola kegempaan Sumatera. 
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Pendahuluan 

Pulau Sumatera berada pada zona pertemuan Lempeng Indo-Australia yang menunjam ke bawah Lempeng 
Eurasia dengan laju konvergensi sekitar 50–60 mm per tahun. Penunjaman ini bersifat miring (oblique) sehingga 

komponen gesernya terakomodasi oleh Sesar Besar Sumatera (Great Sumatran Fault) yang membentang 

sepanjang lebih dari 1.900 km di sepanjang punggung pulau. Konfigurasi tektonik ganda tersebut menjadikan 
Sumatera sebagai salah satu wilayah paling aktif secara seismik di dunia, sebagaimana dibuktikan oleh 

rangkaian gempa besar seperti Aceh–Andaman 2004 (Mw 9,1), Nias 2005 (Mw 8,6), Bengkulu 2007 (Mw 8,5), 

dan Mentawai 2010 (Mw 7,8). Katalog gempa bumi modern menghimpun ribuan kejadian setiap dekade dengan 

atribut ruang, waktu, kedalaman, dan magnitudo secara simultan. Volume dan dimensi data seperti ini sulit 
diinterpretasikan hanya dengan pendekatan deskriptif konvensional. Analisis klaster (clustering) sebagai teknik 

eksplorasi data tanpa label (unsupervised learning) menawarkan cara sistematis untuk menemukan struktur 

tersembunyi dalam katalog seismik, misalnya pengelompokan segmen sumber gempa, identifikasi zona Benioff, 

maupun deteksi rangkaian gempa susulan. 

https://doi.org/10.29210/30037009000
http://journal.eloracenter.org/
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Dua algoritma clustering yang paling banyak digunakan dalam literatur memiliki asumsi dasar yang berbeda 
secara fundamental. K-Means bekerja dengan mempartisi seluruh objek ke dalam sejumlah k klaster berbentuk 

cembung dengan meminimumkan jumlah kuadrat galat dalam klaster; metode ini mengharuskan k ditentukan 

di awal dan tidak mengenal konsep pencilan. Sebaliknya, DBSCAN mengelompokkan objek berdasarkan 

kepadatan lokal, mampu menemukan klaster berbentuk sembarang, tidak memerlukan penentuan jumlah 
klaster, serta secara eksplisit menandai objek berkepadatan rendah sebagai noise. Perbedaan paradigma ini 

menimbulkan pertanyaan penelitian: struktur kegempaan seperti apa yang terungkap oleh masing-masing 

pendekatan, dan sejauh mana keduanya saling melengkapi ketika diterapkan pada katalog gempa sumatera. 
Sebagian besar penelitian clustering kegempaan di Indonesia masih menggunakan fitur spasial saja (lintang dan 

bujur) atau menerapkan satu algoritma tunggal tanpa pembanding. Penelitian ini berkontribusi pada tiga hal. 

Pertama, dimensi waktu diperlakukan sebagai fitur clustering yang setara dengan dimensi ruang sehingga pola 

spatio-temporal dapat terungkap secara langsung. Kedua, penentuan parameter kedua algoritma dilakukan 
secara terbuka dan dapat direproduksi melalui Elbow Method, Silhouette Score, Davies Bouldin Index, grafik 

k-distance, dan penelusuran grid. Ketiga, hasil kedua algoritma tidak sekadar dibandingkan secara metrik, tetapi 

juga diverifikasi maknanya secara geofisika melalui uji statistik nonparametrik dan perhitungan nilai b 

Gutenberg–Richter per segmen tektonik. 

Tujuan penelitian ini adalah (1) mengidentifikasi pola pengelompokan spatio-temporal gempa Sumatera 

menggunakan K-Means dan DBSCAN; (2) menentukan parameter optimal kedua algoritma secara objektif; dan 

(3) mengevaluasi keunggulan relatif serta sifat komplementer kedua metode dalam konteks karakterisasi bahaya 

seismik. 

 

Metode 

Data yang digunakan merupakan katalog gempa bumi yang diunduh dari United States Geological Survey 
(USGS) Earthquake Catalog. Katalog awal memuat 17.924 rekaman dengan 22 atribut, mencakup periode 30 

November 2000 hingga 2 Desember 2025. Atribut yang dimanfaatkan dalam penelitian ini adalah waktu 

kejadian (origin time), lintang, bujur, kedalaman hiposenter, magnitudo, tipe magnitudo, dan nama lokasi. 
Untuk memastikan homogenitas periode pengamatan dan kualitas penentuan hiposenter yang relatif seragam, 

analisis dibatasi pada sepuluh tahun terakhir, yaitu Januari 2015 sampai Desember 2025. 

Praproses dilakukan melalui enam tahap berurutan. Pertama, seleksi jenis kejadian sehingga hanya rekaman 

bertipe earthquake yang dipertahankan. Kedua, pembatasan temporal pada rentang 2015–2025 yang 
menyisakan 4.642 rekaman. Ketiga, pembatasan spasial pada kotak 6,5°LU–6,5°LS dan 94°–107°BT agar 

cakupan konsisten dengan wilayah busur Sumatera; tahap ini menghilangkan kejadian di Kepulauan Andaman 

dan Jawa bagian barat sehingga tersisa 2.838 rekaman. Keempat, pemeriksaan nilai hilang dan duplikasi 
berdasarkan pengenal unik kejadian; tidak ditemukan nilai hilang maupun duplikat pada atribut inti. Kelima, 

penerapan ambang kelengkapan magnitudo (magnitude of completeness) Mc = 4,0 untuk menghindari bias 

ketidaklengkapan katalog pada magnitudo kecil, menyisakan 2.834 kejadian sebagai data akhir. Keenam, 

rekayasa fitur temporal berupa konversi waktu kejadian menjadi variabel kontinu t (dalam satuan hari sejak 
kejadian pertama pada 2 Januari 2015), dengan rentang total 3.986,8 hari. Lima fitur digunakan sebagai 

masukan clustering, yaitu lintang, bujur, t, kedalaman, dan magnitudo. Karena kelima fitur memiliki satuan 

dan rentang yang sangat berbeda, seluruhnya distandardisasi menggunakan transformasi z-score sebagaimana 

Persamaan (1), agar tidak ada fitur yang mendominasi perhitungan jarak Euclidean. 

zij = ( xij − μj ) / σj                                                          (1) 

K-Means mempartisi n objek ke dalam k klaster dengan meminimumkan jumlah kuadrat galat dalam klaster 

(within-cluster sum of squares, SSE) seperti pada Persamaan (2), dengan μi menyatakan centroid klaster ke-i. 

SSE = Σi=1k Σx ∈ Ci ‖ x − μi ‖2                                        (2) 

Inisialisasi centroid menggunakan skema k-means++ dengan 50 kali pengulangan acak (n_init = 50), batas 

iterasi 500, dan random_state = 42 untuk menjamin reprodusibilitas. Nilai k diuji pada rentang 2 hingga 12. 
Titik siku (knee) pada kurva Elbow ditentukan secara objektif menggunakan metode jarak tegak lurus 

maksimum terhadap garis yang menghubungkan kedua ujung kurva SSE, bukan melalui penilaian visual. 

DBSCAN memerlukan dua parameter, yaitu radius ketetanggaan ε dan jumlah minimum titik minPts. 

Sebuah titik disebut core point apabila memiliki sekurang-kurangnya minPts titik lain dalam radius ε. Klaster 

terbentuk dari himpunan titik yang terhubung secara kepadatan (density-connected), sedangkan titik yang tidak 
memenuhi kriteria tersebut dan tidak berada dalam jangkauan core point mana pun ditandai sebagai noise. 

Penentuan ε diawali dengan grafik k-distance, yaitu kurva jarak terurut setiap titik terhadap tetangga terdekat 

ke-k dengan k = 2d = 10 (d adalah jumlah dimensi fitur). Karena knee kurva k-distance memberikan ε = 1,13 
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yang terlalu permisif dan menghasilkan klaster tunggal, penentuan parameter dilanjutkan dengan penelusuran 

grid pada ε ∈ [0,30; 1,00] dengan langkah 0,05 dan minPts ∈ {5, 10, 15, 20, 25}. Kriteria seleksi ditetapkan 
sebelum eksperimen dijalankan, yaitu: (a) jumlah klaster sekurang-kurangnya tiga; (b) rasio noise berada pada 

rentang 5–30% yang dipandang wajar untuk katalog seismik; dan (c) di antara kombinasi yang memenuhi (a) 

dan (b), dipilih yang memiliki Silhouette Score tertinggi. 

Kualitas hasil clustering dievaluasi menggunakan tiga metrik validasi internal, yaitu Silhouette Score 

(rentang −1 sampai 1, makin besar makin baik), Davies–Bouldin Index (makin kecil makin baik), dan Calinski–
Harabasz Index (makin besar makin baik). Untuk DBSCAN, metrik dihitung dengan mengeluarkan titik noise 

agar tidak menghasilkan nilai yang menyesatkan. Tingkat kesesuaian kedua metode diukur dengan Adjusted 

Rand Index (ARI) dan Normalized Mutual Information (NMI). Verifikasi makna geofisika dilakukan melalui 

tiga uji tambahan. Pertama, uji Mann–Whitney U satu sisi untuk menguji hipotesis bahwa magnitudo titik noise 
DBSCAN lebih besar daripada magnitudo titik terklaster. Kedua, uji Kruskal–Wallis untuk menguji perbedaan 

distribusi kedalaman dan magnitudo antarklaster K-Means. Ketiga, perhitungan nilai b Gutenberg–Richter 

dengan metode maximum likelihood (Persamaan 3), dengan M̄ sebagai magnitudo rerata, Mc = 4,0, dan ΔM = 

0,1. 

b = log10(e) / [ M̄ − (Mc − ΔM/2) ]                                    (3) 

Perlu ditegaskan bahwa nilai b tidak dihitung per klaster K-Means sebagai hasil utama, karena magnitudo 

merupakan salah satu fitur clustering sehingga klaster sebagian terdefinisi oleh magnitudo dan nilai b yang 

dihasilkan menjadi bias. Nilai b utama karenanya dihitung per segmen tektonik berdasarkan partisi lintang dan 

per kelas kedalaman, yang keduanya independen terhadap magnitudo. Seluruh analisis dilaksanakan 

menggunakan Python 3.11 dengan pustaka pandas, NumPy, scikit-learn, SciPy, dan Matplotlib. 

 

Hasil dan Pembahasan 

Data akhir memuat 2.834 kejadian gempa dengan statistik deskriptif sebagaimana disajikan pada Tabel 1. 
Magnitudo berkisar antara 4,0 hingga 7,8 dengan rerata 4,55 dan simpangan baku 0,39, menunjukkan dominasi 

gempa berkekuatan ringan. Kedalaman hiposenter memiliki rentang yang jauh lebih lebar, yaitu 3,6 hingga 

640,2 km dengan median 35,0 km, mencerminkan keberadaan zona penunjaman yang menerus dari permukaan 

hingga mantel atas. 

Tabel 1. Statistik deskriptif data gempa Sumatera 2015–2025 (n = 2.834) 

Variabel Rerata Simp. Baku Min Kuartil 1 Median Kuartil 3 Maks 

Lintang (°) −0,835 3,576 −6,497 −4,315 −0,443 2,039 6,477 

Bujur (°BT) 99,370 2,999 94,004 96,801 99,128 101,930 106,962 

Kedalaman (km) 51,212 50,728 3,604 13,963 35,000 62,248 640,210 

Magnitudo 4,554 0,394 4,000 4,300 4,500 4,700 7,800 

Gambar 1 memperlihatkan sebaran episenter yang membentuk sabuk memanjang berarah barat laut–

tenggara sejajar dengan Palung Sunda, sepenuhnya konsisten dengan geometri penunjaman Lempeng Indo-
Australia. Konsentrasi kejadian terlihat paling rapat di lepas pantai barat Simeulue–Nias dan di lepas pantai 

Bengkulu. Berdasarkan kelas kedalaman, 2.082 kejadian (73,5%) tergolong gempa dangkal (< 60 km), 745 

kejadian (26,3%) tergolong menengah (60–300 km), dan hanya 7 kejadian (0,2%) tergolong dalam (> 300 km). 
Distribusi magnitudo pada Gambar 1(c) menunjukkan bentuk peluruhan eksponensial yang khas bagi hukum 

Gutenberg–Richter, sedangkan frekuensi tahunan pada Gambar 1(d) relatif stabil pada kisaran 186–328 kejadian 

per tahun tanpa tren monotonik yang jelas. Satu hal yang perlu dicatat pada Gambar 1(b) adalah adanya 

lonjakan frekuensi yang tajam pada kedalaman tepat 10 km. Lonjakan ini merupakan artefak katalog, yakni 
nilai kedalaman baku yang diberikan USGS ketika kedalaman sebenarnya tidak dapat dibatasi secara memadai 

oleh data gelombang. Artefak ini disadari dan dibahas kembali pada bagian keterbatasan penelitian. 
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Gambar 1. Karakteristik umum kegempaan Sumatera 2015–2025: (a) sebaran episenter dengan warna 

menyatakan kedalaman dan ukuran menyatakan magnitudo; (b) distribusi kedalaman; (c) distribusi 

magnitudo; (d) frekuensi kegempaan tahunan. 

Hasil pengujian k pada rentang 2 hingga 12 disajikan pada Tabel 2 dan divisualisasikan pada Gambar 2. 
Kurva SSE menurun secara monoton dari 10.001,4 pada k = 2 menjadi 3.717,6 pada k = 12. Perhitungan jarak 

tegak lurus maksimum menempatkan titik siku pada k = 6. Davies–Bouldin Index mencapai nilai minimum 

1,2065 juga pada k = 6, sehingga kedua kriteria konvergen pada nilai yang sama. 

Tabel 2. Metrik validasi internal K-Means untuk k = 2 sampai 12 

k SSE Silhouette Davies–Bouldin Calinski–Harabasz 

2 10.001,4 0,2915 1,4079 1.180,4 

3 8.212,2 0,3111 1,2320 1.026,9 

4 7.048,5 0,2695 1,2855 953,1 

5 6.031,0 0,2708 1,2471 954,5 

6 5.339,7 0,2601 1,2065 935,3 

7 4.921,3 0,2680 1,2295 885,5 

8 4.620,4 0,2629 1,2490 834,4 

9 4.339,5 0,2528 1,2629 800,0 

10 4.088,9 0,2391 1,3169 773,6 
11 3.889,6 0,2402 1,2629 746,1 

12 3.717,6 0,2399 1,2412 721,3 

Silhouette Score tertinggi justru dicapai pada k = 3 (0,3111), berbeda dari kedua kriteria lainnya. Perbedaan 

ini dapat dijelaskan: Silhouette cenderung memberi nilai tinggi pada solusi dengan sedikit klaster yang saling 

berjauhan, sementara struktur kegempaan Sumatera bersifat kontinu di sepanjang busur sehingga tidak memiliki 
batas antarklaster yang tegas. Karena dua dari tiga kriteria menunjuk k = 6, dan k = 6 memberikan resolusi 

tektonik yang jauh lebih informatif dibandingkan k = 3, maka k = 6 dipilih sebagai solusi akhir. Nilai Silhouette 

pada k = 6 sebesar 0,260 memang tergolong moderat; hal ini lazim ditemui pada data seismik yang bersifat 

menerus dan bukan indikasi kegagalan algoritma. 
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Gambar 2. Penentuan jumlah klaster optimal K-Means: (a) Elbow Method dengan titik siku pada k = 6; (b) 
Silhouette Score dengan nilai tertinggi pada k = 3; (c) Davies–Bouldin Index dengan nilai minimum pada k = 

6. 

Hasil K-Means dengan k = 6 disajikan pada Gambar 3 dan Tabel 3. Struktur yang terbentuk memperlihatkan 

pola yang sangat teratur dan dapat ditafsirkan secara tektonik. Empat klaster pertama membentuk skema partisi 
dua arah, yaitu pembagian geografis utara–selatan yang masing-masing terbelah menjadi dua periode waktu. 

Klaster C5 (n = 622) dan C3 (n = 670) menempati segmen utara di sekitar Simeulue, Singkil, Meulaboh, dan 

Banda Aceh dengan kedalaman rerata dangkal (36,7 km dan 29,0 km). Keduanya terpisah semata-mata oleh 
dimensi waktu: C5 mencakup 2015–2020 sedangkan C3 mencakup 2019–2025. Pola serupa terjadi di segmen 

selatan, di mana C0 (n = 452, 2015–2020) dan C1 (n = 555, 2019–2025) sama-sama berpusat di lepas pantai 

Bengkulu–Lampung dengan kedalaman rerata masing-masing 44,8 km dan 45,9 km. Pemisahan temporal ini 

bukan indikasi perubahan rezim tektonik, melainkan konsekuensi langsung dari dimasukkannya waktu sebagai 
fitur dengan bobot setara: karena kegempaan tersebar merata sepanjang periode pengamatan, K-Means 

membelah sumbu waktu pada titik tengahnya. Temuan ini justru bernilai metodologis, yakni menunjukkan 

bahwa pada wilayah dengan laju kegempaan stasioner, penambahan dimensi waktu menghasilkan replikasi 
klaster spasial, bukan penemuan pola baru. Dua klaster sisanya bersifat berbeda secara kualitatif dan tidak 

mengikuti pembelahan temporal. Klaster C2 (n = 281) memiliki kedalaman rerata 173,7 km dengan kedalaman 

maksimum 640,2 km dan berpusat di daratan Sumatera bagian tengah (Padangsidempuan, Parapat, Sibolga). 

Klaster ini jelas merepresentasikan zona Benioff, yaitu bidang penunjaman lempeng yang menyelam ke bawah 
daratan; posisi episenternya yang berada di darat sementara kedalamannya besar merupakan ciri khas geometri 

slab. Klaster C4 (n = 254) memiliki magnitudo rerata 5,40 jauh di atas rerata keseluruhan 4,55 dengan 

magnitudo maksimum 7,8, dan tersebar luas di sepanjang busur tanpa pemusatan spasial yang tegas. C4 dengan 

demikian merupakan klaster yang terdefinisi oleh magnitudo, bukan oleh ruang atau waktu. 

Tabel 3. Karakteristik enam klaster hasil K-Means 

Klaster n % 
Lintang 

rerata (°) 

Bujur 

rerata 

(°BT) 

Kedalaman 

rerata (km) 

Magnitudo 

rerata 
Periode Wilayah dominan 

C0 452 15,95 −4,124 101,934 44,77 4,487 2015–

2020 

Bengkulu, Sungai 

Penuh 

C1 555 19,58 −4,602 102,353 45,90 4,521 2019–

2025 

Bengkulu, Pagar 

Alam 

C2 281 9,92 −0,263 100,886 173,74 4,333 2015–

2025 

Padangsidempuan, 

Parapat 

C3 670 23,64 1,827 96,911 28,99 4,477 2019–

2025 

Sinabang, Meulaboh 

C4 254 8,96 −2,111 99,917 32,86 5,398 2015–
2025 

tersebar (magnitudo 
tinggi) 

C5 622 21,95 2,309 96,586 36,71 4,469 2015–

2020 

Sinabang, Singkil 
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Gambar 3. Hasil clustering K-Means (k = 6) 

Gambar 3(c) memperlihatkan pembelahan temporal tersebut secara visual: C5 dan C0 menempati paruh 

pertama periode pengamatan, C3 dan C1 menempati paruh kedua, sedangkan C2 dan C4 membentang penuh 

sepanjang 2015–2025. Laju kegempaan tertinggi tercatat pada C5 (114,7 kejadian per tahun) dan C3 (111,1 

kejadian per tahun) di segmen utara, sedangkan C4 dan C2 menunjukkan laju terendah (23,4 dan 25,9 kejadian 

per tahun) yang wajar mengingat keduanya memuat kejadian yang secara alami lebih jarang. 

Grafik k-distance pada Gambar 4(a) memperlihatkan kurva yang sangat landai hingga sekitar titik ke-2.500 

sebelum menanjak tajam. Titik knee kurva berada pada ε = 1,13; namun pengujian menunjukkan nilai tersebut 

terlalu longgar sehingga seluruh data menyatu menjadi satu klaster tunggal. Kelandaian kurva ini sendiri 

merupakan informasi penting: kepadatan titik dalam ruang fitur lima dimensi bersifat nyaris seragam di 

sepanjang busur, sehingga tidak terdapat batas kepadatan alami yang tegas. Penelusuran grid pada 75 kombinasi 

parameter (Gambar 4b dan 4c) menghasilkan pola yang jelas: kombinasi dengan Silhouette tinggi pada ε kecil 

selalu disertai rasio noise ekstrem di atas 80%, yang berarti algoritma hanya menemukan beberapa gugusan kecil 

dan membuang sebagian besar data. Setelah kriteria seleksi diterapkan, kombinasi ε = 0,7 dan minPts = 20 

terpilih dengan 3 klaster, rasio noise 22,3%, Silhouette 0,214, dan Davies–Bouldin 0,890. 

 

Gambar 4. Penentuan parameter DBSCAN 

Struktur klaster DBSCAN (Tabel 4 dan Gambar 5) berbeda secara mendasar dari K-Means. Klaster D0 

menyerap 2.131 kejadian atau 75,2% dari seluruh data, membentang penuh dari 6,5°LS hingga 6,4°LU dengan 

kedalaman rerata 33,9 km dan magnitudo maksimum hanya 5,3. D0 dengan demikian merepresentasikan sabuk 
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kegempaan latar (background seismicity) pada zona megathrust dangkal yang terhubung secara kepadatan 

sepanjang busur. Dua klaster kecil, D1 (n = 37) dan D2 (n = 33), menempati lokasi yang hampir identik di 

sekitar 2°LU dan 99,2°BT dengan kedalaman rerata 157,6 km dan 159,8 km. Keduanya merupakan sarang 

kegempaan (seismic nest) pada zona Benioff di bawah kawasan Danau Toba, dan sekali lagi terpisah hanya oleh 

dimensi waktu (D1 pada 2015–2021, D2 pada 2021–2025). 

Tabel 4. Karakteristik klaster hasil DBSCAN (ε = 0,7; minPts = 20) 

Klaster n % 
Lintang 

rerata (°) 

Bujur 

rerata 

(°BT) 

Kedalaman 

rerata (km) 

Magnitudo 

rerata 

Magnitudo 

maks 
Periode 

D0 2.131 75,19 −0,980 99,199 33,94 4,501 5,3 2015–

2025 

D1 37 1,31 2,139 99,175 157,57 4,308 4,6 2015–

2021 

D2 33 1,16 1,981 99,268 159,79 4,288 4,5 2021–

2025 

Noise 633 22,34 −0,670 99,963 97,48 4,760 7,8 2015–

2025 
Sumber: hasil olahan penulis. 

Temuan paling penting dalam penelitian ini terletak pada karakter titik noise DBSCAN. Sebanyak 633 

kejadian (22,34%) ditandai sebagai noise, dan kelompok ini memiliki magnitudo rerata 4,760 dibandingkan 
4,494 pada kelompok terklaster. Uji Mann–Whitney U satu sisi mengonfirmasi bahwa perbedaan tersebut 

signifikan secara statistik (U = 839.732; p = 1,11 × 10⁻¹⁵), dengan ukuran efek rank-biserial sebesar 0,205. Yang 

jauh lebih menonjol, seluruh 27 gempa bermagnitudo M ≥ 6,0 dalam periode pengamatan termasuk gempa Mw 

7,8 di barat daya Sumatera pada 2 Maret 2016 dan Mw 7,1 di tenggara Teluk Dalam pada 24 April 2023 

diklasifikasikan sebagai noise oleh DBSCAN, atau 100% dari seluruh kejadian kuat. Hasil ini memiliki 
penjelasan yang koheren secara fisis. Gempa besar bersifat jarang menurut hukum Gutenberg–Richter, sehingga 

dalam ruang fitur terstandardisasi yang menyertakan magnitudo, kejadian tersebut menempati wilayah 

berkepadatan sangat rendah. DBSCAN, yang secara desain memisahkan wilayah berkepadatan rendah, 
otomatis menandainya sebagai pencilan. Kemampuan ini tidak dimiliki K-Means, yang justru memaksa setiap 

kejadian besar masuk ke dalam salah satu klaster — pada kasus ini terutama ke C4. 

 

Gambar 5. Hasil clustering DBSCAN 

Implikasi praktisnya, DBSCAN dapat difungsikan bukan sebagai alat segmentasi melainkan sebagai 
penyaring otomatis kejadian anomali dalam katalog seismik. Dalam konteks mitigasi bencana, kemampuan 

menyaring 27 kejadian berpotensi merusak dari 2.834 kejadian secara otomatis dan tanpa ambang magnitudo 

yang ditetapkan manusia merupakan keluaran yang bernilai operasional. 

Perbandingan metrik disajikan pada Tabel 5 dan Gambar 8. K-Means unggul pada Silhouette Score (0,260 

berbanding 0,214), sedangkan DBSCAN unggul pada Davies–Bouldin Index (0,890 berbanding 1,207). 
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Keunggulan yang saling bertukar ini menegaskan bahwa tidak ada metode yang superior secara mutlak; 

keduanya mengukur aspek kualitas yang berbeda. 

Tabel 5. Perbandingan kinerja dan karakteristik K-Means dan DBSCAN 

Aspek K-Means DBSCAN 

Parameter utama k = 6 ε = 0,7; minPts = 20 

Dasar penentuan parameter Elbow + Davies–Bouldin k-distance + grid search 

Jumlah klaster 6 3 

Silhouette Score 0,260 0,214 

Davies–Bouldin Index 1,207 0,890 

Calinski–Harabasz Index 935,3 – 

Titik noise tidak ada (0%) 633 (22,34%) 
Klaster terbesar 670 (23,64%) 2.131 (75,19%) 

Deteksi gempa M ≥ 6,0 tersebar dalam klaster 100% sebagai noise 

Kekuatan utama segmentasi zona seismik deteksi kejadian anomali 

Kelemahan utama memaksa semua titik masuk klaster klaster tunggal mendominasi 
Catatan: Silhouette dan Davies–Bouldin DBSCAN dihitung tanpa menyertakan titik noise. 

Tingkat kesesuaian keanggotaan kedua metode tergolong rendah, dengan Adjusted Rand Index sebesar 

0,100 dan Normalized Mutual Information sebesar 0,199. Tabulasi silang pada Gambar 8(b) menjelaskan 

penyebabnya: lima dari enam klaster K-Means (C0, C1, C3, C4, C5) sebagian besar terserap ke dalam klaster 

tunggal D0, sementara C2 — klaster berkedalaman menengah — terpetakan seluruhnya ke D1, D2, dan noise 

tanpa satu pun anggota di D0. Kesesuaian yang tinggi hanya terjadi pada dimensi kedalaman, yang berarti 

kedua algoritma sama-sama mengenali pemisahan antara kegempaan dangkal dan kegempaan zona Benioff, 

tetapi berbeda dalam cara menangani dimensi ruang dan waktu. 

 

Gambar 8. Perbandingan kedua metode 

Nilai b Gutenberg–Richter untuk keseluruhan data adalah 0,720 ± 0,014, berada dalam kisaran yang lazim 

dilaporkan untuk zona subduksi aktif. Perhitungan per segmen tektonik (Tabel 6) menunjukkan variasi yang 

bermakna: segmen Nias–Simeulue memiliki nilai b tertinggi (0,792 ± 0,026), sedangkan segmen Bengkulu–

Lampung memiliki nilai terendah (0,669 ± 0,021). Nilai b yang rendah secara umum ditafsirkan sebagai indikasi 
tegangan diferensial yang lebih tinggi dan proporsi gempa besar yang lebih besar. Konsisten dengan penafsiran 

tersebut, segmen Bengkulu–Lampung memang memuat gempa terbesar dalam periode pengamatan (Mw 7,8) 

dan menyumbang porsi kejadian terbanyak (34,23%). 

Ditinjau dari kelas kedalaman, kegempaan menengah (60–300 km) memiliki nilai b lebih tinggi (0,832 ± 

0,031) dibandingkan kegempaan dangkal (0,685 ± 0,015). Perbedaan ini sejalan dengan pemahaman bahwa 

gempa intraslab pada kedalaman menengah umumnya berskala lebih kecil dan lebih seragam dibandingkan 

gempa megathrust dangkal yang mampu melepaskan energi jauh lebih besar 

Tabel 6. Nilai b Gutenberg–Richter per segmen tektonik dan kelas kedalaman 

Kelompok n Magnitudo rerata Magnitudo maks Nilai b Galat baku 

Seluruh data 2.834 4,554 7,8 0,720 0,014 

Segmen Aceh (≥ 3,0°LU) 412 4,542 6,5 0,734 0,036 

Segmen Nias–Simeulue (0–3°LU) 931 4,499 6,7 0,792 0,026 

Segmen Mentawai–Siberut (0–3°LS) 521 4,576 7,1 0,694 0,030 
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Segmen Bengkulu–Lampung (< 3°LS) 970 4,599 7,8 0,669 0,021 

Gempa dangkal (< 60 km) 2.082 – 7,8 0,685 0,015 

Gempa menengah (60–300 km) 745 – 6,1 0,832 0,031 

 

Gambar 6. Karakteristik statistik klaster 

 

Gambar 7. Dinamika temporal klaster K-Means 

Terdapat lima keterbatasan yang perlu disampaikan secara terbuka. Pertama, katalog USGS menetapkan 
kedalaman baku 10 km bagi kejadian yang kedalamannya tidak dapat dibatasi secara memadai, sehingga 

terbentuk lonjakan artifisial pada Gambar 1(b) yang dapat memengaruhi perhitungan jarak pada dimensi 

kedalaman. Kedua, katalog memuat campuran tipe magnitudo (mb, mww, mwc, mwb, mwr) yang tidak 

sepenuhnya setara secara skala; homogenisasi magnitudo tidak dilakukan dalam penelitian ini. Ketiga, gempa 
susulan (aftershock) tidak dipisahkan melalui prosedur declustering, sehingga rangkaian susulan pascagempa 

besar dapat memperkuat kepadatan lokal secara artifisial. Keempat, jarak Euclidean pada koordinat lintang–

bujur yang telah distandardisasi tidak sepenuhnya setara dengan jarak sebenarnya di permukaan bumi; uji 
robustness menggunakan metrik haversine pada ruang spasial murni telah dilakukan sebagai pembanding dan 

menghasilkan struktur yang konsisten. Kelima, pembobotan antarfitur bersifat seragam melalui z-score; 

pembobotan yang berbeda misalnya memperbesar bobot dimensi waktu berpotensi menghasilkan struktur 

klaster yang berbeda dan merupakan arah pengembangan yang menarik untuk penelitian lanjutan. 

 

Simpulan 

Penelitian ini menganalisis 2.834 kejadian gempa bumi di wilayah Sumatera periode 2015–2025 menggunakan 

clustering spatio-temporal dengan lima fitur (lintang, bujur, waktu, kedalaman, magnitudo). Empat kesimpulan 
dapat ditarik. Pertama, K-Means dengan k = 6 yang ditetapkan melalui kesepakatan Elbow Method dan Davies 

Bouldin Index menghasilkan struktur yang dapat ditafsirkan secara tektonik: dua pasang klaster yang 

memisahkan segmen utara (Aceh–Simeulue) dan segmen selatan (Bengkulu–Lampung) yang masing-masing 
terbelah menurut periode 2015–2020 dan 2020–2025, ditambah satu klaster zona Benioff berkedalaman rerata 

173,7 km dan satu klaster bermagnitudo tinggi dengan rerata 5,40. Kedua, DBSCAN dengan ε = 0,7 dan minPts 

= 20 menghasilkan satu klaster dominan yang memuat 75,2% data dan merepresentasikan sabuk kegempaan 

latar megathrust dangkal, serta dua sarang kegempaan kecil pada zona Benioff di bawah kawasan Danau Toba. 

Ketiga, dan merupakan temuan terpenting penelitian ini, seluruh 27 gempa bermagnitudo M ≥ 6,0 
diklasifikasikan sebagai noise oleh DBSCAN, dan magnitudo titik noise secara signifikan lebih besar daripada 

titik terklaster (uji Mann–Whitney U, p < 0,001). DBSCAN dengan demikian berfungsi efektif sebagai detektor 

kejadian seismik anomali tanpa memerlukan ambang magnitudo yang ditetapkan secara manual. Keempat, 
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kedua algoritma bersifat komplementer dan bukan saling menggantikan. K-Means lebih unggul untuk 
segmentasi zona seismik (Silhouette 0,260 berbanding 0,214), sedangkan DBSCAN lebih unggul dalam 

pemisahan antarklaster (Davies Bouldin 0,890 berbanding 1,207) dan dalam identifikasi pencilan. Kesesuaian 

keanggotaan yang rendah (ARI = 0,100) menegaskan bahwa keduanya menangkap aspek struktur data yang 

berbeda, sehingga penggunaan bersama dianjurkan dalam kajian karakterisasi bahaya seismik. Penelitian 
lanjutan disarankan untuk menerapkan prosedur declustering guna memisahkan gempa susulan, melakukan 

homogenisasi tipe magnitudo, serta menguji algoritma berbasis kepadatan hierarkis seperti HDBSCAN dan 

OPTICS yang lebih tahan terhadap variasi kepadatan lokal. 
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