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Abstrak— Provinsi gorontalo memiliki tingkat kerawanan
bencana banjir yang tinggi akibat kondisi geografis, curah
hujan yang tinggi, serta alih fungsi lahan yang tidak terkontrol.
Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma K-Means
Clustering dalam mengelompokkan wilayah berdasarkan
tingkat dampak bencana banjir guna mendukung proses
mitigasi dan pengambilan keputusan oleh Banadan Nasional
Pencarian dan Pertelongan (BNPP) Gorontalo. Data yang
digunakan diperoleh dari instansi terkait sebanyak 405 data
kejadian bencana yang mencakup jumlah warga terdampak,
menderita, luka-luka, meninggal, dan hilang. Proses analisis
meliputi pengumpulan data, pemrosesan, perhitungan jarak
menggunakan metode Euclidean Distance, serta pembentukan
dua Kklaster berdasarkan tingkat dampaknya. Iterasi berhenti
pada tahap ke 2 setelah tercapai kondisi stabil (konvergen).
Hasil pengelompokkan menunjukkan bahwa klaster 1 (C1)
mencangkup wilayah yang terdampak banjir seperti desa
Imana, Iloheluma, dan Tudi, sedangkan Kklaster 2 (C2)
mencangkup wilayah yang tidak terdampak, seperti Wapalo,
Ilomata, Motihelumo, dan lainnya. Implemntasi K-Means
terbukti efektif dalam membantu identifikasi wilayah prioritas
penanganan bencana secara objektif dan berbasis data.

Kata Kunci—Bencana Banjir, Data Mining, K-Means, Clustering

Abstract— The Province of Gorontalo is highly vulnerable to
flood disasters due to its geographical conditions, high rainfall,
and uncontrolled land-use changes. This study aims to apply the
K-Means Clustering algorithm to classify regions based on flood
impact levels to support disaster mitigation and decision-making
processes by the National Search and Rescue Agency (BNPP)
Gorontalo. The dataset comprises 405 disaster incident records
obtained from related institutions, including the number of
affected, injured, deceased, and missing individuals. The analysis
process involves data collection, preprocessing, distance
calculation using the Euclidean Distance method, and the
formation of two clusters based on impact levels. The iteration
process stopped at the second iteration, indicating that a stable
(convergent) condition had been achieved. The results revealed
that Cluster 1 (C1) includes areas significantly affected by floods

such as Imana, lloheluma, and Tudi villages, while Cluster 2 (C2)
represents unaffected areas like Wapalo, Ilomata, Motihelumo,
and others. The implementation of the K-Means algorithm proved
effective in identifying disaster-prone regions objectively and data-
driven, thus supporting more efficient disaster response planning.

Keywords—Flood Disaster, Data Mining, K-Means, Clustering

I. PENDAHULUAN (HEADING 1)

Bencana alam merupakan peristiwa yang terjadi di luar
kebiasaan manusia dan dapat menimbulkan kerusakan
lingkungan, kerugian harta benda, gangguan psikologis,
bahkan korban jiwa[1]. Provinsi gorontalo merupakan salah
satu wilayah di Indonesia yang memiliki tingkat kerentanan
terhadap berbagai jenis bencana alam, seperti banjir, gempa
bumi, kebakaran hutan, putting beliung, dan tanah longsor[2],
[3]. Berdasarkan catatan darri Badan  Nasional
Penanggulangan Bencana (BNPB), sejak tahun 2013 hingga
awal 2019, telah terjadi lebih dari 80 kejadian bencana di
wilayah Provinsi Gorontalo. Kondisi tersebut menuntut
adanya peningkatan dalam hal mitigasi bencana dan
penyusunan strategi penanggulangan yang lebih akurat dan
tepat sasaran[2], [4]. Pemerintah melalui Undang-undang
Nomor 24 Tahun 20076 tentang Penanggulangan Bencana
telah menegaskan pentingnya pengurangan risiko bencana
secara sistematis. Ssalah satu instutusi yang berperan dalam
pelaksanaan penanggulangan bencana adalah Badan
Nasional Pencarian dan Pertolongan (BNPP) kota
gorontalo[5]. Dalam oprasionalnya, BNPP memerlukan data
cepat, akurat, dan relevan untuk menentukan prioritas daerah
penanganan bencana, khususnya banjir yang cenderung
meningkat setiap tahun akibat alih fungsi lahan dan
perubahan iklim[6]. Untuk mendukung proses pengambilan
keputusan yang cepat dan tepat, dibutuhkan sebuah system
atau metode analisis data yang mampu mengidentifikasi
wilayah-wilayah dengan tingkat kerawanan bencana yang
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berbeda[7],[8]. Salah satu metode yang dapat digunakan
adalah algoritma K-Means Clustering. Metode ini termasuk
dalam kategori data mining non-hierarki yang dapat
digunakan untuk mengelompokkan data berdasarkan
kemiripan karakteristik[9],[10]. Dalam konteks ini K-Means
dapat dimanfaatkan untuk mengelompokkan wilayah di
provinsi gorontalo menjadi dua klaster utama, yaitu wilayah
rawan banjir dan wilayah yang tidak rawan banjir[11], [12].

Salah satu bencana yang sering terjadi di Provinsi
Gorontalo adalah banjir, dan frekuensinya meningkat dalam
beberapa tahun terakhir. Peningkatan ini disebabkan oleh
kondisi gepgrefis provinsi yang didominasi daratan rendah,
keberadaan Sungai Bone sebagai sungai besar, serta curah
hujan tinggi sepanjang tahun [2]. Selain itu, perubahan
penggunaan lahan seperti konversi hutan menjadi permukian
dan pertanian turut memperparah tingginya debit limpasan
permukaan, yang kemudian meningkatkan risiko banjir [3].
Data BPBD dan BNPB menunjukkan bahwa wilayah Kota
Gorontalo, Kabupaten Bone Bolango, dan Kabupaten
Gorontalo termasuk daerah dengan kejadian banjir tertinggi,
terutama pada musim hujan [4]. Hal ini menunjukkan bahwa
factor alam dan factor antropogenik memiliki peran besar
dalam memicu bencana banjir di Gorontalo.

Dalam upaya mitigasi, banjir memerlukan prosses
pengambilan keputusan yang cepat dan berbasis data.
Namun, identifikasi wilayah rawan banjir di banyak daerah
di Indonesia masih dilakukan secara manual, sehingga rawan
menghasilkan kesalahan, memakan waktu lama, dan kurang
akurat [5]. Kondisi ini juga di temukan pada studi pemetaan
banjir di sejumlah wilayah, di mana metode manual
menyebabkan keterlambatan dalam penentuan wilayah
prioritas penanganan [7]. Oleh karena itu, diperlukan metode
analisis yang mampu mengelompokkan wilayah berdasarkan
tingkat kerawanan secara objektif dan terstruktur.

Algoritma K-Meaans Clustering merupakan salah satu
Teknik data mining non-hirarki yang efektif untuk
mengelompokkan objek berdasarkan kemiripan
karakteristiknya. Metode ini banyak digunakan dalam
pemetaan bencana, termasuk penentuan wilayah banjir.
Penelitian oleh Isni Rinjani, Saeful Anwar & Ruli Herdiana
menunjukkan bahwa K-Means mampu menghasilkan
pengelompokan yang akurat untuk daerah rawan bencana di
Indonesia [9]. Dalam penelitian lainnya, Mira Suci Yana,
Lathifah Setiawan, Elvitra Mutia Ulfa & Asep Rusyana
menggunakan K-Means untuk memetaakan intensitas
kejadian bencana dan memperoleh klister yang stabil melalui
evaluasi centroid [10]. Sementara itu, Seprina Aulia Putri
berhasil mengelompokkan daeraah rawan banjir di kabupeten
jember dengan tingkat akurasi tinggi menggunakan
pendekatan serupa [12].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menujukkan
efektivitas algoritma K-Means dalam pengelompokkan data
spasial dan bencana. Gerry Setapati & Dian Hafidh Zulfikar
melakukan penelitian tentang Algoritma K-Means Untuk
Mengelompokkan Daerah Rawan Bencana. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa wilayah rawan bencana dapat
dikelompokkan dalam tiga kategori, yaitu wilayah dengan
tingkat kerawanan rendah, sedang dan tinggi[13]. Dede
Rohman dkk, melaukan penelitian Clustering Bencana Alam
Menggunakan K-Means Pada Wilayah Jawa Barat
berdasarkan jenis bencana. Penelitian ini menggunakan tools
RapidMiner memperoleh tiga klaster dengan nilai Davies-

Bouldin Index sebesar 0,004. Klaster 0 merepresentasikan
wilayah dengan frekuensi kejadian tinggi, klaster 2
mencerminkan wilayah dengan kejadian sedang, dan klaster
1 menunjukkan wilayah dengan tingkat kejadian rendah[14].
Igbal Alfian melakukan penelitian membangun model
pengelompokkan bencana alam di Indonesia dengan
menerapkan algoritma K-Means berdasarkan data komentar
masyarakat di media social Twiter. Hasil yang didapatkan
algoritma K-Means terbukti efektif dalam mengelompokkan
topik-topik bencana berdasarkan jarak sematik antara kata
pada komentar masyarakat di Twiter[15].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian ini
bertujuan untuk menerapkan algoritma K-Means Clustering
dalam mengelompokkan wilayah di Provinsi Gorontalo
berdassarkan tingkat risiko bencana banjir. Hasil
pengklasteran diharapkan dapat menjadi dasar penyediaan
informasi berbasiss data untuk membantu pemerintah,
BNPB, dan BPPBD dalam menentukan wilayah prioritas
penanganan, merumuskan  strategi  mitigasi, serta
meningkatkan efektivitas pengurangan risiko bencana di
Provinsi Gorontalo.

II. METODE

Gambar 1, menunjukkan alur metode penelitian yang diawali
dengan pengumpulan data sebagai tahapan awal, kemudian
data yang telah diperoleh diolah menggunakan algoritma K-
Means untuk melakukan proses pengelompokan, sehingga
menghasilkan cluster wilayah yang merepresentasikan pola
atau karakteristik data berdasarkan tingkat kemiripan
tertentu.

Pengumpulan » Algoritna K-Means

Data ’

Hasil Cluster Wilavah

Gambar | Tahapan Metode Penelitian

A. Pengumulan Data

Data Didapatkan dari lokasi penelitian di Badan
Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB) sebanyak 405
Data

B. Algoritma K-Means

Setelah data didapatkan, maka akan diolah
menggunakan algoritma K-Mean, adapun beberapa langkah
yaitu:

e  Menentukan jumlah cluster yang diinginkan. Dalam
penelitian ini data-data dikelompokkan menjadi dua
cluster.

® Setelah diketahui nilai k dan pusat cluster awal
selanjutnya mengukur jarak antara pusat cluster
menggunakan Euclidian distance, kemudian akan
didapatkan matriks jarak yaitu C1 dan C2 sebagai
berikut:

dlx,y) = lx -yl = XL (6 — yi)? (1)

e Jarak hasil perhitungan akan dilakukan perbandingan

dan dipilih jarak terdekat antara data dengan pusat
cluster, jarak ini menunjukkan bahwa data tersebut

16



berada dalam satu kelompok dengan pusat cluster c1 [} Clust
terdekat. 1|2 |3(4|5 | 1| 21| 3] 4]|5]| °r
C. Hasil Cluster 1 185 509 ; 23] o0o|lolo]o o] ?
Hasil Cluster yang akan diperoleh cl sebagai cluster > 1 >
berdampak dan C2 sebagai Cluster Tidak berdampak 0| o0 jojofo |3 | ‘Fl32]1]2
II.  HASIL DAN PEMBAHASAN > lolofolojofas|2|ss|3[1] 2
A. Pengumpulan Data 4 | 49 359 ; 3l s | ololololol 1
Data seperti pada tabel 1 didapatkan dari lokasi 5 10 2
sebanyak 405 Data, berikut data yang telah diperoleh : 0 0o jojoy 0 16 23113
6 34 2
TABEL 1. DATA PENELITIAN 0 |0 jopop0 81 250411
No Nama Terend Menderi| Luka-| Menin| Hilang 7 0 0 (0|O0O]| O | 72 31 32| 2 |1 2
Wilayah am ta luka | ggal 6
1 | Desalmana | 158 590 25 2 3 8 | 10440 1210 2 510l ololol !
Kec. 5 1 2
Atinggola 9 33 2
oo oo fojofo |75 | l12]5 |2
Gorontalo 10 13 2
Utara 0 0o |ojO0f| O 40 5 32 3 |3
2 Desa Wapalo 35 210 32 1 2 s 34 13 | 6 6l 1 36 16 21 19 1
Kec. 2 | 8 |9 5 |61 6 3
Atinggola Juml
Kab. ah | 3|3 (3|33 |7 |7|7|7|7
Gorontalo data
Utara
3 Desa Ilomata 45 227 56 3 1
Atiﬁ;;ola Jarak hasil perhitungan akan dilakukan perbandingan dan
Kab. dipilih jarak terdekat antara data dengan pusat cluster, jarak
Gorontalo ini menunjukkan bahwa data tersebut berada dalam satu
Utara kelompok dengan pusat cluster terdekat. Dengan cara
4 Desa 79 395 22 3 5 membandingkan hasil cluster dan diambil yang terkecil.
HO}I‘(‘ZEma Berikut ini ditampilkan data matriks pengelompokan group,
Atinggola nilai 1 berarti data tersebut berada dalam group (kelompok
Kab. data)
Gorontalo TABEL 4. PENGELOMPOKAN GROUP
Utara
5 Desa 16 102 23 1 3 Lokasi Teren| Mend| Luka-|Meni|Hilan| C1 C2 | Cluste|
Motihelumo Musibah | dam | erita| Luka|nggall g r
Kec. 1 210, 273, 1
Sumalata 158 590 25 2 3 | 4281 | 2544
Timur Kab. 4 6
G%"malo 2 190, | 128, | 2
tara 35 | 210 | 32 | 1 | 2 | 4573 | 1249
.............................. 4 4
- 3 174, 115, 2
40 | Desa Libungo 29 99 62 1 8 45 297 56 3 1 7913 | 9741
5 Kec. Suwawa
Selatan Kab. 4
Bone 4 0 65,9 1
Bolango 79 | 395 | 22 | 3| 5 8484
7
B. Algoritma K-Means 5 299, | 235, 2
e Jumlah Cluster Pada Penelitian adalah 2 Cluster 16 102 23 13 71315 80828
TABEL 2. PENENTUAN AWAL CLUSTER 6 546 | 21,7 2
Titik Pusat | Terendam| Menderita Luka-| Meninggal | Hilang 82 341 29 4 1 9003 | 4091
Awal luka 6 1
Cluster 1 | 79 395 22 3 5 7 80,0 | 247 | 2
Cluster2 | 75 330 12 5 2 72| 816 1 32 1 2 1 ] 4373 | 9919
8 4
e Setelah diketahui nilai k dan pusat cluster awal 8 26,8 | 778 1
selanjutnya mengukur jarak antara pusat cluster 105 | 401 22 1 | 3 | 3281 | 3315
menggunakan FEuclidian distance, kemudian akan 6 5
didapatkan matriks jarak yaitu C1 dan C2. 9 65,9 0 2
75 330 12 5 2 8484
7

TABEL 3. PERHITUNGAN EUCLIDIAN DISTANCE
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Lokasi Teren| Mend| Luka-|Meni|Hilan C1 C2 | Cluste|

Musibah | dam | erita| Lukanggall g L TABEL 6. HASIL PERHITUNGAN JARAK PUSAT CLUSTER BARU PADA
10 263 199 2 ITERASI KE-2
40 135 32 3 3 10 13 Lokasi | Ter Mendel Luk- Men Hilan c1 c2 Clust
644 563 Musibg end rita luka ingg g er
Setelah diketahui anggota tiap-tiap cluster kemudian h am al
pusat centeroid baru dihitung berdasarkan data anggota tiap- 1 135, | 368, | 1
tiap cluster sesuai rumus pusat anggota cluster sebagai 158) 590 | 25 2 3 36178 3085 8
berikut: _ - 2 264, | 32,2 2
Centeroid baru ke-1 pada : 35| 210 | 32 1 2 2532 | 9013
158+79+105 5 9
Terendam . T =114 3 247, 28,1 2
. 590+395+401
Menderita . . = 462 45 227 56 3 1 14899 03830
25+22+22
Luka-Luka e = 23 4 75,6 | 160, 1
) 24341 79 395 22 3 5 1598 | 2607
Meninggal ram 2 9 6
. 3+5+3 5 373, | 140, 2
Hilang 3 — 3.06667 16| 102| 23 | 1 3 | 1024 | 2658
6 6
Centeroid baru ke-2 pada: 6 125, | 107, 2
35+45+16+82+72+75+40 82 341 29 4 1 3479 | 9534
Terendam . = 52,1429 6 1
. 210+227+102+341+316+330+135
Menderita : . = 237,286 o | e | | e ] | |
32+56+23+29+32+12+32
Luka-Luka > = 30,8571 10 335, | 103, 2
. 1434144424543 40| 135 | 32 3 3 | 3914 | o170
Meninggal  ——————— = 2,71429 8 4
7
. 24143+1+142+3
Hilang i —————~=1,85714

. c g . . . . TABEL 7. PENGELOMPOKKAN DATA BERSARKAN CLUSTER PADA LITERASI
Berikut ini ditampilkan hasil perhitungan centeroid baru

KE-2
ke dalam tabel. .
T o s c c2 Cluste
ABEL 5. CENTEROID BARU 2 3| a 5 1 2 3 4 5 r
Titik Pusat| Terend | Menderi| Luka- | Meningg .

Awal am ta Luka al | Hilang ! 185 509 g 20 3o o oo o |?
Cluster 1 | 14 462 23 2 3.6667 2 | ololololo 3| 210 3211 2 |2
Cluster2 | 55 1429 | 237,286 | 30,8571 | 2,71429 | 185714 3 o |o|o| o |45 | 227 [56| 3 | 1 |2

Perhitungan jarak pusat cluster pertama dengan data 4 7913123 5| o 0 o | o 0 1

pertama menggunakan centeroid baru adalah: > |2
5 0| o |o|o| o |16| 102|231 3 2
d. = (158 — 114)2 + (590 — 462)% + (25 — 23)? 6 0| o0 |o|o| o |8 341 |2 | 4 1 2
al +(2 = 2)2 + (3 — 3,6667)2 7 | o | o |o|lo| o | 72|36 |32]:2 1] 2
= J(? + (128)2 + (2)% + (0)2 + (0,66667)2 SR s o] 0o [o]o] o |
= /1936 + 16384 + 4 + 0 + 0,4444488889 9 o lolololo = 3 ol 2 |2
= \/18324,4444488889 10 0 ololo|l ola | 135 | 32 | 3 3 2
= 135,367811716408 s 34 | 13 | 6 36 21
Perhitungan jarak pusat cluster pertama dengan data 2 |86 |9 M s [T | B
pertama menggunakan centeroid baru adalah: Juml
d. = ah 3 |3 (33| 3] 7 7 7 |7 7
b1 data
(158 —52,1429)2? + (590 — 237,286)% + (25— 30,8571)7 43313‘ 1 a6 |2, 36';: ii 237, 38(;' zlz 185
(2 —2,71429)2 + (3 — 1,85714)2 el g | 2 |3 e | 29 | 288 | 51 | 9 | 714

Pada perhitungan ini iterasi berhenti pada iterasi ke-2
karena kelompok data 1 = kelompok data 2 dari hasil
clustering dan telah mencapai titk stabil dan konvergen. Dan
diperoleh 2 cluster yaitu cluster pertama (C1) yaitu daerah

_(105,8571)2 + (352,714)? + (—5,8571)2
- +(0,71429)2 + (1,14286)2

yang terdampak bencana banjir Desa Imana Kecamatan

= 11205,72562041 + 124407,165796 + Atinggola Kab. Gorut, Desa Iloheluma Kec. Atinggola Kab.
34,30562041 + 0,5102102041 + 1,3061289796 Gorut dan Desa Tudi Kec. Monano Kab. Gorut. Sedangkan

_ \/m cluster kedua (C2) yakni daerah yang tidak terdampak

= 368305597807 bencana banjir antara lain Desa Wapalo Kab Gorut, Desa

Ilomata Kab Gurut, Desa Motihelumo Kab Gorut, Desa
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Hotokalo Kab Gorut, Desa Pilohulata Kab. Gorut, Desa
Mokonow Kab. Gorut dan Desa Juriati Kab Gorut.

C. Desain Sistem

Desain sistem Gambar 2, menggambarkan alur kerja aplikasi
clustering yang dimulai dari proses login pengguna,
pengelolaan data atribut dan data set, penentuan centroid,
proses perhitungan clustering, hingga penyajian hasil
clustering dalam bentuk diagram dan profil clustering.

EE]
. Atribut

g Tampil Atribut

Data Atribut §
v; -~ Edit Atribut
Z<inclu
/
/

!

Hapus Atribut

/
/
de>:

<<inclu
7
Y <<incl
; Data Set <<inch
/

.
® el

de>> <<incl
@«m

Tambah Data

de>>
de>>
de>>
de>>
© Hapus Data
de>>
de>>

= entroid
entroid
je>> Proses

((((((( .

u
u
u
u

N
NN
Admin \ \ <

Lakukan
Proses Hasil
lustering

clude>>
P’ Diagram
N stering

lustering _<<exte

Gambar 2. Usecase

D. Hasil Cluster

Gambear tersebut menampilkan halaman hasil clustering yang
membagi wilayah desa di Kabupaten Gorontalo Utara ke
dalam dua kelompok berdasarkan tingkat dampak bencana,
yaitu Gambar 3 kelompok C1 (Berdampak) yang mencakup
3 desa dengan angka warga menderita dan rumah terendam
yang tinggi, serta Gambar 4 kelompok C2 (Tidak
Berdampak) yang mencakup 7 desa dengan skala dampak
yang lebih rendah. Data pada kedua tabel tersebut dirinci
berdasarkan indikator jumlah rumah terendam, warga
menderita, luka-luka, korban meninggal, hingga korban
hilang untuk memudahkan pemetaan dan penanganan
wilayah terdampak.

Gambar 3. Halaman hasil Clustering C1

1

Gambar 4. Halaman Hasil Clustering C2

Iv. KESIMPULAN

Implementasi data mining dengan algoritma K-Means
Clustering untuk pengelompokan wilayah berdasarkan
tingkat bencana banjir di Provinsi Gorontalo yang dirancang
dapat diterapkan berdasarkan hasil uji sistem didapatkan nilai
V(G) = CC =6. Sehingga dinyatakan bahwa sistem ini telah
memenuhi syarat logika pemrograman dan tidak kompleks.
Sedangkan pengujian Black Box Testing menyatakan bahwa
sistem ini telah bebas dari berbagai kesalahan komponen-
komponennya. Dan Hasil K-Means Clustering untuk
pengelompokan wilayah berdasarkan tingkat bencana banjir
di Provinsi Gorontalo diperoleh dalam 2 cluster yaitu cluster
pertama (C1) yaitu daerah yang terdampak bencana banjir
Desa Imana Kecamatan Atinggola Kab. Gorut, Desa
Iloheluma Kec. Atinggola Kab. Gorut dan Desa Tudi Kec.
Monano Kab. Gorut. Sedangkan cluster kedua (C2) yakni
daerah yang tidak terdampak bencana banjir antara lain Desa
Wapalo Kab Gorut, Desa Ilomata Kab Gurut, Desa
Motihelumo Kab Gorut, Desa Hotokalo Kab Gorut, Desa
Pilohulata Kab. Gorut, Desa Mokonow Kab. Gorut dan Desa
Juriati Kab Gorut.
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