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ABSTRAK 

 

 

Fahamsyah, Misbah. 2020. Metode DBSCAN Clustering Untuk Analisis Pola 

Penyebaran Petir di Pasuruan. Skripsi. Jurusan Matematika, 

Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana 

Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Muhammad Khudzaifah, 

M.Si. (II) Hisyam Fahmi, M.Kom. 

 

Kata kunci: petir, data mining, DBSCAN, pengklasteran 

 

Petir merupakan fenomena alam yang terjadi ketika terdapat gesekan 

antara muatan positif dengan negatif yang berada pada awan cumulus nimbus. 

Energi listrik yang dipancarkan oleh petir sangatlah besar. Tidak dapat dipungkiri, 

hampir setiap hari selalu terjadi petir di tempat yang berbeda-beda bahkan dalam 

waktu yang sangat singkat. Fokus penelitian ini adalah melakukan data mining 

untuk menggali pengetahuan baru dari data petir. Jenis data mining yang 

digunakan adalah dengan melakukan pengklasteran. Pengklasteran dilakukan 

untuk menemukan pola yang terdapat pada data petir, sehingga dapat menemukan 

karakteristiknya. DBSCAN merupakan algoritma yang digunakan pada penelitian 

ini untuk menemukan jumlah klaster serta noise pada data petir berdasarkan 

kepadatan atau kerapatannya. Nilai epsilon (ɛ) dan minimum points (MinPts) 

diperoleh dari hasil eksperimen dengan memilih Silhouette Score yang terbaik. 

Perhitungan jarak antara core point dengan titik yang lain menggunakan euclidean 

distacnce. Semua titik yang berada dalam jangkauan ɛ dan jumlah titiknya 

memenuhi MinPts akan masuk kedalam anggota cluster, sedangkan yang tidak 

memenuhi akan menjadi noise. Tujuan penelitian ini adalah menganalisis hasil 

dari DBSCAN Clustering pada data petir dengan keadaan geografis di wilayah 

Pasuruan. 

Dari hasil penelitian ini, dengan menggunakan ɛ yang optimum, yaitu 

0,0125 dan MinPts sebanyak 9, diperoleh jumlah cluster sebanyak 2 dan noise 

sebanyak 15. Setelah dilakukan analisis, ternyata lokasi petir yang tergolong pada 

cluster pertama menyebar hampir di seluruh wilayah Pasuruan, kecuali daerah 

sekitar Kecamatan Prigen. Lokasi petir yang tergolong pada cluster kedua berada 

di Kecamatan Prigen. Sedangkan untuk noise, berada di sekitar cluster kedua dan 

beberapa terjadi di sepanjang garis lintang -7,7. 
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ABSTRACT 

 

 

Fahamsyah, Misbah. 2020. DBSCAN Clustering Method for Pattern Analysis 

the he Spreading of Lightning in Pasuruan. Thesis. Mathematics 

Department, Faculty of Science and Technology, Maulana Malik 

Ibrahim State Islamic University of Malang. 

Advisors: (I) Muhammad Khudzaifah, M.Si. (II) Hisyam Fahmi, 

M.Kom. 

 

Keywords: lightning, data mining, DBSCAN, clustering. 

 

Lightning is a natural phenomenon that occurs when there is friction 

between the positive and the negative charge inside the cumulus nimbus clouds. 

The electrical energy emitted by lightning is very large. It can not be denied, 

almost everyday occurs lightning in different places even in a very short time. The 

focus of this research is to do data mining to explore new knowledge of lightning 

data. The type of data mining used is by doing clustering. Clustering is used to 

find the patterns in the lightning data, so it can find their characteristics. 

DBSCAN is an algorithm which used in this research to find the number of 

clusters and noise in lightning data based on its density. The epsilon (ɛ) and 

minimum points (MinPts) values are derived from the experiment results by 

selecting the best Silhouette Score. Calculation of distances between core points 

with another point using euclidean distacnce. All points that are within the radius 

ɛ and the number of points fills MinPts will be the cluster members, so the others 

will be noise. The purpose of this research is analyzing the results of DBSCAN 

Clustering on lightning data with geographical state in Pasuruan.  

From the results of this research, by using the optimum ɛ, which is 0,0125 

and MinPts 9, obtained the number of clusters is 2 with 15 noise. By the analysis, 

apparently the location of lightning that belongs to the first cluster spread in 

almost all Pasuruan areas, except the area around Prigen district. The location of 

lightning that belongs to the second cluster is located in Prigen District. Whereas 

noise, it is around the second cluster and some occurs along the latitude -7.7. 
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 المخلص

 

. حليل نمط انتشار البرق في "سوران DBSCAN طريقة تجميع .٢٠٢٠. فحامسية، مصباح

الحكومية امعة الجالر=ضيات، كلية العلوم والتكنولوجيا، شعبة . بحث الجامعي

الماجستير  ، ذاعفةھمحمد ) I: (المستشارون. جالإسلامية مولاE مالك إبراهيم مالان

II) (هشام فهمي، الماجستير.  

 

 .، تجميعDBSCANالبرق، استخراج البياEت، : الكلمات الرئيسية

 

البرق هو ظاهرة طبيعية تحدث عندما يكون هناك احتكاك بين الإيجابية والسلبية داخل 

لا يمكن إنكارذلك، يحدث  . الطاقة الكهر"ئية المنبعثة من البرق كبيرة جدا. غيوم كومولوس نيمبوس

يركز هذا البحث على القيام . مختلفة حتى في وقت قصير جدا كل يوم تقريبا البرق في أماكن

نوع استخراج البياEت المستخدمة هو . "ستخراج البياEت لاستكشاف معرفة جديدة ببياEت البرق

يتم إجراء التجميع للعثور على الأنماط المخفية في بياEت البرق ، لذلك . عن طريق القيام التجميع

ي خوارزمية تستخدم في هذا البحث للعثور على عدد من ه DBSCAN .يجد خصائصها

من نتائج  MinPts يتم اشتقاق قيم. الكتل والضوضاء في بياEت البرق على أساس كثافتها

حساب المسافة بين النقاط الأساسية مع نقطة أخرى . التجربة عن طريق اختيار أفضل درجة ظلية

 "ستخدام الذهول الإقليدي، جميع النقاط التي تقع ضمن نطاق وعدد من النقاط المليئة 

MinPts الغرض . ستدخل في أعضاء ا�موعة، في حين أن تلك التي لا تجتمع ستكون الضوضاء

 .مع دولة جغرافية في منطقة "سوران DBSCAN ن هذا البحث هو تحليل نتائج تجمعم

تسعة ، حصلت   MinPtsو0.0125 من نتائج هذا البحث، "ستخدام الأمثل، وهو  

على ما يبدو الموقعة البرق أنّ ينتسب , "لتحليل. الضوضاء ١٥مع  ٢على عدد من ا�موعات هو 

يقع موقع . ماعدا المنطقة حول منطقة بريغن,  تقريبا كلّ مناطق "سورانإلى ا�موعة أولى انتشار في

في حين أن الضوضاء ، هو حول الكتلة الثانية . البرق الذي ينتمي إلى الكتلة الثانية في منطقة بريغن

  7.7-وبعضها يحدث على طول خط العرض 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Petir merupakan gejala listrik alami dalam atmosfer bumi yang tidak dapat 

dicegah. Aliran listrik yang dihantarkan oleh petir sangatlah kuat. Bahkan Bapak 

Rozikan (pegawai yang menangani persoalan petir di BMKG) mengatakan bahwa 

apabila aliran listrik pada satu sambaran petir dapat menerangi kota selama satu 

bulan. Hal ini dikarenakan kuat arus dan energi listrik yang dialirkan oleh petir 

sangatlah besar, bahkan mencapai kilo ampere. 

Petir hanya terjadi pada awan cumulus nimbus. Aktivitas kelistrikan yang 

terjadi di dalam awan cumulus nimbus seperti halnya pertemuan antara muatan 

positif dan negatif pada aliran listrik yang akan menimbulkan percikan-percikan 

listrik, hanya saja dikarenakan kuat arus dan energi listrik yang berada pada awan 

cumulus nimbus sangatlah kuat, sehingga terbentuklah petir. 

Bahkan pentingnya petir dan kilat telah difirmankan oleh Allah SWT. 

Allah SWT telah berfirman di dalam Al-Qur’an yang artinya: 

 “Dialah Tuhan yang memperlihatkan kilat kepadamu untuk menimbulkan 

ketakutan dan harapan, dan Dia mengadakan awan mendung.” (Q.S. Ar Ra’d: 

12) 

 Berdasarkan ayat tersebut, Allah SWT menegaskan bahwa kilat 

diperlihatkan kepada manusia untuk menimbulkan ketakutan dan harapan. 

Harapan yang dimaksudkan tentu artinya sangat luas. Namun, dari sini dapat 

membuat manusia untuk memikirkan kebesaran Allah SWT sekaligus memikirkan 
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manfaat yang dapat diperoleh dari petir. Oleh karena itu, perlu adanya penelitian 

lebih lanjut mengenai petir. 

Hingga saat ini, penelitian yang membahas tentang petir sangatlah sedikit. 

Diantaranya adalah penelitian yang dilakukan oleh mahasiswa STT-PLN yang 

membahas tentang “Kajian Pemasangan Lightning Arrester Pada Sisi HV 

Transformator Daya Unit Satu Gardu Induk Teluk Betung” pada Jurnal Ilmiah 

Energi & Kelistrikan Vol. 09 No.02. (Hajar dan Rahman, 2017). 

Data petir terdiri dari beberapa komponen yang diantaranya terdapat 

koordinat terjadinya petir. Koordinat ini berisi garis bujur (Longitude) dan garis 

lintang (Latitude) yang merupakan data spasial. Data spasial sangat cocok apabila 

diterapkan dengan metode Density-Based Spatial Clustering of Application with 

Noise (DBSCAN). Karena cocok untuk mengklaster data yang non-convex serta 

dapat mendeteksi noise, penulis memilih metode DBSCAN Clustering untuk kasus 

ini. 

Berdasarkan uraian di atas, penulis termotivasi untuk melakukan penelitian 

”Metode DBSCAN Clustering Untuk Analisis Pola Penyebaran Petir di Pasuruan”. 

Dari penelitian ini, diharapkan dapat memicu penelitian-penelitian lain yang 

membahas mengenai petir. Hal ini akan memberikan manfaat yang sangat besar 

bagi perkembangan teknologi. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

dalam penelitian ini adalah bagaimana hasil clustering dari data petir di Pasuruan 

menggunakan algoritma DBSCAN. 
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1.3 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang akan dibahas, tujuan penelitian kali ini 

adalah untuk mengetahui hasil clustering dari data petir di Pasuruan menggunakan 

algoritma DBSCAN. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diperoleh dari penelitian ini antara lain: 

1. Dapat mengetahui daerah rawan petir beserta karakteristiknya, sehingga 

dapat menghindari kejadian-kejadian negatif yang dapat ditimbulkan oleh 

petir di area tersebut. 

2. Model hasil clustering pada penelitian ini dapat membantu meminimalkan 

pengeluaran trafo dengan penempatan yang optimal. 

3. Dapat dijadikan bahan referensi untuk penelitian lebih lanjut mengenai 

petir maupun DBSCAN. 

 

1.5 Batasan Masalah 

Agar penelitian ini menjadi terarah sesuai dengan yang diinginkan, maka 

permasalahan yang akan dibahas harus diberi batasan. Penelitian ini hanya 

terfokus pada data Longitude dan Latitude sambaran petir di wilayah Pasuruan. 

Data yang diteliti adalah pada tanggal 1 Januari 2018 – 31 Desember 2018 yang 

diambil setiap 15 menit pada setiap harinya tanpa melihat jenis petirnya. 
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1.6  Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan yang digunakan penulis terdiri dari empat 

bab yang masing-masing terdapat beberapa subbab seperti berikut: 

Bab I Pendahuluan 

Bab ini meliputi latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, 

manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika penulisan. 

Bab II Kajian Pustaka 

Bab ini berisi tentang definisi, maupun teori-teori yang mendukung topik, 

yaitu petir, Clustering, algoritma DBSCAN, dan Data Mining. 

Bab III Metode Penelitian 

Bab ini berisi pendekatan penelitian, jenis data, sumber data, variabel 

penelitian, tahapan penelitian 

Bab IV Pembahasan 

Bab ini membahas tentang pembuatan cluster dengan DBSCAN 

Clustering untuk memetakan petir dan analisis pola penyebaran petir 

Bab V Penutup 

Bab ini menyajikan poin-poin dari hasil dan pembahasan secara garis besar 

berupa kesimpulan dan saran. 
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BAB II 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Data Mining 

Menurut Fajrin, dkk (2018), Data Mining bukanlah suatu bidang yang 

baru. Salah satu kesulitan untuk mendefinisikan Data Mining adalah banyaknya 

aspek dan teknik dari bidang-bidang ilmu yang sudah ada sebelumnya. Berawal 

dari beberapa disiplin ilmu, Data Mining bertujuan untuk memperbaiki teknik 

tradisional sehingga bisa menangani jumlah data yang sangat besar, dimensi data 

yang tinggi, dan data yang heterogen. 

Pengelompokan Data Mining dibagi menjadi beberapa kelompok yaitu:  

a. Deskripsi  

Deskripsi merupakan cara untuk menggambarkan pola dan kecenderungan 

yang terdapat dalam data yang dimiliki. Banyak metode yang bisa dilakukan 

ketika ingin melakukan deskripsi. Salah satu metode yang dapat dilakukan adalah 

dengan melakukan deskriptif statistik. 

b. Estimasi  

Estimasi hampir sama dengan klasifikasi, kecuali apabila variable target 

estimasi lebih ke arah numerik daripada ke arah kategori. Model yang dibangun 

menggunakan record lengkap yang menyediakan nilai variable target sebagai 

nilai prediksi.  

c. Prediksi  

Prediksi digunakan untuk memperkirakan nilai di masa mendatang. Untuk 

melakukan prediksi, biasanya diperlukan data yang telah terjadi sebelumnya. 
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Kemudian dengan metode yang diinginkan, diterapkan pada data tersebut untuk 

mengetahui kebiasaan yang terjadi sehingga dapat memperkirakan nilai yang 

terjadi di masa mendatang. 

d. Klasifikasi  

Dalam klasifikasi terdapat target variable kategori, misal penggolongan 

pendapatan dapat dipisahkan dalam tiga kategori, yaitu tinggi, sedang, dan rendah. 

Klasifikasi juga dapat digunakan untuk memprediksi suatu data tergolong ke 

dalam kategori tertentu. 

e. Pengklasteran  

Pengklasteran merupakan pengelompokan record, pengamatan, atau 

memperhatikan dan membentuk kelas objek-objek yang memiliki kemiripan. Pada 

umumnya, pengklasteran melibatkan perhitungan jarak. Hal ini dilakukan untuk 

mengetahui tingkat kemiripan yang berada dalam data. 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.1 Skema Ilmu-ilmu yang berkaitan dengan Data Mining (Sani, 2018) 

 

Gambar 2.1 menunjukkan keterkaitan Data Mining dengan bidang lain 

yang ada saat ini.  
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2.1.1 Data Cleaning (Pembersihan Data) 

Menurut Eska (2016), sebelum proses data mining dapat dilakukan, perlu 

adanya proses cleaning pada data yang menjadi fokus Knowledge Discovery in 

Data (KDD). Proses cleaning mencakup pembuangan duplikasi data, memeriksa 

data yang inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan pada data. Selain itu, terdapat 

juga proses enrichment, yaitu proses “memperkaya” data yang sudah ada dengan 

data atau informasi lain yang relevan dan diperlukan untuk KDD, seperti data atau 

informasi eksternal. 

 

2.1.2 Data Selection (Seleksi Data) 

Data yang ada pada database sering kali tidak semuanya dipakai, oleh 

karena itu hanya data yang sesuai untuk dianalisis yang akan diambil dari 

database. Sebagai contoh, sebuah permasalahan dalam analisis faktor 

kecenderungan pembeli barang dalam kasus market basket analysis, tidak perlu 

mengambil nama pelanggan, cukup dengan id pelanggan saja (Eska, 2016). 

Data selection merupakan proses meminimalkan jumlah data yang 

digunakan untuk proses mining dengan tetap merepresentasikan data aslinya. Data 

selection dapat berupa sampling, denoising, dan feature extraction (Sulastri & 

Gufroni, 2017) 

 

2.1.3 Data Transformation (Transformasi Data) 

Transformasi data merupakan proses perubahan atau penggabungan data 

ke dalam format yang sesuai untuk diproses dalam data mining. Beberapa metode 

data mining membutuhkan format data yang khusus sebelum bisa diaplikasikan. 

Sebagai contoh beberapa metode standar seperti analisis asosiasi dan clustering 
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hanya bisa menerima input data kategorikal. Karenanya data berupa angka 

numerik yang berlanjut perlu dibagi-bagi menjadi beberapa interval. (Eska, 2016). 

 

2.1.4 Data Mining (Proses Mining) 

Proses mining adalah sebuah proses yang paling utama pada saat metode 

diterapkan untuk mencari pengetahuan tersembunyi dan berharga dari data. Pada 

proses ini, mulailah diterapkan algoritma yang digunakan sebagai Machine 

Learning. Hasil dari proses mining ini adalah berupa pola baru pada data yang 

telah diolah berdasarkan algoritma yang sudah ditentukan (Eska, 2016). 

Data yang telah dikumpulkan harus dianalisis, diproses, dan diubah 

kedalam informasi yang dapat menginformasikan, menginstruksi, menjawab 

ataupun memberikan pemahaman dan pembuatan keputusan. Kemampuan untuk 

mengekstraksi seperti ini sangatlah berguna, biasanya kebutuhan pengetahuan 

tersembunyi dari data menjadi meningkat seiring berkembangnya dunia 

kompetitif saat ini. Misalnya ketika data telah digunakan untuk memprediksi, 

maka dalam pengambilan keputusan akan memberikan hasil sesuai dengan yang 

diinginkan. (Stubbe dan Coleman, 2014) 

Data Mining menggunakan metode sains dari eksplorasi dan aplikasi. Jika 

kita dihadapkan dengan kumpulan data yang lebih besar, kita dapat memilih untuk 

bekerja dengan sebagian data saja. Jika dalam analisisnya menggunakan sampel, 

mengakibatkan hasil yang sesuai dengan populasi. Dengan kata lain, hasil dari 

analisis dari sampel daata dapat digeneralisasi sehingga menjadi relevan dengan 

keadaan populasi. (Stubbe dan Coleman, 2014) 
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2.1.5 Pattern Evaluation (Evaluasi Pola) 

Evaluasi pola (pattern evaluation) digunakan untuk mengidentifikasi pola-

pola menarik kedalam knowledge based yang ditemukan. Dalam tahap ini hasil 

dari teknik data mining berupa pola-pola yang khas maupun model prediksi 

dievaluasi untuk menilai apakah hipotesa yang ada memang tercapai (Eska, 2016). 

 

2.2 Clustering (Pengklasteran) 

Menurut Fajrin dan Maulana (2018), clustering merupakan 

pengelompokan record, pengamatan, atau memperhatikan dan membentuk kelas 

objek-objek yang memiliki kemiripan. Proses clustering bertujuan untuk 

mengelompokkan data yang memiliki karakteristik yang sama dalam satu cluster 

yang sama dan data yang memiliki karakteristik berbeda dikelompokkan ke dalam 

kelompok lain (Sani, 2018). 

Clustering adalah tipe dari unsupervised learning yang paling umum 

digunakan dalam data mining. Clustering dilakukan untuk mengatur data ke 

dalam himpunan yang terbatas dari kelompok yang konsisten secara semantik 

berdasarkan perhitungan kemiripan. (Kim dkk, 2019) 

 

2.3 DBSCAN 

Density Based Clustering Density-Based Spatial Clustering of Application  

with Noise (DBSCAN) merupakan salah satu contoh pelopor perkembangan 

teknik pengelompokan berdasarkan kepadatan. DBSCAN adalah algoritma untuk 

mengelompokkan data berdasarkan kepadatan (density). Konsep kepadatan yang 

dimaksud dalam DBSCAN adalah jumlah minimal data dalam radius ε, data 
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tersebut termasuk dalam kategori kepadatan yang diinginkan. Konsep kepadatan 

seperti ini melahirkan tiga macam status dari setiap data, yaitu inti (core), batas 

(border), dan noise (noise). Sebuah data akan dimasukkan sebagai inti jika jumlah 

data tetangga dan dirinya sendiri pada radius ε berjumlah ≥ MinPts. Nilai radius ε 

dan MinPts ini ditetapkan secara bebas. Untuk data yang jumlah tetangga dan 

dirinya sendiri dalam radius epsilon (ε) kurang dari MinPts, tetapi tetangganya 

menjadi inti karena kehadirannya, data tersebut dikategorikan sebagai batas. Jika 

jumlah tetangga dan dirinya sendiri dalam radius ε kurang dari MinPts dan tidak 

ada tetangga yang menjadi inti karena kehadirannya, data tersebut dikategorikan 

sebagai noise (Safitri, dkk. 2017) 

Keuntungan dari DBSCAN antara lain: 

1. DBSCAN tidak memerlukan informasi tentang banyaknya kelompok 

yang akan dibentuk. 

2. DBSCAN dapat memperoleh kelompok berbentuk sembarang, bahkan 

dapat menemukan kelompok yang benar-benar dikelilingi (tetapi tidak 

terhubung) pada cluster yang berbeda 

3. DBSCAN dapat menemukan noise 

4. DBSCAN membutuhkan hanya dua parameter yang sebagian besar tidak 

sensitif terhadap urutan titik dalam basis data (Safitri, dkk. 2017). 
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 Prinsip-prinsip dasar dari metode density based clustering adalah sebagai 

berikut (Silitonga, 2016): 

1. Neighborhood yang terletak di dalam radius ε disebut ε-neighorhood 

dari objek data. 

2. Jika ε-neighorhood dari suatu objek berisi paling sedikit suatu angka 

yang minimum, MinPts dari suatu objek, objek tersebut disebut core 

object. 

3. Suatu objek p adalah density reachable dari objek q jika memenuhi ε 

dan MinPts dalam suatu set objek D jika terdapat suatu rantai objek 

p1, p2,…,pn, dimana p1 = q dan pn = p, di mana pi+1 density 

reachable secara langsung dari pi yang memenuhi ε dan MinPts, 

untuk 1 ≤ � ≤ �, pi anggota D. 

4. Suatu objek p adalah density connected ke objek q jika memenuhi ke ε 

dan MinPts dalam suatu set objek D jika terdapat suatu objek o 

anggota D di mana ke dua p dan q adalah density reachable dari o 

yang memenuhi ε dan MinPts. 

Metode clustering DBSCAN menemukan cluster-cluster dengan cara 

(Silitonga, 2016): 

1. DBSCAN menelusuri cluster-cluster dengan memeriksa ε-

neighborhood dari tiap-tiap point dalam database. Jika ε-

neighborhood dari point p mengandung lebih dari MinPts, cluster 

baru dengan p sebagai core object diciptakan.  

2.  Kemudian DBSCAN secara iteratif mengumpulkan secara langsung 

objek-objek density reachable dari core object tersebut, dimana 
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mungkin melibatkan penggabungan dari beberapa cluster-cluster 

density reachable.  

Komputasi dari Algoritma DBSCAN adalah sebagai berikut (Devi dkk, 

2015): 

1. Inisialisasi parameter MinPts dan ɛ 

2. Tentukan titik awal atau c secara acak 

3. Hitung semua jarak titik yang density reachable terhadap p 

menggunakan persamaan euclidean distance, yaitu 

���� − �
�� + ��� − �
��  

4. Jika titik yang memenuhi ɛ lebih dari MinPts maka titik p adalah core 

point dan cluster terbentuk 

5. Ulangi langkah 3 – 4 hingga semua titik diproses 

 

2.4 Cluster Validity 

Untuk menghindari ketidaksesuaian hasil dan untuk memastikan bahwa 

hasil cluster mencerminkan populasi secara umum, maka hasil dari clustering 

harus tervalidasi. Salah satu metode validasi adalah dengan memisahkan data 

awal secara acak menjadi dua grup, kemudian mengembangkannya dengan solusi 

cluster untuk setiap grup, selanjutnya dibandingkan masing-masing profil tersebut 

menggunakan metode penjumlahan yang ada. (Larose, 2014) 

Salah satu metode untuk menguji validitas hasil cluster adalah dengan 

menggunakan Silhouette Score. Silhouette Score dapat diperoleh dengan cara: 

1. Hitung rata-rata jarak dari suatu anggota cluster misalnya i dengan 

semua anggota lain dalam satu cluster. 
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���� =  1
|�| − 1 � � ∈�,��� ���, �� 

Dengan j adalah anggota lain dalam satu cluster A dan ���, �� adalah 

jarak antara anggota i dengan j. 

2. Hitung rata-rata jarak dari anggota cluster misalnya i dengan semua 

anggota di cluster lain, kemudian diambil nilai minimumnya. 

���, �� =  1
|�| � � ∈ ���, �� 

Dengan ���, �� adalah jarak rata-rata i dengan dengan semua anggota 

pada cluster lain misalnya C dimana A ≠ C, sehingga diperoleh: 

���� = min � ≠ � ���, �� 

3. Setelah memperoleh nilai ���� dan ���� , Silhouette Score didapatkan 

dengan rumus: 

"��� = ���� −  ����
max �����, ����� 

 

2.5 Analisis Data 

Seperti halnya pada prosedur peramalan, langkah awal dalam melakukan 

analisis adalah selalu dengan analisis deskriptif data. Kemudian, berdasarkan hasil 

tersebut, dapat diperoleh informasi yang diperlukan. Tujuannya adalah untuk 

mengetahui pengelompokan yang belum diketahui hingga kini. Dengan 

unsupervised learning seperti pada kasus clustering, hasil dari kelompok yang 

terbentuk dapat digunakan untuk menganalisis karakteristik yang terdapat dalam 

data. (Stubbe dan Coleman, 2014) 
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2.6 Petir 

Petir merupakan gejala listrik alami dalam atmosfer bumi yang tidak dapat 

dicegah. Petir didefinisikan sebagai pelepasan muatan listrik dengan arus yang 

cukup tinggi dan bersifat sangat singkat yang biasanya terjadi pada saat awan 

Cumolonimbus (Cb) (Pratama dkk, 2018). 

Petir muncul karena adanya pelepasan muatan yang terjadi antara awan, 

dalam awan atau antara awan dengan tanah. Dimana dalam awan terdapat muatan 

positif dan muatan negatif, jika muatan ini bertemu maka akan terjadi tarik 

menarik yang dapat menimbulkan kilat di awan, begitu juga kalau muatan negatif 

dan muatan negatif dekat akan terjadi tolak menolak, juga akan terjadi ledakan 

atau kilat. Bumi merupakan gudang muatan positif maupun negatif, jika pelepasan 

muatan dari petir dekat dengan bumi, maka akan terjadi sambaran petir ke bumi 

(Hajar & Rahman, 2017) 

 

2.7 Petir Dalam Islam 

Kejadian petir telah disebutkan  oleh Allah berdasarkan Q.S. Ar-Ra’d ayat 

12-13 yang berbunyi sebagai berikut: 

“Dialah Rabb yang memperlihatkan kilat kepadamu untuk menimbulkan 

ketakutan dan harapan, dan Dia mengadakan awan mendung. (QS. 13:12) Dan 

guruh itu bertasbih dengan memuji Allah, (demikian pula) para Malaikat karena 

takut kepada-Nya, dan Allah melepaskan halilintar, lalu menimpakannya kepada 

siapa yang Allah kehendaki, dan mereka berbantah-bantahan tentang Allah, dan 

Allah-lah Rabb yang Mahakeras siksa-Nya. (QS. 13:13)” 
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 Menurut tafsir Ibnu Katsir (2007), Allah memberitahukan, bahwa Allah-

lah yang menundukkan kilat, yaitu cahaya mengkilat yang kuat yang terlihat 

keluar dari celah-celah awan mendung. Ibnu Jarir meriwayatkan, bahwa Ibnu 

‘Abbas berkirim surat kepada Abu Al-Jald (yang isinya) menanyakan tentang 

kilat, maka ia menjawab: “Kilat itu adalah air.” 

 Allah berfirman “Menimbulkan ketakutan dan harapan.” Qatadah 

mengatakan: “Ketakutan adalah untuk orang yang bepergian, karena takut 

tertimpa bahaya dari kilat itu, dan kesulitan yang ditimbulkannya. Sedang harapan 

adalah untuk orang yang tinggal di rumah, dengan mengharapkan berkahnya, 

manfaatnya, dan mengharapkan rizki dari Allah.” 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1  Pendekatan Penelitian 

Pada penelitian ini, pendekatan yang digunakan adalah dengan pendekatan  

eksperimen deskriptif kuantitatif. Pendekatan eksperimen yaitu dengan 

mengendalikan dan memanipulasi variabel bebas, dalam hal ini adalah nilai 

Epsilon dan Minimum Points, kemudian mengamati variabel terikatnya yang 

dalam hal ini adalah jumlah cluster dan Outliers/Noise. Sedangkan pendekatan 

deskriptif kuantitatif dengan menganalisis data dan menyusun data yang sudah 

ada sesuai dengan kebutuhan. 

 

3.2  Sumber Data 

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah data petir di wilayah 

Pasuruan yang bersumber dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG) Stasiun Geofisika Klas II – Tretes. Data petir diambil dari Lightning 

Detector yang terdapat pada Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG) Stasiun Geofisika Klas II – Tretes. Lightning Detector mampu mencatat 

secara realtime waktu terjadinya petir, jenis atau tipe petir, jumlah petir setiap 15 

menit ataupun 1 jam, dan koordinat petir. 

Cara kerja dari alat ini adalah dengan menangkap frekuensi gelombang 

dari petir yang berada pada lapisan ionosphere melalui sensor, kemudian diubah 

dalam bentuk data digital. Setelah ditampilkan dalam bentuk realtime tampilan, 

selanjutnya data tersebut dirubah dalam bentuk database (xls, xml, kml, kmz). 



17 

 

 

Pada database tersebut terdapat beberapa komponen seperti: 

1. ns1_name : berisi data tanggal terjadinya petir yang terdeteksi oleh 

sensor 

2. ns1_name2 : berisi data jenis petir yang meliputi +CG dan –CG 

3. ns1_descri ; berisi data keterangan dari jenis petir. Positive cloud-

to-ground lightning flashes untuk +CG dan Negative cloud-to-

ground lightning flashes untuk -CG 

4. ns1_desc_1 : berisi data jumlah petir beserta jenisnya dalam waktu 

1 jam 

5. ns1_name5 : berisi data waktu setiap 15 menit apabila terjadi petir 

6. ns1_desc_2 : berisi data jumlah petir beserta jenisnya dalam waktu 

15 menit 

7. LON : berisi data titik terjadinya petir pada garis bujur 

8. LAT : berisi data titik terjadinya petir pada garis lintang 

9. WADMKC : berisi data nama kecamatan yang mengalami kejadian 

petir 

Dari data mentah tersebut, penulis melakukan penyeleksian data. Hal ini 

ditujukan agar objek penelitian ini terfokus pada wilayah Pasuruan saja. Oleh 

karena itu, dipilih lokasi koordinat petir berdasarkan data LON dan LAT yang 

memenuhi wilayah Pasuruan seperti pada Gambar 3.1. 



 

Gambar 3.1 Persebaran Petir di Tahun 2018

Gambar 3.1 merupakan peta persebaran petir yang terjadi selama tahun 

2018 yang tercatat oleh 

berwarna coklat adalah titik

tua maupun hijau muda adalah wilayah Pasuruan.

 

Gambar 3.1 Persebaran Petir di Tahun 2018 Yang Tercatat Lightning Detector

Pasuruan (Visualisasi dengan software ArcGIS) 

 

Gambar 3.1 merupakan peta persebaran petir yang terjadi selama tahun 

2018 yang tercatat oleh Lightning Detector BMKG Tretes-Pasuruan. Tanda silang 

berwarna coklat adalah titik-titik sambaran petir, sedangkan area

hijau muda adalah wilayah Pasuruan. Jumlah keseluruhan petir yang 
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Lightning Detector BMKG Tretes-

Gambar 3.1 merupakan peta persebaran petir yang terjadi selama tahun 

Pasuruan. Tanda silang 

area berwarna hijau 

Jumlah keseluruhan petir yang 



 

terjadi pada Tahun 2018 yang tercatat oleh 

Pasuruan adalah sebanyak 177.131 sambaran.

Dari data tersebut

sambaran petir khusus wilayah Pasuruan. Dengan bantuan 

didapatkan hasil seperti pada Gambar 3.2

Gambar 3.

Gambar 3.2 merupakan peta persebaran pe

selama tahun 2018 yang tercatat oleh 

Tanda silang berwarna coklat adalah titik

keseluruhan  petir yang terjadi pada Tahun 2018 untuk wilayah Pasuruan yang 

 

terjadi pada Tahun 2018 yang tercatat oleh Lightning Detector 

Pasuruan adalah sebanyak 177.131 sambaran. 

Dari data tersebut, kemudian diseleksi untuk mendapatkan titik

sambaran petir khusus wilayah Pasuruan. Dengan bantuan software ArcGIS

seperti pada Gambar 3.2 

Gambar 3.2 Persebaran Petir di Pasuruan Tahun 2018  

merupakan peta persebaran petir yang terjadi di Pasuruan 

selama tahun 2018 yang tercatat oleh Lightning Detector BMKG Tretes

Tanda silang berwarna coklat adalah titik-titik sambaran petir. Jumlah 

keseluruhan  petir yang terjadi pada Tahun 2018 untuk wilayah Pasuruan yang 
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Lightning Detector BMKG Tretes-

kemudian diseleksi untuk mendapatkan titik-titik 

software ArcGIS, 

 

tir yang terjadi di Pasuruan 

BMKG Tretes-Pasuruan. 

titik sambaran petir. Jumlah 

keseluruhan  petir yang terjadi pada Tahun 2018 untuk wilayah Pasuruan yang 
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tercatat oleh Lightning Detector BMKG Tretes-Pasuruan adalah sebanyak 25.566 

sambaran. Data titik-titik dari hasil pemotongan untuk wilayah Pasuruan tersebut 

yang kemudian dilakukan proses DBSCAN Clustering pada tahap selanjutnya. 

 

3.3  Variabel Penelitian 

Pada penelitian ini, variabel penelitian dibagi menjadi dua, yaitu variabel 

bebas dan variabel terikat. Variabel bebasnya adalah nilai Epsilon (ε) dan 

Minimum Points (MinPts), sedangkan variabel terikatnya adalah jumlah cluster 

(n_cluster), jumlah outlier (n_outlier), dan nilai siluet (Silhouette Score) seperti 

pada Tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Tabel Variabel Penelitian 

Variabel 
Keterangan 

Variabel 

Jenis 

Variabel 
Definisi 

ɛ Epsilon Bebas 

Radius yang digunakan untuk 

melakukan percobaan DBSCAN 

Clustering 

MinPts 
Minimum 

Points 
Bebas 

Titik minimum yang diperlukan dalam 

radius ɛ 

n_cluster 
Jumlah 

Cluster 
Terikat 

Jumlah cluster yang dibentuk 

berdasarkan iterasi yang dilakukan 

oleh DBSCAN berdasarkan ɛ dan 

MinPts yang ditentukan 

n_outlier 
Jumlah 

Outliers/Noise 
Terikat 

Data yang tidak masuk kedalam 

keanggotaan cluster, biasanya data ini 

adalah data yang di luar kebiasaan 

Silhouette 

Score 
Nilai Siluet Terikat 

Nilai yang digunakan untuk menguji 

validitas model clustering 

 

3.4  Tahapan Penelitian 

1. Melakukan analisis deskriptif statistik data untuk mengetahui gambaran 

awal persebaran petir di wilayah Pasuruan. 

2. Melakukan eksperimen DBSCAN Clustering dengan Python melalui alur 

pada Gambar 3.3 
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Gambar 3.3 Flowchart DBSCAN Clustering 

 

3. Membuat peta tematik penyebaran petir di wilayah Pasuruan berdasarkan 

DBSCAN Clustering pada software ArcGIS 

4. Melakukan analisis data dari hasil DBSCAN Clustering 

Mulai 

Inisialisasi parameter 

MinPts dan ɛ 

Tentukan Core Point 

���� − �
�� + ��� − �
�� 
Hitung Jarak: 

Jumlah titik dalam 

radius ɛ ≥ MinPts? 
Noise 

Titik density 

reachable terbentuk 

Semua titik sudah 

terproses? 

Selesai 

T 

Y 

T 

Y 
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BAB IV 

PEMBAHASAN 

 

4.1 Deskripsi Data 

Sebelum melakukan proses mining, dilakukan deskripsi data terlebih 

dahulu untuk melihat gambaran umum faktor yang mempengaruhi persebaran 

petir di wilayah Pasuruan.  

1) Rata-rata (Mean) 

Rata-rata untuk data Longitude: 

%& =  ∑ %�(�)*
�  

%& =  112,932894 +  112,9301119 + ⋯ +  112.895312599999 
25566  

   =  2887141,103383988
25566  

   =  112,92893309019746 

Rata-rata untuk data Latitude: 

6& =  ∑ 6�(�)*
�  

6& =  −7,9553337 + �−7,9544271� + ⋯ + �−7,6254729� 
25566  

   =  −199027,5179774
25566  

   =  −7,784851677125871 
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2) Ragam (Variance) 

Ragam untuk data Longitude: 

7� =  ∑ �%� − %&��(�)*  
� − 1  

7� =  �**�,89�8:**�,8�;8�<=�**�,89>*:**�,8�;8�<= ⋯=�**�.;8?9:  **�,8�;8�< 
�??@@:*   

      =  221,81985797808122
25565   

       =  0,00867670087925215 

 

Ragam untuk data Latitude: 

7� =  ∑ �6� − 6&��(�)*  
� − 1  

7� =  �:A,8??9:�:A,A;B;��<=�:A,8?BB:�:A,A;B;��<= ⋯=�:A,@�??:  �:A,A;B;��< 
�??@@:*   

   =  159,49638776897564
25565  

   =  0.00623885733498829 

3) Simpangan Baku (Standard Deviation) 

Simpangan baku untuk data Longitude: 

7 =  C∑ �DE:D&�<FEGH  
(:*   atau 7 =  √7� 

Karena 7� dari data Longitude telah diketahui melalui perhitungan 

sebelumnya, maka: 

7 =  � 0,00867670087925215 

7 =  0.09314881040170159 
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Simpangan baku untuk data Longitude: 

7 =  C∑ �JE:J&�<FEGH  
(:*   atau 7 =  √7� 

Karena 7� dari data Latitude telah diketahui melalui perhitungan sebelumnya, 

maka: 

7 =  √ 0.00623885733498829 

7 =  0.078986437664882 

Selain itu, hasil dari perhitungan deskriptif data tersebut juga dapat diperoleh 

dengan program SPSS seperti pada Tabel 4.1 

Tabel 4.1 Deskriptif Data Petir di Pasuruan Tahun 2018 

Descriptive Statistics 

  
N Range Minimum Maximum Mean 

Std. 

Deviation 
Variance 

Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic Statistic 

LON 25566 ,50524 112,585 113,091 112,928 ,0931 ,009 

LAT 25566 ,40937 -7,955 -7,545 -7,784 ,0789 ,006 

 

Pada Tabel 4.1 Didapatkan hasil pada Tahun 2018, di wilayah Pasuruan 

terjadi sambaran petir sejumlah 25.566 yang diwakili oleh jumlah koordinat 

Longitude dan Latitude dalam jangkauan Longitude sebesar 0,50524 derajat dan 

jangkauan Latitude sebesar 0,40937 derajat. Sedangkan setiap harinya, kurang 

lebih terjadi sambaran petir sebanyak 72 kali di wilayah Pasuruan (hasil dari N 

dibagi 356). Standard deviasi sebesar 0,0931 pada Longitude dan 0,0789 pada 

Latitude menunjukkan bahwa persebaran datanya sangatlah kecil, yang berarti 

sambaran satu dengan yang lainnya jaraknya sangat berdekatan. Dalam hal 

varians, data Longitude memiliki nilai varians sebesar 0,009 dan data Latitude 
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memiliki nilai varians sebesar 0,006. Hal ini menunjukkan bahwa keragaman data 

keduanya sangatlah kecil, hal ini dapat dikatakan bahwa koordinat petir satu 

dengan yang lainnya memiliki perbedaan yang sangat kecil. 

4.2  Eksperimen DBSCAN Clustering 

Nilai ε dan MinPts ditentukan dari beberapa eksperimen dengan hasil 

sebagai berikut: 

Tabel 4.2 Eksperimen DBSCAN Clustering 

  MinPts 
3 4 5 6 7 

ɛ   

0,005 
112 202 95 381 86 648 91 880 89 1165 

-0,205 -0,183 -0,179 -0,225 -0,166 

0,0075 
16 36 12 58 16 82 15 132 18 191 

-0,12 -0,086 -0,106 -0,103 -0,099 

0,01 
3 5 3 7 4 7 3 18 4 28 

0,422 0,444 0,446 0,442 0,116 

0,0125 
1 2 1 2 1 2 1 2 2 6 

0,253 0,253 0,253 0,253 0,395 

0,015 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 

0,184 0,184 0,184 0,184 0,184 

 

Tabel 4.3 Lanjutan Eksperimen DBSCAN Clustering 

  MinPts 
8 9 10 11 

ɛ   

0,005 
91 1448 92 1862 81 2329 91 2664 

-0,178 -0,201 -0,188 -0,17 

0,0075 
21 286 24 371 18 529 18 653 

-0,123 -0,032 -0,04 -0,008 

0,01 
5 51 6 62 4 97 5 131 

0,117 -0,02 0,128 0,118 

0,0125 
2 9 2 15 2 18 3 20 

0,447 0,468 0,459 0,444 

0,015 
1 1 1 1 2 1 2 2 

0,184 0,184 0,177 0,413 
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Ket: 

   : n_cluster 

  : n_noise 

  : Silhouette Score 

 

Tabel 4.2 dan Tabel 4.3 menunjukkan hasil dari eksperimen dengan 

menggunakan ɛ ∈   {0.005, 0.0075, 0.01, 0.0125, 0.15} dan M��NO7 ∈
{3,4,5,6,7,8,9,10,11}. Dari berbagai eksperimen tersebut, kemudian dipilih 

Silhouette Score yang paling optimum, yaitu yang nilainya semakin mendekati 1. 

Diperoleh ɛ yang optimum adalah 0,0125 dan MinPts yang optimum adalah 9 

karena menghasilkan Silhouette Score sebesar 0,468.  

Perhitungan dari setiap eksperimen tersebut meliputi: 

1. Dengan inisialisasi core point menggunakan data koordinat yang pertama, 

yaitu koordinat (112,932894 , -7,9553337). 

2. Pembentukan radius ɛ di sekitar core point. 

 

Gambar 4.1 Proses Pembentukan ɛ dari core point 



 

 

Gambar 4.1 menunjukkan

berwarna kuning adalah 

berwarna merah adalah seluruh data petir pada Tahun 2018 selain 

dan lingkaran berwarna biru adalah 

adalah Gambar 4.1 ketika dilakukan 

Gambar 4.2 

Gambar 4.2 menunjukkan

pada gambar 4.1 ketika diperbesar. Simbol lingkaran berwarna kuning adalah 

core point (112,932894

seluruh data petir pada Tahun 2018 selain 

biru adalah ɛ. 

3. Perhitungan jarak dari 

jarak tersebut, digunakan rumus

 

Gambar 4.1 menunjukkan proses awal DBSCAN Clustering. Simbol lingkaran 

berwarna kuning adalah core point (112,932894, -7,95533

berwarna merah adalah seluruh data petir pada Tahun 2018 selain 

dan lingkaran berwarna biru adalah ɛ. Untuk lebih jelasnya, Gambar 4.2 

ambar 4.1 ketika dilakukan zoom in. 

Gambar 4.2 Zoom in Proses Pembentukan ɛ dari core point

menunjukkan proses awal DBSCAN Clustering

pada gambar 4.1 ketika diperbesar. Simbol lingkaran berwarna kuning adalah 

112,932894 , -7,955337), simbol x berwarna merah adalah 

seluruh data petir pada Tahun 2018 selain core point, dan lingkaran berwarna 

Perhitungan jarak dari core point dengan semua titik lain. Untuk perhitungan 

jarak tersebut, digunakan rumus Euclidean Distance sebagai berikut:

27 

. Simbol lingkaran 

7,955337), simbol x 

berwarna merah adalah seluruh data petir pada Tahun 2018 selain core point, 

elasnya, Gambar 4.2 

 

core point 

DBSCAN Clustering yang terdapat 

pada gambar 4.1 ketika diperbesar. Simbol lingkaran berwarna kuning adalah 

, simbol x berwarna merah adalah 

, dan lingkaran berwarna 

dengan semua titik lain. Untuk perhitungan 

sebagai berikut: 
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���� − �
�� + ��� − �
�� 

Dengan �� adalah koordinat Longitude pada data ke-i, �
 adalah koordinat 

Longitude pada data yang dijadikan core point, �� adalah koordinat Latitude 

pada data ke-i, dan �
 adalah koordinat Latitude pada data yang dijadikan 

core point. 

Untuk perhitungan jarak dengan core point yang pertama adalah sebagai 

berikut: 

1) Jarak titik kedua pada data dengan titik core point: 

     ���� − �*�� + ��� − �*�� 

��112,9301119 − 112,932894�� + �−7,9544271 − �−7,9553337��� 

     ��−0,0027821�� + �0,0009066�� 

     �7,74008 . 10:@ + 8,21924 . 10:A =  0,00292609 

2) Jarak titik ketiga pada data dengan titik core point: 

     ���9 − �*�� + ��9 − �*�� 

  ��112,9230304 − 112,932894�� + �−7,9536774 − �−7,9553337��� 

     ��−0,0098636�� + �0,0016563�� 

     �9,72906 . 10:? + 2,74333 . 10:@ =  0,010001697 

3) Penelusuran dilakukan hingga semua titik telah dihitung jaraknya dengan 

core point 

4. Setelah diperoleh semua jaraknya, dipilih titik-titik yang density reachable 

atau yang jarak dari titik tersebut menuju core point ≤ ɛ seperti pada Gambar 

4.3. 



 

Dari perhitungan menggunakan 

diperoleh titik-titik yang 

-7,955337) seperti pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Titik

No LON

1 112,932

2 112,9301

3 112,923

4 112,9299

5 112,9262

6 112,9256

7 112,9272

8 112,9262

9 112,9258

10 112,9292

11 112,9364

 

 

Gambar 4.3 Penentuan Titik-titik Density Reachable 

Dari perhitungan menggunakan Euclidean Distance pada tahap sebelumnya, 

titik yang density reachable terhadap core point 

seperti pada Tabel 4.4. 

Tabel 4.4 Titik-Titik Density Reachable dengan core point 

(112,932894 , -7,95533) 

LON LAT jarak 

112,932894 -7,9553337 

112,9301119 -7,9544271 0,00292609

112,923 -7,95368 0,010001697

112,9299 -7,95278 0,003949052

112,9262 -7,95271 0,00717105

112,9256 -7,95234 0,007928566

112,9272 -7,95166 0,006798639

112,9262 -7,95162 0,00767431

112,9258 -7,95153 0,008078347

112,9292 -7,9513 0,005451223

112,9364 -7,95112 0,005503862

29 

 

pada tahap sebelumnya, 

point (112,932894 , 

  

jarak ≤ ɛ (0,0125) 

0 

0,00292609 

0,010001697 

0,003949052 

0,00717105 

0,007928566 

0,006798639 

0,00767431 

0,008078347 

0,005451223 

0,005503862 



30 
 

 

No LON LAT jarak ≤ ɛ (0,0125) 

12 112,9302 -7,95088 0,00520213 

13 112,9255 -7,95026 0,008933037 

14 112,9363 -7,95002 0,006312891 

15 112,9277 -7,94939 0,007908696 

16 112,9288 -7,94922 0,00738566 

17 112,9342 -7,94921 0,006253031 

18 112,9254 -7,94896 0,009850018 

19 112,9257 -7,94896 0,009600528 

20 112,9253 -7,9489 0,009949493 

21 112,93 -7,94876 0,007172624 

22 112,9316 -7,94865 0,006798842 

23 112,936 -7,94835 0,007650361 

24 112,9398 -7,94828 0,009866807 

25 112,9427 -7,94825 0,012066288 

26 112,9312 -7,94816 0,007369219 

27 112,9232 -7,94812 0,012060425 

28 112,9399 -7,94781 0,010265145 

29 112,9269 -7,94768 0,009707719 

30 112,9291 -7,94761 0,008627412 

31 112,9346 -7,94729 0,008220089 

32 112,9396 -7,94722 0,010518086 

33 112,9334 -7,94703 0,008319408 

34 112,9345 -7,947 0,008478134 

35 112,9383 -7,94693 0,010013988 

36 112,939 -7,94678 0,010532327 

37 112,9334 -7,94656 0,008787301 

38 112,9401 -7,94649 0,01138923 

39 112,9355 -7,94616 0,009535135 

40 112,9283 -7,94607 0,010344515 

41 112,9283 -7,94602 0,010375412 

42 112,9381 -7,94574 0,010905302 

43 112,9389 -7,94534 0,011653055 

44 112,9361 -7,94514 0,010693044 

45 112,939 -7,9449 0,012100091 

46 112,9275 -7,94477 0,011876808 

47 112,9331 -7,9447 0,010640889 

48 112,9333 -7,94408 0,011258235 

49 112,9342 -7,94359 0,011814285 

 



 

Untuk mempermudah dalam menggambarkan titik

tersebut, ditampilkan dalam 

Gambar 4.4

5. Setelah diperoleh titik

pertama, dilakukan tahap 2 hingga 4 untuk 

core point yang selanjutnya dipilih dari titik

terhdap core point

Tabel 4.5 Titik

No LON

1 112,9329

2 112,9301

3 112,923

4 112,9299

5 112,9262

 

Untuk mempermudah dalam menggambarkan titik-titik density reachable

tersebut, ditampilkan dalam Gambar 4.4. 

Gambar 4.4 Titik-Titik Densiy Reachable Dengan Core Point

(112,932894 , -7,95533) 

 

Setelah diperoleh titik-titik yang density reachable terhadap 

pertama, dilakukan tahap 2 hingga 4 untuk core point selanjutnya. Penentuan 

yang selanjutnya dipilih dari titik-titik yang density reachable

core point pertama. 

Tabel 4.5 Titik-Titik Density Reachable Dengan Core Point kedua

(112,9301119 , -7,9544271) 

LON LAT jarak 

112,9329 -7,95533 0,00292609

112,9301 -7,95443 

112,923 -7,95368 0,007121074

112,9299 -7,95278 0,001662839

112,9262 -7,95271 0,004253842

31 

density reachable 

 

Point  

terhadap core point 

selanjutnya. Penentuan 

density reachable 

kedua 

jarak ≤ ɛ (0,0125) 

0,00292609 

0 

0,007121074 

0,001662839 

0,004253842 
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No LON LAT jarak ≤ ɛ (0,0125) 

6 112,9256 -7,95234 0,005014629 

7 112,9272 -7,95166 0,004037391 

8 112,9262 -7,95162 0,004833311 

9 112,9258 -7,95153 0,005221948 

10 112,9186 -7,95139 0,011951118 

11 112,9292 -7,9513 0,003246848 

12 112,9364 -7,95112 0,007138373 

13 112,9302 -7,95088 0,003543966 

14 112,9196 -7,95034 0,011268661 

15 112,9255 -7,95026 0,006184517 

16 112,9363 -7,95002 0,007599001 

17 112,9203 -7,94985 0,010826436 

18 112,9277 -7,94939 0,00559506 

19 112,9288 -7,94922 0,00538225 

20 112,9342 -7,94921 0,006612422 

21 112,9199 -7,94913 0,011501255 

22 112,9254 -7,94896 0,007226877 

23 112,9257 -7,94896 0,007015472 

24 112,9253 -7,9489 0,007325189 

25 112,93 -7,94876 0,00566517 

26 112,9316 -7,94865 0,005976907 

27 112,9206 -7,94851 0,011213639 

28 112,9201 -7,94843 0,01164328 

29 112,9195 -7,9484 0,012179981 

30 112,936 -7,94835 0,008472283 

31 112,9398 -7,94828 0,01146923 

32 112,9312 -7,94816 0,006367536 

33 112,9232 -7,94812 0,009336119 

34 112,9399 -7,94781 0,011795556 

35 112,9269 -7,94768 0,007461949 

36 112,9291 -7,94761 0,006902037 

37 112,9227 -7,94754 0,010146591 

38 112,9346 -7,94729 0,008426622 

39 112,9396 -7,94722 0,011903314 

40 112,9334 -7,94703 0,008102619 

41 112,9345 -7,947 0,008601995 

42 112,9383 -7,94693 0,011130299 

43 112,939 -7,94678 0,011755387 

44 112,9334 -7,94656 0,008533141 

45 112,9355 -7,94616 0,00986348 

46 112,9283 -7,94607 0,008555878 

47 112,9283 -7,94602 0,008595659 



 

No LON

48 112,9381

49 112,9226

50 112,9361

51 112,9239

52 112,9275

53 112,9331

54 112,9267

55 112,9333

56 112,9342

57 112,9284

58 112,9273

59 112,9296

60 112,9294

 

Untuk mempermudah dalam menggambarkan titik

tersebut, ditampilkan dalam 

Gamba

 

 

LON LAT jarak 

112,9381 -7,94574 0,011785443

112,9226 -7,9454 0,011731673

112,9361 -7,94514 0,011060263

112,9239 -7,9449 0,011355772

112,9275 -7,94477 0,01001121

112,9331 -7,9447 0,010188575

112,9267 -7,9443 0,010698092

112,9333 -7,94408 0,010832853

112,9342 -7,94359 0,011579668

112,9284 -7,94283 0,011729798

112,9273 -7,94248 0,01226259

112,9296 -7,94246 0,011975804

112,9294 -7,94233 0,012122294

Untuk mempermudah dalam menggambarkan titik-titik density reachable

, ditampilkan dalam Gambar 4.5. 

Gambar 4.5 Titik-Titik Density Reachable Dengan Core Point
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jarak ≤ ɛ (0,0125) 

0,011785443 

0,011731673 

0,011060263 

0,011355772 

0,01001121 

0,010188575 

0,010698092 

0,010832853 

0,011579668 

0,011729798 

0,01226259 

0,011975804 

0,012122294 

density reachable 

 

Core Point kedua 



 

6. Setelah semua titik 

noise dari data tersebut. 

tidak biasa daripada titik yang lain, artinya titik 

jangkauan ɛ. Untuk lebih jelasnya, tampilan berikut menunjukkan keberadaan 

noise untuk ɛ = 0

Gambar 4.6 menunjukkan

adalah noise karena jumlah titik yang 

tidak memenuhi 

7. Setelah semua titik telah terproses, maka akan terlihat 

beserta noise nya. Keanggotaan 

reachable, sedangkan 

density reachable

 

Setelah semua titik density reachable sudah terproses, maka akan terlihat 

dari data tersebut. Noise dalam kasus ini adalah koordinat petir yang 

tidak biasa daripada titik yang lain, artinya titik noise ini berada jauh di luar 

. Untuk lebih jelasnya, tampilan berikut menunjukkan keberadaan 

0,0125 dan MinPts = 9. 

Gambar 4.6 Kasus Noise pada data petir Tahun 2018 

 

Gambar 4.6 menunjukkan bahwa koordinat (112,613506599

karena jumlah titik yang density reachable dari titik tersebut 

tidak memenuhi MinPts. 

Setelah semua titik telah terproses, maka akan terlihat cluster

nya. Keanggotaan cluster terbentuk dari titik-titik yang 

, sedangkan noise terbentuk dari titik-titik yang bukan termasuk 

density reachable. 
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rproses, maka akan terlihat 

dalam kasus ini adalah koordinat petir yang 

berada jauh di luar 

. Untuk lebih jelasnya, tampilan berikut menunjukkan keberadaan 

 

112,613506599,  -7,7528344) 

dari titik tersebut 

cluster yang terbentuk 

titik yang density 

titik yang bukan termasuk 
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4.3  Hasil dan Visualisasi Data 

4.3.1 Python 

Setelah semua data sudah membentuk cluster dan menemukan noise, maka 

langkah terakhir adalah melakukan visualisasi data hasil DBSCAN Clustering 

menggunakan Python terlebih dahulu seperti pada Gambar 4.7 sampai dengan 

Gambar 4.50. 

 

Gambar 4.7 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 3 

 

Tabel 4.6 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 3 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 3 112 202 -0,205 
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Gambar 4.8 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 4 

 

Tabel 4.7 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 4 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 4 95 381 -0,183 
 

Gambar 4.8 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 4. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 95 cluster, 

381 noise, dan silhouette score sebesar -0,183. 
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Gambar 4.9 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 5 

 

Tabel 4.8 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 5 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 5 86 648 -0,179 

 

Gambar 4.9 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 5. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 86 cluster, 

648 noise, dan silhouette score sebesar -0,179. 
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Gambar 4.10 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 6 

 

Tabel 4.9 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 6 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 6 91 880 -0,225 

 

Gambar 4.10 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 6. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 91 cluster, 

880 noise, dan silhouette score sebesar -0,225. 
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Gambar 4.11 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 7 

 

Tabel 4.10 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 7 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 7 89 1165 -0,166 

 

Gambar 4.11 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 7. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 89 cluster, 

1165 noise, dan silhouette score sebesar -0,166.  
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Gambar 4.12 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 8 

 

Tabel 4.11 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 8 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 8 91 1448 -0,178 

 

Gambar 4.12 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 8. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 91 cluster, 

1448 noise, dan silhouette score sebesar -0,178. 
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Gambar 4.13 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 9 

 

Tabel 4.12 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 9 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 9 92 1862 -0,201 

 

Gambar 4.13 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 9. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 92 cluster, 

1862 noise, dan silhouette score sebesar -0,201. 
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Gambar 4.14 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 10 

 

Tabel 4.13 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 10 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 10 81 2329 -0,188 

 

Gambar 4.14 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 10. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 81 

cluster, 2329 noise, dan silhouette score sebesar -0,188. 
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Gambar 4.15 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 11 

 

Tabel 4.14 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 11 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,005 11 91 2664 -0,17 

 

Gambar 4.15 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,005 dan MinPts = 11. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 91 

cluster, 2664 noise, dan silhouette score sebesar -0,17. 
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Gambar 4.16 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 3 

 

Tabel 4.15 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 3 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 3 16 36 -0,12 

 

Gambar 4.16 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 3. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 16 

cluster, 36 noise, dan silhouette score sebesar -0,12. 
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Gambar 4.17 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 4 

 

Tabel 4.16 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 4 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 4 12 58 -0,086 

 

Gambar 4.17 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 4. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 12 

cluster, 58 noise, dan silhouette score sebesar -0,086. 

  



46 
 

 

 

Gambar 4.18 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 5 

 

Tabel 4.17 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 5 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 5 16 82 -0,106 

 

Gambar 4.18 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 5. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 16 

cluster, 82 noise, dan silhouette score sebesar -0,106. 
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Gambar 4.19 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 6 

 

Tabel 4.18 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 6 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 6 15 132 -0,103 

 

Gambar 4.19 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 6. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 15 

cluster, 132 noise, dan silhouette score sebesar -0,103. 
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Gambar 4.20 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 7 

 

Tabel 4.19 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 7 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 7 18 191 -0,099 

 

Gambar 4.20 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 7. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 18 

cluster, 191 noise, dan silhouette score sebesar -0,099. 
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Gambar 4.21 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 8 

 

Tabel 4.20 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 8 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 8 21 286 -0,123 

 

Gambar 4.21 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 8. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 21 

cluster, 286 noise, dan silhouette score sebesar -0,123. 
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Gambar 4.22 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 9 

 

Tabel 4.21 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 9 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 9 24 371 -0,032 

 

Gambar 4.22 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 9. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 24 

cluster, 371 noise, dan silhouette score sebesar -0,032.  
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Gambar 4.23 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 10 

 

Tabel 4.22 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 10 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 10 18 529 -0,04 

 

Gambar 4.23 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 10. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 18 

cluster, 529 noise, dan silhouette score sebesar -0,04. 
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Gambar 4.24 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 11 

 

Tabel 4.23 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 11 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0075 11 18 653 -0,008 

 

Gambar 4.24 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0075 dan MinPts = 11. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 18 

cluster, 653 noise, dan silhouette score sebesar -0,008. 

  



53 
 

 

 

Gambar 4.25 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 3 

 

Tabel 4.24 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 3 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 3 3 5 0,422 

 

Gambar 4.25 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 3. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 3 cluster, 5 

noise, dan silhouette score sebesar 0,422.  
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Gambar 4.26 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 4 

 

Tabel 4.25 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 4 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 4 3 7 0,444 

 

Gambar 4.26 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 4. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 3 cluster, 7 

noise, dan silhouette score sebesar 0,444. 
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Gambar 4.27 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 5 

 

Tabel 4.26 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 5 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 5 4 7 0,446 

 

Gambar 4.27 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 5. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 4 cluster, 7 

noise, dan silhouette score sebesar 0,446. 
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Gambar 4.28 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 6 

 

Tabel 4.27 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 6 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 6 3 18 0,442 

 

Gambar 4.28 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 6. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 3 cluster, 18 

noise, dan silhouette score sebesar 0,442. 
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Gambar 4.29 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 7 

 

Tabel 4.28 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 7 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 7 4 28 0,116 

 

Gambar 4.29 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 7. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 4 cluster, 28 

noise, dan silhouette score sebesar 0,116. 
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Gambar 4.30 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 8 

 

Tabel 4.29 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 8 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 8 5 51 0,117 

 

Gambar 4.30 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 8. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 5 cluster, 51 

noise, dan silhouette score sebesar 0,117. 
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Gambar 4.31 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 9 

 

Tabel 4.30 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 9 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 9 6 62 -0,02 

 

Gambar 4.31 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 9. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 6 cluster, 62 

noise, dan silhouette score sebesar -0,02. 
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Gambar 4.32 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 10 

 

Tabel 4.31 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 10 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 10 4 97 0,128 

 

Gambar 4.32 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 10. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 4 cluster, 

97 noise, dan silhouette score sebesar 0,128. 
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Gambar 4.33 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 11 

 

Tabel 4.32 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 11 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,01 11 5 131 0,118 

 

Gambar 4.33 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,01 dan MinPts = 11. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 5 cluster, 

131 noise, dan silhouette score sebesar 0,118. 
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Gambar 4.34 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 3 

 

Tabel 4.33 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 3 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 3 1 2 0,253 

 

Gambar 4.34 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 3. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 

2 noise, dan silhouette score sebesar 0,253. 
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Gambar 4.35 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 4 

 

Tabel 4.34 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 4 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 4 1 2 0,253 

 

Gambar 4.35 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 4. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 

2 noise, dan silhouette score sebesar 0,253. 
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Gambar 4.36 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 5 

 

Tabel 4.35 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 5 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 5 1 2 0,253 

 

Gambar 4.36 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 5. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 

2 noise, dan silhouette score sebesar 0,253. 
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Gambar 4.37 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 6 

 

Tabel 4.36 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 6 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 6 1 2 0,253 

 

Gambar 4.37 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 6. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 

2 noise, dan silhouette score sebesar 0,253. 
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Gambar 4.38 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 7 

 

Tabel 4.37 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 7 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 7 2 6 0,395 

 

Gambar 4.38 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 7. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 cluster, 

6 noise, dan silhouette score sebesar 0,395. 
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Gambar 4.39 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 8 

 

Tabel 4.38 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 8 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 8 2 9 0,447 

 

Gambar 4.39 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 8. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 cluster, 

9 noise, dan silhouette score sebesar 0,447. 
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Gambar 4.40 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 9 

 

Tabel 4.39 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 9 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 9 2 15 0,468 

 

Gambar 4.40 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 9. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 cluster, 

15 noise, dan silhouette score sebesar 0,468. 
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Gambar 4.41 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 10 

 

Tabel 4.40 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 10 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 10 2 18 0,459 

 

Gambar 4.41 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 10. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 

cluster, 18 noise, dan silhouette score sebesar 0,459. 
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Gambar 4.42 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 11 

 

Tabel 4.41 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 11 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,0125 11 3 20 0,444 

 

Gambar 4.42 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,0125 dan MinPts = 11. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 3 

cluster, 20 noise, dan silhouette score sebesar 0,444. 
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Gambar 4.43 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 3 

 

Tabel 4.42 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 3 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 3 1 1 0,184 

 

Gambar 4.43 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 3. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.44 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 4 

 

Tabel 4.43 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 4 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 4 1 1 0,184 

 

Gambar 4.44 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 4. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.45 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 5 

 

Tabel 4.44 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 5 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 5 1 1 0,184 

 

Gambar 4.45 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 5. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.46 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 6 

 

Tabel 4.45 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 6 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 6 1 1 0,184 

 

Gambar 4.46 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 6. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.47 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 7 

 

Tabel 4.46 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 7 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 7 1 1 0,184 

 

Gambar 4.47 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 7. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.48 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 8 

 

Tabel 4.47 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 8 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 8 1 1 0,184 

 

Gambar 4.48 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 8. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.49 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 9 

 

Tabel 4.48 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 9 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 9 1 1 0,184 

 

Gambar 4.49 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 9. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 1 cluster, 1 

noise, dan silhouette score sebesar 0,184. 
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Gambar 4.50 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 10 

 

Tabel 4.49 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 10 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 10 2 1 0,177 

 

Gambar 4.50 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 10. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 cluster, 

1 noise, dan silhouette score sebesar 0,177. 
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Gambar 4.51 Hasil DBSCAN Clustering Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 11 

 

Tabel 4.50 Tabel Hasil Eksperimen Dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 11 

ɛ MinPts 
Hasil 

n_cluster n_noise Silhouette Score 

0,015 11 2 2 0,413 

 

Gambar 4.51 menunjukkan hasil pengelompokan dari DBSCAN Clustering 

dengan ɛ = 0,015 dan MinPts = 11. Dari eksperimen tersebut dihasilkan 2 cluster, 

2 noise, dan silhouette score sebesar 0,413. 

  



 

Pada Gambar 4.40

ɛ = 0,0125 dan MinPts

lingkaran berwarna 

sebanyak 25535 titik dan lingkaran berwarna kuning sebagai 

memiliki anggota sebanyak 16 titik. Sedangkan jumlah 

yang diwakili oleh tanda lingkaran berwarna hitam

Score pada model tersebut 

yaitu sebesar 0,468. 

4.3.2 ArcGIS 

Setelah didapatkan hasil 

menggunakan Python

ArcGIS seperti pada Gambar 4.52

Gambar 4.52 Peta Tematik Hasil 

 

Gambar 4.40 terlihat bahwa jumlah cluster yang terbentuk 

MinPts = 9 adalah sebanyak 2, yang diwakili oleh tanda 

lingkaran berwarna merah sebagai cluster pertama dengan jumlah anggota 

sebanyak 25535 titik dan lingkaran berwarna kuning sebagai cluster 

memiliki anggota sebanyak 16 titik. Sedangkan jumlah noise sebanyak 15 titik

yang diwakili oleh tanda lingkaran berwarna hitam. Selain itu,

pada model tersebut memiliki nilai yang paling tinggi daripada yang lain

didapatkan hasil yang paling optimum dari DBSCAN Clustering

Python, selanjutnya adalah pembuatan peta tematik menggunakan 

seperti pada Gambar 4.52. 

Peta Tematik Hasil DBSCAN Clustering Untuk Data Petir 2018

80 

yang terbentuk dari 

yang diwakili oleh tanda 

pertama dengan jumlah anggota 

cluster kedua yang 

sebanyak 15 titik 

Selain itu, nilai Silhouette 

memiliki nilai yang paling tinggi daripada yang lain, 

DBSCAN Clustering 

peta tematik menggunakan 

 

Untuk Data Petir 2018 
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Gambar 4.52 memperjelas keberadaan hasil DBSCAN Clustering yang 

telah dilakukan dengan Python. Hal ini dilakukan agar visualisasinya tampak jelas 

dengan adanya tambahan fitur wilayah Pasuruan berdasarkan peta asli. Kemudian 

ditambahkan koordinat petir yang telah diproses dengan DBSCAN Clustering. 

 

4.4 Analisis Pola Penyebaran 

4.4.1  Analisis Hasil DBSCAN Clustering  

Setelah model hasil clustering terbentuk, langkah terakhir adalah 

melakukan analisis berdasarkan hasil dari DBSCAN Clustering. Analisis dari hasil 

tersebut ditampilkan pada tabel berikut: 

Tabel 4.51 Analisis Hasil DBSCAN Clustering 

  Membership Bulan Paling Sering Terjadi Petir 

Cluster 1 25535 Februari 

Cluster 2 16 April 

Noise 15 Februari 

 

Berdasarkan Tabel 4.51 terlihat bahwa kejadian petir paling sering terjadi 

pada Bulan Februari dan terletak pada koordinat yang tergabung pada cluster 

pertama. Sedangkan pada Bulan April terjadi petir sering terjadi di daerah yang 

tergabung pada cluster kedua, yaitu daerah Prigen dan sekitarnya, namun 

jumlahnya tidak sebanyak petir yang terjadi di daerah yang tergabung pada cluster 

pertama. Noise kejadian petir di sepanjang Tahun 2018 untuk wilayah Pasuruan 

terjadi berdekatan dengan daerah yang tergabung pada cluster kedua dan beberapa 

terjadi di sepanjang garis lintang -7,7 derajat. Oleh karena itu, jalanan di 

sepanjang atau di sekitar noise masih bisa dimungkinkan untuk melakukan 



 

perjalanan, karena jarak antara petir di titik

lainnya. 

 

4.4.2  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Sungai

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik

titik terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sungai. Sehingga 

didapatkan hasil seperti pada Gambar 4.53

Gambar 4.53

 

perjalanan, karena jarak antara petir di titik-titik noise masih jauh dengan petir 

4.4.2  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Sungai 

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik

jadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sungai. Sehingga 

seperti pada Gambar 4.53. 

Gambar 4.53 Peta Sungai di Pasuruan Tahun 2018 
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masih jauh dengan petir 

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik-

jadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini penulis 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sungai. Sehingga 

 



 

Pada Gambar 4.

berpotensi terjadi petir yang sangat padat/rapat. Sungai paling banyak terdapat di 

sekitar Kecamatan Puspo dan Tosari yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya 

petir yang tergabung pada 

Sedangkan sungai yang juga tidak kalah jauh banyaknya juga berada di sekitar 

Kecamatan Prigen yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya petir yang 

tergabung pada cluster

Untuk lebih jelasn

dilakukan zoom in. 

Gambar 4.54

 

Pada Gambar 4.53 terlihat sekali bahwa sungai yang paling banyak 

berpotensi terjadi petir yang sangat padat/rapat. Sungai paling banyak terdapat di 

sekitar Kecamatan Puspo dan Tosari yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya 

petir yang tergabung pada cluster pertama pada hasil DBSCAN Clustering

Sedangkan sungai yang juga tidak kalah jauh banyaknya juga berada di sekitar 

Kecamatan Prigen yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya petir yang 

cluster kedua pada hasil DBSCAN Clustering.  

Untuk lebih jelasnya, Gambar 4.54 adalah tampilan peta tersebut ketika 

Gambar 4.54 Peta Sungai di Sekitar Kecamatan Tosari dan Puspo
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terlihat sekali bahwa sungai yang paling banyak 

berpotensi terjadi petir yang sangat padat/rapat. Sungai paling banyak terdapat di 

sekitar Kecamatan Puspo dan Tosari yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya 

DBSCAN Clustering. 

Sedangkan sungai yang juga tidak kalah jauh banyaknya juga berada di sekitar 

Kecamatan Prigen yang dalam hal ini adalah tempat tersebarnya petir yang 

adalah tampilan peta tersebut ketika 

 

Peta Sungai di Sekitar Kecamatan Tosari dan Puspo 



 

 

Dari Gambar 4.54

sekitar Kecamatan Tosari, Puspo, sebagian Lumbang, dan sebagian Pasrepan.

Sedangkan pada Gambar 4.5

selanjutnya berada di sekitar Kecamatan Prigen

 

4.4.3  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Sawah

Analisis yang

titik terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sawah. Sehingga 

didapatkan hasil seperti pada Gambar 4.56

 

ambar 4.55 Peta Sungai di Sekitar Prigen 

Dari Gambar 4.54 terlihat jelas bahwa lokasi sungai sangat banyak di 

Kecamatan Tosari, Puspo, sebagian Lumbang, dan sebagian Pasrepan.

Sedangkan pada Gambar 4.55 terlihat jelas bahwa lokasi sungai yang banyak 

selanjutnya berada di sekitar Kecamatan Prigen 

4.4.3  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Sawah 

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik

titik terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sawah. Sehingga 

seperti pada Gambar 4.56. 
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ungai sangat banyak di 

Kecamatan Tosari, Puspo, sebagian Lumbang, dan sebagian Pasrepan. 

terlihat jelas bahwa lokasi sungai yang banyak 

selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik-

titik terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini penulis 

mencoba menarik keterkaitan antara petir dengan letak sawah. Sehingga 



 

Gamb

 

Pada Gambar 4.

berpotensi terjadi petir yang sangat sedikit atau tidak terlalu rapat. Hal ini ditandai 

dengan adanya noise

tersebar di sekitaran 

derajat. Dalam hal ini, berarti petir sangat jarang terjadi di daerah yang berdekatan 

dengan Kecamatan Prigen dan di sepanjang garis lintang 

 

Gambar 4.56 Peta Sawah di Pasuruan Tahun 2018 

Pada Gambar 4.56 terlihat sekali bahwa sawah yang paling banyak 

berpotensi terjadi petir yang sangat sedikit atau tidak terlalu rapat. Hal ini ditandai 

noise di daerah yang memiliki sawah. Noise yang paling banyak 

tersebar di sekitaran cluster kedua dan beberapa titik di sekitar garis lintang 

derajat. Dalam hal ini, berarti petir sangat jarang terjadi di daerah yang berdekatan 

dengan Kecamatan Prigen dan di sepanjang garis lintang -7,7 deraj
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terlihat sekali bahwa sawah yang paling banyak 

berpotensi terjadi petir yang sangat sedikit atau tidak terlalu rapat. Hal ini ditandai 

yang paling banyak 

kedua dan beberapa titik di sekitar garis lintang -7,7 

derajat. Dalam hal ini, berarti petir sangat jarang terjadi di daerah yang berdekatan 

7,7 derajat. 



 

4.4.4  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Kebun

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik

terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini 

menarik keterkaitan antara petir dengan 

hasil seperti pada Gambar 4.57

 

Pada Gambar 4.5

titik sambaran petir yang sangat rapat, yaitu menyelimuti Kecamatan Tosari, 

Puspo, dan menyelimuti seluruh petir yang tergolong pada 

 

4.4.4  Analisis Keterkaitan Petir Dengan Lokasi Kebun 

Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik

terjadinya petir dengan faktor geografis yang lain, dalam hal ini penulis 

menarik keterkaitan antara petir dengan letak perkebunan. Sehingga didapatkan 

perti pada Gambar 4.57 

Gambar 4.57 Peta Kebun di Pasuruan Tahun 2018

57 terlihat sekali bahwa lokasi kebun menyelimuti sekitaran 

titik sambaran petir yang sangat rapat, yaitu menyelimuti Kecamatan Tosari, 

Puspo, dan menyelimuti seluruh petir yang tergolong pada cluster 
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Analisis yang selanjutnya adalah dengan menarik hubungan antara titik-titik 

penulis mencoba 

letak perkebunan. Sehingga didapatkan 

 

Peta Kebun di Pasuruan Tahun 2018 

terlihat sekali bahwa lokasi kebun menyelimuti sekitaran 

titik sambaran petir yang sangat rapat, yaitu menyelimuti Kecamatan Tosari, 

cluster kedua. 
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4.5  Konsep DBSCAN Clustering Dalam Penyebaran Agama Islam 

Pada dasarnya, konsep dari DBSCAN Clustering adalah mengelompokkan 

suatu himpunan menjadi sub-sub himpunan yang memiliki karakteristik sama 

dalam satu sub himpunan, namun memiliki perbedaan karakteristik antar sub 

himpunan yang satu dengan sub himpunan yang lainnya. Penentuan anggota dari 

sub himpunan tersebut ditelusuri melalui kedekatan dari satu objek dengan objek 

yang lainnya dalam jangkauan tertentu (ɛ) dan memiliki syarat, yaitu jumlah 

minimum anggota yang harus terpenuhi agar dapat masuk ke dalam suatu sub 

himpunan (MinPts). 

Dalam menyebarkan agama Islam, Nabi Muhammad secara tidak langsung 

menerapkan konsep dari DBSCAN Clustering. Dalam berdakwah, Nabi 

Muhammad selalu memulai jihadnya dengan menyebarkan Islam di lingkungan 

terdekatnya terlebih dahulu, terutama pada keluarga dan para sahabatnya (density 

reachable). Kemudian dari mereka inilah yang juga ikut menyebarkan dakwah 

Islam yang telah diajarkan oleh Nabi Muhammad kepada orang-orang 

terdekatnya. Hal ini terus menerus menyebar hingga sekarang. Sedangkan orang-

orang kafir yang belum mendapat hidayah untuk memeluk Islam kemungkinan 

adalah orang-orang yang jauh dengan Nabi Muhammad maupun umatnya (noise). 

Salah satu upaya agar mereka dapat mendapat hidayah sehingga masuk Islam 

adalah dengan merangkul orang kafir tersebut (noise) dengan orang-orang 

terdekat kita (density reachable) sekaligus memberikan pemahaman tentang 

Islam, tidak menutup kemungkinan orang kafir tersebut (noise) mendapat hidayah 

sehingga dapat masuk ke dalam cluster kita, yaitu Islam. 
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Penelusuran menggunakan DBSCAN Clustering masih dapat 

memungkinkan suatu noise bisa menjadi anggota suatu cluster dengan beberapa 

cara. Cara yang pertama adalah dengan merubah ɛ dan MinPts nya. Jika dikaitkan 

dengan dakwah Islam, merubah hal tersebut sama halnya dengan merubah sistem 

dalam berdakwah. Cara yang kedua adalah dengan mendekatkan titik yang density 

reachable dengan noise. Hal ini dapat menjadi pisau bermata dua, kemungkinan 

pertama adalah noise akan dapat bergabung dengan cluster jika titik density 

reachable memenuhi MinPts, kemungkinan kedua adalah titik yang berawal dari 

density reachable akan tergabung dalam noise karena titik density reachable yang 

lain tidak berada di sekitarnya. Oleh sebab itu, Nabi Muhammad dalam 

berdakwah selalu bersama dengan orang-orang terdekatnya yang sangat beliau 

percaya. 
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1  Kesimpulan 

Berdasarkan rumusan masalah beserta pembahasan di atas, dapat disimpulkan 

bahwa: 

1. Hasil DBSCAN Clustering untuk data petir di wilayah Pasuruan pada Tahun 

2018 merujuk pada Gambar 4.40. Dari perhitungan DBSCAN Clustering, 

didapatkan hasil seperti pada Gambar 4.52, yaitu terdapat 2 cluster dan 15 

titik noise, dengan anggota cluster pertama berjumlah 25535 titik sambaran 

yang menyebar hampir di seluruh wilayah Pasuruan kecuali Prigen dan 

sekitarnya, anggota kedua berjumlah 16 titik sambaran yang berada di sekitar 

Prigen. Sedangkan noise berada di sekitaran cluster kedua dan beberapa titik 

di sepanjang garis lintang -7,7 derajat. 

2. Analisis dari hasil DBSCAN Clustering tesebut adalah sebagai berikut: 

a) Petir yang tergolong pada cluster pertama adalah lokasi yang paling 

banyak terjadi petir dan sangat rapat, yaitu berjumlah 25535 sambaran, 

menyebar hampir di seluruh wilayah Pasuruan, dan paling sering terjadi 

pada Bulan Februari.  

b) Petir yang tergolong pada cluster kedua adalah lokasi petir yang cukup 

rapat, namun kejadiannya tidak sebanyak petir pada cluster pertama, yaitu 

hanya berjumlah 16 sambaran. Petir yang tergolong pada cluster kedua 

hanya terjadi di sekitar Kecamatan Prigen, diselimuti oleh kejadian petir 
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yang tidak terlalu rapat atau ditandai dengan adanya noise disekitarnya, 

kemudian setelah melebihi daerah noise, terjadi petir yang lebih rapat lagi 

dan lebih sering terjadi, hal ini ditandai dengan tersebarnya petir cluster 

pertama setelah daerah noise yang menyelimuti cluster kedua. 

c) Petir yang tergolong noise adalah petir yang sangat jarang terjadi dan tidak 

terlalu rapat keberadaannya dengan petir yang  lain. Petir yang tergolong 

noise berjumlah 15 sambaran. Petir ini terjadi di sekitar cluster kedua dan 

beberapa terjadi di sepanjang garis lintang -7,7 derajat. 

 

5.2  Saran 

Pada skripsi ini, penulis terfokus pada pembuatan cluster dengan 

menggunakan algoritma DBSCAN dan analisis persebaran petirnya berdasarkan 

hasil clustering tersebut. Untuk penelitian selanjutnya penulis menyarankan untuk 

menganalisis hubungan antara kejadian petir dengan keadaan geografis, terutama 

lokasi sungai, sawah, dan perkebunan serta melakukan analisis data spatio-

temporal untuk melihat trend pada setiap waktu. 
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