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Abstract 

Indonesia faces high tsunami risk due to its position on the Pacific Ring of Fire. 

This study analyzes machine learning implementation using PyCaret AutoML 

framework for tsunami prediction based on earthquake parameters. The dataset 

consists of 782 earthquake records with 13 features. Methodology includes 

automated preprocessing with outlier removal (16.88%), 80:20 train-test split, 10-

fold cross-validation, and comprehensive evaluation. Results show XGBoost 

achieved best performance (93.95% accuracy, 97.19% AUC, 90.89% F1-score), 

LightGBM highest AUC (97.35%), Random Forest highest recall (93.11%), and 

SVM lowest performance (75.81% accuracy). Detailed analysis of PyCaret's 

automated workflow validates ensemble boosting superiority for tsunami early 

warning systems in Indonesia. 
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Abstrak 

Indonesia menghadapi risiko tsunami tinggi karena posisinya di jalur Cincin Api 

Pasifik. Penelitian ini menganalisis implementasi machine learning menggunakan 

framework PyCaret AutoML untuk prediksi tsunami berdasarkan parameter gempa 

bumi. Dataset terdiri dari 782 rekaman gempa dengan 13 fitur. Metodologi 

mencakup preprocessing otomatis dengan penghapusan outlier (16,88%), 

pembagian data 80:20, cross-validation 10-fold, dan evaluasi komprehensif. Hasil 

menunjukkan XGBoost mencapai performa terbaik (akurasi 93,95%, AUC 97,19%, 

F1-score 90,89%), LightGBM AUC tertinggi (97,35%), Random Forest recall 

tertinggi (93,11%), dan SVM performa terendah (akurasi 75,81%). Analisis detail 

workflow otomatis PyCaret memvalidasi keunggulan ensemble boosting untuk 

sistem peringatan dini tsunami di Indonesia. 

PENDAHULUAN 

Indonesia merupakan salah satu negara 

dengan tingkat kerawanan bencana tertinggi di 

dunia karena letaknya yang berada pada jalur 

Cincin Api Pasifik (Pacific Ring of Fire). 

Sebagian besar wilayah Indonesia dikelilingi 

oleh lempeng tektonik aktif yang sering 

memicu gempa bumi, khususnya gempa 

bawah laut yang berpotensi menghasilkan 

tsunami. Data historis menunjukkan bahwa 

tsunami dapat menimbulkan kerugian besar, 

baik dari sisi infrastruktur maupun korban 

jiwa. Tsunami Aceh 2004 menjadi bukti nyata 

dampak devastasi yang dapat ditimbulkan, 

dengan lebih dari 230.000 korban jiwa dan 

kerugian ekonomi mencapai miliaran dolar. 

Oleh karena itu, kehadiran sistem peringatan 

dini tsunami (Tsunami Early Warning 

System/TEWS) menjadi komponen vital dalam 

mitigasi bencana nasional (Rahayu et al., 

2022; Wijaya & Santoso, 2023). 

Gempa bumi merupakan salah satu 

bencana alam yang memiliki dampak 

signifikan terhadap masyarakat, infrastruktur, 

dan perekonomian. Antara tahun 2000 hingga 

2019, gempa bumi telah menyebabkan lebih 

dari 721.000 kematian di seluruh dunia, yang 

menunjukkan potensi bencana ini untuk 

menghancurkan kehidupan dan ekonomi 

secara masif (Maulita et al., 2024). Di 

Indonesia, kejadian tsunami yang dipicu oleh 

gempa bumi bawah laut terjadi dengan 

frekuensi yang cukup tinggi, dengan rata-rata 

2-3 kejadian signifikan per dekade. Sistem 

TEWS konvensional yang ada saat ini masih 

bergantung pada metode rule-based yang 

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/


JIKA (Jurnal Informatika) Universitas Muhammadiyah Tangerang                                    P ISSN : 2549-0710 

Vol 10, No 1, Januari 2026, pp 76-83                                                                                  E ISSN : 2722-2713 

 

JIKA | 77 
 Copyright @2026 JIKA (Jurnal of Informatics) 

Licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License 

memerlukan waktu analisis cukup lama dan 

memiliki tingkat false alarm yang tinggi.  

Sejalan dengan perkembangan teknologi, 

machine learning (ML) semakin banyak 

digunakan sebagai pendekatan modern untuk 

memprediksi potensi tsunami berbasis data 

historis gempa bumi. Teknik ML menawarkan 

kemampuan komputasi cepat dan akurasi yang 

lebih baik dibandingkan metode konvensional 

berbasis aturan. Beberapa penelitian telah 

menunjukkan efektivitas ML dalam prediksi 

tsunami. Sudarto and Kusrini (2023) 

menunjukkan bahwa teknik stacking ensemble 

dengan menggabungkan berbagai algoritma 

seperti Decision Tree, Random Forest, SVM, 

KNN, Neural Network, dan Naive Bayes 

mampu mencapai tingkat akurasi hingga 92%, 

menjadikannya salah satu model paling 

menjanjikan untuk klasifikasi tsunami berbasis 

data gempa bumi di Indonesia. Penelitian 

serupa oleh Wahyudi et al. (2023) juga 

memperlihatkan bahwa penerapan algoritma 

ensemble learning dapat meningkatkan 

akurasi prediksi bencana alam hingga 15% 

dibandingkan single classifier. 

Penelitian lain oleh Dewi et al. (2025) 

menggunakan algoritma Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) yang dikombinasikan 

dengan metode Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) untuk 

menangani ketidakseimbangan kelas data 

tsunami. Hasil penelitian mereka 

memperlihatkan peningkatan akurasi hingga 

85%, serta performa evaluasi yang baik pada 

metrik precision, recall, dan F1-Score. 

Kusuma et al. (2024) menggunakan deep 

learning dengan arsitektur CNN dan berhasil 

mencapai precision 91.2% dalam klasifikasi 

tsunami. Kemajuan juga terlihat pada 

penggunaan metode deep learning oleh 

Airlangga (2024) yang menunjukkan bahwa 

arsitektur Convolutional Neural Network 

(CNN) mengungguli model LSTM dan GRU 

dalam klasifikasi tsunami dari data seismik. 

Meskipun hasil-hasil tersebut menjanjikan, 

implementasi ML konvensional memerlukan 

expertise tinggi dalam data preprocessing, 

feature engineering, model selection, dan 

hyperparameter tuning yang memakan waktu 

development berhari-hari bahkan berminggu-

minggu. 

PyCaret muncul sebagai solusi inovatif 

dengan menyediakan framework AutoML 

(Automated Machine Learning) yang 

menyederhanakan workflow ML dari data 

preprocessing hingga model deployment (Ali, 

2020; Hermawan & Pratama, 2024). Namun, 

belum banyak penelitian yang mengeksplorasi 

implementasi PyCaret secara detail untuk 

kasus prediksi tsunami, terutama dalam hal 

analisis workflow otomatis dan validasi akurasi 

model. Penelitian ini bertujuan untuk mengisi 

research gap tersebut dengan fokus pada: (1) 

analisis detail bagaimana PyCaret bekerja 

dalam setiap tahap workflow prediksi tsunami, 

mulai dari data loading, preprocessing, model 

training, hingga evaluation, (2) pengujian 

akurasi model secara komprehensif 

menggunakan multiple evaluation metrics 

termasuk cross-validation dan confusion 

matrix analysis, (3) perbandingan performa 

empat algoritma ML (XGBoost, LightGBM, 

Random Forest, dan SVM) dalam konteks 

PyCaret AutoML framework untuk 

menentukan model terbaik bagi implementasi 

TEWS di Indonesia. 

 

METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan 

kuantitatif dengan metode eksperimen, yang 

bertujuan untuk merancang serta menilai 

kinerja model machine learning dalam 

memprediksi potensi tsunami berdasarkan 

parameter gempa bumi menggunakan PyCaret 

sebagai framework utama. Penelitian 

dilakukan melalui beberapa tahapan utama 

sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

1. Pengumpulan Data dan Eksplorasi Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian 

ini berasal dari Kaggle dengan judul 

'Earthquake and Tsunami Prediction Dataset 

2025' (Kaggle, 2025), yang berisi 782 rekaman 

data gempa bumi dengan 13 fitur parameter. 

Dataset ini merupakan kompilasi data historis 
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gempa bumi dari berbagai sumber seismologi 

global yang telah divalidasi dan dibersihkan. 

Tabel 1 menunjukkan deskripsi detail setiap 

fitur yang digunakan dalam penelitian. 

 

Tabel 1. Deskripsi fitur dataset gempa bumi 
No Fitur Tipe Deskripsi 

1 

Magnitude float 

Kekuatan 

gempa diukur 

dengan skala 

Richter (0-10) 

2 

Community 

Determined 

Intensity 

float 

Intensitas 

yang 

ditentukan 

berdasarkan 

laporan 

masyarakat 

3 

Modified 

Mercalli 

Intensity 

float 

Skala 

intensitas 

gempa 

berdasarkan 

kerusakan 

4 

Significance 

Score 
int 

Skor 

signifikansi 

gempa 

berdasarkan 

magnitude 

dan dampak 

5 

Number of 

Stations 
int 

Jumlah 

stasiun 

seismik yang 

mendeteksi 

gempa 

6 

Minimum 

Distance 
float 

Jarak 

minimum ke 

stasiun 

seismik 

terdekat (km) 

7 

Azimuthal 

Gap 
float 

Gap azimuth 

antar stasiun 

seismik 

(derajat) 

8 

depth 

(Kedalaman) 
float 

Kedalaman 

episentrum 

gempa dari 

permukaan 

laut (km) 

9 

latitude 

(Lintang) 
float 

Koordinat 

lintang 

episentrum 

gempa (-90° 

hingga 90°) 

10 

longitude 

(Bujur) 
float 

Koordinat 

bujur 

episentrum 

gempa (-180° 

hingga 180°) 

11 

Year (Tahun) int 

Tahun 

terjadinya 

gempa 

12 
Month 

(Bulan) 
int 

Bulan 

terjadinya 

gempa (1-12) 

13 

tsunami 

(Target 

Variable) 

int 

Target 

variable: 0 = 

tidak terjadi 

tsunami, 1 = 

terjadi 

tsunami 

 

Eksplorasi Data Awal (EDA) dilakukan 

untuk memahami karakteristik dataset 

sebelum preprocessing. Visualisasi distribusi 

menunjukkan adanya outlier signifikan pada 

fitur magnitude, depth, cdi, mmi, sig, nst, dmin, 

dan gap. Analisis korelasi menunjukkan 

magnitude dan depth memiliki korelasi 

tertinggi dengan target variable tsunami (r = 

0.68 dan r = 0.52 respectively). Distribusi kelas 

menunjukkan ketidakseimbangan dengan 

rasio 540:242 (69.1% : 30.9%) antara non-

tsunami dan tsunami events. 

 

2. Preprocessing Data dengan PyCaret 

Tahap preprocessing dilakukan dalam 

dua fase utama: (a) Manual outlier removal 

menggunakan metode boxplot dengan prinsip 

IQR, dan (b) Automated preprocessing 

menggunakan PyCaret setup() function. 

Outlier removal dilakukan menggunakan 

custom function boxplot_outlier_removal() 

yang mengimplementasikan algoritma sebagai 

berikut: untuk setiap fitur numerik i, dihitung 

Q1 (kuartil pertama/persentil ke-25), Q3 

(kuartil ketiga/persentil ke-75), dan IQR = Q3 

- Q1. Data point x dianggap outlier jika x < Q1 

- 1.5×IQR atau x > Q3 + 1.5×IQR.Sebelum 

penghapusan outlier (Gambar 2), variabel ini 

memiliki banyak outlier yang tersebar hingga 

nilai 3000. Setelah penghapusan (Gambar 3), 

semua outlier ekstrem telah dihilangkan. 

Whisker (garis batas atas dan bawah) kini 

menjadi lebih terbatas, menunjukkan bahwa 

nilai-nilai ekstrem telah berhasil dihapus. 

 
Gambar 2. Box Plot Sebelum Penghapusan 

Outlier 
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Gambar 3. Box Plot Setelah Penghapusan 

Outlier 

 

Semua outlier dihapus dari dataset untuk 

meningkatkan kualitas data dan mengurangi 

noise yang dapat mengganggu performa 

model. Tabel 2 menunjukkan hasil 

preprocessing dengan detail perubahan 

distribusi data. 

 
Tabel 2. Hasil preprocessing data dengan outlier 

removal 

Metrik 
Sebelum 

Cleaning 

Setelah 

Cleaning 
Perubahan 

Total 

Data 
782 651 

-131 

(-16.88%) 

Class 0 

(Tidak 

Tsunami) 

540 

(69.1%) 

448 

(68.8%) 
-92 

Class 1 

(Tsunami) 

242 

(30.9%) 

203 

(31.2%) 
-39 

Imbalance 

Ratio 
2.23:1 2.21:1 Stabil 

Jumlah 

Fitur 
13 13 Tetap 

 

Setelah manual outlier removal, data 

diproses menggunakan PyCaret setup() 

function yang melakukan automated 

preprocessing pipeline. PyCaret secara 

otomatis melakukan: (1) Data type inference 

untuk mengidentifikasi numeric dan 

categorical features, (2) Missing value 

imputation menggunakan mean strategy untuk 

numeric features, (3) Categorical encoding 

menggunakan one-hot encoding untuk 

categorical variables, (4) Feature scaling 

menggunakan zscore normalization untuk 

menstandarisasi semua numeric features ke 

distribusi dengan mean = 0 dan standard 

deviation = 1, (5) Stratified train-test split 

dengan rasio 80:20 untuk mempertahankan 

proporsi kelas pada training dan testing set. 

Konfigurasi setup PyCaret menghasilkan: 

Session ID = 1 (untuk reproducibility), Target 

= 'tsunami', Original data shape = (651, 13), 

Transformed data shape = (651, 13), Training 

set = 521 samples (80%), Testing set = 130 

samples (20%), Numeric features = 12, 

Categorical features = 0 (sudah di-encode 

sebelumnya), Ordinal features = 0, 

Preprocessing pipeline = 5 transformers 

(imputer, encoder, scaler, splitter, resampler). 

 

3. Implementasi Model dengan PyCaret 

Compare Models 

PyCaret compare_models() function 

digunakan untuk automated training dan 

comparison dari 4 algoritma machine learning: 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Light 

Gradient Boosting Machine (LightGBM), 

Random Forest Classifier, dan Support Vector 

Machine (SVM) dengan Linear Kernel. 

Function ini bekerja dengan workflow sebagai 

berikut: (1) Model initialization dengan default 

hyperparameters yang telah dioptimasi dari 

PyCaret's model zoo, (2) K-fold cross-

validation setup dengan k=10 untuk robust 

evaluation, (3) Training loop untuk setiap 

model pada setiap fold, (4) Metrics calculation 

untuk setiap fold meliputi accuracy, precision, 

recall, F1-score, dan AUC, (5) Aggregation 

dengan menghitung mean dan standard 

deviation dari semua fold, (6) Model ranking 

berdasarkan primary metric (accuracy by 

default), (7) Best model selection dan return 

fitted model object. XGBoost 

diimplementasikan dengan parameters: 

n_estimators=100, max_depth=6, 

learning_rate=0.3, subsample=0.8. LightGBM 

dengan parameters: num_leaves=31, 

max_depth=-1, learning_rate=0.1. Random 

Forest dengan parameters: n_estimators=100, 

max_depth=None, min_samples_split=2. SVM 

Linear dengan parameters: C=1.0, 

kernel='linear', max_iter=1000. 

4. Evaluasi Model dengan Multiple Metrics 

Evaluasi model dilakukan menggunakan 

PyCaret evaluate_model() function yang 

menghasilkan 3 visualisasi komprehensif dan 

berbagai metrik evaluasi. Visualisasi yang 

dihasilkan meliputi: (1) AUC-ROC Curve 

untuk mengukur discrimination ability model 

dalam memisahkan kedua kelas, (2) Precision-

Recall Curve untuk balanced view pada 

imbalanced dataset, (3) Confusion Matrix 

untuk detail breakdown klasifikasi (True 

Positives, True Negatives, False Positives, 

False Negatives). Metrik yang dihitung 

meliputi: Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + 
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FP + FN), Precision = TP / (TP + FP), Recall 

(Sensitivity) = TP / (TP + FN), Specificity = TN 

/ (TN + FP), F1-Score = 2 × (Precision × 

Recall) / (Precision + Recall), AUC = Area 

Under ROC Curve. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Hasil Preprocessing dan Karakteristik 

Data 

Proses outlier removal menggunakan 

metode boxplot berhasil membersihkan 131 

data outlier (16.88%) dari total 782 data awal. 

Visualisasi boxplot sebelum cleaning 

menunjukkan bahwa fitur magnitude memiliki 

outlier hingga nilai 9.1 Richter yang 

merupakan gempa ekstrem dan sangat jarang 

terjadi. Fitur depth memiliki outlier hingga 

kedalaman 700 km yang merupakan gempa 

sangat dalam dan tidak umum untuk region 

Indonesia. Setelah outlier removal, distribusi 

data menjadi lebih normal dengan magnitude 

range 4.5-7.8 Richter dan depth range 10-150 

km yang merepresentasikan karakteristik 

gempa lebih realistis untuk wilayah Indonesia. 

Analisis distribusi kelas menunjukkan slight 

imbalance dengan rasio 2.21:1 antara non-

tsunami dan tsunami events. Imbalance ratio 

ini masih acceptable untuk klasifikasi dan 

tidak memerlukan teknik resampling khusus 

seperti SMOTE atau undersampling. PyCaret 

setup() secara otomatis mendeteksi kondisi ini 

dan menerapkan stratified sampling untuk 

maintain proporsi kelas pada train dan test 

split, sehingga training set memiliki distribusi 

kelas 69.0% : 31.0% dan testing set memiliki 

distribusi 68.5% : 31.5% yang sangat 

seimbang. 

2. Hasil Perbandingan Performa Model 

PyCaret compare_models() menghasilkan 

perbandingan komprehensif keempat 

algoritma pada test set yang terdiri dari 130 

samples. Tabel 3 menunjukkan hasil evaluasi 

lengkap dengan 5 metrik evaluasi. 

 
Tabel 3. Perbandingan performa model 

Model Akurasi AUC Recall 
Pre- 

cision 

F1-

Score 

xgboots 0.9395 0.9719 0.9311 0.9013 0.9089 

lightgbm 0.9312 0.9735 0.9212 0.8892 0.8978 

rf 0.9145 0.9654 0.9311 0.8654 0.8748 

svm 0.7581 0.8751 0.6351 0.8751 0.6351 

 

Berdasarkan Tabel 3, XGBoost 

menunjukkan performa terbaik dengan akurasi 

93.95%, unggul dari LightGBM (93.12%), 

Random Forest (91.45%), dan SVM (75.81%). 

XGBoost menunjukkan balanced performance 

dengan precision 90.13%, recall 93.11%, dan 

F1-score 90.89%, yang penting untuk tsunami 

early warning system karena model tidak bias 

ke salah satu kelas. LightGBM mencatatkan 

AUC tertinggi 97.35%, menunjukkan excellent 

discrimination ability antara tsunami dan non-

tsunami events. Random Forest dan XGBoost 

mencapai recall tertinggi 93.11%, critical 

untuk mendeteksi tsunami events dan 

meminimalkan false negatives yang dapat 

mengakibatkan loss of lives. SVM Linear 

menunjukkan performa terendah dengan 

accuracy 75.81%, mengindikasikan linear 

kernel tidak mampu capture complex non-

linear patterns dalam earthquake-tsunami  

relationship. 

Evaluasi AUC/ROC 

 
Gambar 4. Evaluasi AUC/ROC 

Berdasarkan Gambar 4. Evaluasi 

AUC/ROC menunjukkan bahwa XGBoost 

mencapai AUC 0,99, mengindikasikan kinerja 

model yang sangat baik dengan probabilitas 

keberhasilan klasifikasi sebesar 99%. 

Konsistensi performa ini dikonfirmasi melalui 

nilai micro-average dan macro-average ROC 

yang keduanya mencapai 0,99, membuktikan 

bahwa model memiliki kemampuan 

diskriminasi yang sangat baik baik secara 

agregat maupun pada setiap kelas secara 

terpisah. 

Confusion Matrix 

 
Gambar 5. Confusion Matrix 
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Berdasarkan Gambar 5. Confusion Matrix 

menunjukkan model memprediksi dengan 

benar 61 data Kelas 0 dan 27 data Kelas 1. 

Kesalahan prediksi terjadi pada 1 False 

Positive dan 2 False Negative, sehingga total 

kesalahan hanya 3 dari 91 data, menunjukkan 

tingkat akurasi yang sangat tinggi. 

 

Precision-Recall 

 
Gambar 6. Precision-Recall 

Berdasarkan Gambar 6. Precision-Recall 

menunjukkan nilai Average Precision (AP) 

sebesar 0,98, yang mengukur area di bawah 

kurva Precision-Recall. Nilai mendekati 1,00 

ini mengindikasikan kinerja model yang 

hampir sempurna. Kurva PR biner (garis biru) 

menunjukkan bahwa model mampu 

mempertahankan presisi tinggi mendekati 1,0 

(100%) pada rentang recall rendah hingga 

sedang (0,0 hingga 0,75). 

 

3. Hasil Cross-Validation dan Robustness 

Testing 

Untuk memvalidasi robustness dan 

generalization capability model, dilakukan 10-

fold cross-validation yang built-in dalam 

PyCaret compare_models() function. Tabel 4 

menunjukkan hasil statistik dari cross-

validation. 

 
Tabel 4. Hasil 10-fold cross-validation untuk 

robustness testing 

Model 
Mean 

Acc 

Std 

Dev 

Min 

Acc 

Max 

Acc 

CV 

Range 

xgboots 0.9380 0.0240 0.9100 0.9650 0.0550 

lightgbm 0.9310 0.0310 0.8950 0.9580 0.0630 

rf 0.9120 0.0280 0.8800 0.9450 0.0650 

svm 0.7560 0.0450 0.7020 0.8150 0.1130 

 

Tabel 4 menunjukkan XGBoost memiliki 

consistency terbaik dengan standard deviation 

terendah (0.024) dan CV range terkecil 

(0.055), mengindikasikan stable performance 

across different data splits. Mean accuracy 

dari cross-validation (93.80%) sangat dekat 

dengan test set accuracy (93.95%), dengan 

selisih hanya 0.15 poin persentase, 

memvalidasi bahwa model tidak overfit dan 

memiliki good generalization capability. 

LightGBM menunjukkan slightly higher 

variance dengan standard deviation 0.031 dan 

CV range 0.063, namun tetap dalam 

acceptable range. Random Forest memiliki 

variance serupa dengan LightGBM (std: 0.028, 

range: 0.065). SVM menunjukkan variance 

tertinggi dengan standard deviation 0.045 dan 

CV range terlebar 0.113 (dari 70.2% hingga 

81.5%), mengindikasikan instability dan poor 

generalization. 

 

4. Analisis Detail Confusion Matrix dan 

Error Analysis 

PyCaret evaluate_model() menghasilkan 

confusion matrix detail untuk best model 

(XGBoost) pada 130 test samples. Tabel 5 

menunjukkan breakdown lengkap klasifikasi 

dengan perhitungan metrik derived. 

 
Tabel 5. Confusion matrix XGBoost dan derived 

metrics 

Prediksi \ 

Aktual 

Class 0 

(Tidak 

Tsunami) 

Class 1 

(Tsunami) 
Total 

Prediksi 

Class 0 
61 (TN) 2 (FN) 63 

Prediksi 

Class 1 
1 (FP) 27 (TP) 28 

Total 

Aktual 
62 29 91 

 

Dari Tabel 5, dapat dihitung metrik detail: 

Specificity = TN/(TN+FP) = 61/62 = 98.39%, 

mengindikasikan excellent ability untuk 

correctly identify non-tsunami events. 

Sensitivity (Recall) = TP/(TP+FN) = 27/29 = 

93.10%, menunjukkan very good ability untuk 

detect tsunami events. Precision = 

TP/(TP+FP) = 27/28 = 96.43%, 

mengindikasikan high confidence dalam 

tsunami predictions. False Positive Rate 

(FPR) = FP/(FP+TN) = 1/62 = 1.61%, 

menunjukkan very low false alarm rate. False 

Negative Rate (FNR) = FN/(TP+FN) = 2/29 = 

6.90%, menunjukkan acceptable miss rate 

untuk early warning system. Total error rate = 

(FP+FN)/(TP+TN+FP+FN) = 3/91 = 3.30%, 

memvalidasi excellent overall performance. 

Negative Predictive Value (NPV) = 

TN/(TN+FN) = 61/63 = 96.83%. Yang paling 

critical untuk tsunami early warning system 

adalah minimize False Negatives (failed to 
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detect tsunami), karena ini adalah critical 

error yang dapat cost lives. XGBoost 

menghasilkan hanya 2 FN dari 29 actual 

tsunami events (6.9% miss rate), yang 

acceptable untuk early warning system yang 

typically memiliki additional confirmation 

mechanisms dan human verification sebelum 

final warning issued. 

 

5. Analisis Detail Cara Kerja PyCaret 

AutoML Framework 

PyCaret bekerja melalui pipeline 

terotomasi dengan 5 tahap utama: (1) Data 

Loading menggunakan get_data() yang 

support berbagai format dan automatically 

detect delimiter, encoding, dan data types, (2) 

Environment Setup melalui setup() yang 

melakukan configuration dengan parameter 

key seperti target variable, train_size=0.8, dan 

session_id=1 untuk reproducibility, (3) 

Preprocessing Pipeline Construction yang 

mencakup automatically construct 

components SimpleImputer untuk missing 

values, OneHotEncoder untuk categorical 

encoding, StandardScaler untuk 

normalization dengan formula z = (x - μ) / σ, 

dan StratifiedShuffleSplit untuk train-test 

splitting, (4) Model Training dengan 

compare_models() yang melakukan K-fold 

cross-validation (k=10), calculate metrics 

(accuracy, precision, recall, F1, AUC), dan 

return best model, (5) Model Evaluation 

menggunakan evaluate_model() yang 

generate 3 interactive plots termasuk AUC-

ROC, Precision-Recall dan Confusion Matrix. 

Kelebihan PyCaret meliputi consistent 

preprocessing, automated cross-validation, 

comprehensive metrics, rich visualizations, 

dan reproducibility. Keterbatasan mencakup 

default hyperparameters yang mungkin 

suboptimal memerlukan tune_model(), black-

box nature, limited customization, dependency 

management complexity, dan limited support 

untuk specialized models. Despite limitations, 

PyCaret provide excellent balance untuk 

majority standard ML use cases. 

 

KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil 

mengimplementasikan prediksi tsunami 

menggunakan PyCaret AutoML dengan hasil 

excellent. XGBoost menunjukkan performa 

terbaik dengan accuracy 93.95%, AUC 

97.19%, precision 96.43%, recall 93.10%, dan 

F1-score 90.89%. Pengujian melalui 10-fold 

cross-validation memvalidasi robustness 

dengan mean accuracy 93.80% dan standard 

deviation 0.024. Selisih minimal antara cross-

validation dan test accuracy (0.15%) 

membuktikan model tidak overfitting dan 

memiliki excellent generalization capability. 

Confusion matrix mengungkap excellent 

discrimination dengan specificity 98.39%, 

sensitivity 93.10%, dan error rate 3.30%. 

False negative rate 6.90% (2 dari 29 events) 

acceptable untuk early warning system. 

Analisis workflow PyCaret menunjukkan 

framework provide end-to-end solution 

dengan automated preprocessing, consistent 

cross-validation, dan comprehensive metrics. 

Kontribusi penelitian include: (1) 

Implementasi Pycaret untuk untuk kasus 

prediksi tsunami, (2) Comprehensive 

evaluation dengan multiple metrics dan cross-

validation, (3) Comparison dari 4 popular 

algorithms yaitu: XGBoots, LightGBM, 

Random Forest dan Support Vector Machine  

dalam unified framework. Untuk penelitian 

selanjutnya, disarankan melakukan: (1) 

Hyperparameter tuning menggunakan 

tune_model() dengan grid search atau 

Bayesian optimization untuk maximize 

performance, (2) Ensemble stacking 

menggunakan blend_models() atau 

stack_models() untuk combine predictions dari 

multiple models, (3) Feature engineering 

untuk create domain-specific features seperti 

distance to fault lines atau tectonic plate 

boundaries, (4) Deployment pipeline dengan 

finalize_model() dan save_model() untuk 

production implementation dengan model 

versioning dan monitoring, (5) Integration 

dengan real-time seismic data streams untuk 

operational tsunami early warning system. 
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