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ABSTRAK 

 

Produksi perikanan tangkap merupakan sektor strategis dalam mendukung perekonomian dan ketahanan 

pangan daerah, khususnya di Provinsi Jawa Timur. Namun, volume hasil tangkapan ikan cenderung berfluktuasi 

akibat pengaruh kondisi cuaca yang dinamis serta keterbatasan ketersediaan data oseanografi historis pada skala 

kabupaten/kota. Kondisi ini mendorong perlunya pemanfaatan indikator atmosfer darat sebagai alternatif 

prediktor produksi perikanan tangkap. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis dan memprediksi volume 

produksi perikanan tangkap laut berdasarkan indikator cuaca menggunakan pendekatan machine learning. Data 

yang digunakan terdiri atas data produksi perikanan tahunan dan data cuaca meliputi suhu udara, kelembapan, 

curah hujan, durasi penyinaran matahari, dan kecepatan angin pada periode 2020–2023 di Provinsi Jawa Timur. 

Metode Random Forest Regressor digunakan sebagai model utama dengan Decision Tree Regressor sebagai 

model pembanding. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, transformasi logaritmik variabel target, 

pembagian data latih dan uji, serta evaluasi model menggunakan Mean Absolute Error (MAE), Root Mean 

Squared Error (RMSE), dan koefisien determinasi (𝑅²). Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest 

Regressor memberikan performa lebih baik dengan nilai MAE sebesar 1,29, RMSE sebesar 1,58, dan R² sebesar 

0,2384. Analisis feature importance menunjukkan bahwa suhu udara dan kelembapan merupakan faktor paling 

berpengaruh terhadap variasi produksi perikanan tangkap di Jawa Timur.  

 

Kata kunci :  Perikanan tangkap, Indikator atmosfer, Random Forest Regressor, Machine learning, Jawa Timur 

 

1. PENDAHULUAN 

Produksi perikanan tangkap laut merupakan 

salah satu sektor strategis yang berperan penting dalam 

mendukung ketahanan pangan dan perekonomian 

regional di Indonesia [1]. Provinsi Jawa Timur dikenal 

sebagai salah satu sentra utama perikanan tangkap 

nasional dengan kontribusi produksi yang signifikan 

terhadap total produksi perikanan laut Indonesia [2] 

[3]. Tingginya ketergantungan masyarakat pesisir 

terhadap sektor ini menjadikan stabilitas dan 

keberlanjutan produksi perikanan tangkap sebagai isu 

yang sangat penting untuk diperhatikan [4]. 

Namun demikian, volume produksi perikanan 

tangkap cenderung mengalami fluktuasi dari waktu ke 

waktu [5]. Fluktuasi tersebut tidak hanya dipengaruhi 

oleh faktor teknis penangkapan dan sosial ekonomi 

nelayan, tetapi juga sangat dipengaruhi oleh kondisi 

lingkungan yang bersifat dinamis, khususnya faktor 

cuaca dan iklim [6]. Perubahan kondisi atmosfer dapat 

memengaruhi distribusi sumber daya ikan, 

produktivitas perairan, serta intensitas dan 

keselamatan aktivitas penangkapan ikan di laut [7] [8]. 

Dalam berbagai penelitian, parameter 

oseanografi seperti suhu permukaan laut dan klorofil-

a sering digunakan untuk menganalisis variasi hasil 

tangkapan ikan [9]. Namun, ketersediaan data 

oseanografi historis dengan resolusi spasial yang 

memadai pada skala kabupaten/kota masih relatif 

terbatas, khususnya di wilayah Indonesia [10] [11]. 

Kondisi ini menjadi kendala dalam penerapan model 

prediksi produksi perikanan yang membutuhkan data 

lingkungan yang lengkap dan berkelanjutan. [12].  

Keterbatasan tersebut mendorong perlunya 

pendekatan alternatif dengan memanfaatkan indikator 

geofisika atmosfer darat yang relatif lebih tersedia dan 

terdokumentasi secara konsisten, seperti suhu udara, 

kelembapan, curah hujan, durasi penyinaran matahari, 

dan kecepatan angin [6]. Indikator-indikator ini dapat 

merepresentasikan kondisi cuaca yang secara tidak 

langsung memengaruhi aktivitas penangkapan ikan 

dan dinamika ekosistem perairan, terutama pada 

wilayah pesisir [13]. 

Seiring dengan perkembangan teknologi 

komputasi, metode machine learning semakin banyak 

digunakan untuk memodelkan dan memprediksi 

produksi perikanan tangkap karena kemampuannya 

dalam menangkap hubungan nonlinier dan interaksi 

kompleks antarvariabel [14] [15]. Beberapa penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Random Forest 

memiliki kinerja yang baik dalam menganalisis 

pengaruh variabel cuaca terhadap produksi perikanan 

dibandingkan pendekatan regresi linier konvensional 

[6]. Meskipun demikian, penelitian yang secara khusus 

mengintegrasikan indikator geofisika atmosfer darat 

dengan data produksi perikanan tangkap pada skala 

kabupaten/kota di Provinsi Jawa Timur masih relatif 

terbatas. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian 

ini bertujuan untuk menganalisis dan memprediksi 

volume produksi perikanan tangkap laut di Provinsi 
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Jawa Timur berdasarkan indikator cuaca 

menggunakan pendekatan machine learning. 

Algoritma Random Forest Regressor digunakan 

sebagai model utama, sementara Decision Tree 

Regressor digunakan sebagai model pembanding. 

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

gambaran mengenai faktor cuaca yang paling 

berpengaruh terhadap produksi perikanan tangkap 

serta menjadi dasar pendukung dalam pengelolaan 

perikanan yang lebih adaptif terhadap variabilitas 

cuaca dan iklim. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Perikanan tangkap merupakan kegiatan 

pemanfaatan sumber daya ikan yang dilakukan di 

perairan laut maupun perairan umum dengan 

menggunakan berbagai alat tangkap. Produksi 

perikanan tangkap dipengaruhi oleh banyak faktor, 

antara lain kondisi lingkungan perairan, teknologi 

penangkapan, kemampuan nelayan, serta faktor cuaca 

dan iklim [3]. Variabilitas produksi yang terjadi secara 

temporal maupun spasial sering kali menjadi tantangan 

dalam pengelolaan sumber daya perikanan yang 

berkelanjutan. 

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa 

perubahan kondisi atmosfer seperti suhu udara, curah 

hujan, dan kecepatan angin dapat berdampak langsung 

maupun tidak langsung terhadap aktivitas 

penangkapan ikan dan ketersediaan sumber daya ikan 

di laut [7]. Oleh karena itu, pemahaman terhadap 

hubungan antara faktor lingkungan dan produksi 

perikanan tangkap menjadi aspek penting dalam 

perencanaan dan pengelolaan sektor perikanan. 

Cuaca merupakan salah satu faktor eksternal 

yang berperan penting dalam menentukan 

keberhasilan kegiatan penangkapan ikan. Kondisi 

cuaca yang ekstrem dapat membatasi waktu 

operasional nelayan, meningkatkan risiko 

keselamatan, serta memengaruhi pola migrasi ikan [6]. 

Parameter cuaca seperti suhu udara, kelembapan, 

curah hujan, durasi penyinaran matahari, dan 

kecepatan angin sering digunakan sebagai indikator 

untuk merepresentasikan kondisi atmosfer yang 

memengaruhi perairan laut. 

Penelitian lainnya juga menyatakan bahwa 

indikator geofisika atmosfer darat memiliki korelasi 

yang cukup kuat dengan dinamika perairan laut, 

khususnya di wilayah pesisir. Ketersediaan data cuaca 

yang relatif lengkap dan berkelanjutan menjadikan 

parameter ini sebagai alternatif yang potensial dalam 

analisis produksi perikanan, terutama ketika data 

oseanografi laut sulit diperoleh [12]. 

Perkembangan machine learning telah membuka 

peluang baru dalam pemodelan sistem lingkungan 

yang kompleks, termasuk dalam bidang perikanan. 

Metode machine learning mampu menangkap 

hubungan nonlinier antarvariabel dan memberikan 

hasil prediksi yang lebih akurat dibandingkan metode 

statistik konvensional [14]. 

Beberapa studi menunjukkan bahwa algoritma 

berbasis pohon keputusan, seperti Decision Tree dan 

Random Forest, banyak digunakan dalam prediksi 

produksi perikanan karena kemampuannya dalam 

mengelola data multivariat dan interpretasi hasil yang 

relatif mudah [6]. Random Forest, sebagai metode 

ensemble, diketahui memiliki keunggulan dalam 

mengurangi overfitting dan meningkatkan stabilitas 

model prediksi. 

Penelitian terkait prediksi produksi perikanan 

telah dilakukan dengan berbagai pendekatan dan 

variabel. Menggunakan parameter oseanografi seperti 

suhu permukaan laut dan klorofil-a untuk 

memprediksi hasil tangkapan ikan dan memperoleh 

hasil yang cukup baik. Namun, keterbatasan data 

oseanografi pada skala lokal menjadi kendala dalam 

penerapannya secara luas [9] [12]. 

Penelitian lain menerapkan algoritma Random 

Forest untuk menganalisis pengaruh variabel cuaca 

terhadap produksi perikanan dan menunjukkan bahwa 

model tersebut memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan Decision Tree [6]. Meskipun demikian, 

penelitian yang secara khusus mengkaji produksi 

perikanan tangkap di Provinsi Jawa Timur dengan 

memanfaatkan indikator cuaca darat masih relatif 

terbatas. Hal ini menunjukkan adanya peluang 

penelitian lebih lanjut yang menjadi dasar pelaksanaan 

penelitian ini. 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Data Penelitian 
Penelitian ini menggunakan data sekunder yang 

terdiri dari data produksi perikanan tangkap laut dan 

data cuaca. Data produksi perikanan diperoleh dari 

portal resmi Kementerian Kelautan dan Perikanan 

Republik Indonesia, sedangkan data cuaca diperoleh 

dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG). Data cuaca yang digunakan meliputi suhu 

udara, kelembapan, curah hujan, durasi penyinaran 

matahari, dan kecepatan angin. Seluruh data 

dikumpulkan dalam rentang waktu tahun 2020 hingga 

2023 dengan cakupan wilayah Provinsi Jawa Timur. 

Representasi deskripsi data dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Deskripsi Variabel Penelitian 
Variabel Unit Frekuensi Kategori Data 

Tahun - Tahunan Temporal 

Kabupaten/Kota - Spasial 
Sekitar 6 lokasi 

di Jawa Timur 

Volume Ton Output 
Variabel terkait 

(𝑌) 

Curah hujan mm Input 
Variabel 

atmosfer 

Kecepatan 

Angin 
knot Input 

Variabel 

atmosfer 

Tekanan udara hPa Input 
Variabel 

atmosfer 

Suhu udara °C Input 
Variabel 

atmosfer 
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3.2. Pra-pemrosesan Data 

Tahapan pra-pemrosesan data dilakukan untuk 

memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam 

pemodelan. Proses ini meliputi pemeriksaan data 

hilang (missing value), imputasi data menggunakan 

nilai median, serta normalisasi data numerik. Selain 

itu, dilakukan transformasi logaritmik pada variabel 

target produksi perikanan tangkap untuk mengurangi 

pengaruh outlier dan meningkatkan stabilitas model 

prediksi [16]. 

Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data 

uji dengan proporsi 80% untuk pelatihan model dan 

20% untuk pengujian model. Pembagian data 

dilakukan secara acak untuk memastikan distribusi 

data yang representatif. 

 

3.3. Random Forest Regressor 

Random Forest Regressor merupakan metode 

machine learning berbasis ensemble yang membangun 

sejumlah pohon keputusan secara acak dan 

menggabungkan hasil prediksinya [17]. Metode ini 

memiliki keunggulan dalam menangani data 

multivariat serta mampu memodelkan hubungan 

nonlinier antarvariabel, yang dirumuskan pada 

persamaan 1: 

𝑦̂𝑅𝐹(𝑥) =
1

𝑁
∑ 𝑇𝑖(𝑥)

𝑁

𝑖=1

 (1) 

Pada penelitian ini, Random Forest digunakan 

sebagai model utama untuk memprediksi volume 

produksi perikanan tangkap berdasarkan variabel 

cuaca. 

Model Random Forest dilatih menggunakan data 

latih dengan penyesuaian parameter utama seperti 

jumlah pohon (number of trees) dan kedalaman 

maksimum pohon (max depth) untuk memperoleh 

performa yang optimal [18]. 

 

3.4. Decision Tree Regressor 

Decision Tree Regressor digunakan sebagai 

model pembanding (baseline) dalam penelitian ini. 

Algoritma ini bekerja dengan membagi data 

berdasarkan nilai variabel input sehingga membentuk 

struktur pohon keputusan. Decision Tree memiliki 

keunggulan dalam kemudahan interpretasi, namun 

rentan terhadap overfitting apabila tidak dilakukan 

pengaturan parameter yang tepat. Persamaan Decision 

Tree dituliskan pada persamaan 2: 

𝑦̂𝐷𝑇(𝑥) = 𝑇(𝑥) (2) 

Penggunaan Decision Tree bertujuan untuk 

mengevaluasi peningkatan performa yang diperoleh 

dengan metode Random Forest dibandingkan model 

pohon keputusan tunggal. 

 

3.5. Evaluasi Model 

Evaluasi performa model dilakukan 

menggunakan beberapa metrik statistik, yaitu Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), dan koefisien determinasi (𝑅²) [19]. Ketiga 

metrik ini digunakan untuk menilai tingkat kesalahan 

prediksi serta kemampuan model dalam menjelaskan 

variasi data aktual. Persamaan evaluasi model 

dituliskan pada persamaan 3-5: 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
 ∑ |𝑦𝑖 −  ŷ𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (3) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 −  ŷ𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (4) 

𝑅2 = 1 
∑(𝑦𝑖 − ŷ𝑖)

2

∑(𝑦𝑖 − ȳ𝑖)2
 (5) 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Statistik Deskriptif Data Penelitian 

Analisis awal dilakukan untuk memahami 

karakteristik data produksi perikanan tangkap dan 

variabel cuaca yang digunakan dalam penelitian. 

Statistik deskriptif pada Tabel 2. memberikan 

gambaran mengenai sebaran nilai data, kecenderungan 

pusat, serta variasi antarvariabel. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa produksi perikanan tangkap 

memiliki rentang nilai yang cukup besar, 

mengindikasikan adanya fluktuasi produksi yang 

dipengaruhi oleh berbagai faktor lingkungan.  

 

Tabel 2. Statistik deskriptif variabel penelitian 
Deskripsi 

Statistik 

Volume 

(Ton) 
Suhu 

Kelembap

an 

Curah 

Hujan 

count 1.166.000.000 1.166.000.000 1.166.000.000 1.166.000.000 

mean 791.986.544 26.703.259 81.865.009 7.702.401 

std 2.038.330.439 2.649.653 3.593.188 2.912.373 

min 0.010000 21.800.000 72.600.000 3.400.000 

25% 9.950.000 22.700.000 79.500.000 5.700.000 

50% 93.550.000 28.100.000 81.200.000 7.200.000 

75% 677.310.000 28.400.000 82.800.000 9.000.000 

max 20.792.450.000 29.100.000 89.100.000 14.600.000 

 

Variabel cuaca seperti suhu udara, kelembapan, 

dan curah hujan menunjukkan variasi yang signifikan 

antarperiode pengamatan. Kondisi ini menguatkan 

dugaan bahwa faktor cuaca memiliki peran penting 

dalam memengaruhi dinamika produksi perikanan 

tangkap di Provinsi Jawa Timur. 

 

4.2. Hasil Prediksi Model Random Forest 

Model Random Forest Regressor dilatih 

menggunakan data latih dan diuji menggunakan data 

uji untuk memperoleh hasil prediksi volume produksi 

perikanan tangkap. Hasil pengujian pada Gambar 1. 

menunjukkan bahwa model mampu mengikuti pola 

umum data aktual, meskipun masih terdapat selisih 

pada beberapa titik pengamatan. Hal ini menunjukkan 

bahwa Random Forest cukup efektif dalam 

memodelkan hubungan nonlinier antara variabel cuaca 

dan produksi perikanan. 
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Gambar 1. Perbandingan nilai aktual dan prediksi 

produksi perikanan (Random Forest) 

 

Visualisasi perbandingan antara nilai aktual dan 

nilai prediksi menunjukkan bahwa sebagian besar titik 

prediksi berada dekat dengan garis aktual, yang 

menandakan tingkat akurasi model yang relatif baik. 

 

4.3. Hasil Prediksi Model Decision Tree 

Decision Tree Regressor digunakan sebagai 

model pembanding untuk mengevaluasi peningkatan 

performa yang diperoleh oleh Random Forest. Hasil 

prediksi yang ditampilkan pada Gambar 2. 

menunjukkan bahwa Decision Tree mampu 

memodelkan data secara umum, namun menghasilkan 

fluktuasi prediksi yang lebih tajam dibandingkan 

Random Forest. Hal ini mengindikasikan adanya 

kecenderungan overfitting pada model Decision Tree. 

 

 
Gambar 2. Perbandingan nilai aktual dan prediksi 

produksi perikanan (Decision Tree) 

 

Perbedaan pola prediksi antara kedua model 

menunjukkan bahwa pendekatan ensemble pada 

Random Forest lebih stabil dalam menangkap variasi 

data produksi perikanan tangkap yang kompleks. 

 

4.4. Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan 

metrik MAE, RMSE, dan koefisien determinasi (𝑅²). 

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 3. model 

Random Forest menghasilkan nilai MAE sebesar 1,29 

dan RMSE sebesar 1,58, sedangkan Decision Tree 

menghasilkan nilai kesalahan yang lebih besar. Nilai 

𝑅² sebesar 0,2384 pada Random Forest menunjukkan 

bahwa model mampu menjelaskan sebagian variasi 

data produksi perikanan tangkap berdasarkan variabel 

cuaca yang digunakan. 

 

Tabel 3. Perbandingan kinerja model Random Forest 

dan Decision Tree 
Matriks Random Forest Decision Tree 

MAE 1.29 (Ton) 1.31 (Ton) 

RMSE 1.58 (Ton) 1.60 (Ton) 

𝑅² 0.2384 0.2111 

 

Hasil ini mengindikasikan bahwa Random Forest 

memiliki performa yang lebih baik dibandingkan 

Decision Tree dalam konteks prediksi produksi 

perikanan tangkap di Provinsi Jawa Timur. 

 

4.5. Analisis Feature Importance 

Analisis feature importance dilakukan untuk 

mengetahui variabel cuaca yang paling berpengaruh 

terhadap prediksi produksi perikanan tangkap. Hasil 

analisis pada Gambar 3. menunjukkan bahwa suhu 

udara dan kelembapan memiliki kontribusi paling 

besar terhadap model Random Forest, diikuti oleh 

durasi penyinaran matahari dan kecepatan angin. 

Curah hujan menunjukkan pengaruh yang relatif lebih 

kecil dibandingkan variabel lainnya. 

 

 
Gambar 3. Feature importance variabel cuaca pada 

model Random Forest 

 

Temuan ini menunjukkan bahwa kondisi 

atmosfer yang berkaitan dengan suhu dan kelembapan 

udara berperan penting dalam memengaruhi aktivitas 

penangkapan ikan serta distribusi sumber daya ikan di 

wilayah perairan Jawa Timur. 

 

4.6. Pembahasan Hasil Penelitian 

Secara keseluruhan, hasil penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan machine learning 

berbasis Random Forest mampu memberikan 

performa prediksi yang lebih baik dibandingkan 

Decision Tree. Keunggulan Random Forest terletak 

pada kemampuannya dalam mengurangi overfitting 

dan meningkatkan stabilitas prediksi melalui 

mekanisme ensemble. 

Meskipun nilai 𝑅2 yang diperoleh masih 

tergolong moderat, hasil ini tetap memberikan indikasi 

bahwa variabel cuaca memiliki pengaruh terhadap 
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produksi perikanan tangkap. Keterbatasan model 

dapat disebabkan oleh tidak disertakannya variabel 

oseanografi laut serta faktor sosial ekonomi nelayan. 

Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan 

untuk mengintegrasikan variabel tambahan guna 

meningkatkan akurasi prediksi. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah 

dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode Random 

Forest Regressor mampu memberikan performa yang 

lebih baik dibandingkan Decision Tree Regressor 

dalam memprediksi volume produksi perikanan 

tangkap laut di Provinsi Jawa Timur berdasarkan 

indikator cuaca. Model Random Forest menghasilkan 

nilai MAE sebesar 1.29, RMSE sebesar 1.58, dan 

koefisien determinasi (𝑅²) sebesar 0.2384, yang 

menunjukkan kemampuan model dalam menangkap 

pola hubungan nonlinier antara variabel cuaca dan 

produksi perikanan. Analisis feature importance 

menunjukkan bahwa suhu udara dan kelembapan 

merupakan variabel yang paling berpengaruh terhadap 

prediksi produksi perikanan tangkap. Meskipun 

demikian, akurasi model masih dapat ditingkatkan 

dengan menambahkan variabel oseanografi laut dan 

faktor sosial ekonomi nelayan serta memperluas 

periode dan resolusi data. Oleh karena itu, penelitian 

selanjutnya disarankan untuk mengintegrasikan lebih 

banyak variabel dan pendekatan pemodelan yang lebih 

kompleks guna mendukung pengelolaan perikanan 

yang adaptif terhadap variabilitas cuaca dan iklim. 

Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian 

ini tersedia untuk umum dan dapat diakses dari portal 

data resmi pemerintah. Data produksi perikanan 

tangkap diperoleh dari Kementerian Kelautan dan 

Perikanan (KKP) Indonesia melalui portal statistik 

perikanan nasional (portaldata.kkp.go.id). Data iklim 

dan meteorologi, termasuk suhu udara, curah hujan, 

kecepatan angin, dan durasi sinar matahari, diperoleh 

dari Badan Meteorologi, Klimatologi, dan Geofisika 

(BMKG) Indonesia melalui portal data online BMKG 

(dataonline.bmkg.go.id). Semua data yang digunakan 

dalam penelitian ini dapat diakses secara terbuka, 

diagregasi, dan diproses untuk tujuan penelitian. 

Setiap kumpulan data turunan yang dihasilkan selama 

analisis tersedia dari penulis terkait atas permintaan 

yang wajar. 
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