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ABSTRAK

Ikan tuna madidihang (Thunnus albacares) merupakan salah satu komoditas ekspor unggulan Indonesia
yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan tersebar luas di perairan tropis dan subtropis, termasuk Samudra Hindia
bagian tenggara. Untuk menjaga keberlanjutan stok dan efektivitas penangkapan, diperlukan pendekatan ilmiah
dalam mengidentifikasi habitat potensial spesies ini secara spasial dan temporal. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan model estimasi daerah potensial penangkapan ikan tuna madidihang menggunakan Generalized
Additive Model (GAM), dengan memanfaatkan data hasil tangkapan rawai tuna dan parameter oseanografi (suhu
permukaan laut dan klorofil-a) dari layanan Marine Copernicus. Model dibangun berdasarkan data tahun 2023
dan divalidasi dengan data lingkungan tahun 2024. Hasil menunjukkan bahwa SPL dan CHL berpengaruh
signifikan terhadap nilai Catch Per Unit Effort (p <0,01), dengan model terbaik menjelaskan 21,2% deviasi data
dan nilai koefisien determinasi R? sebesar 0,7038. Visualisasi spasial memperlihatkan bahwa habitat potensial
tuna madidihang berada pada wilayah dengan suhu 28 — 29°C dan konsentrasi klorofil-a 0,1 — 0,3 mg/m>.
Temuan ini menunjukkan bahwa model GAM dapat secara efektif mengidentifikasi pola spasial dan temporal
habitat tuna, serta dapat digunakan sebagai alat bantu pengambilan keputusan dalam pengelolaan perikanan
yang adaptif dan berbasis data.

Kata Kunci: CPUE, daerah potensi, GAM, klorofil-a, madidihang, suhu

ABSTRACT

Yellowfin tuna (Thunnus albacares) is one of Indonesia’s leading export commodities, with high economic
value and widespread distribution in tropical and subtropical waters, including the southeastern Indian Ocean.
To ensure stock sustainability and capture efficiency, a scientific approach is needed to identify the potential
habitat of this species both spatially and temporally. This study aims to develop an estimation model of potential
vellowfin tuna fishing grounds using the Generalized Additive Model (GAM), by utilizing tuna longline catch
data and oceanographic parameters (sea surface temperature and chlorophyll-a) from the Marine Copernicus
service. The model was built using 2023 data and validated with 2024 environmental data. The results show that
SST (Sea Surface Temperature) and CHL (Chlorophyll-a) significantly affect the Catch Per Unit Effort (p <
0,01), with the best model explaining 21,2% of data deviance and an R? (coefficient of determination) value of
0,7038. Spatial visualization indicates that potential yellowfin tuna habitats are found in areas with temperatures
of 28-29°C and chlorophyll-a concentrations of 0,1-0,3 mg/m?. These findings suggest that the GAM can
effectively identify the spatial and temporal patterns of tuna habitat and can be used as a decision-support tool
for adaptive and data-driven fisheries management.

Keywords: Chlorophyll-a, CPUE, GAM, potential area, temperature, yellowfin tuna

PENDAHULUAN

Ikan tuna madidihang (Thunnus albacares) atau ikan
tuna sirip kuning merupakan salah satu spesies pelagis
besar yang memiliki nilai ekonomi tinggi dan berkontribusi
signifikan terhadap ekspor hasil perikanan Indonesia
(Hoshino et al., 2020). Distribusi tuna madidihang
mencakup wilayah tropis dan subtropis di seluruh dunia,
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termasuk Samudra Hindia bagian tenggara yang
merupakan salah satu jalur migrasi dan wilayah
penangkapan penting (Gaertner dan Hallier 2015; Lan et
al., 2020). Pola pergerakan ikan tuna madidihang
didasarkan pada kondisi lingkungan karena disesuaikan
dengan kebutuhan makan dan bertelur. Ikan tuna sirip
kuning ditemukan lebih banyak di wilayah yang suhunya
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lebih hangat dan produktivitas primer yang cukup (Dell ez
al., 2011). Di wilayah ini, terutama di perairan selatan hingga
barat daya Pulau Jawa, aktivitas perikanan tuna cukup
intensif dan didominasi oleh armada skala kecil hingga
menengah yang beroperasi dari Pelabuhan Perikanan
Samudera (PPS) Nizam Zachman dan pelabuhan lain di
pesisir utara Jawa.

Produktivitas perikanan tuna madidihang di wilayah
Samudra Hindia bagian tenggara sangat dipengaruhi oleh
faktor alam seperti kondisi cuaca, dinamika oseanografi
yang dan kondisi stok ikan (Goni et al., 2015; Lan et al.,
2018). Dinamika oseanografi seperti dinamika arus, front,
pusaran, dan konvergensi serta suhu permukaan laut (SPL)
digunakan untuk mengidentifikasi zona frontal yang
produktif, yang selanjutnya dapat menunjukkan daerah
potensial penangkapan tuna. Data klorofil-a (CHL) juga
merupakan indikator penting batas massa air dan dapat
mengidentifikasi proses upwelling yang memengaruhi
sebaran tuna di suatu wilayah (Wiryawan et al., 2020).
Mengingat kompleksitas dan variabilitas faktor-faktor
lingkungan tersebut, identifikasi habitat potensial tuna
madidihang di kawasan ini memerlukan pendekatan yang
mampu menangkap hubungan non-linier antara parameter
oseanografi dan keberadaan ikan.

Dalam konteks ini, pemanfaatan data oseanografi
seperti SPL dan CHL dan penggunaan data remote sensing
dan reanalisis dari layanan Marine Copernicus
memungkinkan pemantauan kondisi lingkungan laut
secara spasial dan temporal yang luas (Radiarta et al.,
2008). Untuk mengelola dan menginterpretasi hubungan
kompleks antara faktor oseanografi dan distribusi tuna
madidihang, model statistik fleksibel seperti Generalized
Additive Model (GAM) dapat digunakan (Mondal et al.,
2022). Menurut Swartzman et al., (1995), GAM adalah
teknik regresi non-parametrik yang tidak terbatas pada
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hubungan linier, serta fleksibel terhadap distribusi statistik
dari data yang digunakan. GAM mampu menangkap pola
non-linier dan interaksi antar variabel tanpa memerlukan
asumsi parametrik ketat, menjadikannya metode yang tepat
untuk analisis ekologi habitat laut (Murase et al., 2009).
Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan GAM
untuk mengestimasi daerah potensial penangkapan ikan
pelagis, tetapi aplikasi pada skala regional di Samudra
Hindia bagian tenggara masih sangat terbatas (Bellido et
al., 2008; Hollowed et al., 2012; Hu et al., 2018; Torrejon-
Magallanes et al., 2019). Oleh karena itu, penelitian ini
bertujuan mengembangkan model estimasi daerah
potensial penangkapan ikan tuna madidihang dengan
pendekatan GAM guna mendukung pengambilan
keputusan berbasis data dalam pengelolaan perikanan
tuna yang adaptif dan berkelanjutan.

BAHAN DANMETODE

Penelitian ini dilakukan di wilayah Samudra Hindia
bagian tenggara, yang secara geografis terletak di sebelah
barat daya Indonesia (Gambar 1). Kawasan ini termasuk
dalam cakupan Wilayah Pengelolaan Perikanan Republik
Indonesia (WPP-RI) 572 dan 573, yang merupakan salah
satu zona strategis dalam pengelolaan sumber daya
perikanan laut lepas nasional. Ruang lingkup wilayah
kajian dalam penelitian ini dibatasi pada rentang koordinat
geografis antara 100° hingga 108° Bujur Timur (BT) dan
5° hingga 11° Lintang Selatan (LS). Wilayah strategis
penangkapan ikan tuna ini dipengaruhi oleh dinamika
oseanografi seperti SPL dan CHL. Untuk mendukung
pengelolaan perikanan tuna yang berkelanjutan dan
berbasis data, penelitian ini membangun model untuk
estimasi potensi daerah penangkapan ikan tuna
madidihang. Alur penelitian secara umum disajikan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Area kajian daerah poteﬁéfal penaﬁgkapan ikan tuna ﬁ{édidihaﬁg di Samudra Hindia bagian tenggara
Figure 1. Study area of potential yellowfin tuna fishing grounds in the Southeastern Indian Ocean
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Gambar 2. Diagram alir penelitian
Figure 2. Research flow diagram

Data Hasil Tangkapan Rawai Tuna

Data hasil tangkapan ikan tuna jenis Thunnus
albacares (madidihang) diperoleh dari loghook kapal
penangkap yang beroperasi menggunakan alat tangkap
rawai tuna (longline) di Pelabuhan Perikanan Samudra
Nizam Zachman pada tahun 2023. Berdasarkan data
tersebut, aktivitas penangkapan tercatat berlangsung di
wilayah perairan Samudra Hindia bagian tenggara, dengan
sebaran geografis pada koordinat 80° — 111° Bujur Timur
dan 0° — 17° Lintang Selatan. Data tangkapan dikompilasi
secara bulanan untuk mengidentifikasi pola temporal dan
variasi hasil tangkapan berdasarkan musim selama tahun
2023.
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Jumlah tangkapan ikan madidihang (dalam satuan
kilogram) dan jumlah trip kapal pada setiap titik lokasi
digunakan untuk menghitung Catch Per Unit Effort
(CPUE), yang dinyatakan dalam satuan kg/trip.
Perhitungan CPUE berdasarkan Gulland (1969) adalah
sebagai berikut.

Catchi

CPUE i;= ==
(=12.m) = Efforti

Keterangan :

CPUE i = hasil tangkapan per upaya penangkapan dalam musim i (kg ikan/trip)

Catch i = hasil tangkapan dalam bulan i (kg ikan)

Effort i = upaya penangkapan dalam bulan i (trip)
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Selanjutnya, data CPUE dan titik lokasi penangkapan
direferensikan secara spasial menggunakan informasi
koordinat geografis (longitude dan latitude) yang tersedia
dalam logbook. Untuk keperluan analisis spasial dan
temporal, data CPUE dikelompokkan ke dalam empat
kategori musim yang berlaku di wilayah Indonesia, yaitu:
musim barat (Desember—Februari), musim peralihan I
(Maret—Mei), musim timur (Juni—Agustus), dan musim
peralihan II (September—November).

Analisis Parameter Biofisik

Untuk menganalisis preferensi habitat dan kondisi
oseanografi yang memengaruhi distribusi ikan madidihang
(Thunnus albacares), penelitian ini memanfaatkan data
lingkungan laut yang mencakup parameter fisik dan biologi
perairan. Parameter utama yang digunakan adalah SPL dan
konsentrasi CHL, yang masing-masing merepresentasikan
aspek fisik dan produktivitas perairan.

Data SPL diperoleh dari Copernicus Marine
Environment Monitoring Service (CMEMS) melalui laman
marine.copernicus.eu/access-data, yang menyediakan
data reanalisis level 4 dengan resolusi spasial 0,083° x
0,083° dan resolusi temporal harian hingga bulanan.
Rentang data SPL yang digunakan dalam penelitian ini
mencakup periode Januari 2023 hingga Desember 2024.
Sementara itu, data klorofil-a yang digunakan untuk
menggambarkan konsentrasi fitoplankton di perairan juga
diperoleh dari platform yang sama yaitu CMEMS. Data
ini merupakan hasil reanalisis level 4 dengan resolusi
spasial 0,25° x 0,25° dan resolusi temporal harian hingga
bulanan, serta mencakup periode waktu yang sama, yaitu
Januari 2023 hingga Desember 2024.

Mengingat perbedaan resolusi spasial antara data SPL
dan CHL, dilakukan proses penyesuaian (downscaling)
pada data SPL dari 0,083° menjadi 0,25° agar kedua dataset
memiliki resolusi spasial yang seragam. Setelah proses
penyesuaian resolusi selesai, kedua dataset lingkungan
dikompilasi dan disatukan berdasarkan koordinat geografis
(longitude dan latitude). Dataset lingkungan yang telah
digabungkan selanjutnya dipisahkan berdasarkan tahun.
Data tahun 2023 digunakan sebagai data pelatihan
(training) untuk membangun model prediktif, dengan
mengaitkan data lingkungan terhadap titik lokasi
penangkapan dan nilai CPUE dari logbook perikanan. Data
tahun 2024 digunakan sebagai data pengujian (festing),
yaitu data lingkungan murni yang akan diisi dengan nilai
CPUE hasil prediksi model spasial yang telah dibangun.

Model Statistik dalam Estimasi Daerah
Potensial Penangkapan

Untuk memodelkan wilayah potensial penangkapan
ikan tuna madidihang, digunakan pendekatan statistik
Generalized Additive Model (GAM). Model ini dipilih
karena kemampuannya dalam menangkap hubungan
nonlinier antara variabel-variabel lingkungan (kovariat)
dan respons, seperti Catch Per Unit Effort (CPUE), melalui
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pendekatan semiparametrik (Maunder & Punt, 2004). GAM
memungkinkan pemodelan hubungan yang kompleks
antara CPUE dan faktor oseanografis tanpa perlu
menetapkan bentuk fungsi hubungan secara eksplisit sejak
awal.

Dalam penelitian ini, model dikembangkan untuk
memprediksi nilai CPUE pada periode selanjutnya
berdasarkan data historis CPUE yang telah dikaitkan
dengan data lingkungan laut, seperti suhu permukaan laut
dan konsentrasi klorofil-a. Data CPUE aktual digunakan
sebagai data pelatihan (training data), sementara data
lingkungan dari periode yang diproyeksikan digunakan
sebagai data pengujian (testing data). Pemodelan
dilakukan menggunakan paket mgev (Mixed GAM
Computation Vehicle with Automatic Smoothness
Estimation) di dalam perangkat lunak RStudio, yang secara
otomatis mengoptimalkan tingkat kehalusan (smoothness)
fungsi spline yang digunakan dalam model.

Adapun persamaan antar variable dalam metode GAM
adalah sebagai berikut:

Catchi

CPUE i(i=1,2,..,n) = W

Keterangan :

CPUE i = hasil tangkapan per upaya penangkapan dalam musim i (kg ikan/trip)
Catch i = hasil tangkapan dalam bulan i (kg ikan)

Effort i = upaya penangkapan dalam bulan i (trip)

Selanjutnya, data CPUE dan titik lokasi penangkapan
direferensikan secara spasial menggunakan informasi
koordinat geografis (longitude dan latitude) yang tersedia
dalam logbook. Untuk keperluan analisis spasial dan
temporal, data CPUE dikelompokkan ke dalam empat
kategori musim yang berlaku di wilayah Indonesia, yaitu:
musim barat (Desember—Februari), musim peralihan I
(Maret—Mei), musim timur (Juni-Agustus), dan musim
peralihan II (September—November).

Analisis Parameter Biofisik

Untuk menganalisis preferensi habitat dan kondisi
oseanografi yang memengaruhi distribusi ikan madidihang
(Thunnus albacares), penelitian ini memanfaatkan data
lingkungan laut yang mencakup parameter fisik dan biologi
perairan. Parameter utama yang digunakan adalah SPL dan
konsentrasi CHL, yang masing-masing merepresentasikan
aspek fisik dan produktivitas perairan.

Data SPL diperoleh dari Copernicus Marine
Environment Monitoring Service (CMEMS) melalui laman
marine.copernicus.eu/access-data, yang menyediakan
data reanalisis level 4 dengan resolusi spasial 0,083° x
0,083° dan resolusi temporal harian hingga bulanan.
Rentang data SPL yang digunakan dalam penelitian ini
mencakup periode Januari 2023 hingga Desember 2024.
Sementara itu, data klorofil-a yang digunakan untuk
menggambarkan konsentrasi fitoplankton di perairan juga
diperoleh dari platform yang sama yaitu CMEMS. Data
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ini merupakan hasil reanalisis level 4 dengan resolusi
spasial 0,25° x 0,25° dan resolusi temporal harian hingga
bulanan, serta mencakup periode waktu yang sama, yaitu
Januari 2023 hingga Desember 2024.

Mengingat perbedaan resolusi spasial antara data SPL
dan CHL, dilakukan proses penyesuaian (downscaling)
pada data SPL dari 0,083° menjadi 0,25° agar kedua dataset
memiliki resolusi spasial yang seragam. Setelah proses
penyesuaian resolusi selesai, kedua dataset lingkungan
dikompilasi dan disatukan berdasarkan koordinat geografis
(longitude dan latitude). Dataset lingkungan yang telah
digabungkan selanjutnya dipisahkan berdasarkan tahun.
Data tahun 2023 digunakan sebagai data pelatihan
(training) untuk membangun model prediktif, dengan
mengaitkan data lingkungan terhadap titik lokasi
penangkapan dan nilai CPUE dari logbook perikanan. Data
tahun 2024 digunakan sebagai data pengujian (festing),
yaitu data lingkungan murni yang akan diisi dengan nilai
CPUE hasil prediksi model spasial yang telah dibangun.

Model Statistik dalam Estimasi Daerah
Potensial Penangkapan

Untuk memodelkan wilayah potensial penangkapan
ikan tuna madidihang, digunakan pendekatan statistik
Generalized Additive Model (GAM). Model ini dipilih
karena kemampuannya dalam menangkap hubungan
nonlinier antara variabel-variabel lingkungan (kovariat)
dan respons, seperti Catch Per Unit Effort (CPUE), melalui
pendekatan semiparametrik (Maunder & Punt, 2004). GAM
memungkinkan pemodelan hubungan yang kompleks
antara CPUE dan faktor oseanografis tanpa perlu
menetapkan bentuk fungsi hubungan secara eksplisit sejak
awal.

Dalam penelitian ini, model dikembangkan untuk
memprediksi nilai CPUE pada periode selanjutnya
berdasarkan data historis CPUE yang telah dikaitkan
dengan data lingkungan laut, seperti suhu permukaan laut
dan konsentrasi klorofil-a. Data CPUE aktual digunakan
sebagai data pelatihan (training data), sementara data
lingkungan dari periode yang diproyeksikan digunakan
sebagai data pengujian (testing data). Pemodelan
dilakukan menggunakan paket mgev (Mixed GAM
Computation Vehicle with Automatic Smoothness
Estimation) di dalam perangkat lunak RStudio, yang secara
otomatis mengoptimalkan tingkat kehalusan (smoothness)
fungsi spline yang digunakan dalam model.

Adapun persamaan antar variable dalam metode GAM
adalah sebagai berikut:

gui) = a®+ S1(SPL) + S2(CHL) + ¢

Keterangan :

g = spline smooth function

ui = respond variable (CPUE)

S1, S2 = smoothing function dari variable predictor
£ = standard error

SPL = nilai parameter suhu permukaan laut

CHL = nilai parameter konsentrasi klorofil-a

Pemilihan model optimal dari GAM dilihat dari nilai
Akaike’s Information Criteria (AIC) dan Deviance
Explained (DE). Menurut Velasco dan Gonzalez-Salazar
(2019), AIC merupakan kriteria yang berguna untuk memilih
model berdasarkan eksplanotory power model tersebut
(yaitu, kecocokan model dalam ruang ekologis). Sebanyak
68% pengguna R packages (dari 65 publikasi ilmiah)
menggunakan model prediksi berdasarkan nilai AIC yang
paling kecil. Model dengan nilai AIC terendah merupakan
model yang memiliki akurasi prediktif tertinggi dalam
konteks geografi (De Lima et al., 2017; Guevara et al.,
2018). Nilai DE juga berperan penting terhadap pemilihan
model karena menggambarkan berapa persen variasi dalam
data yang berhasil dijelaskan oleh model (Memtsas et al.
2022). Menurut Zuur et al. (2009), model GAM dianggap
memiliki tingkat akurasi yang baik apabila ditunjukkan oleh
nilai AIC yang rendah serta nilai deviance explained (DE)
yang tinggi. Selain itu, nilai p-value yang signifikan
(biasanya < 0,01) untuk masing-masing variabel dalam
model menunjukkan bahwa variabel-variabel tersebut
secara statistik memberikan kontribusi penting terhadap
model, sehingga mendukung validitas dan relevansi model
secara keseluruhan.

HASIL DAN BAHASAN

HASIL

Distribusi Suhu Permukaan Laut, Klorofil-a
dan Posisi Penangkapan

Distribusi suhu permukaan laut (SPL) dan konsentrasi
klorofil-a dianalisis secara musiman untuk mengidentifikasi
keterkaitan dengan lokasi penangkapan ikan madidihang
(Thunnus albacares). Berdasarkan visualisasi spasial, SPL
menunjukkan variasi musiman yang signifikan. Pada
musim barat, suhu cenderung lebih rendah di wilayah
selatan, sedangkan pada musim timur dan peralihan I,
suhu meningkat di wilayah utara. Distribusi klorofil-a
memperlihatkan pola sebaliknya, di mana konsentrasi
tertinggi terdeteksi pada musim timur, khususnya di
perairan selatan yang diduga dipengaruhi oleh upwelling.
Sementara itu, musim barat menunjukkan konsentrasi
klorofil-a yang lebih rendah secara umum.

Lokasi titik penangkapan ikan madidihang secara
terpusat berada pada rentang SPL 26 - 29°C dan klorofil-a
0,1 — 0,4 mg/m* dengan pergeseran spasial permusim
(Gambar 3). Hal ini dapat disebabkan oleh peningkatan
produktivitas primer di musim timur dan peralihan I yang
mendorong akumulasi fitoplankton sebagai sumber
makanan utama bagi zooplankton, yang selanjutnya
menarik ikan pelagis besar seperti madidihang (Wei et al.,
2012). Kondisi ini menciptakan habitat yang optimal secara
trofik dan termal, sehingga mendukung keberadaan dan
aktivitas penangkapan spesies tersebut di wilayah
dengan karakteristik oseanografis tersebut.

Model Estimasi Daerah Potensi Penangkapan
Ikan Madidihang
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Gambar 3 Sebaran spasial titik lokasi penangkapan ikan madidihang setiap musim overlay dengan distribusi (a) SPL
dan (b) CHL dari Marine Copernicus.
Figure 3. Spatial distribution of yellowfin tuna fishing locations for each season overlaid on (a) SST and (b) CHL
distributions from Marine Copernicus.
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Berdasarkan analisis histogram data in situ, frekuensi
tertinggi Catch Per Unit Effort (CPUE) tercatat pada
kisaran 54—148 kg ikan/trip (Gambar 4). Frekuensi CPUE
dapat merefleksikan tingkat kelimpahan dan distribusi
spasial ikan. CPUE secara umum digunakan sebagai
indikator proksi untuk mengestimasi potensi keberadaan
ikan di suatu wilayah perairan (Zainuddin, 2006). Distribusi
frekuensi SPL menunjukkan bahwa tangkapan tertinggi
terjadi pada rentang suhu 28,5-29°C selama periode
pengamatan satu tahun. Sementara itu, konsentrasi
klorofil-a yang berkorelasi dengan keberadaan ikan
madidihang berada pada kisaran 0-0,4 mg/m3, dengan
intensitas frekuensi tertinggi pada interval 0,1-0,2 mg/m>.
Hal ini dapat mengindikasikan bahwa habitat preferensial
ikan madidihang cenderung berada pada perairan dengan
konsentrasi klorofil-a cukup rendah dan suhu permukaan
laut yang relatif hangat.

Hasil visualisasi pemodelan spasial Catch Per Unit
Effort (CPUE) ikan madidihang (Thunnus albacares)
menggunakan pendekatan pemodelan GAM disajikan
pada Gambar 6. Prediksi dilakukan terhadap parameter
lingkungan oseanografis berupa SPL dan CHL untuk
masing-masing musim barat, peralihan I, timur, dan
peralihan I1. Pada musim barat, sebaran CPUE hasil prediksi
menunjukkan nilai sedang (100-200 kg/trip), dengan pola
konsentrasi yang menyebar dari barat daya Jawa hingga

Sumatera. Musim peralihan I memperlihatkan peningkatan
CPUE di bagian tengah wilayah kajian hingga bagian barat
dan selatan Jawa, dengan area prediksi >200 kg/trip.
Musim timur menghasilkan prediksi CPUE tertinggi (>250
kg/trip) yang terfokus di barat Jawa dan tengah wilayah
kajian, mengindikasikan akumulasi intens antar nilai
parameter oseanografi yang sesuai dengan CPUE.
Sementara itu, pada musim peralihan II, pola CPUE tinggi
tetap terdistribusi di bagian tenggara wilayah studi,
meskipun lebih tersebar dibanding musim sebelumnya.

Secara umum, nilai prediksi CPUE dari pemodelan
berkisar antara 0 hingga lebih dari 300 kg ikan/trip, dengan
distribusi spasial yang selaras terhadap data observasi
lapangan berupa titik-titik penangkapan aktual yang
dioverlay pada peta prediktif. Hasil analisis regresi
memperlihatkan nilai koefisien determinasi (R?) sebesar
0,7038, yang mengindikasikan bahwa sekitar 70,38%
variasi dalam nilai CPUE aktual dapat dijelaskan oleh nilai
prediksi model. Hubungan positif yang cukup kuat ini
menunjukkan kesesuaian antara output pemodelan spasial
dengan pola distribusi tangkapan ikan madidihang di
lapangan, baik secara spasial maupun kuantitatif (Gambar
7). Selain itu, nilai p yang signifikan secara statistik (p-
value < 0,01) mempertegas bahwa hubungan yang
terbentuk bukan terjadi secara kebetulan.
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Gambar 4 Histogram sebaran data (a) LNCPUE, (b) SPL, dan (c) CHL di Perairan Samudra Hindia Bagian Tenggara
Figure 4. Histogram of data distribution (a) LNCPUE, (b) SST, and (c) CHL in the Southeastern Indian Ocean
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Gambar 5 Pengaruh SPL dan CHL terhadap deviasi CPUE nominal ikan tuna madidihang berdasarkan model GAM.
Figure 5. Influence of SST and CHL on the deviation of nominal CPUE of yellowfin tuna based on the GAM model.
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Tabel 1. Perbandingan model GAM antara parameter tunggal dan gabungan
Table 1. Comparison of GAM Models Between Single and Combined Parameters

Model Parameter p-value AIC DE (%)
1 SPL <2e-16 3.685,626 19,55
2 CHL 0,00876 3.755,582 11,16
3 SPL <2e-16 3.667,713 21,2
CHL 2e-04
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Figure 6. Spatial distribution of yellowfin tuna CPUE (kg fish/trip) from tuna longline fishing shown as points by
season, overlaid on predicted CPUE generated from the nonlinear GAM model
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Gambar 7. Diagram pencar gabungan nilai CPUE hasil pengamatan musiman yang dibandingkan dengan nilai CPUE
hasil prediksi (p < 0,01, R?=0,7038)

Figure 7. Scatter plot of aggregated seasonal observed CPUE values compared to predicted CPUE values (p < 0,01,
R?=10,7038).
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BAHASAN

Pola distribusi suhu permukaan laut (SPL) dan klorofil-
a (CHL) yang berubah secara musiman sangat dipengaruhi
oleh dinamika atmosfer dan oseanografi di perairan tropis
Indonesia, khususnya oleh pola monsun yang mengatur
sirkulasi arus laut dan intensitas upwelling (Steinke et
al., 2014). Pada musim timur dan peralihan II, munculnya
suhu yang lebih rendah di bagian selatan disebabkan oleh
peristiwa upwelling yang dipicu oleh angin tenggara yang
konsisten (Supriyadi dan Hidayat 2020). Upwelling ini
mengangkat massa air kaya nutrien dari lapisan bawah ke
permukaan, sehingga memicu peningkatan produktivitas
primer yang tercermin dalam kenaikan konsentrasi klorofil-
a. Kondisi ini menciptakan lingkungan yang mendukung
rantai trofik dasar, yang pada akhirnya menarik spesies
ikan pelagis besar seperti madidihang (Wiryawan et al.,
2020). Sebaliknya, pada musim barat dan peralihan I,
pengaruh angin barat laut yang membawa massa air hangat
dari Samudera Hindia meminimalkan upwelling, sehingga
suhu permukaan meningkat dan konsentrasi klorofil-a
menurun akibat berkurangnya suplai nutrien.

Preferensi spasial ikan madidihang terhadap suhu
hangat dan klorofil sedang diduga berhubungan dengan
strategi ekologis spesies ini sebagai predator oportunistik.
Dalam kondisi klorofil sedang, komunitas zooplankton
cenderung stabil dan lebih mudah dijangkau,
memungkinkan ikan madidihang melakukan efisiensi energi
yang lebih tinggi dalam proses foraging (Duffy et al.,
2017). Sebaliknya, ketika konsentrasi klorofil terlalu tinggi
(eutrofik), peningkatan viskositas dan turbiditas air dapat
menurunkan efektivitas pergerakan dan orientasi ikan
terhadap mangsanya (Duffy et al., 2017).

Kesesuaian antara hasil pemodelan GAM dan distribusi
aktual CPUE menunjukkan bahwa SPL dan CHL merupakan
variabel lingkungan yang relevan dalam menjelaskan
keberadaan madidihang secara spasial dan temporal.
Tingginya nilai deviance explained dari model
menunjukkan bahwa hubungan antara CPUE dan
parameter oseanografi bersifat non-linear namun konsisten
(Hua et al., 2019). Hal ini dapat dijelaskan melalui konsep
habitat suitability, di mana terdapat ambang batas
lingkungan yang optimal untuk aktivitas makan dan
berenang ikan. Rentang SPL 28 - 29UC kemungkinan
merupakan kisaran suhu optimal bagi metabolisme dan
efisiensi berenang madidihang, sementara kisaran CHL
0,1 — 0,3 mg/m’* menyediakan cukup sumber daya tanpa
menyebabkan kondisi perairan yang terlalu padat dan
menurunkan kadar oksigen terlarut. Hasil ini berbanding
lurus dengan penelitian terdahulu mengenai preferensi
ikan tuna madidihang terhadap SPL dan CHL berturut turut
26-29,5UC (Lan et al., 2013),28 - 30 UC dan 0,05 — 0,25 mg/
m® (Lan ef al., 2017), 28 — 28,5UC dan 0 — 0,4 mg/m’
(Wiryawan et al., 2020), 0,3-0,4 mg/m’ (Maddumage et al.,
2023).

Konsistensi spasial antara titik-titik penangkapan
aktual dan zona prediksi dari model mengindikasikan

bahwa ikan madidihang memiliki fidelitas habitat musiman
yang tinggi, dan keberadaannya dipengaruhi secara
langsung oleh parameter oseanografi yang dapat dipantau
melalui data satelit (Hsu ez al., 2021). Koefisien determinasi
sebesar 0,7038 menunjukkan bahwa model mampu
menangkap sebagian besar variasi distribusi CPUE. Secara
umum, keberhasilan model dalam memprediksi daerah
potensi penangkapan ikan madidihang menegaskan
pentingnya pendekatan ekologi perikanan berbasis
oseanografi. Ini tidak hanya memberikan landasan ilmiah
untuk pemetaan zona penangkapan yang efektif dan
berkelanjutan, tetapi juga membuka peluang integrasi data
real-time satelit dalam fisheries forecasting di perairan
tropis yang dinamis.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model estimasi
daerah potensial penangkapan ikan tuna madidihang
(Thunnus albacares) berbasis pendekatan Generalized
Additive Model (GAM) dengan mempertimbangkan
parameter oseanografi SPL dan CHL. Hasil pemodelan
menunjukkan bahwa kedua variabel tersebut memiliki
pengaruh signifikan terhadap distribusi spasial CPUE,
dengan rentang suhu optimal 28 — 29UC dan konsentrasi
klorofil-a 0,1 — 0,3 mg/m’. Interpretasi spasial terhadap
hasil model menunjukkan adanya pergeseran musiman
habitat preferensial madidihang, yang dipengaruhi oleh
dinamika upwelling dan produktivitas primer yang
mendorong ketersediaan pakan secara trofik. Hal ini
menunjukkan bahwa SPL dan klorofil-a merupakan
indikator ekologis yang relevan dalam memetakan daerah
penangkapan potensial secara adaptif.
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