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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan menyusun strategi dalam menerapkan eco-preservation fishing dalam
kerangka kebijakan Penangkapan Ikan Terukur (PIT) di PPN Pemangkat, Kabupaten Sambas.
Dengan menggunakan data sekunder mengenai produksi ikan tahun 2020, peneliti mengidentifikasi
faktor-faktor penting yang perlu dijadikan dasar dalam penyusunan kebijakan agar penerapan eco-
preservation fishing dapat berjalan efektif sekaligus mendukung kinerja ekspor setelah masa
pandemi. Variabel yang dianalisis mencakup berat hasil tangkapan (Y), ukuran kapal/gross tonnage
(X

1
), jenis alat penangkapan (X

2
), waktu pembongkaran (X

3
), jumlah hari perjalanan (X

4
), jumlah ABK

(X
5
), dan frekuensi penangkapan (X

6
). Algoritma random forest digunakan untuk mengklasifikasikan

serta mengevaluasi tingkat pengaruh masing-masing variabel. Model yang dihasilkan memiliki
akurasi prediksi sebesar 81,32% (kategori baik). Frekuensi penangkapan (X

6
) menunjukkan

penurunan rataan Gini terbesar, sehingga menjadi variabel yang paling berpengaruh, diikuti oleh
ukuran kapal (X

1
), jenis alat (X

2
), dan hari perjalanan (X

4
). Dari temuan tersebut, ditemukan strategi

prioritas, yaitu : (1) penetapan kuota berdasarkan effort (per trip/kapal) dan ukuran kapal, (2)
pembatasan serta penggantian alat tangkap yan glebih ramah lingkungan, (3) pengaturan durasi
dan jumlah hari operasi, serta (4) peningkatan kepatuhan melalui pengawasan waktu bongkar.
Hasil penelitian ini memberikan strategi untuk penerapan eco-preservation fishing dalam skema
PIT di PPN Pemangkat yang didasarkan pada bukti empiris dari data tahun 2020.

Kata Kunci: Perikanan terukur; penurunan rataan gini; ukuran kapal; klasifikasi

ABSTRACT

Measured fisheries management (PIT) is a policy of capturing marine products accompanied by
control over its quotas and areas. Compliance with this policy should be increased along with the
sustainability of the marine product exports sector amidst the decline in the economic sector due to
the covid-19 pandemic. Eco-preservation fishing is one of the solutions that can be offered. This
study uses secondary data on marine products production in 2020 obtained from Archipelago
Fishing Port (AFP) of Pemangkat, Sambas Regency. Random forest algorithm is used to classify
randomly selected subsets of the sample and training variables to produce several decision trees.
The results of the data testing test show the predicted value of 81.32% and is included in the good
category. The variable in this research is weight of catches (Y), gross tonnage (X

1
), fishing gear type

(X
2
), ship unloading time (X

3
), number of travel days (X

4
), number of crew members (X

5
), and the
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number of catches (X
6
). X

6
has the largest mean decrease gini value than the other variables, so it

has the biggest contribution in classifying the causes of catches in Pemangkat AFP as per 2021.

Keywords: Measured fisheries; mean decrease gini; gross tonnage; classification

PENDAHULUAN

Berdasarkan Peraturan Pemerintah Republik
Indonesia No.11 Tahun 2023 tentang Penangkapan
Ikan Terukur merupakan penangkapan ikan yang
terkendali yang dilakukan berdasarkan zona tertentu
dan kuota penangkapan ikan dalam rangka menjaga
kelestarian sumber daya ikan dan lingkungannya,
memberi kesempatan berusaha, dan meningkatkan
keadilan dan kesejahteraan nelayan. Kebijakan ini
bertujuan untuk menjaga kelestarian sumber daya
ikan demi terwujudnya laut yang sehat untuk
masyarakat Indonesia yang sejahtera. Peraturan
Menteri Kelautan dan Perikanan Republik Indonesia
Nomor 54/PERMEN-KP/2020 tentang izin lokasi, izin
pengelolaan, dan izin lokasi di laut, mengatur
kebijakan mengenai area penangkapan ikan, jumlah
ikan yang diizinkan ditangkap, jenis alat penangkapan
ikan, jumlah anak buah kapal lokal, musim
penangkapan ikan dan pelabuhan pendaratan ikan.
Berdasarkan Keputusan Menteri Kelautan Perikanan
Nomor 19 tahun 2022 tentang estimasi potensi
sumber daya ikan, jumlah tangkapan ikan yang
diperbolehkan dan tingkat pemanfaatan sumber daya
ikandi wilayah pengelolaan perikanan negara Republik
Indonesia, ikan yang dapat ditangkap maksimal yaitu
sebesar 9,45 juta ton per tahun. Berdasarkan Laporan
Kinerja Kementerian Kelautan dan Perikanan 2021
tentangeksporhasil laut Indonesiapada tahun2020 total
ekspor hasil laut Indonesiaadalahsebesar 1,26 juta ton.

Pada saat pandemi covid-19 masih tersebar di
seluruh dunia termasuk Indonesia, berbagai solusi dan
kebijakan sudah pemerintah lakukan untuk mencegah
penyebaran covid-19. Sesuai dengan Peraturan
Pemerintah Nomor 21 tahun 2020 tentang
Pembatasan Sosial Berskala Besar dalam Rangka
Percepatan Penanganan Corona Virus Disease 2019
(Covid-19). Hal ini menimbulkan dampak negatif bagi
perekonomian. Pertumbuhanekonomi Indonesia tahun
2020 turun sebesar 2,07% dari tahun 2019 (BPS,
2020). Sektor ekspor barang dan jasa menjadi sektor
yang mengalami penurunan terbesar 7,70%. Saat
sektor lain mengalami penurunan nilai ekspor, sektor
ekspor produk hasil laut tidak mengalami penurunan.
Hasil laut yang melimpah dan permintaan ekspor dari
luar negeri membuat industri ekspor hasil laut tetap
bergerak (Nugraha & Kurniadi, 2021). Kementerian
Kelautan dan Perikanan menyatakan bahwa terjadi
peningkatan ekspor hasil tahun 2020 sebesar 5,7%
dibandingkan tahun 2019. Pada tahun 2020 ekspor
produk hasil laut Indonesia naik dua peringkat menjadi

delapan besar sebagai eksportir utama produk
perikanan dunia (Kementerian Kelautan dan
Perikanan, 2020). Peningkatan ekspor ini disebabkan
karena Indonesia memiliki sumber daya laut yang
melimpah dan beragam. Hal ini dibuktikan dengan
adanya berbagai jenis biota laut yang terdiri dari 8.500
spesies ikan atau 45% dari jumlah spesies yang ada
di dunia dan sekitar 85.707 km2 atau 14% dari
luas terumbu karang dunia (Kementerian Kelautan
dan Perikanan, 2015). Melimpahnya hasil laut,
dimanfaatkan oleh para eksporti r untuk
memberdayakan hasil laut Indonesia untuk memenuhi
permintaan ekspor. Namun dikhawatirkan para
eksportir akan mengeksploitasi hasil laut yang
dapat membuat sumber daya alam laut dapat
berkurang dan punah. Oleh karena itu diperlukan
upaya untuk mencegah kepunahan sumber daya laut
diantaranya dengan menerapkan kebijakan
Penangkapan Ikan Terukur. Penelitian menggunakan
metode random forest algorithm belum pernah
dilakukan dalam sektor perikanan sebelumnya. Oleh
karena itu, penelitian ini bertujuan menggunakan
random forest algorithm dalam menerapkan eco-
preservation fishing guna meningkatkan ekspor hasil
laut dengan tetap menjaga kelestarian.

Jenis Dan Analisis Data
Data Mining

Data mining merupakan suatu proses
penambangan data menjadi suatu informasi
yang bernilai (Anas, 2020). Data mining disebut juga
sebagai suatu proses menemukan hubungan yang
berarti, pola, dan kecenderungan dengan memeriksa
dalam sekumpulan besar data yang tersimpan dalam
penyimpanan dengan menggunakan teknik
pengenalan pola seperti teknik statistik dan
matematika (Darmawan et al., 2018). Data mining
adalah ekstraksi informasi atau pola yang penting
atau menarik dari data yang ada di database yang
besar (Susanto & Sudiyatno, 2014). Penanganan
pada imbalance data dilakukan untuk menangani
distribusi data yang tidak imbangnya antar kelas
mayoritas dan kelas minoritas, hal ini dapat
mengakibatkan Machine Learning keliru dalam
melakukan klasifikasi (Mutmainah, 2021). Ensemble
Learning merupakan metode pada machine learning
yang bekerja dengan mengombinasikan beberapa
algoritma learning untuk menghasilkan prediksi yang
dapat meningkatkan akurasi Ada beberapa jenis
ensemble learning, yaitu bagging, boosting, stacking,
dan voting (Satmoko et al., 2018).

105-113



107

Copyright © 2025, Jurnal Kebijakan Perikanan Indonesia (JKPI)

Data Training dan Testing

Data training adalah data yang digunakan untuk
perhitungan probabilitas dari data berdasarkan data
pembelajaran yang dilakukan (Pratiwi & Nugroho,
2016). Data training digunakan untuk mencari model
yang sesuai untuk data yang digunakan. Data testing
merupakan data yang akan atau sedang terjadi dan
dipergunakan sebagai bahan uji yang sebelumnya
sudah didapatkan pada data training (Pratiwi &
Nugroho, 2016). Data testing adalah data yang belum
pernah dipakai sebagai pembelajaran dan akan
berfungsi sebagai data pengujian kebenaran atau
keakuratan hasil pembelajaran (Suherman & Muzaky,
2019). Data testing digunakan untuk menguji tingkat
akurasi dari metode klasifikasi.

Random Forest

Random forest merupakan salah satu metode
untuk mengklasifikasikan sehingga menghasilkan
beberapa pohon keputusan, menggunakan subset
sampel dan variabel pelatihan yang dipilih secara acak
(Belgiu & Drãguþ, 2016). Random forest dapat
beradaptasi dengan data yang tidak linear sehingga
mampu melakukan prediksi lebih baik ketimbang
model regresi. Random forest merupakan kombinasi
dari metode bagging dan random sub spaces (Apriliah
et al., 2021). Algoritma random forest juga sangat
cocok untuk dataset menengah hingga besar
(Schonlau & Zou, 2020). Selain itu, kapabilitas
prediktif dari model yang dibentuk melalui algoritma
random forest lebih baik dibandingkan dengan logistic
model tree dan classification and regression tree
(Chen et al., 2017). Ada tiga aspek penting dalam
metode random forest, yaitu melakukan bootstrap
sampling untuk membangun pohon prediksi, masing-
masing pohon keputusan memprediksi dengan
prediktor acak, dan random forest melakukan prediksi
dengan mengombinasikan hasil dari setiap pohon
keputusan dengan cara majority vote untuk klasifikasi
atau rata-rata untuk regresi (Sadewo et al., 2017).

Kriteria Pemisahan

Ukuran kriteria pemisahan yang dapat digunakan
dalam random forest salah satunya adalah mean
decrease gini (MDG). MDG merupakan rata-rata
penurunan total sebuah variabel pada node impurity
yang dibobot dengan proporsi sampel yang mencapai
node tersebut di setiap individu decision tree pada
random forest yang dibentuk (Darwanto et al., 2021).
Besar angka MDG menjelaskan tingkat kepentingan
kontribusi suatu variabel independen yang terkandung
dalam model yang terbentuk. Semakin besar angka
MDG yang dihasilkan maka akan semakin besar
kontribusi variabel independen tersebut (Adrian &
Verawati, 2025). Misalkan terdapat r variabel dengan
h bernilai 1, 2, hingga r maka MDG mengukur tingkat
kepentingan variabel sebagai berikut.

.......................(1)

Sumber: (Raihananda et al., 2020) dengan
I(h, t) : bernilai jika memilahsimpul , selainitubernilai

: besarpenurunanindeksginivariabel padasimpul
k : banyak pohon dalam random forest

Confusion Matrix

Kinerja klasifikasi dapat diukur menggunakan
confusion matrix. Confusion matrix merupakan tabel
yang digunakan untuk menggambarkan kinerja model
klasifikasi pada set data pengujian yang nilainya telah
diketahui (Kardian & Gustiana, 2021). Confusion
matrix merupakan tabel yang menyatakan jumlah
klasifikasi yang benar dan yang salah (Gea & Basir,
2025). Kinerja model yang digunakan pada penelitian
iniyaituaccuracy,precision,dan recall.Perhitunganketiga
nilai kinerja ini diperolehdari hasil perhitungannilai yang
tertera pada confusion matrix yang dihasilkan model
klasifikasi Random Forest.Tabel 1menunjukkanbentuk
confusion matrix beserta keterangan mengenai
komponen yang membentuk confusion matrix dalam
menggambarkankinerjamodel (Raihanandaetal.,2020).

Tabel 1. Matriks Kebingungan
Table 1. Confusion Matrix

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Positive Class Negative Class

Positive Class True Positive (TP) False Negative (FN)
Negative Class False Positive (FP) True Negative (TN)

Keterangan:
True Positive (TP) : prediksi tepat jumlah observasi positive class
False Positive (FP) : prediksi salah jumlah observasi positive class
True Negative (TN) : prediksi tepat jumlah observasi negative class
False Negative (FN) : prediksi salah jumlah observasi negative class

Strategi.....Perikanan Terukur Menggunakan Random Forest Algorithm (Anugrahnu, J.F.P., et al)



J.Kebijak.Perikan.Ind. Vol.17 No.2 November 2025:

108

Copyright © 2025, Jurnal Kebijakan Perikanan Indonesia (JKPI)

Perhitungan accuracy, precision, dan recall pada confusion matrix adalah sebagai berikut.

Accuracy =
ܶܲ+ܶܰ

ݐܽ݋ܶ ݈
……………………………………………………………………………………..(2)

Sensitivity =
ܶܲ

ܲܨ+ܰܶ
……………………………………………………………………………………..(3)

Specificity =
ܶܲ

ܰܨ+ܲܶ
…………………………………………………………………………………….(4)

Sumber: (Raihananda et al., 2020)

BAHASAN

Data penelitian diperoleh dari instansi Pelabuhan
Perikanan Nusantara (PPN) Pemangkat tahun 2021.
Dalam penelitian ini digunakan 6 variabel independen
yaitu ukuran kapal/gross tonnage (X

1
), jenis alat

penangkapan ikan (X
2
), waktu pembongkaran kapal

(X
3
), jumlah hari perjalanan (jumlah hari melaut) (X

4
),

jumlah ABK (X
5
), dan banyak penangkapan ikan (X

6
)

dengan variabel dependen berat hasil tangkapan
dengan satuan kg (Y). Variabel banyak penangkapan

hasil laut adalah variabel yang menyatakan berapa
banyak kapal yang menangkap ikan tertentu dalam
kurun waktu satu tahun. Variabel dependen berat
tangkapan dibagi menjadi dua kategori, yaitu kategori
domestik dan kategori ekspor. Berat tangkapan ikan
di bawah 1.000 kg termasuk ke dalam kategori
domestik dan berat tangkapan ikan di atas 1.000 kg
termasuk ke dalam kategori ekspor. Kategori ini
didasari oleh analisis hipotetis atas terpenuhinya
kebutuhan pasar domestik sehingga potensi lebih dari
beratyangsudahadadapatdialokasikansebagai ekspor.

Gambar 1. Diagram Batang Gross Tonnage (GT).
Figure 1. Bar Chart of Gross Tonnage (GT).

Berdasarkan Gambar 1 diketahui untuk kebutuhan
domestik maupun ekspor, kapal yang berlabuh di PPN
Pemangkat paling banyak menggunakan gross
tonnage di atas 90. Hal ini artinya semakin besar
gross tonnage yang digunakan maka jumlah anak

buah kapal yang digunakan semakin banyak. Ukuran
gross tonnage juga akan berpengaruh terhadap hasil
tangkap sumber daya laut. Data persentase waktu
pembongkaran kapal pada setiap kuartal disajikan
secara rinci pada Gambar 2.
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Gambar 2. Diagram Batang Waktu Pembongkaran Kapal (Bulan).
Figure 2. Bar Chart of Ship Unloading Time (Month).

Berdasarkan Gambar 2 diketahui bahwa kapal
terbanyak untuk kebutuhan domestik berlabuh di PPN
Pemangkat pada bulan Juli hingga September. Hal
ini juga dipengaruhi oleh kondisi musim penangkapan
ikan dan kondisi cuaca/kondisi laut secara
menyeluruh.Artinya pada bulan Juli hingga September

kapal paling banyak berlabuh yaitu kapal yang
mendapatkan ikan kurang dari 1000 kg. Sedangkan
kapal yang berlabuh untuk kebutuhan ekspor paling
banyak di bulanApril hingga Juni. Artinya pada bulan
April hingga Juni kapal paling banyak berlabuh yaitu
kapal yang mendapatkan ikan di atas dari 1000 kg.

Tabel 2. Kategori Variabel
Table 2. Variable Category

Variabel Kategori Domestik Ekspor
Jenis Alat Penangkapan Ikan Bouke ami 9 7

Jala jatuh berkapal 38 26
Pukat cincin kecil dengan satu kapal 2308 1029
Rawai dasar 19 9

Jumlah Hari Perjalanan ≤ 15 hari 33 18
16− 30 hari 2275 1022
31− 45 hari 20 5
> 45 hari 46 26

Jumlah ABK 1− 7 orang 20 6
8− 14 orang 54 38
15− 21 orang 1537 660
22− 28 orang 763 367

Banyak Penangkapan
Hasil Laut

1− 100 kali ditangkap 549 39
101− 200 kali ditangkap 814 155
201− 300 kali ditangkap 661 150
301− 400 kali ditangkap 350 727

Hasil analisis deskripti f yang dilakukan
menunjukkan bahwa jenis alat penangkapan ikan yang
paling banyak digunakan adalah pukat cincin (purse
seine) dengan satu kapal baik untuk kebutuhan
domestik maupun ekspor. Hal ini disebabkan karena
penggunaan pukat cincin lebih efektif untuk menjaring
ikan karena hasil tangkapannya lebih banyak
sehingga dapat keuntungan yang didapatkan juga
besar. Selain itu, kapal juga dapat berlabuh dalam
waktu yang singkat atau kurang dari dua hari jika

menggunakan jenis alat penangkapan ikan purse
seine. Variabel jumlah hari perjalanan kapal paling
banyak dihabiskan berkisar 16 hari sampai 30 hari
baik untuk domestik maupun ekspor. Hal ini dapat
disebabkan agar setiap bulannya kapal dapat
berangkat dan memasok hasil laut yang hanya
tersedia pada satu waktu di bulan tertentu. Selain
itu, periode jumlah hari perjalanan 16 sampai 30 hari
dapat menghemat ongkos biaya perjalanan dan
menyesuaikan waktu pembongkaran kapal. Variabel

Strategi.....Perikanan Terukur Menggunakan Random Forest Algorithm (Anugrahnu, J.F.P., et al)
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jumlah ABK kemudian melengkapi variabel hari
berlayar gunamencapai efisiensi biayadengan kisaran
15 sampai 21 orang. Variabel banyak penangkapan
hasil laut memiliki nilai tertinggi untuk domestik pada
kategori 101 sampai 200 kali ditangkap yaitu bawal
hitam, layur, manyung, swanggi, tembang, tenggiri,
dan tongkol abu-abu. Sedangkan untuk ekspor adalah

pada kategori 300 sampai 400 kali ditangkap yaitu
cumi-cumi, layang benggol, dan selar bentong.

Digunakan 85% data training sebanyak 2.928 data
dan 15% data testing sebanyak 517 data. Data training
digunakanuntuk mencari model yang sesuai untuk data
yang digunakan sedangkan data testing digunakan
untuk menguji tingkat akurasi dari metode klasifikasi.

Tabel 3. Hasil Klasifikasi Menggunakan Data Training
Table 3.Classification Result Using Training Data

Domestik Ekspor Error
Domestik 1747 280 0,1381
Ekspor 3475 557 0,3838

Berdasarkan Tabel 3 dapat dilihat jumlah pohon
(ntree) yang digunakan adalah sebanyak 500 dengan
nilai mtry yaitu 2. Dari total data training yang
digunakan terdapat sejumlah 21,39 % data atau
sekitar 626 data yang digunakan kurang tepat. jenis

data yang diprediksi dengan tepat yaitu sejumlah 1.747
data untuk domestik dan 557 data untuk ekspor. Akan
tetapi terdapat 280 data yang sebenarnya adalah data
ekspor yang diprediksi sebagai data domestik dan 347
data domestik yang diprediksi sebagai data ekspor.

Gambar 3. Ukuran Tingkat Kontribusi Variabel.
Figure 3. Measure of the Level of Variables Contribution.

Dari Gambar 3 diketahui bahwa X
6

(banyak
penangkapan) memiliki nilai MDG terbesar daripada
variabel lainnya sehingga memiliki kontribusi paling
besar dalam mengklasifikasi penyebab hasil
tangkapan di PPN Pemangkat tahun 2021. Kemudian
variabel lainnya yang memiliki kontribusi terbesar

adalah X
3

(waktu pembongkaran kapal), X
1

(gross
tonnage), X

5
(jumlahABK), X

4
(jumlahhari perjalanan),

dan X
2
(jenis alat penangkapan ikan). Hasil klasifikasi

data menggunakan random forest algorithm terdapat
pada Gambar 4.
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Gambar 4. Hasil Analisis Random Forest.
Figure 4. Result of Random Forest Analysis.

Jika variabel banyak penangkapan (X
6
) bukan

termasuk dalam kategori satu (frekuensi penangkapan
ikan berjumlah 1 sampai 100 kali ditangkap), dua
(frekuensi penangkapan ikan berjumlah 100 sampai
200 kali ditangkap), atau tiga (frekuensi penangkapan
ikan berjumlah 200 sampai 300 kali ditangkap),
jumlah ABK (X

5
) bukan termasuk kategori dua (1

sampai 7 orang) atau tiga (8 sampai 14 orang), waktu
pembongkaran kapal (X

3
) bukan termasuk dalam

kategori satu (periode Januari sampai Maret), dua
(periode April sampai Juni), atau tiga (periode Juli
sampai September),danvariabel jumlahhari perjalanan
(X

4
) bukan termasuk kategori dua (16 sampai 30 hari)

maka dikategorikan sebagai 2 atau ekspor.

Tabel 4. Hasil Prediksi dengan Data Testing
Table 4. Result of Prediction of Testing Data

Domestik Ekspor Error
Domestik 1747 280 0,1381
Ekspor 3475 557 0,3838

ܿܿܣ ݎܽݑ =ݕܿ
ܶܲ+ ܶܰ

ݐܽ݋ܶ ݈
=

313 + 105

313 + 105 + 62 + 34
=

418

514
= 0,8132

ܵ݁ ݒ݅ݐ݅ݏ݅݊ =ݕݐ
ܶܰ

ܶܰ + ܲܨ
=

313

313 + 34
=

313

347
= 0,9020

݁ܵ݌ ܿ݅ ݂݅ =ݕݐ݅ܿ
ܶܲ

ܶܲ+ ܰܨ
=

105

105 + 62
=

105

167
= 0,6287

Hasil dari uji data testing menunjukkan random
forest algorithm dengan nilai hasil prediksi sebesar
81,32% dan termasuk dalam kategori baik. Nilai
sensitivity (pengukuran proporsi dari true positive atau
ekspor) diklasifikasikan dengan benar senilai 90,20%
dan nilai specificity (pengukuran true negative atau
domestik) diklasifikasikan dengan benar senilai
62,87%.

Random forest algorithm menunjukkan beberapa
variabel yang jika dimaksimalkan akan menghasilkan
klasif ikasi terbaik untuk pemaksimalan berat
tangkapan ikan, diantaranya yai tu waktu
pembongkaran kapal (kategori pukat cincin kecil
dengan satu kapal), jumlah hari perjalanan (kategori
di bawah 15 hari, 31 hingga 45 hari, dan di atas 45

hari), jumlah ABK (kategori satu sampai tujuh orang
dan 22 sampai 28 orang), dan banyak penangkapan
ikan (kategori 300 sampai 400 kali ditangkap yaitu
cumi-cumi, layang benggol, dan selar bentong). Hasil
klasifikasi yang telah didapatkan tersebut kemudian
diimplementasikan dalam langkah eco-preservation
fishing. Dengan demikian, berat tangkapan ikan untuk
kegiatan ekspor harus dijaga secara konsisten pada
kategori-kategori yang telah didapatkan dari hasil
random forest algorithm agar nilai produksi mampu
memberikan hasil yang maksimal. Maksimalisasi nilai
produksi akan berdampak baik dalam pemulihan
ekonomi pasca pandemi baik bagi negara dengan
kegiatan ekspor maupun masyarakat melalui kegiatan
domestik.
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KESIMPULAN DAN REKOMENDASI
Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis yang diperoleh, dapat
diambil kesimpulan bahwa frekuensi penangkapan
merupakan faktor utama yang memengaruhi
klasifikasi produksi, baik domestik maupun ekspor,
diikuti oleh waktu pembongkaran, gross tonnage,
jumlah awak kapal, jumlah hari perjalanan, serta jenis
alat tangkap. Hasil penelitian ini menegaskan bahwa
strategi utama dalam menerapkan pengelolaan
penangkapan ikan secara berkelanjutan di PIT adalah
(i) mengelolaupaya penangkapan berdasarkan jumlah
perjalanan dan ukuran kapal, (ii) mengatur jadwal dan
ketertiban pembongkaran sebagai titik pengawasasn
ketaatan, (iii) menata komposisi awak kapal dan
durasi operasi agar tekanan penangkapan tetap
terkendali, serta (iv) mengganti atau membatasi
penggunaan alat tangkap dengan alat yang lebih
selektif dan ramah lingkungan. Implementasi yang
terpadu terhadap keempat aspek tersebut akan
membawa dampak positif terhadap pengelolaan
sumber daya ikan secara berkelanjutan sekaligus
memastikan ketersediaan pasokan ikan untuk pasar
domestik maupun ekspor.

Rekomendasi

Penelitian berikutnya dapat menggunakan variabel
yang lebih bervariasi agar aspek operasional di
Pelabuhan Perikanan Nusantara (PPN) Pemangkat
dapat dianalisis lebih jauh. Selain aspek operasional,
diperlukan pula analisis dari aspel sosial-ekonomi
yang dapat menggambarkan kondisi pelabuhan dan
nelayan lebih baik lagi.

PERSANTUNAN

Penelitian berikutnya dapat menggunakan variabel
yang lebih beragam agar aspek operasional di
Pelabuhan Perikanan Nusantara (PPN) Pemangkat
dapat dianalisis lebih mendalam. Selain aspek
operasional, diperlukan pula analisis dari aspek sosial-
ekonomi yang dapat menggambarkan kondisi
pelabuhan dan nelayan secara lebih komprehensif.
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