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Abstrak 

Udang merupakan salah satu komoditas ekspor unggulan Indonesia pada sektor perikanan yang berkontribusi 
sebesar 34,57% dari nilai ekspor perikanan pada tahun 2022. Indonesia juga masuk kedalam enam negara 
pembudidaya dan eksportir udang terbesar di dunia. Untuk memantau dan mengevaluasi target yang telah 
ditentukan oleh pemerintah, dibutuhkan model peramalan yang akurat. Untuk meningkatkan akurasi peramalan, 
indeks google trend, kurs rupiah, dan harga udang internasional ditambahkan sebagai variabel eksogen. Kata 
kunci indeks google trend yang digunakan diambil dari sisi eksportir dan importir seperti “ekspor udang” untuk 
sisi eksportir dan terjemahan kata “udang indonesia” untuk sisi importir. Penelitian ini menggunakan machine 
learning dengan model XGBoost dan LSTM. Model XGBoost menghasilkan nilai MAPE sebesar 10,08% sedangkan 
model LSTM menghasilkan nilai MAPE sebesar 12,40%. Penelitian ini menghasilkan kesimpulan bahwa model 
terbaik untuk volume ekspor udang Indonesia adalah model XGBoost berdasarkan nilai MAPE. 

Kata kunci: ekspor, udang, prediksi, machine learning 

Prediction of Shrimp Export Volume Using Google Trend Index 

and Other Influencing Factors with Machine Learning 
 

Abstract 

Shrimp is one of Indonesia's leading export commodities in the fisheries sector, contributing 34.57% of the value 
of fisheries exports in 2022. Indonesia is also among the six largest shrimp farming and exporting countries in 
the world. To monitor and evaluate the targets set by the government, an accurate forecasting model is needed. 
To improve forecasting accuracy, the google trend index, rupiah exchange rate, and international shrimp prices 
were added as exogenous variables. The google trend index keywords used are taken from the exporter and 
importer sides such as “ekspor udang” for the exporter side and the translation of the word “udang indonesia” 
for the importer side. This research uses machine learning with XGBoost and LSTM models. The XGBoost model 
achieves a MAPE value of 10.08% while the LSTM model achieves a MAPE value of 12.40%. This study concluded 
that the best model for Indonesian shrimp export volume is the XGBoost model based on the MAPE value. 

Keywords: export, shrimp, forecasting, machine learning

I. PENDAHULUAN 

Salah satu sektor ekspor andalan Indonesia adalah 

sektor perikanan. Hal ini didukung dengan fakta bahwa 

63,02% wilayah Indonesia adalah wilayah lautan dengan 

panjang garis pantai terpanjang nomor dua di dunia 

setelah Canada dengan panjang 99.083 km [1], [2]. Hal ini 

membuat Indonesia disebut dengan negara maritim yang 

memiliki potensi sumber daya alam maritim sangat besar 

dan memiliki sekitar 1,27 juta penduduk yang berprofesi 

sebagai nelayan [3], [4].  

Udang merupakan komoditas perikanan yang memiliki 

volume dan nilai yang paling besar diantara sektor 

perikanan lainnya. Hal tersebut membuat udang sering 

dijadikan sebagai salah satu indikator dalam perikanan 

udang Indonesia. Menurut Kementrian Perdagangan 

Indonesia, udang menjadi komoditas utama Indonesia 

nomor satu dengan mengekspor ke 19 negara seperti 

Jepang, Hong Kong, Korea Selatan, dan Amerika Serikat 

[5]. Ekspor udang berkontribusi sebesar 34,57% dari nilai 

ekspor perikanan Indonesia di tahun 2022 yang mencapai 

angka 2,16 miliar Rupiah [6]. Hal ini didukung dengan 

masuknya Indonesia kedalam enam negara pembudidaya 

dan pengekspor udang terbesar di dunia [7], [8]. Sebagai 

produk unggulan, udang memiliki target ekspor yang telah 

ditetapkan selama empat tahun dimulai pada tahun 2020 

sampai 2024 yang diharapkan tumbuh sebesar 15% tiap 

tahunnya [9].  

Peramalan dibutuhkan untuk melihat angka volume 

ekspor udang sebagai dasar eksportir dan pemerintah 



JUSTIN (Jurnal Sistem dan Teknologi Informasi)  Vol. 12 , No. 3 , Juli 2024  

Korespondensi : Rayhan Abyasa 501 

untuk mencapai target yang ditentukan. Hasil dari 

peramalan tersebut dapat menjadi acuan pemerintah untuk 

membuat kebijakan yang efektif dan efisien untuk 

mencapai target. Untuk mendapatkan hasil peramalan 

yang akurat, dibutuhkan metode peramalan yang tepat. 

Peneliti menggunakan dua model machine learning untuk 

peramalan yang akan dibandingkan akurasinya yaitu, 

model XGBoost dan LSTM.  

XGBoost merupakan model machine learning yang 

biasa digunakan untuk melakukan prediksi seperti prediksi 

total penjualan [10] dan prediksi saham [11]. LSTM 

memiliki kemampuan yang baik dalam memprediksi nilai 

yang fluktuatif seperti data ekspor dan impor bulanan [12].  

Untuk menghasilkan hasil yang akurat, model 

membutuhkan variabel eksogen [13], [14]. Variabel 

eksogen adalah variabel yang dapat memengaruhi variabel 

lain, tetapi tidak dipengaruhi oleh variabel lain dalam 

model [15]. Variabel eksogen yang digunakan pada 

penelitian ini merupakan variabel yang dapat 

memengaruhi volume ekspor udang. Referensi [16] 

menyatakan bahwa nilai kurs mata uang rupiah dan harga 

internasional udang berpengaruh secara signifikan secara 

parsial terhadap volume ekspor udang. Varibel indeks 

google trends sering digunakan untuk meningkatkan 

akurasi peramalan seperti pada [17] dan [18]. 

Google Trends merupakan alat yang tersedia secara 

gratis oleh Google untuk menunjukkan istilah paling 

populer di masa lampau [19]. Google Trends 

menyediakan pencarian topik mulai dari tingkat dunia 

sampai tingkat kota. Google Trends biasanya digunakan 

untuk meningkatkan akurasi peramalan [17], [18]. Dari 

penjelasan diatas, variabel eksogen yang akan digunakan 

dalam penelitian ini adalah nilai kurs mata uang rupiah 

terhadap USD, harga internasional udang, dan Indeks 

Google Trends mengenai ekspor udang. Hasil penelitian 

ini diharapkan dapat membentuk model terbaik untuk 

memprediksi nilai volume ekspor udang Indonesia. 

II. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Metode Penelitian 

1. XGBoost 

XGBoost adalah salah satu dari banyak 

implementasi GBM (Gradient Boosting Machine). 

GBM sendiri adalah teknik ensemble yang biasa 

digunakan untuk proses prediksi dan klasifikasi. 

Konsep dasar dari GBM ini adalah melatih model 

yang lemah secara sekuensial dengan menggunakan 

decision tree dalam tiap iterasinya yang berguna untuk 

mengurangi error dari decision tree sebelumnya. Hasil 

akhir prediksi dari GBM adalah penjumlahan berbobot 

(regresi).  

Referensi [20] menjelaskan bahwa performa 

XGBoost lebih baik karena menggunakan formalisasi 

dari model regularized untuk mengendalikan over-

fitting. Model tersebut mengedalikan kompleksitas 

model dan over-fitting melalui pemberian penalisasi 

pada pohon yang kompleks. 

2. LSTM 

LSTM merupakan perkembangan dari RNN 

(Recurrent Neural Network) yang dapat mengingat 

informasi pada saat itu dan informasi urutan 

sebelumnya. Terdapat limitasi pada arsitektur RNN 

kovensional yang menyebabkan gradien mengecil 

seiring perjalanan menuju layer terakhir [21]. Hal ini 

memunculkan pertanyaan apakah RNN dapat 

digunakan menjadi alat yang praktis dan signifikan. 

Struktur lengkap LSTM terdiri dari tiga pintu 

yaitu, input gate, forgetting gate, dan output gate. 

Input gate berperan dalam memory cell untuk 

merekam informasi baru kedalam cell states baru 

secara selektif. Forgetting gate berguna untuk 

mengingat status dari memory cell dan melupakan 

informasi pada memory cells secara selektif. Output 

gate berperan sebagai jaringan terakhir yang bekerja 

pada input dan output dari hidden layer untuk 

menghasilkan hasil akhir yang mencakup status cell 

dan input. Ketiga “pintu” ini memungkinkan LSTM 

untuk memutuskan informasi mana yang harus 

dilupakan dan dipertahankan secara efektif [12]. 

3. Hyperparameter Tuning 

Model machine learning seperti XGBoost dan 

model deep learning seperti LSTM memiliki 

hyperparameter. Nilai hyperparameter perlu 

dilakukan penyesuaian (tuning) agar didapatkan model 

yang optimal [22]. Penyesuaian hyperparameter 

dilakukan menggunakan algoritma GridSearchCV. 

Algoritma ini mencari seluruh kombinasi 

hyperparameter untuk mendapatkan model terbaik 

dengan menerapkan metode validasi cross-validation.  

Hyperparameter yang akan dilakukan tuning 

berbeda-beda sesuai dengan model machine learning 

dan deep learning yang digunakan. Hyperparameter 

model LSTM yang digunakan adalah jumlah unit layer 

(neuron), drop out rate, learning rate, batch size, dan 

timestamps [22]. Sedangkan untuk model XGBoost, 

hyperparameter meliputi jumlah estimator, learning 

rate, maksimal kedalaman (max depth), gamma, dan 

regularisasi lambda [23]. 

2.2 Tahapan Penelitian 

Analisis dimulai dengan pengumpulan data yang 

dibutuhkan. Setelah data terkumpul, data dilakukan 

pemrosesan agar dapat diolah lebih lanjut. Peneliti 

melakukan eksplorasi data untuk mengetahui 

karakteristik data yang telah diperoleh. Setelah 

mengetahui karakteristik data, data digunakan untuk 

membentuk model lalu dilakukan proses peramalan in-

sample dan evaluasi. Alur penelitian secara lengkap 

dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Alur Penelitian 

1. Pengumpulan Data 

Data utama yang digunakan adalah data volume 

ekspor bulanan komoditas udang. Data ekspor 

diklasifikasikan berdasarkan nomor HS (Harmonized 

System). Penelitian ini menggunakan seluruh nomor 

HS yang berhubungan dengan komoditas udang mulai 

dari bibit hingga olahan udang sesuai dengan nomor 

HS yang dipakai oleh KKP untuk menampilkan data 

mengenai udang. Data volume ekspor udang bulanan 

yang dipakai diambil dari website resmi Badan Pusat 

Statistik mulai Bulan Januari tahun 2014 sampai Bulan 

Desember tahun 2023 pada bagian tabel dinamis 

ekspor dan impor.  

Pengumpulan data juga dilakukan pada data 

tambahan atau variabel eksogen yaitu harga udang 

internasional, kurs rupiah terhadap USD, dan indeks 

Google Trends. Harga udang internasional didapat dari 

website [24] yang menyediakan harga (dalam USD) 

udang secara bulanan. Kurs rupiah terhadap USD 

diambil dari website resmi Bank Indonesia[25]. 

Referensi [19] menjelaskan bahwa data Google Trends 

memiliki perbedaan hasil data ketika kita mengambil 

data tersebut dihari yang berbeda. Google Trends 

hanya mengambil beberapa sampel dari populasi yang 

ada sehingga hasil data yang diambil dapat berbeda 

tiap harinya. Hal tersebut dapat diatasi dengan 

mengambil beberapa sampel data lalu diambil rata-rata. 

Terdapat beberapa kata kunci yang digunakan 

untuk mengambil nilai indeks google trend. Kata kunci 

tersebut dibagi menjadi dua bagian yaitu eksportir dan 

importir. Kata kunci eksportir dilihat dari sudut 

pandang eksportir seperti “ekspor udang”, “ekspor 

udang Indonesia”, “harga udang”, “harga udang 

Indonesia”, “produksi udang”, dan “produksi udang 

Indonesia”. Sedangkan kata kunci importir diambil 

dari tiga negara importir udang Indonesia terbesar 

yaitu Amerika Serikat, Jepang, dan China [8]. Kata 

kunci yang digunakan adalah terjemahan dari kata 

“udang Indonesia” dan komoditas olahan udang yang 

sering diimport oleh negara tersebut. Olahan udang 

untuk negara Amerika Serikat, Jepang, dan China 

secara berturut-turut adalah udang tepung roti frozen 

(Indonesian breaded frozen shrimp), ebi furai (インド

ネシア産エビフライ), dan kerupuk udang (印尼虾

片) [26]–[31].  

2. Preprocessing Data 

Preprocessing adalah proses dimana data yang 

didapatkan diolah sebelum dilakukan pengolahan. 

Data yang dilakukan preprocessing adalah data 

volume ekspor udang, kurs Rupiah terhadap USD dan 

data indeks Google Trends. Data volume ekspor udang 

dilakukan penjumlahan sesuai bulan dan nomor HSnya 

karena data masih terbagi berdasarkan pelabuhan. 

Kurs dan indeks Google Trends dilakukan 

penghitungan rata-rata sebelum digunakan.  

Tahap ini juga akan membagi data menjadi data 

training dan data testing. Data training dan testing 

akan dibagi dengan proporsi 80:20. Proporsi tersebut 

merupakan proporsi terbaik secara empiris [32]. 

3. Pemodelan Data 

Setelah kualitas data terjamin dengan proses 

preprocessing, data digunakan untuk membangun 

model peramalan dengan data training dan testing 

yang telah dibuat. Data training digunakan untuk 

melatih model peramalan sehingga dapat menentukan 

model terbaik dengan akurasi yang tinggi. Data testing 

digunakan untuk menguji tingkat akurasi model yang 

dibangun dengan data training. 

4. Peramalan 

Model machine learning yang akan digunakan 

adalah LSTM dan XGBoost. Kedua model ini 

dibangun dengan grid search untuk menemukan 

arsitektur model terbaik. Grid search bekerja dengan 

mencoba seluruh kombinasi hyperparameter dan 

mencari kombinasi terbaik.  

5. Evaluasi 

Untuk mengetahui tingkat akurasi model 

peramalan, model perlu dievaluasi. Evaluasi model 

peramalan dapat dilakukan dengan berbagai metode. 

Penelitian ini akan menggunakan metode evaluasi 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error). MAPE 

(Mean Absolute Percentage Error) memberikan 

gambaran mengenai seberapa besar kesalahan yang 

dilakukan oleh model peramalan jika dibandingkan 

dengan nilai sebenarnya dalam bentuk persen. 

Formula dari masing-masing model adalah sebagai 

berikut:  

  (1) 

dimana  merupakan nilai sesungguhnya,  

mewakili nilai prediksi, dan  adalah total sampel. 

Referensi [33] menyatakan bahwa nilai MAPE dapat 

dikategorikan menjadi empat kategori, TABEL I 
menunjukkan kategori nilai MAPE. 
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TABEL I 

KATEGORI NILAI MAPE  

MAPE < 10% 
10 – 

19% 

20 – 

49% 
≥ 50% 

Akurasi 
Sangat 

Akurat 
Baik Wajar 

Tidak 

Akurat 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

2.3 Statistik Deskriptif 

TABEL II menunjukkan statistik deskriptif dari 

seluruh variabel yang digunakan. Dalam 10 tahun terakhir, 

rata-rata atau mean dari volume ekspor udang Indonesia 

sebesar 16587771,57 Kg. Dengan volume ekspor terbesar 

menyentuh angka 23750300,07 Kg dan ekspor terendah 

hanya sebesar 10357426,57 Kg.   

TABEL II 

STATISTIK DESKRIPTIF 

Variabel 
Jumlah 

Data 
Mean 

Standar 

Deviasi 
Min Q1 Median Q3 Max 

Harga Internasional 
Udang 

120 8,22 0,95 6,47 7,57 8,21 8,69 10,75 

Kurs Jual 120 14000,56 1001,94 11484,15 13408,57 14135,63 14638,25 15946,76 

IGT_ekspor udang 120 24,18 16,96 2,28 13,39 19,85 28,07 100 

IGT_ekspor udang 
indonesia 

120 16,47 16,99 0,71 5,53 12,07 18,57 100 

IGT_harga udang 120 52,42 13,15 30,85 42,28 51 60,75 100 

IGT_harga udang 

indonesia 
120 24,94 15,65 2,57 12,53 23,57 35,89 98,14 

IGT_produksi 
udang 

120 27,69 21,63 0,85 13,75 19,5 35,92 99,14 

IGT_produksi 

udang indonesia 
120 15,20 16,22 0 5,03 9,71 21,17 97,14 

IGT_US_1 120 13,22 14,01 0 0 10 19,46 53,57 

IGT_US_2 120 1,93 4,77 0 0 0 0 26,0 

IGT_JP_1 120 0,97 3,65 0 0 0 0 22,57 

IGT_JP_2 120 1,29 3,75 0 0 0 0 14,28 

IGT_CH_1 120 1,25 4,14 0 0 0 0 25,0 

IGT_CH_2 120 1,22 4,19 0 0 0 0 22,85 

Volume Ekspor 120 16587771,57 3085825,53 
10357426,5

7 
14232115,0

0 
16678325,

56 
18873274,

58 
23750300,0

7 

 

2.4 Visualisasi Data 

Gambar 2 menunjukkan perkembangan volume 

ekspor udang Indonesia selama 10 tahun terakhir. Tren 

naik dapat dilihat pada tahun 2014 – 2021 lalu berubah 

menjadi tren turun pada tahun 2021 – 2023. 

 
Gambar 2. Volume Ekspor Udang Tahun 2014 - 2023 
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Gambar 3. Variabel Eksogen 

2.5 Pemodelan Data 

1. XGBoost 

Pembentukan model XGBoost dilakukan 

menggunakan grid search dan cross validation untuk 

mendapatkan parameter paling optimal. TABEL III 

merupakan kombinasi hyperparameter yang akan 

digunakan dalam model XGBoost.  

TABEL III 

HYPERPARAMETER XGBOOST YANG AKAN DIKOMBINASIKAN 

Hyperparameter Interval 

Jumlah Estimator 100; 150; 200 

Maksimal Kedalaman  3;4;5;6 

Learning Rate 
0,1; 0,01; 0,05 
0,001; 1; 0,5 

Gamma 0; 0,25; 1 

Regularisasi Lambda 0; 1; 10; 20; 100 

 

Jumlah estimator model terbaik yang dipakai 

adalah 100 yang artinya terdapat 100 percobaan untuk 

membentuk tree paling optimal. Learning rate 

digunakan untuk mengontrol seberapa besar 

pengurangan evaluasi model tree paling optimal yaitu 

sebesar 0,1. Kedalaman maksimal tree terbaik adalah 3. 

Parameter terbaik untuk mendorong terjadinya pruning 

(gamma) dan regularisasi parameter lambda adalah 0. 

Perbandingan hasil prediksi menggunakan model 

terbaik pada data testing ditunjukkan pada TABEL IV 

dan Gambar 4. 

TABEL IV 

DATA TESTING DAN HASIL PREDIKSI MODEL XGBOOST 

Data Testing Hasil Prediksi 

22939400,87 16803920 

16729380,91 18421556 

21325130,26 18188536 

19207817,21 18421556 

15080044,89 17104200 

17554490,88 17323526 

17187407,7 16451217 

Data Testing Hasil Prediksi 

15646767,09 17016484 

19292610,79 18188536 

19643614,84 17490038 

18124329,31 18421556 

18444308,72 18188536 

15786558,19 17450296 

15461310,86 18421556 

18772339,1 18421556 

12998689,93 16951016 

17704968,49 18188536 

14721184,95 17579566 

13691358,56 17011150 

15696905,51 17011150 

16790775,91 17323526 

17500347,26 17322878 

20201104,66 17089858 

17146568,27 17556546 

 

 

Gambar 4. Perbandingan Hasil Prediksi Model XGBOOST 

dengan Data Testing Sesungguhnya 

2. LSTM 

Pemodelan model LSTM dilakukan dengan 

mencari parameter yang paling optimal. Pencarian 

model terbaik ini melibatkan banyak kemungkinan 

kombinasi hyperparameter yang dapat dilihat pada 

TABEL V. 

TABEL V 

HYPERPARAMETER XGBOOST YANG AKAN DIKOMBINASIKAN 

Hyperparameter Interval 

Jumlah unit layer 100; 150; 200; 300 

Dropout Rate 0,1; 0,2 

Learning Rate 
0,1; 0,01; 0,001; 
0,0001 

Ukuran Batch 8; 16; 32 

Timestamps 1; 3; 6 

 

Jumlah input layer pada model LSTM terbaik 

adalah 200 neuron. Dalam model terbaik, 0,1% dari 

jumlah neuron secara acak akan dijatuhkan atau 

diabaikan untuk mencegah overfitting. Learning rate 

0,0001 merupakan learning rate terbaik dalam model 

LSTM yang dibentuk. Jumlah sampel yang digunakan 
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selama proses training dan testing pada tiap batch 

adalah 16. Model LSTM terbaik yang terbentuk akan 

menggunakan tiga data pada masa lalu untuk 

memprediksi data berikutnya. TABEL VI dan Gambar 

5 menunjukkan perbandingan hasil prediksi model 

terbaik LSTM dengan data testing. 

TABEL VI 

DATA TESTING DAN HASIL PREDIKSI MODEL LSTM 

Data Testing Hasil Prediksi 

22939400,87 19617040 

16729380,91 18747648 

21325130,26 17769480 

19207817,21 17515088 

15080044,89 17236930 

17554490,88 17434184 

17187407,7 18052888 

15646767,09 18807734 

19292610,79 21851874 

19643614,84 19452422 

18124329,31 17992336 

18444308,72 19394586 

15786558,19 19488130 

15461310,86 18165300 

18772339,1 18515630 

12998689,93 18283304 

17704968,49 17228754 

14721184,95 16951856 

13691358,56 18075308 

15696905,51 17998816 

16790775,91 19510350 

17500347,26 19617040 

20201104,66 18747648 

17146568,27 17769480 

 

 

Gambar 5. Perbandingan Hasil Prediksi Model LSTM dengan 

Data Testing Sesungguhnya 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi model MAPE kedua model ditunjukkan 

pada TABEL VII.  

TABEL VII 

EVALUASI MODEL 

Model MAPE Kategori 

XGBoost 10,08% Baik 

LSTM 12,40% Baik 

 

2.7 Implikasi 

Prediksi volume ekspor udang dapat menjadi sumber 

strategis bagi pelaku ekspor dan pemerintah terkait untuk 

merencanakan kebijakan dan strategi yang lebih efektif 

dan efisien untuk dapat memenuhi target yang telah 

ditetapkan. Model prediksi volume ekspor udang 

menggunakan machine learning dapat menciptakan alat 

yang berguna bagi semua pihak terkait mulai dari 

pemerintah hingga masyarakat sebagai pelaku ekspor 

untuk meningkatkan kemampuan dalam menciptakan 

strategi yang efektif dan efisien, mengambil keputusan 

dengan cepat dan tepat, serta mengelola resiko. Hal ini 

terbukti dari hasil evaluasi kedua model yang masuk ke 

dalam kategori baik. Dengan model XGBoost sebagai 

model terbaik, machine learning merupakan metode 

prediksi yang cocok untuk menjadi dasar peramalan 

volume ekspor udang Indonesia.  

Setelah prediksi dilakukan, pemerintah terkait dapat 

melakukan aksi lanjutan dengan membuat kebijakan yang 

aplikatif seperti edukasi secara masif kepada nelayan dan 

pengusaha udang mengenai KUR (Kredit Usaha Rakyat) 

perikanan. Nilai KUR perikanan pada tahun 2021 hanya 

mencapai 8,05 triliun dengan 231.329 debitur yang masih 

sangat jauh dibandingkan KUR pertanian yang menyentuh 

angka 69,2 triliun dengan 2,12 debitur [34]. Hal ini 

disebabkan oleh ketidaktahuan nelayan atau pelaku ekspor 

udang mengenai wadah bagi mereka untuk 

mengembangkan produksi udang dan usaha mereka secara 

keseluruhan.  

Susahnya udang Indonesia masuk ke dalam pasar 

Eropa juga menjadi masalah. Penetapan tarif minimal 

pada pasar Eropa dirasa tidak adil dan diskriminatif bagi 

Indonesia. Untuk mengatasi hal tersebut, pemerintah 

Indonesia diharapkan mampu untuk melakukan trade 

creation dengan negara di kawasan Eropa seperti Belanda, 

Perancis, dan Rusia. 

IV. KESIMPULAN 

Model XGBoost dan LSTM dapat digunakan untuk 

memprediksi volume ekspor udang dengan variabel kurs, 

harga udang internasional udang, dan indeks google trend 

dengan baik. Nilai MAPE untuk model XGBoost dan 

LSTM berturut-turut adalah 10,08% dan 12,40%. Dilihat 

dari nilai MAPE yang didapatkan, model XGBoost adalah 

model terbaik dalam memprediksi volume ekspor udang 

Indonesia. 

Hasil prediksi dapat digunakan sebagai dasar keputusan 

pemerintah untuk mendongkrak produksi dan ekspor 

udang Indonesia. Salah satu kebijakan yang dapat 

dilakukan adalah dengan memberikan edukasi kepada 

nelayan atau pelaku ekspor mengenai KUR perikanan 
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guna meningkatkan produksi dan ekspor udang. 

Kebijakan antar negara seperti trade creation juga 

diperlukan untuk memperluas pasar ekspor udang 

Indonesia yang dapat mempengaruhi volume dan nilai 

eksor udang Indonesia. 
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