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ABSTRAK  

 

Darah merupakan komponen penting di dalam tubuh manusia yang berperan dalam 

memberikan supply oksigen, makanan, dan zat lain yang dibutuhkan oleh tubuh. Palang 

Merah Indonesia (PMI) adalah sebuah organisasi perhimpunan nasional di Indonesia 

yang bergerak dalam bidang sosial kemanusiaan. Unit Donor Darah (UDD) merupakan 

fasilitas pelayanan kesehatan yang menyelenggarakan upaya -upaya kesehatan seperti 

donor darah, penyediaan darah, dan distribusi darah. Permasalahan yang dihadapi PMI 

Kabupaten Sleman belum dapat memprediksi SDM pendonor darah setiap kegiatan donor 

darah yang diselenggarakan sehinggah dapat menyebabkan kurangnya efektifitas dan 

efisien kinerja dari karyawan PMI Sleman, maka dari itu PMI Kabputen Sleman harus 

meramalkan jumlah pendonor untuk kedepannya. Oleh karena itu, dilakukan penelitian 

dengan tujuan untuk memprediksi dari sektor SDM pendonor darah dengan menggunakan 

ARIMA dan EMA yang diproses dengan menggunakan Bahasa pemograman Rstudio. 

Untuk pengujian tingkat error dilakukan dengan menggunakan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE). Hasil pemodelan menunjukkan bahwa performa metode 

EMA memiliki tingkat error yang lebih rendah dari pada ARIMA, yang Dimana hasil 

testing dan trainingnya memiliki nilai rata-rata MAPE 13% dan 15% yang dinilai 

memiliki akurasi yang lebih baik. Sehingga dapat EMA diketahui metode yang lebih baik 

digunakan untuk peramalan jumlah pendonor darah, mengoptimalkan jadwal pertemuan 

donor darah, mengurangi risiko kekurangan atau kelebihan stok darah, dan meningkatkan 

efisiensi dalam pelayanan transfusi darah kepada pasien. Selain itu, prediksi jumlah 

pendonor darah juga dapat menjadi dasar untuk mengembangkan strategi promosi dan 

kampanye donor darah yang lebih efektif untuk meningkatkan partisipasi masyarakat 

dalam kegiatan donor darah. 

  

Kata Kunci: SDM Pendonor Darah, ARIMA, EMA, MAPE. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Darah merupakan komponen penting di dalam tubuh manusia yang berperan dalam 

memberikan supply oksigen, makanan, dan zat lain yang dibutuhkan oleh tubuh. Pada 

beberapa situasi, untuk memenuhi kebutuhan darah, seseorang memerlukan pasokan 

darah dari luar melalui proses transfusi. Banyak sekali penyakit yang membuat seseorang 

mengalami kekurangan darah, sehingga perlu melakukan transfusi darah dari orang lain 

(Andyani & Juniartha, 2020). Oleh karena itu setiap rumah sakit idealnya harus 

mempunyai dan memastikan stok darah yang mencukupi untuk berjaga-jaga ketika ada 

pasien yang membutuhkan dalam keadaan darurat seperti pasien-pasien di UGD, ibu yang 

mengalami pendarahan setelah melahirkan, korban kecelakaan, dan kondisi genting 

lainnya. Resiko yang dapat ditimbulkan jika terjadi keterlambatan transfusi akibat 

terjadinya kekosongan stok darah akan memberikan resiko yang fatal bagi pasien hingga 

dapat berujung terjadinya kematian. 

Palang Merah Indonesia (PMI) adalah sebuah organisasi perhimpunan nasional di 

Indonesia yang bergerak dalam bidang sosial kemanusiaan. PMI selalu berpegang teguh 

pada tujuh prinsip dasar gerakan Internasional Palang Merah dan Bulan sabit merah yaitu 

kemanusiaan, kesamaan, kesukarelaan, kemandirian, kesatuan, kenetralan dan 

kesemestaan. Palang Merah Indonesia dalam pelaksanaannya tidak melakukan 

pembedaan tetapi mengutamakan korban yang paling membutuhkan pertolongan segera 

keselamatan jiwanya. Unit transfusi darah PMI yang selanjutnya disebut UTD PMI 

adalah unit penyelenggara pengolahan transfusi darah pada PMI. Unit Donor Darah 

(UDD) merupakan fasilitas pelayanan kesehatan yang menyelenggarakan upaya -upaya 

kesehatan seperti donor darah, penyediaan darah, dan distribusi darah (Kementrian 

Kesehatan RI, 2014). Komponen darah yang sudah diolah kemudian didistribusikan dari 

UDD ke Bank Darah Rumah Sakit (BDRS) yang meminta untuk diberikanke pasien yang 

membutuhkan transfusi.  
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Gambar 1. 1 Data Karyawan PMI Sleman 

Sumber: Data PMI Sleman 

Fasilitas pelayanan kesehatan yang menyelenggarakan upaya-upaya kesehatan 

seperti donor darah, penyediaan darah, dan distribusi darah dibuthuhkan sumber daya 

manusia yang memumpunin untuk memenuhi jumlah setiap donor darah baik dari segi 

pendonor darah maupun tenaga ahli medis. Permasalah PMI Kbupaten Sleman belum 

dapat memprediksi SDM pendonor darah setiap kegiatan donor darah yang 

diselenggarakan sehiunggah dapat menyebabkan kurangnya efektifitas dan efisien kinerja 

dari karyawan PMI Sleman, maka dari itu PMI Kabputen Sleman harus meramalkan 

jumlah pendonor untuk kedepannya. Dengan menggunakan pendekatan kuantitatif, 

peramalan seri waktu adalah peramalan untuk masa depan berdasarkan data masa lalu. 

Machine learning adalah salah satu metode peramalan seri waktu yang dapat digunakan 

dan sangat akurat. Menurut (Fathurohman, 2021). Algoritma yang berbasis pembelajaran 

mesin adalah salah satu algoritma yang sangat baik yang telah dipelajari secara 

menyeluruh dan memiliki kemampuan untuk melakukan peramalan yang akurat (Fahmi 

et al., 2015). Metode machine learning yang dapat diaplikasikan dalam peramalan ini 

adalah metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan Exponential 

Moving Average (EMA).  

Metode ARIMA ialah metode dengan membuat model peramalan jangka pendek 

yang akurat yang sepenuhnya mengabaikan independen variabel dengan menggunakan 
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data time series. Metode ini banyak digunakan dalam melakukan peramalan jangka 

pendek (Fauzani & Rahmi, 2023). ARIMA mengkombinasikan model autoregressive dan 

moving average. Kelebihan dari ARIMA adalah memiliki sifat yang fleksibel (mengikuti 

pola data), memiliki tingkat akurasi peramalan yang cukup tinggi dan cocok digunakan 

untuk meramal sejumlah variabel yang cepat, sederhana, akurat, dan murah (Kolker, 

2011). Sedangkan metode EMA Menurut  (Mahadewa et al., 2018),   EMA   atau   yang   

dikenal   Exponential   Moving   Average merupakan penyempurnaan dari metode Single 

Moving Average (SMA). Pemberian bobot pada EMA melibatkan periode, jadi semakin 

panjang periode yang kita gunakan maka semakin kecil pembobotan nilai terakhir yang  

kita  gunakan. Dalam penilitian ini akan dibandingkan antara peramalan ARIMA dan 

EMA. Perbandingan dilakukan dengan melihat nilai MAPE (Mean Absolute Percentage 

Error) yang didapatkan dari masing-masing metode, sehingga dapat diketahui metode 

yang lebih baik digunakan untuk peramalan jumlah pendonor darah, mengoptimalkan 

jadwal pertemuan donor darah, mengurangi risiko kekurangan atau kelebihan stok darah, 

dan meningkatkan efisiensi dalam pelayanan transfusi darah kepada pasien. Selain itu, 

prediksi jumlah pendonor darah juga dapat menjadi dasar untuk mengembangkan strategi 

promosi dan kampanye donor darah yang lebih efektif untuk meningkatkan partisipasi 

masyarakat dalam kegiatan donor darah. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian berikut ini: 

1. Metode apakah yang memiliki tingkat error yang rendah sehingga dapat dijadikan 

sebagai rekomendasi metode untuk menentukan jumlah pendonor darah? 

2.  Bagimana menentukan prediksi jumlah pendonor darah dengan memanfaatkan 

machine learning dengan menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA) dan Exponential Moving Average (EMA) di PMI Kabupaten 

Sleman?  

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan pada penelitian yang dilakukan di PMI Sleman adalah sebagai berikut: 
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1. Mengetahui metode yang memiliki tingkat error yang rendah sehingga dapat 

dijadikan sebagai rekomendasi metode untuk menentukan jumlah pendonor darah. 

2. Mendapatkan model prediksi jumlah pendonor darah yang berbasis machine learning 

dengan menggunakan metode Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

dan Exponential Moving Average (EMA) untuk jumlah pendor darah di PMI 

Kabupaten Sleman.  

 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penelititan diantaranya: 

1. Bagi keilmuan 

Membantu pengembangan ilmu pengetahuan dalam kajian keilmuan dan 

perkembangan teknologi, serta hasil penelitian ini diharapkan dapat dijadikan 

pembelajaran yang berguna bagi penelitian lainnya. 

2. Bagi Perusahaan  

Membatu Perusahaan dalam menyelesaikan permasalahan yang ada yaitu dalam 

melakukan peramalan, permintaan, dan menjadi faktor pertimbangan dalam 

pengambilan Keputusan.  

 

1.5 Batasan Penelitian 

Ada Batasan pada permaslahan dalam penelitian ini untuk berkonsentrasi pada masalah-

masalah yang telah ditetapkan sebelumnya: 

1. Penelitian dilakukan di PMI Sleman. 

2. Penelitian difokuskan pada prediksi jumlah pendonor darah dan analisis terhadap 

jumlah pendonor seriap kegiatan donor darah di PMI Sleman. 

3. Pengambilan data histors jumlah jumlah pendonor darah dari setiap kegiatan dalam 

jangka waktu Oktober, November, dan Desember 2023.
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian Literatur 

Tinjauan Pustaka diawali dengan melakukan kajian literatur yang berisi tentang 

penelitian-penelitian terdahulu yang telah dilakukan sebagai referensi bagi peneliti 

dengan topik penelitian yang berkaitan: 

Penelitian yang dilakukan oleh ArunKumar et al. (2022) dengan judul 

“Comparative analysis of Gated Recurrent Units (GRU), long Short-Term memory 

(LSTM) cells, autoregressive Integrated moving average (ARIMA), seasonal 

autoregressive Integrated moving average (SARIMA) for forecasting COVID-19 

trends”.  Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis rangkaian waktu komparatif dari 

teknik pembelajaran mendalam (jaringan neural berulang dengan sel GRU dan LSTM) 

dan teknik statistik (ARIMA dan SARIMA) untuk memperkirakan kumulatif konfirmasi, 

pemulihan, dan kematian berdasarkan negara. Sel Gated Recurrent Units (GRU), Long 

Short-Term Memory (LSTM) berdasarkan model Recurrent Neural Networks (RNN), 

ARIMA, dan SARIMA dilatih, diuji, dan dioptimalkan untuk memperkirakan tren 

COVID-19. Dengan menerapkan python untuk mengoptimalkan parameter ARIMA yang 

mencakup (p, d, q) yang mewakili suku autoregresif dan rata-rata bergerak, dan parameter 

model SARIMA menyertakan suku musiman tambahan yang dilambangkan dengan (P, 

D, Q). Demikian pula, untuk parameter model RNN berbasis LSTM dan GRU (jumlah 

lapisan, ukuran tersembunyi, kecepatan pembelajaran, dan jumlah zaman) dioptimalkan 

dengan menerapkan kerangka pembelajaran mesin PyTorch. Model terbaik dipilih 

berdasarkan nilai Mean Square Error (MSE) dan Root Mean Squared Error (RMSE) 

terendah. Pada sebagian besar data deret waktu di negara-negara tersebut, model berbasis 

pembelajaran mendalam LSTM dan GRU mengungguli model statistik ARIMA dan 

SARIMA, dengan nilai RMSE 40 kali lipat lebih rendah dibandingkan model ARIMA.  

Penelitian yang dilakukan oleh Chyon et al. (2022) dengan judul “Time series 

analysis and predicting COVID-19 affected patients by ARIMA model using machine 

learning”. Penyebaran sindrom pernafasan yang dikenal sebagai Penyakit Virus Corona 
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2019 (COVID-19) dengan cepat menjadi pandemi dan mempengaruhi lebih dari 192 

negara. Keadaan darurat sistem kesehatan diwajibkan untuk menanggapi epidemi ini. 

Meskipun tindakan pembendungan penyakit di Tiongkok berhasil mengurangi kasus baru 

sebanyak lebih dari 90%, tingkat penurunannya tidak sama dengan yang terjadi di negara-

negara lain. Jadi, pertanyaan yang muncul adalah: bagaimana dunia akan melihat pandemi 

ini, dan berapa banyak pasien yang bisa terkena dampaknya? Respons yang diberikan 

akan sangat membantu dan mendukung pihak berwenang dan masyarakat dalam 

mempersiapkan diri menghadapi hari-hari mendatang. Dalam studi ini, model 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) digunakan untuk menganalisis 

dinamika temporal penyebaran COVID-19 di seluruh dunia dalam rentang waktu 22 

Januari 2020 hingga 7 April 2020. Jumlah kumulatif orang yang terkonfirmasi positif 

Covid-19 dan Perkiraan pasien yang terkena dampak Covid-19 selama tiga bulan adalah 

antara 9,189,262–14,906,483 di seluruh dunia. Nilai prediksi pasien yang terkena dampak 

Covid 19 ini hanya akan valid jika situasinya tidak berubah, dan epidemi menyebar sesuai 

dengan sifat sebelumnya di seluruh dunia dalam tiga bulan ini. 

Penelitian yang dilakukan oleh Dave et al. (2021) dengan judul “Forecasting 

Indonesia Exports using a Hybrid Model ARIMA-LSTM”. Dalam penelitian ini, model 

hibrida baru untuk peramalan indeks harga saham berjangka bernama WT-ARIMA-

LSTM diusulkan. Dalam model hibrida ini, indeks harga saham berjangka didekomposisi 

untuk mengekstraksi karakteristik data pada skala waktu yang berbeda melalui 

transformasi wavelet dan model ARIMA-LSTM diterapkan untuk memprediksi harga 

penutupan berjangka. Temuan penelitian ini adalah sebagai berikut. 1) Model hibrid 

DWT dan model hybrid MODWT memiliki akurasi peramalan yang lebih tinggi 

dibandingkan beberapa model peramalan yang umum digunakan berdasarkan tiga metrik 

MAE, MAPE, dan RMSE. Model DWT-ARIMA-LSTM memiliki kinerja peramalan 

yang lebih baik ketika kinerja peramalan di pasar yang berbeda dan efisiensi operasional 

metode tersebut digabungkan. 2) Metode DWT lebih dapat diterapkan dibandingkan 

metode MODWT dalam model peramalan rangkaian harga penutupan berjangka; 

perkiraan sinyal yang diperoleh dari dekomposisi DWT memiliki volatilitas yang lebih 

rendah dan dapat mengkarakterisasi sinyal aslinya dengan lebih baik. 3) Model LSTM 
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memiliki kinerja prediksi yang lebih baik untuk rangkaian sisa yang berderau, sedangkan 

model ARIMA memiliki kinerja prediksi yang lebih baik untuk sinyal perkiraan yang 

lebih sedikit noise. 4) Berdasarkan hasil peramalan, dibangun strategi timing trading yang 

dapat mempertahankan kinerja return yang kuat dalam kondisi pasar yang berbeda, 

terutama pada sisi risiko dengan keuntungan yang signifikan. Selain itu, penelitian ini 

mengkaji dampak kejadian tak terduga dari epidemi COVID-19 terhadap kinerja 

perkiraan model, dan hasilnya menunjukkan bahwa model tersebut dapat beradaptasi 

dengan struktur data yang berbeda untuk mencapai kinerja perkiraan yang lebih kuat. 

Penelitian yang dilakukan oleh Gupta & Kumar (2022) dengan judul “Two-step 

daily reservoir inflow prediction using ARIMA-machine learning and ensemble models”. 

Penelitian ini bertujuan untuk memenuhi berbagai tujuan ini secara efektif, pengetahuan 

tentang aliran masuk di dalam reservoir sangatlah penting. Selain data historis, prediksi 

arus masuk di masa depan juga diperlukan khususnya dalam konteks perubahan iklim. 

Algoritma dua langkah untuk prediksi aliran masuk waduk untuk memungkinkan 

perencanaan yang cermat dan pelaksanaan operasi waduk harian dengan tetap 

memperhitungkan variasi historis aliran masuk telah diusulkan. Algoritma yang 

dikembangkan memperhitungkan pola data masuk historis menggunakan analisis deret 

waktu bersama dengan variabilitas pola iklim menggunakan prediktor berbeda dalam 

model pembelajaran mesin. Langkah pertama dalam penelitian ini menggunakan model 

deret waktu, metode ARIMA untuk memperkirakan arus masuk bulanan, yang kemudian 

digunakan sebagai target pada langkah kedua untuk memperkirakan arus masuk harian 

berdasarkan bulan menggunakan dua jenis model ansambel, yaitu rata-rata dan 

peningkatan. model dalam pembelajaran mesin. Hasil pengujian menunjukkan bahwa 

baik untuk model bulanan maupun model harian nilai NRMSE dan NMAE pada periode 

monsun lebih rendah dibandingkan dengan periode non monsun. Model ensembel rata-

rata ditemukan memiliki performa lebih baik dibandingkan model ansambel boosting 

selama jumlah bulan maksimum. Hasil tahunan menunjukkan kesalahan kurang dari 5% 

antara nilai aktual dan prediksi untuk semua kasus pengujian, yang menunjukkan presisi 

dalam algoritma yang dikembangkan.  

https://www.sciencedirect.com/topics/economics-econometrics-and-finance/autoregressive-integrated-moving-average
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Penelitian yang dilakukan oleh Ji et al. (2019) dengan judul “Carbon futures price 

forecasting based with ARIMA-CNN-LSTM model”. Tujuan dari penelitian ini untuk 

memperkenalkan model ARIMA-CNN-LSTM untuk memperkirakan harga karbon 

berjangka. Model ARIMA-CNN-LSTM menggunakan model ARIMA dan struktur 

jaringan saraf dalam yang menggabungkan lapisan CNN dan LSTM untuk menangkap 

fitur data linier dan nonlinier. Dalam struktur model ARIMA-CNN-LSTM, ARIMA 

digunakan untuk menangkap fitur linier. Convolutional Neural Network (CNN) 

digunakan untuk menangkap struktur data hirarki, sedangkan jaringan Long Short Term 

Memory (LSTM) digunakan untuk menangkap ketergantungan jangka panjang dalam 

data. Evaluasi kinerja komprehensif telah dilakukan dengan menggunakan harga karbon 

berjangka mingguan. Hasilnya menegaskan bahwa model ARIMA-CNN-LSTM dapat 

mencapai akurasi prediksi yang lebih baik dibandingkan model benchmark, dalam hal 

ukuran kinerja Root Mean Square Error (RMSE) dan Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE). 

Penelitian yang dilakukan oleh Kobiela et al. (2022) dengan judul “ARIMA vs 

LSTM on NASDAQ stock exchange data”. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

hasil dari dua model yang sangat berbeda: model statistik (ARIMA) dan model 

pembelajaran mendalam (LSTM) berdasarkan kumpulan data NASDAQ yang dipilih. 

Kedua model tersebut digunakan untuk memprediksi harga rata-rata harian atau bulanan 

dari perusahaan terpilih yang terdaftar di bursa NASDAQ. Penelitian menunjukkan 

model mana yang berperforma lebih baik dalam hal data masukan yang dipilih, 

parameter, dan jumlah fitur. Model yang dipilih dibandingkan dengan menggunakan 

kesalahan kuadrat rata-rata metrik relatif (MSE) dan kesalahan persentase absolut rata-

rata (MAPE). Metrik yang dipilih biasanya digunakan dalam masalah regresi. Analisis 

yang dilakukan menunjukkan model mana yang mencapai hasil lebih baik dengan 

membandingkan metrik yang dipilih dalam model yang berbeda. Disimpulkan bahwa 

model ARIMA berkinerja lebih baik daripada model LSTM dalam hal hanya 

menggunakan satu fitur–nilai harga historis–dan memprediksi lebih dari satu periode 

waktu, menggunakan parameter p, q dalam rentang 0 hingga 2, pengoptimal Adam, fungsi 

aktivasi tanh, dan arsitektur lapisan 2xLSTM. Semakin lama periode jendela data, 
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semakin baik kinerja ARIMA, dan semakin buruk kinerja LSTM. Perbandingan model 

dilakukan dengan membandingkan nilai error MAPE. Saat memprediksi 30 hari, ARIMA 

sekitar 3,4 kali lebih baik dari LSTM. Saat memprediksi rata-rata 3 bulan, ARIMA sekitar 

1,8 kali lebih baik dibandingkan LSTM. Saat memperkirakan rata-rata 9 bulan, ARIMA 

sekitar 2,1 kali lebih baik dibandingkan LSTM. 

Penelitian yang dilakukan oleh Krishnamoorthy et al. (2024) dengan judul 

“Learned prediction of cholesterol and glucose using ARIMA and LSTM models – A 

comparison”. Penelitian ini memiliki tujuan utama untuk menciptakan sistem 

pemantauan dan perkiraan glukosa dan kolesterol non-invasif yang memanfaatkan 

kecerdasan buatan dan komputasi cloud. Fokus spesifiknya adalah membandingkan 

efisiensi prediksi dua model: model Auto-Regressive Integrated Moving Average 

(ARIMA) dan model Long Short-Term Memory (LSTM). Metodologi penelitian ini 

melibatkan pengembangan prototype perangkat keras untuk pengukuran glukosa dan 

kolesterol non-invasif, menggunakan sensor Near Infra-Red (NIR). Data kadar glukosa 

dan kolesterol dikumpulkan dan disimpan dari pasien selama jangka waktu satu bulan. 

Data yang dikumpulkan digunakan untuk melatih model ARIMA dan LSTM. Model 

dievaluasi menggunakan Root Mean Square Error (RMSE), dan akurasi prediksinya 

dibandingkan. Temuan penelitian mengungkapkan bahwa model ARIMA melampaui 

model LSTM dalam memprediksi kadar glukosa dan kolesterol. Hal ini didukung oleh 

RMSE model ARIMA yang lebih rendah (sekitar 71,7 % lebih rendah untuk glukosa dan 

50,3 % lebih rendah untuk kolesterol) dibandingkan dengan model LSTM, yang 

menunjukkan akurasi prediksi yang lebih tinggi. Selain itu, prototype perangkat keras ini 

memfasilitasi pengukuran dan perkiraan non-invasif, memberikan solusi yang 

menjanjikan untuk meningkatkan diagnosis dan pemantauan dini. Penelitian ini 

menyoroti potensi model ARIMA dan LSTM dalam aplikasi perawatan kesehatan dan 

diagnostik. Performa superior model ARIMA dalam memprediksi kadar glukosa dan 

kolesterol menjadikannya alat yang berharga untuk aplikasi real-time. Studi ini 

memberikan solusi terpadu untuk pengukuran dan perkiraan non-invasif, yang bertujuan 

untuk meningkatkan diagnosis dini dan pemantauan diabetes dan risiko kardiovaskular. 
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Penelitian yang dilakukan oleh Li et al. (2023) dengan judul “Self-paced ARIMA 

for robust time series prediction”. penelitian ini bertujuan untuk memprediksi deret 

waktu, model rata-rata pergerakan terintegrasi autoregresif (ARIMA) adalah salah satu 

model linier paling klasik dan populer, dan aplikasi yang diperluas telah mencapai akurasi 

prediksi yang memuaskan di banyak domain. Namun, lebih sedikit pekerjaan yang 

berfokus pada pengaruh data yang berisik, yang menyebabkan ketidakstabilan ARIMA 

dan penurunan kinerja yang tajam. Dalam makalah ini, kami mengusulkan kerangka 

prediksi deret waktu yang kuat bernama spARIMA. Untuk mengurangi gangguan 

kebisingan dalam proses pelatihan, kami merancang skema pelatihan berurutan dalam 

batch berdasarkan tingkat kebisingan dan kontribusi terhadap pemodelan yang benar. 

spARIMA mengandalkan model prediksi diferensial di ARIMA dan menyerap 

keunggulan skema pelatihan bertahap dalam pembelajaran mandiri (SPL) sehingga 

spARIMA dapat secara efektif mengatasi ketidakstabilan yang disebabkan oleh 

kebisingan. Selain itu, mengingat kesamaan sampel yang dipilih dapat menghasilkan 

solusi optimal lokal, kami memperluas spARIMA ke pemilihan keragaman, yang 

menggunakan ekspresi jarak kompleksitas-kesamaan lokal yang tertimbang untuk 

mewakili keragaman data yang berisik. Kami menguji kinerja spARIMA pada dua belas 

kumpulan data dibandingkan dengan model ARIMA yang ada pada dua algoritma 

penurunan gradien. Hasilnya menunjukkan bahwa metode kami tidak hanya cocok untuk 

data yang berisik tetapi juga efisien untuk data normal, yang menunjukkan kemampuan 

generalisasi spARIMA. 

Penelitian yang dilakukan oleh Luo & Gong (2023) dengan judul “Air pollutant 

prediction based on ARIMA-WOA-LSTM model”. Jurnal ini bertujuan untuk memberikan 

usulan metode untuk memprediksi polutan udara secara akurat dengan tujuan memastikan 

efisiensi pengelolaan polusi udara. Model ARIMA-WOA-LSTM yang diusulkan 

menggunakan ARIMA untuk mengekstrak bagian linier dari data polusi udara dan 

mengeluarkan bagian nonlinier, sedangkan model WOA-LSTM digunakan untuk 

memprediksi bagian nonlinier, dimana algoritma whale digunakan untuk mencari 

hyperparameter yang sempurna untuk LSTM, dan tujuan pencariannya mencakup jumlah 

neuron, kecepatan pembelajaran model, dan panjang batch. Untuk membuktikan 

https://www.sciencedirect.com/topics/mathematics/autoregressive-integrated-moving-average
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keunggulan model yang dikembangkan pada artikel ARIMA-WOA-LSTM dibandingkan 

dengan ARIMA-LSTM, CEEMDAN-WOA-LSTM, WOA-LSTM, ARIMA, dan LSTM. 

Hasilnya menunjukkan bahwa kinerja ARIMA-WOA-LSTM lebih baik dibandingkan 

model lainnya dalam tiga aspek: akurasi prediksi polutan, akurasi prediksi model, dan 

stabilitas prediksi; model gabungan juga berkinerja jauh lebih baik daripada model 

tunggal dalam tiga aspek; Algoritma whale sangat baik untuk mencari lima 

hyperparameter di LSTM, yang penting untuk pengurangan kesalahan model. Model 

ARIMA-WOA-LSTM mempunyai referensi yang tinggi dalam pengelolaan pencemaran 

udara. 

Jurnal artikel yang dilakukan oleh Mati et al. (2023) dengan judul “Incorporating 

Russo-Ukrainian war in Brent crude oil price forecasting: A comparative analysis of 

ARIMA, TARMA and ENNReg models”. Artikel ini bertujuan untuk menyelidiki kinerja 

tiga model-Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Threshold 

Autoregressive Moving Average (TARMA), dan Evidential Neural Network for 

Regression (ENNReg)-dalam meramalkan harga minyak mentah Brent, sebuah variabel 

ekonomi penting yang memiliki dampak signifikan pada perekonomian global. Dengan 

meningkatnya kompleksitas dinamika harga akibat faktor geopolitik seperti perang 

Rusia-Ukraina, kami mengkaji dampak penggabungan informasi perang terhadap 

keakuratan perkiraan model-model ini. Analisis kami menunjukkan bahwa 

menggabungkan dampak perang dapat meningkatkan keakuratan perkiraan model secara 

signifikan, dan model ENNReg dengan penyertaan variabel dummy mengungguli model 

lain selama periode perang. Memasukkan variabel perang telah meningkatkan akurasi 

perkiraan model ENNReg sebesar 0,11%. Hasil-hasil ini membawa implikasi yang 

signifikan bagi para pembuat kebijakan, investor, dan peneliti yang tertarik untuk 

mengembangkan model perkiraan yang akurat dalam menghadapi peristiwa geopolitik 

seperti perang Rusia-Ukraina. Hasilnya dapat digunakan oleh pemerintah negara-negara 

pengekspor minyak untuk kebijakan anggaran. 

Penelitian yang dilakukan oleh Ray et al. (2023) dengan judul “An ARIMA-LSTM 

model for predicting volatile agricultural price series with random forest technique”. 

Penelitian ini bertujuan pada penyajian algoritma pembelajaran mesin dengan perhatian 
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khusus pada model pembelajaran mendalam dalam bentuk alternatif potensial untuk 

model statistik seperti model Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) dan 

model ARIMA-Generalised Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). 

Selanjutnya, model hibrid ARIMA-Long Short-Term Memory (LSTM) yang lebih baik 

berdasarkan kriteria pemilihan kelambatan hutan secara acak telah diperkenalkan. Model 

ARIMA telah digunakan untuk memperkirakan efek rata-rata dan model GARCH 

digunakan dengan residu yang diperoleh dari model ARIMA untuk memperkirakan 

perilaku volatil dari rangkaian tersebut. Model ARIMA-GARCH bertindak sebagai 

model statistik yang lebih unggul dibandingkan model ARIMA berdasarkan nilai AIC 

dan BIC terendah. Model LSTM digunakan pada semua seri data pelatihan yang 

dinormalisasi. Setelah itu penelitian ini membangun skenario perbandingan secara 

mandiri antara model ARIMA, ARIMA-GARCH, LSTM dan ARIMA-LSTM mengenai 

akurasi peramalan dalam hal nilai RMSE, MAPE dan MASE terendah. Usulan model 

acak berbasis hutan ARIMA-LSTM membuktikan keunggulannya dibandingkan model 

statistik konvensional dengan peningkatan sebesar 8–25% untuk RMSE, 2–28% untuk 

MAPE, dan 2–29% untuk MASE.

https://www.sciencedirect.com/topics/computer-science/forecasting-accuracy
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Berikut merupakan rangkuman kajian literatur yang dijelaskan di atas dari 

penelitian terdahulu dengan penelitian yang dilakukan dalam tabel 2.1 di bawah ini. 

Tabel 2. 1 Penelitian Terdahulu 

No 
Penulis  

(Tahun) 
Judul 

Sektor 

Industri 

Metode 

Pengolahan Data 

ARIMA EMA 

1 K. E. 

ArunKumar, 

Dinesh V. 

Kalaga, Ch. 

Mohan Sai 

Kumar, 

Masahiro 

Kawaji, & 

Timothy M. 

Brenza 

(2022) 

Comparative analysis of 

Gated Recurrent Units 

(GRU), Exponential 

Moving Average (EMA) 

cells, autoregressive 

Integrated moving average 

(ARIMA), seasonal 

autoregressive Integrated 

moving average (SARIMA) 

for forecasting COVID-19 

trends 

Kesehatan √ √ 

2 Fuad Ahmed 

Chyon, Md. 

Nazmul Hasan 

Suman, Md. 

Rafiul Islam 

Fahim, & Md. 

Sazol Ahmmed 

(2022) 

Time series analysis and 

predicting COVID-19 

affected patients by ARIMA 

model using machine 

learning 

Kesehatan √  

3 Emmanuel 

Dave, Albert 

Leonardo, 

Marethia 

Jeanice, & 

Novita Hanafiah 

(2021) 

Forecasting Indonesia 

Exports using a Hybrid 

Model ARIMA- 

Exponential Moving 

Average (EMA) 

Ekonomi √ √ 

4 Akshita Gupta 

& Arun Kumar 

(2022) 

Two-step daily reservoir 

inflow prediction using 

ARIMA-machine learning 

and ensemble models 

Lingkungan √  

5 Lei Ji, Yingchao 

Zou, Kaijian He, 

& Bangzhu Zhu 

(2019) 

Carbon futures price 

forecasting based with 

ARIMA-CNN-EMA model 

Lingkungan √ √ 

6 Dariusz Kobiela, 

Dawid Krefta, 

Weronika Krol, 

& Pawet 

Weichbroth 

2022) 

ARIMA vs EMA on 

NASDAQ stock exchange 

data 

Ekonomi √ √ 
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No 
Penulis  

(Tahun) 
Judul 

Sektor 

Industri 

Metode 

Pengolahan Data 

ARIMA EMA 

7 Umapathi 

Krishnamoorthy, 

V. Karthika, M. 

K. Mathumitha, 

Hitesh Panchal, 

Vijay Kumar S. 

Jatti, & Abhinav 

Kumar 

(2024) 

Learned prediction of 

cholesterol and glucose 

using ARIMA and EMA 

models – A comparison 

Kesehatan √ √ 

8 Yitong Li, Kai 

Wu, & Jing Liu 

(2023) 

Self-paced ARIMA for 

robust time series 

prediction 

Lingkungan 

& 

Ekonomi 

√  

9 Jun Luo 

&Yaping Gong 

(2023) 

Air pollutant prediction 

based on ARIMA-WOA-

EMA model 

Distributor √ √ 

10 Sagiru Mati, 

Magdalena 

Radulescu, 

Najia Saqib, 

Ahmed Samour, 

Goran Yousif 

Ismael, & Nazifi 

Aliyu 

(2023) 

Incorporating Russo-

Ukrainian war in Brent 

crude oil price forecasting: 

A comparative analysis of 

ARIMA, TARMA and 

ENNReg models 

Ekonomi √  

11 Soumik Ray, 

Achal Lama, 

Pradeep Mishra, 

Tufleuddin 

Biswas, 

Soumitra Sankar 

Das, & Bishal 

Gurung 

(2023) 

An ARIMA-EMA model for 

predicting volatile 

agricultural price series 

with random forest 

technique 

Lingkungan √ √ 

12 Muhammad Tri 

Rahffi 

(2024) 

Implementasi Machine 

Learning Dalam 

Memprediksi Jumlah 

Pendonor Darah Dengan 

Menggunakan Model 

ARIMA dan EMA (Studi 

Kasus PMI Sleman) 

Kesehatan √ √ 
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2.2 Landasan Teori  

2.2.1 Machine Learning  

Menurut Shwartz dan David (2004), machine learning merupakan Pembelajaran mesin 

adalah studi algoritma yang digunakan untuk mempelajari sesuatu untuk melakukan tugas 

tertentu yang ditentukan oleh manusia secara otomatis. Tujuan dari pembelajaran mesin 

adalah untuk membuat sistem yang dapat memahami algoritma sehingga dapat 

melakukan tugas mandiri secara otomatis yang biasanya dilakukan oleh manusia. Alat 

mesin pembelajaran telah banyak digunakan dalam kehidupan sehari-hari, seperti 

pengenalan wajah (sistem yang dapat mengenali wajah seseorang), pemahaman suara 

(sistem pemrosesan untuk mengubah suara menjadi teks tulisan) dan Bagi konsumen 

(sistem yang menganalisis pola perilaku konsumen untuk membantu produsen dalam 

pemasaran). Berdasarkan konsep pembelajarnnya machine learning dibagi menjadi 2 

jenis, yaitu: 

1. Surprised Learning 

Surprised learning merupakan teknik pembelajaran mesin untuk meramalkan 

peristiwa dimasa yang akan datang berdasarkan data yang diperoleh dari masa 

lalu/lampau dengan membuat suatu fungsi berdasarkan data tersebut. 

2. Unsuprised Learning 

Unsuprised learning merupakan teknik pembelajaran mesin dengan membuat 

gambaran pola berdasarkan data yang sudah ada sebelumnya, pada teknik ini tidak 

adanya pengklasifikasian data namun mencari struktur tersembunyi dari data input 

tersebut. 

 

2.2.2 Data 

Williams & Sawyer (2007) mengatakan bahwa data adalah kumpulan informasi yang 

berisi fakta dan angka. Selain itu, Mulyanto (2009) mengatakan bahwa data adalah bahan 

mentah yang berisi peristiwa, konsep, manusia, hewan, dan lain-lain dalam bentuk kata, 

angka, gambar, atau media lainnya sebagai representasi dari peristiwa yang perlu diolah 

lebih lanjut untuk mendapatkan informasi. Ada dua jenis data yang dapat diklasifikasikan 
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sebagai data kuantitatif dan kualitatif. Untuk itu, data dapat diklasifikasiasn menjadi 

beberapa golongan antara lain sebagai berikut: 

2.2.2.1 Klasifikasi Berdasarkan Sifat Data 

a. Sikrit data 

Sikriet data adalah data yang biasanya diperoleh dari hasil penghitungan dan 

didefinisikan sebagai data di mana nilai terbatas antara nilai satu dan nilai lainnya. 

Adapun contohnya: Jumlah pulpen yang dimiliki siswa, jumlah karyawan di 

perusahaan X, dan jumlah penjualan produk. 

b. Kontinu data 

Data kontinu adalah data yang biasanya diperoleh dari hasil pengukuran dan 

didefinisikan sebagai data yang nilainya tidak terbatas pada kisaran tertentu. 

Contohnya adalah data suhu badan yang diukur dengan termometer, diameter cincin 

yang diukur dengan jangka sorong, dan berat badan yang diukur dengan timbangan. 

2.2.2.2 Klasifikasi Berdasarkan Waktu Pengumpulanya 

a. Data Cross Section 

Data cross-section adalah data yang dikumpulkan pada titik waktu tertentu. Ini 

berarti bahwa data tidak dikumpulkan pada satu titik waktu tertentu. Contohnya 

adalah data konsumen PT XYZ pada bulan Mei 2020. 

b. Data Time Series 

Data time series adalah data yang dikumpulkan sepanjang waktu atau periode 

sebeleumnya. Contoh: Data penjualan bulan Mei 2020 – Mei 2021 

 

2.2.3 Time Series 

Time series merupakan metode peramalan yang mengasumsikan bahwa masa depan 

merupakan fungsi dari masa lalu (Heizer & Render, 2009). Hal ini sesuai dengan tujuan 

metode time series yaitu pola dianalisis berdasarkan rangkaian data historis. Pengamatan 

time series menggunakan data dari lokasi yang sama secara berurutan dan pada interval 

waktu tertentu. Interval yang digunakan bisa minggu, bulan ataupun tahun. Umumnya 

terdapat beberapa jenis time series, yaitu (Hanke & Wichern, 2005): 

a. Pola Siklus 
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Pola yang dapat mengalami fluktasi dari data yang memiliki jangka waktu lebih dari 

satu tahun. 

b. Pola Trend 

Pola yang berfokus terhadap arah data dalam jangka panjang, dapat juga berupa 

kenaikan maupun penurunan. 

c. Pola Horizontal 

Pola yang berasal dari peristiwa tidak terduga dan bersifat acak namun keberadaanya 

dapat mempengaruhi fluktasi data time series. 

d. Pola Musiman 

Pola yang mengalami fluktasi disebabkan data yang periodik dalam kurun waktu 

kurang dari satu tahun. 

 

2.2.4 Stasioneritas  

Menurut Brillinger (2005), salah satu asumsi untuk memprediksi data time series adalah 

data tersebut harus stasioner. Stasioneritas adalah peristiwa yang menambah atau 

mengurangi pengalaman data. Datanya akan jadi kalau model datanya tidak elegan, tidak 

berbeda dari waktu ke waktu, selalu berbeda (Marvillia, 2013). Untuk memeriksa 

stasioneritas data, dapat melakukannya menggunakan plot data. Pada plot data, jika 

terjadi naik turun dari lag pertama ke ekstrim berikutnya, maka akan pecah dan data deret 

waktu akan tetap utuh. Namun pengecekan metode dengan melihat area data bersifat 

subyektif. Untuk menentukan stasioneritas data dengan akurat dapat menggunakan uji 

Augmented Dickey-Fuller (uji ADF). Apabila data anda mengandung nonstasioner, maka 

cara mengubah data nonstasioner menjadi data stasioner adalah dengan mencari 

perbedaannya (Marvillia, 2013). 

 

2.2.5 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 

Metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan metode yang 

dikembangkan oleh Box dan Jenkins pada tahun 1976. ARIMA merupakan salah satu 

algoritma dari machine learning untuk data historis, model ini mengabaikan variabel 

independen dan model ini tidak mengambil model tertentu (Lubis et al., 2019). Dalam 
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penggunaannya, model ini dapat digunakan dalam time series yang stasioner. Metode 

ARIMA merupakan kombinasi autoregressive (AR) dan moving average (MA) (Hanke 

& Wichern, 2005). 

1. Autoregressive (AR) 

Bentuk khusus dari model autoregressive dan AR(p) atau model ARIMA (p, 0, 0) 

seperti berikut: 

𝑌𝑡 = θ0 + θ1𝑌𝑡−1 + . . . + θ𝑝𝑌𝑡−𝑝 + ε𝑡 

2. Moving Average (MA) 

Bentuk khusus dari model Moving Average dengan MW(q) atau mode ARIMA (0, 

0, q) seperti berikut: 

𝑌𝑡 = μ + ε𝑡 − ω1ε𝑡−1 − . . . − ω𝑞ε𝑡−𝑞 

3. Autoregressive dan Moving Average (ARMA) 

Bentuk khusus gabungan yang dinyatakan sebagai berikut: 

𝑌𝑡 = θ0 + θ1𝑌𝑡−1 + . . . + θ𝑝𝑌𝑡−𝑝 + ε𝑡 − ω1ε𝑡−1 − . . . – ω𝑞ε𝑡 

 

2.2.6  Exponential Moving Average (EMA) 

Exponential Moving Average (EMA) adalah metode penghitungan rata-rata pergerakan 

harga atau data dalam suatu rentang waktu tertentu, dengan memberikan bobot yang lebih 

besar pada data yang lebih baru (Utami et al., 2022). EMA termasuk algoritma Q-

Learning salah satu jenis turunan machine learning. Q-Learning adalah algoritma  dalam 

rainforcment learning yang merupakan turunan dari manchine learning (Hardini, n.d., 

2019). Dalam analisis teknis pasar ke prediksi, EMA adalah salah satu indikator yang 

sering digunakan untuk mengidentifikasi tren pasar dan membantu para trader dalam 

pengambilan keputusan. Pada EMA, data yang lebih baru diberi bobot yang lebih besar. 

Bobot tersebut dihitung menggunakan faktor penghalus (smoothing factor) yang berada 

dalam rentang 0 hingga 1. Semakin besar nilai faktor penghalus, semakin tinggi bobot 

yang diberikan pada data terbaru. Berikut rumus umum dalam mengitung data 

menggunakan EMA: 

EMA(t)=(Data(t)−EMA(t−1))×α+EMA(t−1) 
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Keterangan: 

EMA(t): nilai EMA pada periode waktu t 

Data(t): data pendonor pada periode waktu t  

EMA(t−1): nilai EMA pada periode sebelumnya 

α: faktor penghalus, yang biasanya dihitung sebagai 2/ n+1 dimana n adalah jumlah 

periode yang dipilih 

 

2.2.7 Pengujian Tingkat Error 

Pengukuran terjadinya kesalahan dalam peramalan dikarenakan adanya perbedaan 

dengan peramalan aktual dengan peramalan permintaan (Taylor, 2004). Menurut 

Preswitch dkk. (2014), dalam pengukuran tingkat kesalahan ada beberapa macam 

metodenya, pengukuran yang bisa diterapkan untuk mengukur kesalahan peramalan, 

sebagai berikut: 

2.2.7.1 Scale Dependent Measure 

1. Mean [Signed] Error (ME) 

Mean ( 𝑒𝑡 ) 

𝑒𝑡 = 𝑦𝑡− 𝑦̂𝑡 

2. Mean Square Error (MSE) 

𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑒𝑡
2) 

3. Root-Mean Square Error (RMSE) 

√𝑀𝑆𝐸 

4. Mean Absolute Error (MAE) 

Mean ( |𝑒𝑡 | ) 

5. Median Absolute Error (MdAE) 

Median ( |𝑒𝑡 | ) 

2.2.7.2 Precentage Measure 

1. Mean Abdolute Presentage Errror (MAPE) 

                                                         Mean ( |𝑝𝑡 | ) 
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𝑃𝑡 =  
100 𝑒𝑡

𝑦𝑡
 

2. Median Absolute Percentage Error (MdAPE) 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 (|𝑝𝑡|)  

3. Root-Mean Square Percentage Error (RMSPE) 

√𝑀𝑒𝑎𝑛(𝑝𝑡
2) 

4. Root-Median Square Percentage Error (RMdSPE) 

√𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑝𝑡
2) 

5. Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE) 

𝑀𝑒𝑎𝑛 (
200|𝑒𝑡|

𝑦𝑡 − �̂�𝑡
) 

6. Symmetric Median Absolute Percentage Error (sMdAPE) 

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 (
200|𝑒𝑡|

𝑦𝑡 − �̂�𝑡
) 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Objek Penelitian 

Objek penelitian kali ini adalaha prediksi jumlah pendonor darah di PMI Sleman dengan 

mengimplementasikan machine learning menggunakan model autoregressive integrated 

moving average (ARIMA) dan Exponential moving average (EMA). PMI Sleman salah 

satu pelayan kesehatan sebagai supply darah dan penampungan darah yang berguna bagi 

kesehatan masyarakat. PMI Sleman berada di Jalan Radjiman, Sucen, Triharjo, 

Kecamatan Sleman, Kabupaten Sleman, Daerah Istimewa Yogyakrta 55514. 

 

3.2 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data pada penelitian kali ini dilakukan seperti berikut: 

1. Data Primer 

Data diambil secara wawancara kepada pihak bersangkutan di PMI Sleman, 

Yogyakarta. Wawancara ini bertujuan untuk menggali informasi mengenai sistem 

tenaga medis dalam menangani jumlah pendonor darah di PMI Sleman. Stelah 

berdiskusi dilanjutkan dengan mengukuti kegiatan donor darah guna menganalisa 

setiap proses donor darah, mulai dari segi waktu penangan donor darah sampai 

penanganan tiap tenaga medis untuk beberapa pendonor darah.  

2. Data Sekunder 

Data yang digunakan sebagai pendukungan dalam penelitian dan diperoleh secara 

tidak langsung merupakan data sekunder. Biasanya, data sekunder diambil dari 

jurnal, buku, atau sumber literatur lainnya. Dalam konteks penelitian ini, data 

sekunder juga mencakup dokumen-dokumen atau arsip perusahaan yang terkait 

dengan topik penelitian. Data historis jumlah pendonor darah setiap kegiatan donor 

darah di PMI Sleman adalah data sekunder yang dioleh sebagai acuan dalam 

penelitian ini. 
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3.3 Alur Penelitian 

Alur penelitian dapat menunjukkan proses yang di dalam penelitian dengan menggunakan 

diagram alur. Gambar 3.1 dapat dilihat diagram alurnya mulai dari identifikasi masalah 

hingga penarikan kesimpulan. 

 

Gambar 3. 1 Flowchart Alur Penelitian 
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Berdasarkan flowchart diagram alur penelitian (gambar 3.1) dapat dijelaskan 

tahapan dalam melakukan penelitian “Implementsi Machine Learning Dalam 

Memprediksi Jumlah Kebutuhan Tenaga Medis dengan Menggunakan Model ARIMA 

Pada PMI Kabupaten Sleman”. 

1. Mulai 

Tahap dimulai dengan mempelajari tentang apa yang akan diteliti sebelum 

dilanjutkan ke identifikasi masalah di PMI Kabupaten Sleman. 

2. Identifikasi Masalah 

Penelitian diawali dengan melihat dan meneliti kondisi perusahaan secara langsung 

dan melibatkan PMI untuk mengidentifikasi permasalahan terkait jumlah pendonor 

darah, serta memprediksi untuk kedepannya. 

3. Tinjauan Pustaka 

Tinjauan Pustaka merupakan bagian penting dalam penelitian karena digunakan 

sebagai referensi dan rangkuman dalam penelitian, berdasarkan studi sebelumnya. 

Tinjauan Pustaka dibagi menjadi dua bagian, yaitu: 

a. Studi Literatur 

Studi literatur proses menyelidiki dan menganalisis literatur atau karya-karya tulis 

yang relevan dengan topik yang terkait. 

b. Landasan Teori  

Landasan teori mencakup definisi konsep-konsep yang relevan dengan penelitian. 

Ini membantu memastikan bahwa istilah-istilah yang digunakan dalam penelitian 

memiliki makna yang jelas.  

4. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan data primer dan sekunder. Untuk data primer 

dilakukan dengan observasi langsung ke PMI Kabupaten Sleman dan berdiskusi 

langsung denga pihak yang berwenang untuk data yang ingin diolah. Untuk data 

sekunder didapatkan dari kajian yang terdahulu serta data hitoris PMI Kabupaten 

Sleman, data permasalahan yang berkait dengan jumlah pendonor darah tiap kegiatan 

donor darah sesuai kebutuhan data penelitian. 

5. Preprocessing Data 
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Pre-processing data adalah langkah-langkah yang digunakan sebagai bentuk proses 

penemuan pengetahuan yang di dasarkan data yang berkualitas (Zahara & Sugianto, 

2021). Tahap ini termasuk tahap yang penting dalam analisis data dan pembelajaran 

mesin yang melibatkan pembersihan, transformasi, dan penyusunan data mentah 

menjadi format yang lebih cocok untuk analisis lebih lanjut atau pelatihan model. 

Tujuan dari pre-processing adalah untuk meningkatkan kualitas data dan 

memastikan bahwa model yang digunakan dapat menghasilkan hasil yang akurat dan 

andal. Pre-processing data dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan 

pemodelan prediksi. 

6. Pengolahan Data 

Pengolahan data dilakukan dengan menggunakan bahasa pemrograman Rstudio. 

RStudio merupakan lingkungan pengembangan terintegrasi (Integrated 

Development Environment atau IDE) yang khusus dirancang untuk bahasa 

pemrograman R. Ini menyediakan berbagai fitur yang memudahkan pengembangan, 

analisis data, visualisasi, dan penulisan kode dalam bahasa R. RStudio menyediakan 

lingkungan yang kuat dan fleksibel untuk melakukan analisis data, pemodelan, dan 

peramalan.  

7. Pemodelan ARIMA dan EMA 

Pada penelitian ini dilakukan menggunakan metode Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) dan Exponential Moving Average (EMA) untuk 

memecahkan permasalah dan memberi Solusi. Model ARIMA merupakan salah satu 

metode yang umum digunakan untuk analisis deret waktu dalam statistik dan 

ekonometri. Model ARIMA digunakan untuk meramalkan nilai-nilai masa depan 

dari suatu deret waktu berdasarkan pola historis yang teridentifikasi dalam data 

(Fauzani & Rahmi, 2023). Pada penelitian kali ini ada tahap yang harus diperhatikan 

terlebih dahulu dalam menggunakan model ARIMA diantaranya, identifikasi model, 

differencing, estimasi parameter model dan training model. 

 EMA merupakan salah satu metode perataan data dalam analisis deret waktu. Ini 

adalah teknik yang digunakan untuk meratakan atau menyesuaikan data dengan 

memberikan bobot yang berbeda pada nilai-nilai dalam deret waktu. Dalam 
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Exponential Moving Average, bobot yang diberikan pada setiap observasi berkurang 

secara eksponensial seiring berjalannya waktu. Dengan kata lain, nilai lebih baru 

dalam deret waktu diberi bobot yang lebih besar daripada nilai yang lebih lama. Pada 

peramalan kali dilakukan identifikasi model terlebih dahulu lalu dapat agar sesuai 

dengan data yang di olah, setelah itu training model unttuk dapat mengetahui hasil 

permalan. 

8. Pengujian Tingkat Error 

Pengujian tingkat error bertujuan untuk membandingkan, mengawasi, dan 

memastikan model peramalan dapat menjadi Solusi permasalahan. Metode yang 

digunakan untuk pengujian tingkat error adalah Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE). MAPE merupakan persentase absolut kesalahan antara nilai aktual dan 

nilai prediksi. 

9. Analisis dan Pembahasan 

Setelah data diolah, selanjutnya ketahap analisis dan pemabahasan untuk setiap 

proses model ARIMA. Selain itu, analisis perbaikan dan Solusi untuk kinerja tenaga 

medis yang diperlukan dalam kegiatan dosnor darah di PMI Kabupaten Sleman. 

10. Penarikan Kesimpulan  

Penelitian ini diakhiri dengan mengambil kesimpulan dari analisis data guna 

menjawab pertanyaan penelitian dan mencapai tujuan penelitian yang telah 

ditetapkan. Selanjutnya, disampaikan saran dalam bentuk pertimbangan dan 

rekomendasi untuk perbaikan pada penelitian yang akan datang. Hal ini dilakukan 

untuk memberikan arahan yang konstruktif dan memberikan kontribusi pada 

pengembangan penelitian di masa mendatang. 
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BAB IV 

PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA 

 

4.1 Pengumpulan Data 

Pada penelitian kali ini, data yang digunakan merupakan data sekunder, yaitu data 

hitoris jumlah pendonor darah pada setiap kegiatan donor darah yang dilakukan oleh PMI 

Kabupaten Sleman. Pengumpulan data dilakukan dengan menghubungi divisi yang expert 

dalam perekapan data historis kegiatan donor darah. Pengunduhan data dilakukan pda 

data historis 1 Oktober 2023 – 31 Desember 2023 dalam format xlsx. Total data yang 

dikumpulkan 4.258 data historis jumlah pendonor. Terdapat 2 entitas data dengan 2 

deskripsi yang terdapat dalam database tersebut, diantaranya sebagai berikut: 

Tabel 4. 1 Entitas Data 

No Entitas Deskripsi 

1 Waktu  Tanggal kegiatan donor darah. 

2 Permintaan darah 
Jumlah pendonor dalam kegiatan 

donor darah. 

 

 

Gambar 4.1 Data Historis Jumlah Pendonor 



27 

 

4.2 Pre-Processing Data 

Pre-processing data merupakan proses yang dilakukan untuk membersihkan, 

mengubah, memanipulasi, atau mengorganisir data agar dapat diolah lebih lanjut atau 

dieksplorasi dengan lebih baik. Ini adalah tahap awal dalam analisis data di mana data 

mentah atau tidak terstruktur diubah menjadi bentuk yang lebih berguna atau terstruktur. 

Pre-processing pada penelitian dilakukan menggunakan Software Microsoft Excel 

dengan menjumlah banyaknya pendonor darah per harinya agar data tersebut dapat 

dideteksi sebagai time series kemudian analisis yang dilakukan menggunakan Software 

R-Studio dengan menggunakan beberapa packages, yaitu: 

1. tseries: packages ini menyediakan berbagai fungsi untuk melakukan analisis statistik 

dan ekonometri pada data deret waktu, termasuk uji stasioneritas, identifikasi pola 

musiman, dan estimasi model ARIMA. Packages tersebut digunakan untuk 

menjalankan uji-uji statistik terkait deret waktu seperti uji ADF (Augmented Dickey-

Fuller) untuk stasioneritas. 

2. forecast: packages ini menyediakan berbagai fungsi dan algoritma untuk 

memodelkan data deret waktu dan menghasilkan perkiraan atau prediksi di masa 

depan. Packages tersebut digunakan untuk membuat model ARIMA, model 

musiman, atau model lainnya untuk peramalan data deret waktu. 

3. ggplot2: packages ini memungkinkan pembuatan berbagai jenis grafik, termasuk 

scatter plots, line plots, bar plots, dan masih banyak lagi, dengan fleksibilitas dalam 

menyesuaikan tampilan grafik. Packages tersebut digunakan untuk membuat 

membuat visualisasi data yang menarik. 

4. quantmod: packages ini digunakan dalam analisis keuangan, terutama dalam 

mengambil data keuangan dari berbagai sumber, melakukan analisis teknis, dan 

memvisualisasikan data keuangan. 

5. TTR: packages ini digunakan untuk menyediakan berbagai indikator teknis yang 

digunakan dalam analisis teknis dan perdagangan saham. 

4.2.1 Persiapan Data 

Persiapan data dalam hal ini dilakukan untuk menyiapkan data training dan data 

testing sebelum masuk ke dalam pemodelan. Pembagian data training dan data testing 
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yang akan digunakan dengan komposisi data training 90% dan data testing 10%. Sebelum 

melakukan pembagian data, peneliti akan memanggil data yang telah dilakukan pre-

processing. Kemudian untuk mengambil data Jumlah Pendonor, setelah itu mengubahnya 

menjadi data time series dengan “data.ts” adalah nama dari objek. 

 

Gambar 4.2 Syntax Memanggil Data 

 

4.3 Pemodelan ARIMA 

Metode ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) merupakan metode 

analisis deret berkala yang dikenal sebagai Box Jenkins. Metode ini berasal dari 

penggabungan antara model Autoregressive (AR) dan Moving Average (MA). Asumsi 

kestasioneran merupakan asumsi yang harus dipenuhi dalam memodelkan runtun waktu. 

Deret non stasioner dapat ditransformasikan ke dalam deret stasioner dengan cara 

pembedaan (differencing). Ketidak-stasioneran dalam runtun waktu dapat meliputi mean 

yang tidak konstan, varians yang tidak konstan ataupun keduanya (mean dan varians tidak 

konstan). 

4.3.1 Identifikasi Model 

Langkah pertama dalam pemodelan ARIMA adalah identifikasi model. Ini 

dilakukan untuk mengetahui stasioneritas kondisi data seri waktu yang akan digunakan 

untuk pemodelan prediksi. Hal ini dilakukan dengan melakukan Test Dickey-Fuller yang 

diperluas (ADF). Perbandingan nilai p pada hasil tes Test Dickey-Fuller (ADF) dengan 

nilai α (0,05) dilakukan untuk mengetahui stasioneritas data. Jika nilai p-value kurang 

dari α, maka data tidak memiliki unit akar, atau dianggap sudah stasioner. Sebaliknya, 
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jika nilai p-value lebih besar dari α, maka data memiliki unit akar, atau dianggap tidak 

stasioner.  

 

Gambar 4.3 Eksplorasi Data Time Series 

 

4.3.2 Differencing 

Langkah kedua adalah melakukan perbedaan. Diferensiasi dilakukan karena hasil 

Test Dickey-Fuller (ADF) Test, yang menunjukkan p-value > alpha (0.05), menunjukkan 

bahwa data tidak stasioner. Differencing adalah proses mengubah data yang tidak 

stasioner menjadi stasioner dengan menghitung nilai perbedaan antara data yang diamati 

dan data yang diamati sebelumnya. Setelah differencing selesai, ADF test diperlukan 

untuk mengetahui apakah data yang telah dilakukan differencing sudah stasioner atau 

tidak. Berdasarkan hasil yang didapatkan dari uji ADF, diperoleh bahwa p-value lebih 

kecil dari alpha (0.05), sehingga peneliti tidak perlu melakukan differencing. 

Setelah itu peneliti akan melakukan identifikasi model dengan menggunakan 

Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) dengan 

menggunakan jendela grafik baris 1 dan kolom 2.  

 

Gambar 4.4 Melakukan Identifikasi Model 

 

4.3.3 Estimasi Parameter Model 

Langkah ketiga adalah memilih estimasi parameter model ARIMA. Ini dilakukan 

dengan menggunakan fungsi Auto ARIMA, yang secara otomatis akan menemukan 
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model ARIMA yang tepat. Pada dasarnya, Auto ARIMA menggunakan kriteria 

pemilihan, yaitu Akaike Information Criterion (AIC), untuk memilih model regresi 

terbaik. Metode kerja Auto ARIMA bergantung pada pendekatan nilai AIC, yaitu dengan 

melihat nilai AIC yang paling rendah untuk diambil menjadi suatu model parameter (p, 

d, q). 

Selanjutnya peneliti akan membuat dua model estimasi parameter. Pada model 

pertama yaitu jumlah pendonor darah peneliti menggunakan order (0,0,17), (0,0,16), 

(0,0,15), (0,0,14), (0,0,13) beserta hasil summary.  

 

Gambar 4.5 Membuat Model ARIMA Jumlah Pendonor 

Peneliti akan membuat function untuk uji signifikansi parameter (uji t) pada model 

ARIMA yang telah dibuat seperti berikut ini.  
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Gambar 4. 6 Function Untuk Uji Signifikansi Parameter Model ARIMA 

Berdasarkan syntax diatas, function tersebut digunakan untuk untuk mempermudah 

peneliti dalam menggunakan model yang lebih efektif dalam ARIMA, selanjutnya 

peneliti dapat langsung menggunakan perintah printstatarima()untuk menampilkan 

ringkasan dari model yang didapatkan. 

Setelah itu, peneliti akan melakukan uji diagnostik dan mendefenisikan nilai fitted 

dari model ARIMA yang signifikan, serta melakukan prediksi data testing beserta 

visualisasi hasil peramalan.  

 

Gambar 4. 7 Prediksi Data Testing Jumlah Pendonor 

Berdasarkan syntax diatas, tsdiag() tersebut digunakan untuk melihat signifikansi 

pada model yang telah dipilih, sehingga dapat menghasilkan hasil peramalan yang lebih 

akurat. 



32 

 

4.3.4 Evaluasi Model ARIMA 

Langkah terakhir adalah melakukan evaluasi terhadap model yang digunakan 

dengan melakukan pengujian tingkat error. Pengukuran akurasi hasil peramalan 

dilakukan dengan menggunakan metode Mean Abdolute Presentage Error (MAPE). 

 

Gambar 4. 8 Evaluasi Hasil Peramalan dengan MAPE 

 

4.4 Exponential Moving Average (EMA) 

Pemberian bobot pada EMA (Exponential Moving Average) sama seperti juga pada 

Weighted Moving Average, melibatkan periode Perhitungan EMA dengan panjang 

periode sebanyak n (dalam studi kasus n adalah periode 2 dikarenakan perbandingan akan 

dimulai dari data teratas hasil peramalan dan data aktual. Algoritma tersebut dapat 

dilakukan dengan syntax ema2 = EMA(train, n = length n). Dengan kata lain, 

nilai peramalan satu periode ke depan, sama dengan nilai peramalan periode sebelumnya. 

 

Gambar 4. 9 Syntax Metode EMA 2 Periode Jumlah Pendonor 

Selanjutnya peneliti menggambarkan plot data aktual dan plot EMA dengan periode 

2 dalam plot data aktual peneliti akan menggunakan warna biru dan untuk EMA 

menggunakan warna hitam baik pada data jumlah pendonor. Kemudian untuk 

menampilkannya, peneliti menggunakan fungsi plot(), lines(), dan legend(). 

 

Gambar 4. 10 Syntax Menggambar Plot EMA Jumlah Pendonor 



33 

 

4.4.1 Evaluasi Hasil Peramalan Exponential Moving Average 

Kemudian peneliti akan menampilkan nilai Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) dari kedua data tersebut pada masing-masing periode baik pada data training 

maupun data testing jumlah pendonor. 

 

Gambar 4. 11 Evaluasi Hasil Peramalan dengan MAPE Jumlah Pendonor Data Training 

dan Data Testing 

 

4.4.2 Melakukan Peramalan Periode Kedepan 

Selanjutnya peneliti akan melakukan peramalan pada lima periode kedepan dengan 

menggunakan perintah forecast() pada h=13 dikarenakan jumlah data testing yang 

berjumlah 8 data. Berikut syntax yang digunakan. 

 

Gambar 4. 12 Syntax Peramalan Lima Periode Kedepan 
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BAB V 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

 

5.1 Analisis Deskriptif 

Data sekunder yang berhasil dikumpulkan merupakan data historis jumlah 

pendonor darah dari tanggal 1 Oktober 2023 hingga 31 Desember 2023. Data selanjutnya 

diolah dengan menggunakan bantuan software Microsoft Excel untuk melihat statistik 

deskriptif dari data. Berikut ini adalah analisis deskriptif dari data hitoris jumlah pendonor 

darah: 

Tabel 5. 1 Analisis Deskriptif 

Perhitungan Pendonor 

Nilai Minimum 10 

1st Qu. 28 

Median 51 

Mean 56.73333 

3rd Qu. 79 

Nilai Maksimum 258 

Standar Deviasi 39.77482 

 

Berdasarkan tabel 5.1, terlihat bahwa analisis deskriptif yang terdapat dalam data 

hitoris jumlah pendonor darah dari tanggal 1 Oktober 2023 hingga 31 Desember 2023 

yaitu nilai minimum, 1st quartil, median, mean, 3rd. Quartil, nilai maksimum, dan 

standar deviasi. Pada data jumlah pendonor darah didapatkan nilai minimum sebesar 10, 

nilai 1st quartil sebesar 28, nilai median sebesar 51, nilai mean sebesar 56.7, nilai 3rd. 

Quartil sebesar 79, nilai maksimum sebesar 258, dan nilai standar deviasi sebesar 39.77. 

Data historis jumlah pendonor darah tersebut dapat divisualisasikan seperti gambar di 

bawah ini: 
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Gambar 5.1 Plot Data Aktual 

Berdasarkan grafik pada Gambar 5.1, dapat diketahui bahwa data hitoris jumlah 

pendonor darah dari tanggal 1 Oktober 2023 hingga 31 Desember 2023 memiliki pola 

musiman karena pola runtun waktu menunjukkan lembah yang berulang pada interval 

yang sama.  

 

5.2 Stasioneritas 

Selanjutnya peneliti akan melakukan uji stasioneritas pada data aktual yang telah 

disajikan. Uji stasioneritas dilakukan dengan beberapa uji akar unit (unit root) yang 

tersedia, contohnya Uji ADF (Test Dickey-Fuller), KPSS, atau Phillips-Perron. Apabila 

ditemui data tidak stasioner, maka harus dilakukan differencing terlebih dahulu. Uji 

stasioneritas dapat dilihat dari plot data aktual pada analisis deksriptif sebelumnya dan 

pada plot tersebut diperoleh bahwa data tidak stasioner. Peneliti akan melakukan uji ADF 

menggunakan software RStudio dengan hasil sebagai berikut. 

 

Gambar 5.2 Hasil Uji Stasioneritas 
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Tabel 5.2 Hasil Uji Stasioneritas 

Variabel P-value Keputusan Akhir 

Pendonor 0,03 Tolak 𝐻0 

   

Berdasarkan hasil uji ADF (Test Dickey-Fuller), diperoleh nilai p - value jumlah 

pendonor darah lebih kecil dari pada ⍺ = 0,05, yang berarti tolak 𝐻0. Demikian berarti 

data tidak mengandung unit root (stasioner). 

 

5.3 Analisis Pemodelan ARIMA 

Peneliti akan melakukan analisis model ARIMA (Autoregressive Integrated 

Moving Average) setelah asumsi data stasioner terpenuhi. Peneliti akan menampilkan 

identifikasi model dengan jendela grafik baris 1 dan kolom 2 dalam bentuk plot 

Autocorrelation Function (ACF) dan Partial Autocorrelation Function (PACF) pada data 

Pendonor seperti gambar berikut ini. 

 

Gambar 5.3 Plot ACF dan PACF 

Berdasarkan plot diatas, batang ACF keluar hingga lag ke-17 yang menunjukkan 

order MA yaitu 𝑞 = 17. Sementara batang PACF tidak ada lag yang keluar, sehingga 

tidak terdapat lag yang signifikan, dan menunjukkan order AR yaitu 𝑝 = 0. Dengan 

sebelumnya tidak dilakukan differencing order 1, sehingga 𝑑 = 0 dan diperoleh model 
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pertama ARIMA (0,0,17). Pendugaan terhadap model dapat dipilih model dengan order 

lebih rendah atau kombinasi dari order model utama, sehingga peneliti menambahkan 

orde (0,0,16), (0,0,15), (0,0,14), (0,0,13). 

 

Gambar 5. 4 Summary Model 1 ARIMA  

Kemudian untuk melihat model terbaik, peneliti akan berfokus pada nilai Akaike 

Information Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (BIC) dan nilai Mean 

Absolute Percentage Error (MAPE) terkecil pada setiap model. Pada model 1, nilai AIC 

yaitu sebesar 698.61, nilai BIC yaitu sebesar 740.5, dan nilai MAPE sebesar 61.98903. 

Kemudian peneliti bisa melihat dari nilai p-value yang didapatkan dengan perintah 

printstatarima(), yang mana perintah tersebut didapatkan dari function yang 

sebelumnya telah dibuat, didapatkan output seperti gambar berikut ini. 

 

Gambar 5.5 Melihat Signifikansi dari Koefisien Model 1 

Pada gambar diatas dapat kita lihat bahwa koefisioen ma17 signifikan karena nilai 

p-value = 0.0032 kurang dari 0.05 yang artinya model 1 pada data jumlah pendonor darah 

signifikan.  
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Jika dibandingkan antara model 1 dengan model lainnya, melihat signifikansi dari 

koefisien model dan nilai AIC, BIC, serta MAPE terkecil terdapat pada model 1 yang 

artinya disini untuk model terbaik adalah model 1 pada data jumlah pendonor. 

Selanjutnya peneliti akan melakukan peramalan terhadap model 1 pada data testing dan 

training. 

Sebelum itu peneliti akan melakukan uji diagnostik dengan menggunakan perintah 

tsdiag() pada model terbaik yaitu model 1, didapatkanlah output sebagai berikut. 

 

Gambar 5. 6 Plot Uji Diagnostic 

Dari gambar diatas terdapat plot standardized residuals dan p-values for Ljung-Box 

statistic. Berdasarkan uji residual, lag Autocorrelation Function ACF residual berada di 

dalam limit data jumlah pendonor darah. Nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 𝛼, yang menunjukkan tidak 

ada korelasi serial pada residual.  

Setelah itu peneliti akan melakukan peramalan pada data testing periode terhadap 

model terbaik yang telah didapatkan yaitu model 1, berikut output yang didapatkan. 
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Gambar 5. 7 Prediksi Data Testing Data Jumlah Pendonor Darah 

 

5.4 Exponential Moving Average (EMA) 

Pemberian bobot pada Exponential Moving Average (EMA) melibatkan periode. 

Dengan kata lain, nilai peramalan untuk periode kedepan, sama dengan nilai peramalan 

periode sebelumnya. Dengan nilai awal EMA diambil dari nilai Moving Average (MA) 

sederhana. Nilai k merupakan panjang periode EMA.  

 

Gambar 5. 8 Plot EMA(2) Jumlah Pendonor Darah 

Berdasarkan plot yang ada, dapat dilihat line hitam mengikuti line data aktual, 

sehingga peneliti memiliki dugaan sementara bahwa nilai hasil peramalan tidak jauh 

berbeda dari data aktual yang dilihat berdasarkan plot data EMA pada data jumlah 

pendonor Darah. 
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Gambar 5. 9 Data teratas Hasil Peramalan EMA Jumlah Pendonor Darah Training 

Rata-rata yang didapatkan dari EMA periode dua pada data jumlah pendonor darah 

adalah sebesar 35. Berdasarkan hasil rata-rata pada kedua data tersebut dapat disimpulkan 

bahwa hasil peramalan menggunakan moving average mendekati nilai pada data aktual. 

Selanjutnya peneliti akan membandingkan nilai peramalan data testing pada data 

jumlah pendonor dengan hasil peramalan sebagai berikut. 

 

Gambar 5. 10 Data Hasil Peramalan EMA Jumlah Pendonor Darah Data Testing 

Tabel 5. 3 Perbandingan Hasil Peramalan vs Data Testing 

Pendonor Forecasting 

60 NA 

70 66 

24 28 

95 85 

44 50 

16 22 

58 53 

56 54 

    

Berdasarkan perbandingan dari data testing dan data aktual pada Tabel 5.3 diatas, 

dapat dilihat bahwa hasil peramalan data testing tidak jauh berbeda dari data aktual. 

 



41 

 

5.5 Evaluasi Model  

Setelah dilakukan analisis peramalan data hitoris jumlah pendonor darah dari 

tanggal 1 Oktober 2023 hingga 31 Desember 2023 dengan metode ARIMA, peneliti akan 

mengukur tingkat kesalahan hasil peramalan. Pengukuran tingkat kesalahan tersebut 

dilihat berdasarkan nilai MAPE. MAPE merupakan pengukuran kesalahan yang 

menghitung ukuran persentase penyimpangan antara data aktual dengan data hasil 

peramalan. Berikut adalah hasil MAPE pada peramalan jumlah pendonor:  

Tabel 5. 4 Perbandingan Metode Peramalan 

ARIMA Exponential Moving Average 

MAPE Pendonor  MAPE Pendonor 

Training 61.99%  Training 15.36% 

Testing 61.12%  Testing 13.75% 

 

Berdasarkan hasil perhitungan Mean Absolute Percentage Error (MAPE) diatas, 

semakin kecil jumlah kesalahan (MAPE), maka metode yang digunakan semakin baik 

untuk digunakan sebagai peramalan.  

Pada penelitian ini, jika menggunakan metode ARIMA didapatkan nilai MAPE 

pada data jumlah pendonor yaitu sebesar 61,99% untuk training dan 61,12% untuk 

testing. Selanjutnya jika menggunakan metode Moving Average khususnya Exponential 

Moving Average didapatkan nilai MAPE pada data jumlah pendonor darah yaitu sebesar 

15,36% untuk training dan 13,75% untuk testing, sehingga dapat disimpulkan bahwa 

metode yang paling baik untuk dilakukan peramalan pada beberapa periode kedepan 

adalah metode Moving Average khususnya Exponential Moving Average karena memiliki 

nilai MAPE yang lebih kecil di bandingkan metode ARIMA. 

 

5.6 Hasil Peramalan Periode Kedepan  

Setelah dilakukan analisis peramalan data hitoris jumlah pendonor dari tanggal 1 

Oktober 2023 hingga 31 Desember 2023 dengan metode metode Moving Average 

khususnya Exponential Moving Average, disini peneliti akan menampilkan hasil lima 

peramalan kedepan karena Moving Average memiliki nilai peramalan yang terbatas, 
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sehingga pada peramalan berikutnya akan menghasilkan nilai yang sama atau konstan. 

Berikut hasil peramalan pada lima periode kedepan yang didapatkan. 

 
Gambar 5. 11 Hasil Peramalan Lima Periode Kedepan 

Tabel 5. 5 Hasil Peramalan Lima Periode Kedepan 

Tanggal Hasil Peramalan Pendonor 

01/01/2024 70.7855 ≈ 71 

02/01/2024 70.8773 ≈ 71 

03/01/2024 70.9659 ≈ 71 

04/01/2024 71.0514 ≈ 71 

05/01/2024 71.1340 ≈ 71 

 

Jika dibuat visualisasinya, berikut plot data aktual, dan hasil peramalan lima 

periode kedepan berdasarkan hasil pada tabel 5.5. 

 

Gambar 5. 12 Grafik Data Aktual dan Peramalan Lima Periode Kedepan Jumlah 

Pendonor Darah 

Berdasarkan Gambar 5.12 di atas, hasil peramalan data historis jumlah pendonor 

darah memiliki pola plot yang konstan, tetapi berdasarkan visualisasi tersebut, peneliti 

dapat menyimpulkan bahwa hasil peramalan lima periode kedepan pada data cenderung 

memiliki nilai yang konstan dari tanggal 1 Januari 2024 hingga 5 Januari 2024 dengan 
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metode Exponential Moving Average (EMA). Hal ini terbukti pada nilai peramalan lima 

periode kedepan yang terdapat pada Tabel 5.5 memiliki nilai pembulatan yang sama. 

 

5.7 Implikasi Manajerial 

Selanjutnya peneliti akan memberikan sebuah insight berupa implikasi manajerial 

terhadap hasil peramalan lima periode kedepan sejak tanggal 1 Januari 2024 hingga 5 

Januari 2024 pada data jumlah pendonor darah. Berikut merupakan beberapa implikasi 

manajerial yang didapatkan berdasarkan hasil peramalan lima periode kedepan: 

1. Perencanaan Persediaan Darah 

Dengan menggunakan hasil peramalan tersebut, PMI Kabupaten Sleman dapat 

memperkirakan kebutuhan darah di masa depan. Hal ini memungkinkan mereka 

untuk mengelola persediaan dengan lebih efisien, menghindari kekurangan atau 

kelebihan stok darah. Manajemen persediaan yang baik dapat membantu memastikan 

ketersediaan darah yang cukup untuk memenuhi permintaan, terutama selama 

periode musiman atau saat terjadi kejadian darurat. 

2. Promosi dan Pemasaran 

Peramalan bisa membantu PMI dalam merencanakan kegiatan promosi dan 

pemasaran. Misalnya, jika peramalan menunjukkan pola yang konstan bahkan 

terjadinya penurunan jumlah pendonor darah pada suatu periode tertentu, PMI dapat 

merespons dengan mengadakan kampanye pemasaran yang lebih agresif atau 

mengorganisir acara promosi untuk meningkatkan partisipasi masyarakat. 

3. Optimasi Sumber Daya 

Dengan memahami pola peramalan, PMI dapat mengatur jadwal dan alokasi sumber 

daya dengan lebih efisien. Hal ini bisa berupa penjadwalan staf, pengaturan lokasi 

donor darah, dan penentuan waktu untuk mengadakan acara donor darah. Dengan 

menggunakan peramalan untuk memprediksi waktu-waktu dengan tingkat partisipasi 

yang tinggi, PMI dapat mengoptimalkan penggunaan sumber daya mereka. 

4. Pengembangan Program Kesadaran dan Pendidikan Masyarakat 

Peramalan menunjukkan hasil yang konstan dalam jumlah pendonor darah, PMI 

dapat menggunakan hasil peramalan ini sebagai dasar untuk mengembangkan 
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program-program kesadaran dan pendidikan masyarakat. Hal ini bisa meliputi 

kampanye edukasi tentang pentingnya donor darah, program insentif untuk 

mendorong partisipasi, atau kemitraan dengan organisasi lokal untuk mengadakan 

acara promosi. 

Berdasarkan implikasi manajerial diatas, PMI Kabupaten Sleman dapat 

meningkatkan efisiensi operasional mereka, memaksimalkan dampak sosial positif, dan 

memastikan ketersediaan darah yang memadai untuk keperluan medis darurat dan rutin. 
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BAB VI 

PENUTUP 

 

6.1 Kesimpulan  

Berdasarkan hasil analisis dan pengolahan data pada penelitian ini, mendapatkan 

kesimpulan untuk menjawab rumusan masalah: 

1. Dalam penelitian ini model prediksi jumlah pendonor darah yang berbasis machine 

learning di PMI Kabupaten Sleman adalah dengan menggunakan komposisi data 

training 90% dan data testing 10%. Mendapatkan Tingkat erorr MAPE ARIMA pada 

data jumlah pendonor yaitu sebesar 61,99% untuk training dan 61,12% untuk testing, 

sedangkan MAPE EMA pada data jumlah pendonor darah yaitu sebesar 15,36% 

untuk training dan 13,75% untuk testing, sehingga dapat disimpulkan bahwa metode 

yang paling baik untuk dilakukan peramalan pada beberapa periode kedepan adalah 

metode Exponential Moving Average (EMA) karena memiliki nilai MAPE yang 

lebih kecil di bandingkan metode ARIMA.  

2. Didapatkan model prediksi jumlah pendonor darah yang berbasis machine learning 

dengan menggunakan metode Exponential Moving Average (EMA) yang hasilnya 

sebesar 70, 70, 70, 71, 71 untuk lima periode kedepan. 

 

6.2 Saran  

Berdasarkan dari hasil penelitian yang dilakukan, dapat disarankan sebagai berikut. 

1. Pada penelitian selanjutnya, pemodelan dengan ARIMA dan EMA dapat melakukan 

identifikasi terhadap tenaga medis dan alat-alat tenaga medis yang dibutuhkan dalam 

kegiatan donor darah, serta dapat mencari sumber acuan yang lebih banyak dalam 

mengidentifikasi model ARIMA dan EMA agar dapat memperoleh model yang lebih 

baik.  
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B-1 

 

LAMPIRAN 

Lampiran 1. Data Jumlah Pendonor Darah PMI Kabupaten Sleman Setelah Dilakukan 

Pre-Processing Data. 

Tanggal Jumlah_Pendonor 

01/10/2023 62 

03/10/2023 29 

04/10/2023 31 

05/10/2023 16 

06/10/2023 22 

07/10/2023 48 

08/10/2023 88 

10/10/2023 27 

11/10/2023 52 

12/10/2023 51 

13/10/2023 25 

14/10/2023 44 

15/10/2023 100 

17/10/2023 34 

18/10/2023 22 

19/10/2023 30 

20/10/2023 19 

21/10/2023 20 

22/10/2023 47 

23/10/2023 29 

24/10/2023 30 

25/10/2023 36 

26/10/2023 47 

27/10/2023 93 

28/10/2023 119 

29/10/2023 87 

30/10/2023 95 

31/10/2023 12 

02/11/2023 24 

03/11/2023 29 

04/11/2023 157 

05/11/2023 64 

08/11/2023 20 



A-2 

 

Tanggal Jumlah_Pendonor 

09/11/2023 82 

10/11/2023 57 

11/11/2023 58 

12/11/2023 63 

14/11/2023 71 

15/11/2023 19 

16/11/2023 81 

17/11/2023 95 

18/11/2023 86 

19/11/2023 78 

20/11/2023 15 

21/11/2023 101 

22/11/2023 24 

24/11/2023 80 

25/11/2023 258 

26/11/2023 93 

28/11/2023 59 

29/11/2023 86 

30/11/2023 30 

01/12/2023 43 

02/12/2023 15 

03/12/2023 65 

04/12/2023 59 

05/12/2023 49 

06/12/2023 55 

07/12/2023 11 

08/12/2023 32 

09/12/2023 72 

10/12/2023 133 

12/12/2023 46 

13/12/2023 10 

14/12/2023 121 

15/12/2023 20 

16/12/2023 56 

17/12/2023 60 

20/12/2023 70 

21/12/2023 24 

23/12/2023 95 



A-3 

 

Tanggal Jumlah_Pendonor 

24/12/2023 44 

29/12/2023 16 

30/12/2023 58 

31/12/2023 56 
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Lampiran 2. Surat Ijin Penelitian 

 


