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Abstract. Ensuring a sufficient supply of blood is a crucial aspect of providing health services. However, 

the large demand for blood is sometimes difficult to fulfill for one of the work units in the Indonesian Red 

Cross (PMI), namely the Blood Transfusion Unit. Therefore, blood demand prediction is needed to assist 

the blod transfuse unit in preparing sufficient blood stock. This study uses the ARIMA-Kalman Filter model 

to anticipate the quantity of blood demand for Blood Transfusion Unit PMI. The observations modeled in 

this study are daily observations of the amount of blood demand with the period January 1 to December 

26, 2023 as an in-sample of 360 observations and blood demand for the period 27 to 31 December 2023 

which amounted to 5 observations as an out-sample used to evaluate the model. The analysis’s findings 

indicate that the model obtained for predicting the amount of blood demand is the ARIMA (0,0,2) model, 

then the model parameters are estimated using Kalman Filter. The model used fulfills the diagnostic test 

and obtained a MAPE value of 15.021% in predicting out-sample data. Thus it can be concluded that the 

model used is in the very good category and is suitable for prediction. Furthermore, predictions are made 

for the next three days on the number of blood requests at Blood Transfusion Unit PMI Pontianak City to 

help health services prepare blood stocks for patients in need. 
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1. PENDAHULUAN 

Pertumbuhan penduduk yang semakin meningkat, kenaikan angka kecelakaan, serta 

perubahan gaya hidup masyarakat yang tidak sehat menyebabkan permintaan darah semakin 

banyak diperlukan. Selain itu, peningkatan permintaan darah juga disebabkan oleh pasien dengan 

penyakit tertentu dan wanita hamil [1]. Oleh karena itu, sangat penting bagi layanan kesehatan 

untuk memberikan pasokan darah yang cukup. Kebutuhan darah yang cukup besar terkadang juga 

sulit terpenuhi bagi suatu layanan kesehatan salah satunya Unit Transfusi Darah (UTD) yang 

merupakan bagian dari Palang Merah Indonesia (PMI). UTD adalah suatu fasilitas pelayanan 

kesehatan yang melakukan kegiatan seperti pendonoran darah, penyediaan darah dan penyaluran 

darah, sementara PMI yaitu suatu organisasi perhimpunan nasional Indonesia yang bergerak di 

bagian kesehatan dan sosial kemanusiaan [2]. Masalah yang umumnya terjadi pada UTD PMI 

adalah permintaan darah yang tidak bisa terpenuhi dikarenakan keteserdiaan darah yang kurang 

dan sulit dikontrol. Hal ini menjadikan pasien mengalami kesulitan untuk mencari pendonor yang 

tepat. Oleh sebab itu, dibutuhkan analisis statistik yang diharapkan dapat memberikan bantuan 

 

Indonesian Journal of Applied Statistics 

Vol. 7, No. 1, pp. 73-86, May 2024 

Journal homepage: https://jurnal.uns.ac.id/ijas/index 

doi: 10.13057/ijas.v7i1.85958 

Copyright © 2024 E-ISSN 2621–086X 

 

lyramauditia@gmail.com
https://jurnal.uns.ac.id/ijas/index
https://doi.org/10.13057/ijas.v7i1.85958
https://doi.org/10.13057/ijas.v7i1.85958


 

 
Indonesian Journal of Applied Statistics, Vol. 7 No. 1, May 2024. Page 73-86 

 

74 

 

kepada UTD PMI dalam mempersiapkan stok darah yang cukup kedepannya. Analisis statistik 

yang dilakukan yaitu dengan melakukan prediksi permintaan darah untuk waktu kedepan. 

Sehingga dengan informasi yang telah didapatkan, UTD PMI diharapkan dapat meningkatkan 

pelayanan kebutuhan stok darah bagi pasien.  

Sebuah upaya dalam melakukan pendugaan atau melakukan prediksi apa yang akan terjadi 

pada waktu kedepan dengan memanfaatkan nilai-nilai pada waktu sebelumnya menggunakan 

suatu metode ilmiah biasa disebut dengan prediksi [3]. Prediksi memiliki tujuan untuk 

memperoleh informasi yang akan terjadi kedepannya dengan kemungkinan-kemungkinan 

terbesar. Untuk melakukan prediksi kedepannya digunakan ilmu statistik dengan cara 

pengumpulan data, pengolahan, analisis dan menarik kesimpulan. Ilmu statistik yang dapat 

dilakukan yaitu salah satunya menggunakan analisis deret waktu. 

Analisis deret waktu yaitu analisis yang memiliki tujuan untuk mengidentifikasi data deret 

waktu dengan memanfaatkan pengamatan masa lalu untuk melakukan prediksi kedepannya. Data 

dikumpulkan secara sistematis secara berkala, baik dalam harian, mingguan, bulanan maupun 

dalam tahunan [4].  Autoregressive integrated moving average (ARIMA) adalah salah satu model 

yang seringkali digunakan untuk pemodelan deret waktu karena sangat baik untuk memprediksi. 

Model ARIMA yang digunakan untuk prediksi adalah model ARIMA terbaik dengan 

mempertimbangkan AIC (Akaike’s information criterion) terkecil. Setelah didapat model 

ARIMA terbaik, langkah berikutnya melakukan estimasi atau perkiraan parameter menggunakan 

Kalman filter. Kalman filter adalah perkiraan parameter yang bisa meminimumkan nilai 

kesalahan dari estimasi parameter ARIMA biasa menggunakan maximum likelihood. Metode ini 

merupakan komponen dari state space yang bisa diimplementasikan pada model prediksi.  

Kalman filter menggunakan teknik rekrusif dalam menggabungkan observasi terkini ke dalam 

model dengan tujuan melakukan koreksi dari prediksi terdahulu dan melakukan prediksi 

kedepannya sebaik mungkin dari informasi yang diperoleh sebelumnya dan informasi 

kedepannya. Penggunaan Kalman filter memiliki dampak yang baik terhadap keakuratan hasil 

peramalan yang ditunjukkan dari mean absolute percentage error (MAPE) yang lebih rendah. 

Semakin rendah nilai MAPE maka ketepatan untuk hasil prediksi semakin dekat [5]. Sukarna, 

Ananda, dan Wahyuni pada tahun 2021 melakukan suatu penelitian yaitu meramalkan curah hujan 

Makassar menggunakan ARIMA dan Kalman filter. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai 

MAPE menggunakan Kalman Filter lebih kecil yaitu 47,000 dibandingkan dengan ARIMA 

sebesar 111,480 [6]. 

2. KAJIAN PUSTAKA 

2.1 Transfusi Darah  

Darah merupakan cairan pada jaringan ikat pada tubuh yang memiliki fungsi guna 

membawa berbagai jenis zat seperti oksigen, karbon dioksida, nutrisi, gula dan hormone ke organ-

organ tubuh. Terdapat beberapa komponen dalam pembentukan darah, yaitu sel darah merah 

(eritrosit), sel darah putih (leukosit), keping darah (trombosit), dan plasma darah [7]. Pasien  

dengan kekurangan darah melakukan permintaan darah pada suatu unit layanan kesehatan yaitu 

Unit Transfusi Darah (UTD). UTD adalah unit yang didirikan oleh Palang Merah Indonesia (PMI) 

dengan tujuan untuk memberikan pelayanan terkait penyediaan darah serta layanan terkait donor 

darah [8]. PMI adalah sebuah badan nasional yang berusaha di bagian sosial kemanusiaan. 

Penataan dan pelaksanaan kegiatan transfusi darah yang diperintahkan untuk PMI atau organisasi 
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lain yang ditetapkan oleh Menteri Kesehatan adalah pekerjaan utama PMI yang dijelaskan dalam 

Peraturan Pemerintah No. 18/1980 Bab IV, pasal 6, ayat (1) [1]. 

2.2 Analisis Deret Waktu  

Suatu proses yang dibangun pada urutan waktu tertentu yang digunakan guna melakukan 

peramalan adalah analisis deret waktu [9]. Data deret waktu dapat dilihat secara visualisasi 

melalui pola deret waktu pada grafik yang ditandai dengan gerakan ke atas dan ke bawah. 

Gambaran grafik tersebut dapat berfungsi sebagai dasar untuk melihat plot garis arah 

perkembangan data. Analisis deret waktu dapat digunakan untuk mendapatkan perkiraan dari data 

beberapa waktu guna membentuk suatu perancangan.  

Data deret waktu memiliki beberapa pola atau bentuk data yaitu, pola data horizontal, pola 

data trend, pola data musiman, dan pola data siklis dengan variasi acak [10]. Pola data horizontal 

terbentuk dari fluktuasi data yang berada di kisaran nilai rata-rata yang cenderung tetap. Pola data 

trend digambarkan sebagai pola data yang mengalami kenaikan atau penurunan dalam periode 

tertentu. Pola data musiman terbentuk apabila data disebabkan oleh faktor musiman yang cukup 

besar sehingga pola data naik dan turun mengalami perulangan dari satu periode ke periode 

selanjutnya. Kemudian yang terakhir pola data siklis adalah pola data yang tidak beraturan 

sepanjang sumbu waktu atau memiliki pola data yang acak. [11]. 

2.3 Stasioneritas Data 

 Stasioneritas terbagi dua yaitu stasioner dalam variansi (varians) dan stasioner dalam 

rataan (mean). Data yang stasioner dan tidak stasioner dapat dilihat secara visual pada Gambar 1. 

  

(a) (b) 

Gambar 1. (a) Plot data stasioner dan (b) tidak stasioner 

Data stasioner dalam variansi ketika bentuk data bersifat melintang sepanjang sumbu waktu 

(konstan). Sedangkan stasioner dalam rataan apabila fluktuasi data berada di dekat nilai rata-rata 

yang stabil atau tidak ditemukannya pola trend [12]. 

2.4 Model Autoregressive Integrated Moving Average 

Model dari observasi yang telah dilakukan differencing adalah model autoregressive 

integrated moving average (ARIMA). Model ARIMA berorde ( 𝑝, 𝑑, 𝑞 ) yaitu model yang 

menjelaskan data deret waktu yang memenuhi kondisi stasioner. Model ARIMA adalah 

kombinasi dari model AR (𝑝) dan MA (𝑞) yang mendapati proses differencing dengan orde d. 

Persamaan umum ARIMA dapat dilihat pada Persamaan (1) [13]: 

𝜙𝑝(𝐵)(1 − 𝐵)𝑑𝑍𝑡 =  𝜃𝑞(𝐵)𝑎𝑡                                                 (1) 
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dengan (1 − 𝐵)𝑑 merupakan differencing orde ke d; B operator Backward Shift; 𝜙𝑝 parameter 

AR (𝑝); 𝜃𝑞 parameter MA (𝑞); 𝑍𝑡 data pada waktu ke 𝑡; dan 𝑎𝑡 merupakan nilai kesalahan pada 

observasi. 

2.5 Identifikasi Orde 

Identifikasi orde dalam analisis deret waktu dilakukan dengan cara melihat plot ACF dan 

PACF yang sesuai. Dalam analisis deret waktu, terdapat hubungan yang kuat antara model AR 

dan MA dengan ACF dan PACF. Terdapat beberapa identifikasi orde bentuk ACF dan PACF 

yang ditunjukkan pada Tabel 1. [13] 

Tabel 1. Identifikasi orde AR, MA dan ARMA 

Model ACF PACF 

AR (𝑝) Tail off atau menurun secara 

eksponensial 
Cut off  atau berbeda nyata pada lag- 𝑝 

MA (𝑞) Cut off  atau berbeda nyata pada lag- 𝑞 Tail off  atau menurun secara 

eksponensial 

ARMA (𝑝, 𝑞) Tail off  atau menurun secara 

eksponensial 

Tail off  atau menurun secara 

eksponensial 

 

2.6 Uji Diagnostik Residual 

Uji diagnostik residual terdiri dari autokorelasi residual dan uji normalitas. Untuk 

autokorelasi residual, residual dapat dikatakan saling bebas apabila nilai pada lag-k di dalam batas 

kepercayaan. Jika nilai pada lag-k melewati batas kepercayaan maka residual tidak saling bebas 

[14]. Sementara pada uji normalitas dapat menggunakan Kolmogorov-Smirnov test dengan 

kriteria pengambilan keputusan yaitu p-value < 𝛼 [15]. 

2.7 Kalman Filter 

Suatu proses yang terdiri dari persamaan pengukuran dan persamaan transisi, serta 

memakai data pengukuran untuk menyempurnakan hasil estimasi adalah pengertian dari Kalman 

filter [5]. Berikut Persamaan (2) dan (3)  model system dan pengukuran Kalman filter dalam 

estimasi parameter model ARIMA [16].  

𝒙𝒕+𝟏 = 𝑨𝒕𝒙𝒕 + 𝒘𝒕 (2) 

𝑧𝑡 = 𝑯𝒙𝑡 + 𝒗𝒕 (3) 

dengan:  

𝒙𝒕+𝟏  : variabel system untuk waktu 𝑡 + 1 

𝒙𝒕  : variabel system untuk waktu 𝑡 dengan nilai estimasi awal yaitu  

. . �̅�0 dan kovarian awal 𝑃𝑥0
 

𝒘𝒕  : noise pada model system yang diperoleh dengan membangkitkan 

...bilangan acak melalui program komputasi 

𝑧𝑡  : variabel pengukuran 

𝒗𝒕  : noise pada model pengukuran  

𝑨, 𝑯 : matriks konstan pengukuran dengan 𝑨 = 𝑚 × 𝑚, 𝑯 = 𝑚 × 1 
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Untuk nilai 𝑚 merupakan banyaknya parameter pada model ARIMA ditambah dengan nilai pada 

data pertama (𝑍1). Sebagai ilustrasi pada model 𝐴𝑅(1) dengan koefisien 𝜙1 yang dapat dilihat 

pada Persamaan (4). 

𝑍𝑡 = 𝜙1𝑍𝑡−1 + 𝑎𝑡                                                               (4) 

matriksnya ditunjukkan pada persamaan (5): 

𝒙𝒕 = [
𝜙1

𝑍1
]                                                                       (5) 

Kemudian untuk matriks konstan pengukuran misalnya pada matriks 𝑨  ditunjukkan pada 

persamaan (6) [9] 

𝑨 = [
1 0

𝑍𝑡−1 0
]                                                                 (6) 

Kalman Filter terbagi menjadi beberapa tahapan yaitu [16] 

1. Inisialisasi nilai awal pada persamaan (7): 

        𝑷𝟎         = 𝑷𝒙𝟎,   𝒙𝟎 = 𝒙𝟎                                                       (7) 

dengan: 

𝒙𝟎  : inisialisasi nilai awal yang diperoleh dari nilai parameter sebelumnya 

𝑷𝟎 : kovarian error nilai awal dengan 𝑷𝟎 = 𝑰 atau matriks identitas  

 

2. Prediksi pada persamaan (8) dan (9): 

𝒙−
𝒕+𝟏 = 𝑨𝒕𝒙𝒕 + 𝒘𝒕  (8) 

𝑷𝒕+𝟏
−  = 𝑨𝒕𝑷𝒕𝑨𝒕

𝑻 + 𝑸𝒕 (9) 

3. Koreksi dengan melibatkan 𝑲𝒕+𝟏  yaitu Kalman gain yang merupakan suatu nilai untuk 

memperbaiki nilai estimasi pada tahap prediksi. Nilai ini umumnya berkisar antara 0 hingga 

1. Jika nilai Kalman gain mendekati 1 maka hasil pengukuran lebih akurat [17]. Persamaan 

Kalman Gain dapat dilihat pada persamaan (10). 

        𝑲𝒕+𝟏    = 𝑷𝒕+𝟏
− 𝑯𝒕+𝟏

𝑻 (𝑯𝒕+𝟏𝑷𝒕+𝟏
− 𝑯𝒕+𝟏

𝑻 + 𝑹𝒕+𝟏)
−1

                               (10) 

        𝒙𝒕+𝟏    = 𝒙𝒕+𝟏
− + 𝑲𝒕+𝟏[𝑧𝑡+1 − 𝑯𝒕+𝟏𝒙𝒕+𝟏

− ]                                    (11) 

        𝑷𝒕+𝟏   = (1 − 𝑲𝒕+𝟏𝑯𝒕+𝟏)𝑷𝒕+𝟏
−                                              (12) 

dengan: 

𝒙−
𝒕+𝟏 : matriks nilai estimasi tahapan prediksi 

𝑷𝒕+𝟏
−  : matriks nilai kovarian error tahapan prediksi 

𝒙𝒕+𝟏 : matriks nilai estimasi tahapan koreksi 

𝑷𝒕+𝟏 : matriks nilai kovarian error tahapan koreksi 
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2.8 Ukuran Ketepatan Model 

Mean absolute percentage error (MAPE) dihitung dengan menemukan nilai tengah dalam 

satuan persentase, yang memiliki fungsi untuk memverifikasi keakuratan dalam peramalan [18]. 

Bentuk umumnya dapat ditulis pada persamaan (13). 

                                                  MAPE =
1

𝑛
∑

|𝑍𝑡−𝑍�̂�|

𝑍𝑡

𝑛
𝑡=1 × 100% (13) 

dengan:  

𝑛   : banyak observasi 

𝑍𝑡   : nilai aktual ke- 𝑡 

�̂�𝑖   : nilai prediksi ke- 𝑡 

Jika nilai MAPE kurang dari 10% prediksi dikategorikan sangat baik, jika kisaran antara 

10%-20% maka prediksi dikategorikan baik, kemudian untuk 20%-50% prediksi dikategorikan 

cukup baik, dan jika melebihi dari 50% prediksi dikategorikan buruk.  

Selain MAPE, untuk melihat keakuratan dalam prediksi yaitu dilihat dari nilai root mean 

squared error (RMSE) yang merupakan akar dari nilai mean error yang dihasilkan oleh suatu 

metode atau perbedaan dari nilai observasi dan hasil prediksi yang dikuadratkan. Nilai RMSE 

cenderung menonjolkan penyimpangan besar karena istilah kuadrat [19]. Perhitungan untuk 

mencari RMSE dapat dilihat pada Persamaan (14) sebagai berikut: 

                                                RMSE = √
1

𝑛
∑ (𝑍𝑡 − �̂�𝑡)

2𝑛
𝑡=1                    (14) 

dengan: 

𝑛  : banyak observasi 

𝑍𝑡  : nilai aktual ke-𝑡 

�̂�𝑖  : nilai prediksi ke- 𝑡 

 

Alat ukur lainnya untuk menghitung keakuratan dalam peramalan adalah Akaike’s 

information criterion (AIC). Kriteria yang dikenal sebagai AIC dapat menyeimbangkan 

kesesuaian model pada nilai likelihood dengan berbagai parameternya. Model dengan AIC paling 

kecil adalah model yang paling baik. Nilai AIC didapat dari persamaan (15) [13]. 

 

                                                      AIC = 𝑘𝑙𝑛�̂�𝑎
2 + 2𝑛                                                           (15) 

dengan: 

𝑘 : jumlah parameter pada model ARIMA 

�̂�𝑎
2 : estimasi maximum likelihood bagi 𝜎𝑎

2 

𝑛 : banyaknya observasi 

 

3. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini observasi yang digunakan diambil dari Unit Transfusi Darah (UTD) 

PMI Kota Pontianak periode Januari hingga Desember tahun 2023 yang berjumlah 365 observasi. 

Observasi yang dimodelkan dalam penelitian ini adalah observasi harian jumlah permintaan darah 

periode 1 Januari hingga 26 November 2023 sebagai in-sampel sebanyak 360 observasi dan 
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jumlah permintaan darah periode 27 sampai 31 Desember 2023 yang berjumlah 5 observasi 

sebagai out-sampel digunakan untuk membandingkan hasil prediksi dari model dengan data 

aktual. Satuan yang digunakan untuk observasi permintaan darah adalah kantong. 

Langkah pertama dalam menganalisis data yaitu menginput data jumlah permintaan darah 

yang terbagi dari data in-sample dan out-sample. Data periode 1 Januari sampai 26 Desember 

sebagai in-sample dan data 27 Desember sampai 31 Desember sebagai out-sample. Langkah 

selanjutnya yaitu membentuk plot data guna melihat pola pada data jumlah permintaan darah 

tahun 2023. Setelah itu, dilakukan uji stasioner data in-sample jumlah permintaan darah yang 

dilihat dari plot data. Transformasi dilakukan jika tidak memenuhi stasioneritas data dalam 

varians dan differencing dilakukan apabila stasioneritas dalam rataan tidak terpenuhi.  

Setelah stasioneritas data terpenuhi, tahap berikutnya yaitu identifikasi orde model ARIMA 

yang diamati dari plot ACF  dan PACF. Kemudian, dengan model ARIMA yang didapat 

dilakukan estimasi parameter dan uji diagnostik. Setelah melakukan uji diagnostik maka didapat 

model ARIMA paling baik yang mempunyai nilai AIC, MAPE dan RMSE paling kecil. 

Selanjutnya untuk meminimumkan nilai kesalahan dari estimasi sebelumnya, dilakukan suatu 

estimasi parameter dari model ARIMA terbaik yang didapat yaitu mengunakan Kalman filter. 

Tahapan dalam Kalman filter meliputi tahapan inisialisasi nilai awal, tahap prediksi dan tahap 

koreksi. Tahapan inisialisasi awal yaitu menggunakan nilai parameter dari model ARIMA yang 

telah diperoleh sebelumnya. Kemudian dilakukan tahap prediksi dengan membuat perkiraan 

tentang keadaan system pada waktu berikutnya. Setelah tahap prediksi yaitu tahap koreksi dengan 

melibatkan Kalman gain yang menentukan sejauh mana informasi dan pengukuran diintegrasikan 

ke dalam estimasi status. Setelah dilakukan tahapan-tahapan tersebut, maka selanjutnya 

memprediksi jumlah permintaan darah dengan model ARIMA-Kalman Filter untuk tiga hari 

kedepan. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data jumlah permintaan darah UTD PMI Kota Pontianak tahun 2023 yang digunakan 

dalam pemodelan yaitu sebanyak 360 data. Deskripsi data jumlah permintaan darah bisa diamati 

pada Gambar 2 sebagai berikut.  

 

 
 

Gambar  2. Plot data jumlah permintaan darah 
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Berdasarkan Gambar 2 diketahui bahwa rata-rata jumlah permintaaan darah UTD PMI 

Kota Pontianak sebanyak 70 kantong darah per harinya. Jumlah permintaan darah paling rendah 

terjadi pada bulan Mei yaitu sejumlah 19 kantong. Jumlah permintaan darah tertinggi terjadi pada 

bulan November yaitu sejumlah 136 kantong. Selanjutnya pada boxplot yang terdapat di Gambar 

2 memperlihatkan bahwa data bersifat distribusi normal yang disebabkan garis median terletak di 

tengah box dan upper whisker mempunyai panjang yang setara dengan lower whisker serta tidak 

terdapat nilai outlier. Selanjutnya yaitu dilakukan uji stasioneritas pada data untuk melihat 

stasioneritas data sudah terpenuhi atau belum. Uji stasioneritas yang dikerjakan yaitu uji stasioner 

terhadap variansi dan uji stasioner terhadap rataan. Berdasarkan Gambar 1 dapat dilihat secara 

visual bahwa data tersebut memiliki pola horizontal, dimana ini merupakan pola dari stasioneritas 

data yang terpenuhi. Selain itu, dilihat dari augmented Dickey fuller test (ADF) dengan bantuan 

software R Studio diperoleh nilai p-value sebesar 0,01 yang artinya nilai p-value < 𝛼 (𝛼 = 0,05). 

Hal ini dapat disimpulkan bahwa data jumlah permintaan darah sudah stasioner. 

 Setelah dilakukan uji stasioner, langkah selanjutnya yaitu identifikasi orde. Identifikasi 

orde bisa diamati dari plot ACF dan plot PACF pada Gambar 3. 

 

  

(a) (b) 

Gambar 3. (a) Plot ACF dan (b) plot PACF 

 Pada Gambar 3 bisa diamati bahwa pada plot ACF terjadi tail off setelah lag 1 sedangkan  

plot PACF terjadi cut off setelah lag 2 sehingga didapat beberapa kemungkinan model yang 

terbentuk yaitu ARIMA (0,0,2), ARIMA (2,0,0), ARIMA (1,0,0), ARIMA (0,0,1). Setelah 

diperoleh beberapa kemungkinan model, langkah selanjutnya yaitu estimasi parameter. Dengan 

memakai maximum likelihood estimation yang dibantu oleh software R Studio didapat nilai 

parameter untuk masing-masing model yang bisa diamati pada Tabel 2. 

Tabel 2. Estimasi parameter 

Model ARIMA Koefisien P-Value 

ARIMA (2,0,0) 
𝜙1 0,286 0,000 

𝜙2 0,139 0,008 

ARIMA (0,0,2) 
𝜃1 0,311 0,000 

𝜃2 0,246 0,000 

ARIMA (1,0,0) 𝜙1 0,333 0,000 

ARIMA (0,0,1) 𝜃1 0,240 0,000 
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 Setelah diperoleh nilai estimasi parameter dari masing-masing model pada data in-sample 

jumlah permintaan darah UTD PMI Kota Pontianak. Beberapa model tersebut berikutnya 

dilakukan pengecekan uji diagnostik residual untuk memperoleh model yang asumsi white noise 

terpenuhi. Hasil uji diagnostik dibagi menjadi dua yaitu diamati dari plot ACF dan uji normalitas. 

Plot ACF bisa diperhatikan pada Gambar 4. 

  

  

Gambar  4. Plot ACF autokorelasi residual 

Berdasarkan Gambar 4 dapat dilihat bahwa model ARIMA (2,0,0) dan ARIMA (0,0,1) 

residual tidak saling bebas. Sedangkan pada uji normalitas menggunakan Kolmogorov-Smirnov 

test yang bisa diperhatikan dari Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Kolmogorov-Smirnov test 

Model P-value 

ARIMA (2,0,0) 0,233 

ARIMA (0,0,2) 0,438 

ARIMA (1,0,0) 0,463 

ARIMA (0,0,1) 0,681 

Berdasarkan Tabel 2 dapat dilihat bahwa nilai 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0,05, sehingga bisa diambil 

kesimpulan bahwa semua model memiliki residual berdistribusi normal.  Sehingga model yang 

uji asumsi white noise dan normalitas terpenuhi yaitu ARIMA (0,0,2) dan ARIMA (1,0,0). 

Selanjutnya untuk penentuan model ARIMA paing baik bisa dilakukan dengan membandingkan 

AIC, MAPE dan RMSE terkecil. Perbandingan nilai AIC, MAPE, dan RMSE bisa diperhatikan 

dari Tabel 4.  
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Tabel 4. Nilai AIC, MAPE dan RMSE 

Model ARIMA AIC MAPE RMSE 

ARIMA (0,0,2) 3189,440 26,394 20,074 

ARIMA (1,0,0) 3197,960 26,767 20,372 

 

 Dari Tabel 4 bisa diperhatikan bahwa model ARIMA (0,0,2) menunjukkan nilai AIC, 

MAPE dan RMSE yang paling kecil, maka dari itu model ARIMA (0,0,2) adalah model yang 

paling baik. Berdasarkan penentuan model terbaik maka didapat persamaan model ARIMA 

(0,0,2) adalah: 

𝑍𝑡 = 𝑎𝑡 − 0,311𝑎𝑡−1 − 0,246𝑎𝑡−2 

Selanjutnya dilakukan kembali estimasi parameter menggunakan Kalman filter untuk 

memperkecil kesalahan dalam prediksi pada model sebelumnya yang menggunakan maximum 

likelihood estimation. Tahapan pertama yang dilakukan dalam estimasi parameter dengan Kalman 

filter yaitu menentukan model ruang keadaan. Pada bagian ini menggunakan data in-sampel untuk 

mengestimasi model ARIMA dengan orde yang sama. 

Estimasi parameter pada Kalman filter menggunakan model ARIMA terbaik yang 

sebelumnya diperoleh yaitu model ARIMA (0,0,2). Matriksnya ditentukan dengan menggunakan 

parameter dari model ARIMA (0,0,2) yang terdapat dua komponen moving average (MA) yaitu 

MA 𝜃1 dan 𝜃2. Adapun matriksnya dapat dilihat sebagai berikut: 

𝒙𝒕  = 𝑨𝒙𝒕 + 𝒘𝒕 

[

𝜃1

𝜃2

𝑍𝑡

]

𝑡+1

 = [
1 0 0
0 1 0

𝑎𝑡−1 𝑎𝑡−2 0
] [

𝜃1

𝜃2

𝑍𝑡

]

𝑡

+ 𝒘𝑡   

 

dengan model pengukuran: 

𝑧 = [0 0 1] [

𝜃1

𝜃2

𝑍𝑡

] + 𝒗𝒕 

Sesudah didapat model system dan pengukuran, maka berikutnya dilakukan inisialisasi nilai awal. 

Pada inisialisai, nilai awal 𝑍𝑡  diambil dari data pertama jumlah permintaan darah yang 

ditunjukkan sebagai berikut: 

Kovarian error model system:  

𝑹 = 10−6 

Kovarian error model pengukuran:  

𝑸𝟎 =  [
10−6 0 0

0 10−6 0
0 0 10−6

] 

Adapun nilai 10−6 diperoleh dari ketetapan beberapa peneliti [9]. 

Nilai estimasi awal diambil dari nilai estimasi parameter sebelumnya dan data pertama: 

𝒙𝟎    = [
0,311
0,246

63,000
] 

Nilai awal kovarian error:  

𝑷𝟎     = [
1 0 0
0 1 0
0 0 1

] 
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Berikutnya langkah prediksi pada iterasi pertama: 

𝒙𝟏
− = 𝑨𝟎𝒙𝟎 + 𝒘𝟎 

 
= [

1 0 0
0 1 0
0 0 0

] [
0,311
0,246

63
] + [

−0,108
   0,002
−0,179

] 

 
= [

0,203
0,246

−0,179
] 

𝑷𝟏
− = 𝑨𝟎𝑷𝟎𝑨𝟎

𝑻 + 𝑸𝟎 

 

= [
1 0 0
0 1 0
0 0 0

] [[
1 0 0
0 1 0
0 0 1

]] [
1 0 0
0 1 0
0 0 0

] + [
10−6 0 0

0 10−6 0
0 0 10−6

] 

 
= [

1 0 0
0 1 0
0 0 1

] 

Tahapan koreksi: 

Pada tahapan koreksi, nilai Kalman Gain dilibatkan yang dapat dilihat sebagai berikut. 

𝑲1 = 𝑷𝟏
−𝑯𝟏

𝑻(𝑯𝟏𝑷𝟏
−𝑯𝟏

𝑻 + 𝑹1)
−1

 

 

= [
1 0 0
0 1 0
0 0 1

] [
0
0
1

] × ([0 0 1] [
1 0 0
0 1 0
0 0 1

] [
0
0
1

] + 10−6)

−1

 

 
= [

0
0

0,999
] 

Selanjutnya untuk nilai 𝑷𝒕+𝟏 dihitung dengan nilai 𝑷𝒕+𝟏
−  yang didapat dari langkah prediksi. 

𝑷1 = (𝐼 − 𝑲𝟏𝑯𝟏)𝑷1
− 

 

= ([
1 0 0
0 1 0
0 0 1

] − [
0
0

0,999
] [0 0 1]) [[

1 0 0
0 1 0
0 0 1

]] 

 
= [

1 0 0
0 1 0
0 0 1

] 

Kemudian nilai 𝒙𝒕+𝟏 diperkirakan dengan menggunakan nilai 𝒙𝒕+𝟏
−  yang didapat dari langkah 

prediksi. 

𝒙𝟏 = 𝒙𝟏
− + 𝑲1(𝑧1 − 𝑯𝟏𝒙𝟏

−) 

 

= [
0,203
0,246

−0,179
] + [

0
0

0,999
] (([0 0 1] [

0,311
0,246

63,000
] + [

−0,108
   0,002
−0,181

]) − [0 0 1] [
0,203
0,246

62,821
]) 
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= [

0,311
0,245

62,819
] 

dilakukan iterasi sebanyak 360 kali atau sebanyak jumlah observasi in-sample. Kemudian dapat 

dilihat plot dari perbedaan data aktual, hasil prediksi model ARIMA dan ARIMA-Kalman filter 

pada Gambar 5. 

 

Gambar  5. Plot perbandingan data aktual, ARIMA dan ARIMA-Kalman filter 

Pada Gambar 5 dapat dilihat bahwa plot hasil peramalan ARIMA-Kalman filter cenderung 

mendekati observasi aktual. Selanjutnya juga dibuktikan pada perbandingan prediksi out-sample 

model ARIMA dan ARIMA-Kalman filter selama lima hari kedepan untuk mengevaluasi model 

yang ditunjukkan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Perbandingan hasil prediksi 

Tanggal Data Aktual ARIMA ARIMA-Kalman filter 

27/12/2023 54 67,259 70,203 

28/12/2023 98 69,969 71,928 

29/12/2023 78 70,145 72,821 

30/12/2023 74 70,145 72,392 

31/12/2023 80 70,145 72,256 

MAPE 16,151% 15,021% 

RMSE 15,068 14,364 

Berdasarkan Tabel 5 bisa diperhatikan bahwa hasil prediksi pada model ARIMA dan 

ARIMA-Kalman filter. Perbandingan nilai MAPE dan RMSE dari hasil prediksi ARIMA-Kalman 

filter lebih rendah dari model ARIMA biasa, sehingga dapat dikatakan bahwa ARIMA-Kalman 

filter mempunyai kemampuan prediksi yang lebih baik. Oleh karena itu, dilakukan prediksi tiga 

hari kedepan menggunakan ARIMA-Kalman filter pada Tabel 6. 

Tabel 6. Prediksi jumlah permintaan darah tiga hari kedepan 

Tanggal ARIMA-Kalman Filter 

01/01/2024 72,100 

02/01/2024 71,919 

03/01/2024 72,209 
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Persamaan model dapat dilihat sebagai berikut: 

𝑍𝑡 = 𝑎𝑡 − 0,313𝑎𝑡−1 − 0,248𝑎𝑡−2 

5. KESIMPULAN 

Berdasarkan analisis yang telah dilakukan hasil analisis memperlihatkan model yang 

diperoleh untuk prediksi jumlah permintaan darah bulan Desember 2023 adalah model ARIMA 

(0,0,2). Estimasi parameter pada model ARIMA (0,0,2) menggunakan Kalman filter yang 

diperoleh nilai MAPE sebesar 15,021% dan nilai RMSE sebesar 14,364 yang dapat disimpulkan 

bahwa model yang dipakai termasuk ke kategori baik dan pantas untuk digunakan dalam prediksi. 

Hasil prediksi menunjukkan bahwa dengan menggunakan metode ARIMA dan Kalman filter, 

diharapkan UTD PMI Kota Pontianak dapat mempersiapkan stok darah yang cukup untuk pasien 

yaitu sebanyak 72 kantong atau lebih sehingga dapat meminimalisir pasien yang kekurangan stok 

darah. Sementara itu, untuk penelitian berikutnya diharapkan bisa meneliti terkait pengembangan 

dari metode ini seperti menggunakan parameter yang semakin kompleks untuk mendapatkan hasil 

prediksi yang lebih akurat atau melakukan perbandingan dari pengembangan metode Kalman 

filter seperti extended Kalman filter (EKF) atau unscented Kalman filter (UKF) untuk 

menangangi outlier jika dalam observasi terdeteksi outlier. 
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