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Abstrak 

 

Kemiskinan merupakan permasalahan global yang saling berkaitan dengan permasalahan sosial lainnya. 

Sebagian besar negara berkembang di dunia pasti mengalami hal tersebut dan berusaha mencari solusi untuk 

mengentaskan kemiskinan, seperti yang terjadi di provinsi Jawa Tengah, Indonesia. Kemiskinan di Jawa Tengah 

mengalami fluktuasi selama lima tahun terakhir. Secara spesifik, menurut data Badan Pusat Statistik, jumlah 

penduduk miskin pada tahun 2018, 2019, 2020, 2021, dan 2022 sebanyak 3.897,20 ribu, 3.743,23 ribu, 3.980,90 

ribu, 4.109,75 ribu, dan 3.831,44 ribu jiwa. Tinjauan terhadap naik turunnya kemiskinan pada tahun-tahun 

mendatang sangatlah penting. Untuk memerangi kemiskinan secara efektif, tidak hanya memahami penyebab 

kemiskinan tetapi memprediksi kemiskinan juga sangatlah penting. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi 

garis kemiskinan, jumlah penduduk miskin, dan persentase penduduk miskin di Jawa Tengah. Penelitian ini 

mengusulkan model peramalan hybrid untuk memperkirakan perubahan kemiskinan di Jawa Tengah. Di sini 

kami mengintegrasikan teknik statistik Holt-Winter triple exponential smoothing ke dalam fuzzy time series 

dengan pendekatan algoritma rate of change. Hasil uji kesalahan prediksi dengan metode Mean Absolute 

Percentage Error sangat kecil yaitu: garis kemiskinan sebesar 0,003%, jumlah penduduk miskin sebesar 

0,005%, dan persentase penduduk miskin sebesar 0,004%. Temuan penelitian ini diyakini akan membantu 

pembuat kebijakan dalam mengembangkan strategi efektif untuk memerangi kemiskinan. Pengetahuan ini dapat 

menjadi dasar pengambilan keputusan alokasi sumber daya bagi pemerintah daerah dan pusat serta pembuat 

kebijakan. 

 

Kata kunci: Fuzzy Time Series, Kemiskinan, Peramalan, Rate of Change, Triple Exponential Smoothing 

 

A HYBRID MODEL FOR THE PREDICTION OF THE NUMBER OF POPULATIONS 

LIVING IN POVERTY 
 

Abstract  

 

Poverty is a global problem that is interconnected with other social problems. Most developing countries in the 

world certainly experience this and are trying to find solutions to alleviate poverty, as is the case in the province 

of Central Java, Indonesia. Poverty in Central Java has fluctuated over the last five years. Specifically, 

according to data from the Central Statistics Agency, the number of poor people in 2018, 2019, 2020, 2021, and 

2022 is 3,897.20 thousand, 3,743.23 thousand, 3,980.90 thousand, 4,109.75 thousand, and 3,831.44 thousand 

people. A review of the rise and fall of poverty in the coming years is very important. To fight poverty effectively, 

not only understanding the causes of poverty but also predicting poverty is essential. The aim of this research is 

to predict the poverty line, number of poor people, and percentage of poor people in Central Java. This research 

proposes a hybrid forecasting model to estimate changes in poverty in Central Java. Here we integrate Holt-

Winter's triple exponential smoothing statistical technique into fuzzy time series with a rate of change algorithm 

approach. The prediction error test results using the Mean Absolute Percentage Error method are very small, 

namely: the poverty line is 0.003%, the number of poor people is 0.005%, and the percentage of poor people is 

0.004%. It is believed that the findings of this research will assist policymakers in developing effective strategies 

to combat poverty. This knowledge can be the basis for resource allocation decisions for local and central 

governments and policymakers. 
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1. PENDAHULUAN  

Kemiskinan merupakan permasalahan sosial 

yang terus-menerus menimbulkan tantangan besar 

terhadap pembangunan dan kesejahteraan suatu 

negara. Kemiskinan adalah permasalahan yang rumit 

dengan berbagai ketergantungan (Sofo dan Wicks, 

2017). Mayoritas negara berkembang di dunia 

berjuang melawan kemiskinan. Indonesia sebagai 

negara berkembang masih terus berupaya mencari 

solusi atas persoalan kemiskinan bagi rakyatnya. 

Ukuran kemajuan suatu negara dapat diketahui 

dengan melihat penurunan angka kemiskinan 

penduduknya (Hakim, 2018). Jika kemiskinan dan 

kemakmuran tidak seimbang, kemiskinan akan 

menyebar dan menjadi isu (Sari, 2016). Firmansyah 

dkk. (2023), mengkaji implementasi ideal belanja 

daerah untuk mengentaskan kemiskinan di 

Kabupaten Kebumen.  

Untuk meningkatkan kesejahteraan masyarakat 

di mana pun, negara-negara di seluruh dunia telah 

menjanjikan dukungan mereka terhadap serangkaian 

tujuan yang dikenal sebagai Tujuan Pembangunan 

Berkelanjutan (TPB) / Sustainable Development 

Goals (SDGs). Salah satu TPB/SDGs adalah Tanpa 

Kemiskinan (Bappeda Jateng, 2023). 

Kemiskinan masih melanda negeri ini dan telah 

lama menjadi masalah setiap wilayah di Indonesia 

tidak terkecuali di Jawa Tengah. Karena masalah 

kemiskinan sering menjadi perhatian, maka orang 

mencari mekanisme penanggulangan dalam upaya 

untuk menguranginya. 

Menurut Badan Pusat Statistik (BPS Jateng, 

2022), jumlah penduduk yang hidup dalam 

kemiskinan di Jawa Tengah mengalami naik turun 

selama lima tahun terakhir, yakni pada tahun 2018 

sebanyak 3 897.20 ribu orang, tahun 2019 sebanyak 

3 743.23 ribu orang, Tahun 2020 sebanyak 3 980,90 

ribu orang, 4 109.75 ribu orang di tahun 2021, dan 

pada tahun 2022 berjumlah 3 831.44 ribu orang. 

Untuk menentukan naik atau turunnya jumlah 

penduduk miskin dalam beberapa tahun ke depan, 

pihak-pihak yang berkompeten harus memecahkan 

masalah klasik ini. 

Agar pergerakan data historis dapat digunakan 

untuk menilai pergerakan tren, diperlukan prediksi 

untuk memastikan apakah akan terjadi peningkatan 

atau penurunan jumlah penduduk miskin selama 

beberapa tahun ke depan. 

Kami sangat tertarik menggunakan informasi 

ini untuk membuat prediksi berdasarkan isu atau 

masalah yang disebutkan di atas sebagai rumusan 

masalah yang paling mendasar, yaitu; bagaimana 

ramalan dibuat terkait fluktuasi jumlah penduduk 

miskin di Jawa Tengah menggunakan konsep model 

forecasting hybrid? 

Untuk perencanaan dan strategi, membuat 

perkiraan tentang masa depan sangatlah penting. Hal 

ini dapat dilakukan dengan menganalisis secara 

menyeluruh dan realistis informasi baru yang timbul 

dari masa lampau hingga masa kini dalam bentuk 

time series. Dengan demikian pengambilan 

keputusan oleh manajemen yang lebih efektif dapat 

tercapai. 

Untuk analisis time series, beberapa teknik 

model peramalan baru-baru ini telah diusulkan 

dalam literatur populer.  

 

1.1. Tentang data time series 

Data time series memberikan wawasan tentang 

pola mendasar dan kualitas yang melekat pada 

proses atau sistem tertentu (Wang dkk., 2023). 

Tujuan peramalan time series adalah memanfaatkan 

data dari observasi time series masa lalu untuk 

membuat prediksi tentang fluktuasi di masa depan 

(Zhu dkk., 2023). Hal ini menghadirkan tantangan 

berat di berbagai bidang, termasuk keuangan 

(Gajamannage dkk., 2023). Pada tahun 2023, Jiang 

dkk. (2023) melakukan penelitian pada bidang ilmu 

ekonomi. Demikian pula, Jaiswal dkk. (2022) dan 

Jiang et al., (2022) yang berfokus pada kajian 

pertanian. Costa dkk. (2021), Kushwah dan 

Wadhvani (2022) dan Tatinati dkk. (2020) 

mengeksplorasi topik energi. Di bidang biosains, 

Sudarshan dkk. (2021) melakukan penelitian. 

Terakhir, Mircetic dkk. (2022) dan Zhao dkk. (2022) 

berkontribusi pada bidang teknik. Dengan demikian, 

adanya ambiguitas dan ketidaktepatan dalam data 

time series memperburuk tantangan yang terkait 

dengan kesalahan prediksi dan peramalan. Banyak 

metodologi peramalan time series telah diusulkan, 

termasuk penggunaan teori himpunan fuzzy. Hal ini 

terutama disebabkan oleh kemampuan beradaptasi 

yang melekat pada teori himpunan fuzzy dalam 

menangani data yang bercirikan ambiguitas secara 

efektif (Carvalho dkk., 2023). Model peramalan 

fuzzy time series (FTS) menjadi semakin menonjol 

sebagai pendekatan khusus dalam metodologi ini. 

Untuk model peramalan FTS, tidak ada asumsi 

yang harus dibuat. Di sisi lain, karena ketidakpastian 

yang dikandungnya, sebagian besar time series yang 

diamati dalam kehidupan nyata harus diselidiki 

menggunakan model yang berkaitan dengan teori 

himpunan fuzzy. Dalam sistem berdasarkan teori 

himpunan fuzzy, ketidakpastian dimodelkan 

menggunakan nilai keanggotaan. Nilai keanggotaan 

diturunkan dari input model menggunakan fungsi 

keanggotaan. 

Teknik berdasarkan teori himpunan fuzzy 

menggunakan nilai keanggotaan yang berasal dari 

data mentah untuk memodelkan ketidakpastian yang 

ada dalam data, daripada menggunakan data mentah 

itu sendiri. Metode berbasis logika fuzzy memiliki 

keunggulan signifikan dibandingkan metode lain 

seperti jaringan saraf, karena dapat memodelkan 

ketidakpastian menggunakan nilai keanggotaan. 

Karena sifat dari metodologi ini, pendekatan 

berbasis logika fuzzy dapat bekerja lebih baik 

daripada metode komputasi lunak lainnya seperti 

jaringan syaraf tiruan ketika berhadapan dengan 

ketidakpastian. 
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1.2. Karya terkait FTS  

Sebagian besar penelitian (Song dan Chissom, 

1993) membuat referensi pertama untuk pendekatan 

fuzzy time series (FTS) dalam literatur, yang 

didasarkan pada teori himpunan fuzzy (Zadeh dkk., 

1996). Sebagian besar studi dalam literatur adalah 

metode yang dibuat untuk memecahkan time-

invariant FTS, yang (Song dan Chissom, 1993), 

(Song dan Chissom, 1994) diklasifikasikan menjadi 

dua kategori: time-variant dan time-invariant. 

Jiang dkk. (2020) memperkirakan banyaknya 

turis yang akan memasuki China di masa depan 

menggunakan FTS dan algoritme pengoptimalan 

yang canggih. Rubio dkk. (2017) mengusulkan 

algoritme time series tren fuzzy berbobot baru yang 

dapat meningkatkan akurasi prediksi indeks saham. 

Dalam FTS, penentuan jarak interval yang 

tepat dapat meningkatkan hasil akurasi  prediksi 

yang lebih baik (Christyawan dkk., 2018), (Solikhin 

dan Yudatama, 2019). Studi lain mengungkapkan 

bahwa panjang interval efektif berpengaruh terhadap 

kuantitas himpunan fuzzy yang dihasilkan (Singh, 

2017), (Chen dan Phuong, 2017), dan juga dapat 

berpengaruh terhadap konstruksi relasi fuzzy (Chen 

dan Chen, 2014), (Cheng dkk., 2015), (Cheng dkk., 

2016), (del Campo dkk., 2017).  

Penelitian lain (Stevenson dan Porter, 1972), 

(Garg dkk., 2012), (Solikhin dkk., 2021), (Solikhin 

dkk., 2022), dan (Harmadji dkk., 2023) 

mengusulkan penggunaan persentase perubahan 

tahun ke tahun sebagai universe of discourse dalam 

FTS. Strategi yang dikemukakan Jilani dkk. (2007) 

didasarkan pada partisi data pendaftaran masa lalu 

berdasarkan kepadatan frekuensi. Teknik yang 

disarankan adalah varian waktu, teknik urutan ke-k. 

Dibandingkan cara yang dilakukan saat ini, metode 

yang disarankan dapat memprediksi pendaftaran 

dengan lebih akurat. 

1.3. Karya terkait Triple Exponential Smoothing 

Penerapan triple exponential smoothing (TES) 

untuk meramalkan jumlah penduduk miskin (Jana, 

2016). Hartomo dkk. (2020) memprediksi indeks 

kemiskinan dengan menggunakan TES: Brown's 

One - Parameter Quadratic. Makatjane dan Moroke 

(2016) melakukan studi perbandingan Holt-Winter 

TES dan Seasonal ARIMA (SARIMA). Penilaian 

ekstra terhadap kedua model tersebut ditemukan 

bahwa Holt-Winter memiliki daya prediksi yang 

lebih besar dibandingkan SARIMA. 

1.4. Model yang disusulkan 

Studi ini kami mengusulkan pendekatan model 

peramalan hybrid untuk menangani masalah 

forecasting. Metode yang diusulkan 

mengintegrasikan informasi dari berbagai perspektif. 

Kami menghitung dan memprediksi 

kemiskinan di Jawa Tengah menggunakan FTS dan 

pendekatan algoritme Rate of Change (RoC) yang 

digabungkan dengan teknik statistik Holt-Winter 

TES. Dalam hal ini, Holt-Winter TES digunakan 

untuk meramalkan era yang akan datang. Hasil Holt-

Winter TES akan diintegrasikan ke dalam proses 

prediksi FTS. 

Kami mengadopsi dan memodifikasi prosedur 

diskritisasi kejadian yang diusulkan oleh Stevenson 

dan Porter (1972), Jilani dkk. (2007), Garg dkk. 

(2012), Solikhin dkk. (2021 dan 2022), dan 

Harmadji dkk. (2023).  Terutama dalam melakukan 

diskritisasi peristiwa time series dalam kaitannya 

dengan data RoC dan mendefinisikan semesta 

wacana tentang RoC tersebut. Selanjutnya 

diterapkan konsep distribusi berdasarkan hasil partisi 

dari masing-masing frekuensi pada setiap interval, 

sehingga interval mendapatkan bobot berdasarkan 

kuantitas frekuensi RoC yang ada. Berikutnya 

dilakukan penghitungan nilai tengah, dan 

dilanjutkan dengan melakukan fuzzifikasi pada nilai 

tengah menggunakan persamaan triangular 

membership function (Jilani dkk., 2007). Terakhir, 

nilai perkiraan dihasilkan menggunakan prediksi 

RoC (FRoC). 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini melibatkan beberapa tahapan, 

antara lain pengumpulan data, pra-prosesing data, 

penerapan model prediksi, pengujian akurasi, dan 

perbandingan, seperti Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Prosedur Riset 

 

a. Data Collection; proses mengumpulkan data 

arsip digital dari publikasi resmi BPS Jawa 

Tengah. Riset ini berfokus pada data kemiskinan 

yaitu; GK, JPM, dan PPM tahun 2002-2022.  

b. Pre-processing data; data dalam format xlsx 

diproses untuk menghilangkan missing value, 

kemudian struktur kolom data sheet diubah 

seperlunya, data diubah menjadi tipe numerik, 

dan data diuji stasioneritasnya untuk menjamin 

tidak ada penambahan atau pengurangan data.  

c. Model; model yang diusulkan 

diimplementasikan yaitu konsep teknik 

peramalan hybrid. Gambar 2 menggambarkan 

beberapa fase dari prosedur model prediksi 

hybrid ini. 

d. Test accuracy; tahap ini dilakukan untuk 

memastikan performa model peramalan hybrid 

yang diusulkan akurat atau tidak akurat 

menggunakan metode MAPE. 

e. Comparison; pada tahap ini dilakukan 

perbandingan.  
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Gambar 2. Proses Model Hybrid 

2.1. Mendefinisikan data Jumlah Kemiskinan 

dalam bentuk deret waktu 𝐗 = (𝐱𝟏, 𝐱𝟐, 𝐱𝟑, … , 𝐱𝐧)  

Kami menggunakan data kuantitatif dari tahun 

2002 hingga 2022 untuk melacak perkembangan 

penduduk dengan GK (Rp/kapita/bln), JPM (ribu 

jiwa), dan PPM (persen) di Jawa Tengah. 

Data sekunder disusun dengan menggunakan 

informasi yang dikumpulkan dari sumber resmi dan 

diolah serta dipublikasikan dengan ketentuan 

pemerintah yaitu Badan Pusat Statistik (BPS Jawa 

Tengah, 2022) yang dapat diakses melalui website 

resmi pada https://jateng.bps.go.id/. 

Dengan demikian, kami menegaskan validitas 

dan reliabilitas data sekunder yang dikumpulkan dari 

sumber resmi BPS Jawa Tengah (2022) untuk 

keperluan penelitian ini. 

Pada penelitian ini, data time series untuk GK 

adalah X = {106438, 119403, 126651, 130013, 

142337, ..., 438833}. Untuk JPM adalah X = {7308, 

6979.80, 6843.80, 6533.50, 7100.60, ..., 3831.44}. 

Untuk PPM adalah X = {23.06, 21.78, 21.11, 20.49, 

22.19, ..., 10.93}.  

2.2. Triple Exponential Smoothing 

Langkah 1: Tentukan parameter optimal untuk 𝛼, 

𝛽, dan 𝛾 (Holt, 2004). 

Parameter 𝛼, 𝛽, dan 𝛾 adalah konstanta yang 

diberikan user dan biasanya harus disetel 

berdasarkan data historis. Untuk menganalisa nilai 

optimal 𝛼, 𝛽, dan 𝛾 kami menggunakan solver, 

ditunjukkan pada Tabel 3. 

 

Langkah 2: Proses Prediksi 

Prosedur estimasi menggunakan teknik statistik 

yang dikenal sebagai TES (Holt, 2004), 

sebagaimana ditentukan dalam persamaan (1), ..., 

(11). 

𝐿𝑡 = 𝛼(𝑌𝑡 𝑆𝑡−𝑚⁄ ) + (1 − 𝛼)(𝐿𝑡−1 + 𝑇𝑡−1) (1) 

𝑇𝑡 = 𝛽(𝐿𝑡 − 𝐿𝑡−1) + (1 − 𝛽) 𝑇𝑡−1 (2) 

𝑆𝑡 = 𝛾(𝑌𝑡 𝐿𝑡⁄ ) + (1 − 𝛾) 𝑆𝑡−𝑚 (3) 

𝐹𝑡+𝑘 = (𝐿𝑡 + 𝑘 ∗ 𝑇𝑡) ∗ 𝑆𝑡−𝑚+𝑘 (4) 

dimana L adalah estimasi level yang dipengaruhi 

oleh kuantitas α, T adalah estimasi tren yang 

dipengaruhi oleh kuantitas β, S adalah estimasi 

musiman yang dipengaruhi oleh kuantitas γ, F 

menunjukkan nilai ramalan untuk periode masa 

depan, dan angka k mewakili jumlah periode waktu 

ke depan dalam peramalan (Holt, 2004). Ketika M = 

4 (Kuartalan): 

𝑆1 =
𝑌1

𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑌1,𝑌2,𝑌3,𝑌4)
; (5) 

𝑆2 =
𝑌2

𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑌1,𝑌2,𝑌3,𝑌4)
; (6) 

𝑆3 =
𝑌3

𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑌1,𝑌2,𝑌3,𝑌4)
; (7) 

𝑆4 =
𝑌4

𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒(𝑌1,𝑌2,𝑌3,𝑌4)
 (8) 

𝐿5 = 𝑌5 𝑆1⁄  (9) 

𝑇5 =
𝑌5

𝑆1
; −

𝑌4

𝑆4
 (10) 

Gunakan persamaan (11) untuk nilai musiman: 

𝑆5 = 𝛾(𝑌5 𝐿5⁄ ) + (1 − 𝛾)𝑆5−4  (11) 

2.3. Proses Model Hybrid 

Proses prediksi menggunakan model hybrid ini 

sebagai model kombinasi/gabungan untuk 
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peramalan periode t+k digunakan teknik statistik 

Holt-Winter TES untuk menghasilkan data 

peramalan yang akan digunakan sebagai data aktual 

dalam proses prediksi dengan menggunakan 

pendekatan algoritme RoC pada metode FTS untuk 

periode peramalan t+k, seperti yang diberikan dalam 

persamaan (4). 

 

Langkah 3: Periksa Hasil Prediksi 

Model MAPE digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja berbagai model prediksi, termasuk model 

peramalan musiman dalam eksperimen ini. Dengan 

nilai MAPE yang lebih kecil, dimungkinkan untuk 

menemukan model peramalan yang lebih baik 

(Chang dkk., 2007), seperti yang ditunjukkan 

masing-masing dalam persamaan 12 dan 13. 

𝑃𝐸𝑖 = |
𝑋𝑖−𝐹𝑖

𝑋𝑖
| × 100%  (12) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑃𝐸𝑖|
𝑛
𝑖=1   (13) 

Agar terhindar dari berbagai problematik 

dalam mengartikan ukuran akurasi relatif terhadap 

besarnya nilai prediksi, maka diperlukan signifikansi 

dalam prediksi menggunakan metode MAPE 

(Lewis, 1982), (Chang dkk., 2007), seperti 

ditunjukkan dalam Tabel 1. 

 
Tabel 1. MAPE sebagai signifikansi prediksi 

MAPE Signifikansi 

< 10% sangat baik 

10 − 20% baik 

20 − 50% cukup 

> 50% buruk 

2.4. Fuzzy Time Series menggunakan Model Rate 

of Change 

Langkah 1: Definisikan himpunan U. 

Pada saat mengamati algoritme ini, RoC dari 

waktu 𝑡 ke waktu 𝑡 + 1 sebagai himpunan yang akan 

digunakan. RoC dari data time series dihitung 

dengan persamaan (14) saat menggunakan teknik 

diskritisasi. 

𝑅𝑜𝐶(𝑡+1) =
(𝑋(𝑡+1)−𝑋(𝑡))

𝑋(𝑡)
× 100  (14) 

dimana 𝑋 (𝑡 + 1) menunjukkan nilai ketika indeks 

𝑡 + 1 dan X (t) masing-masing menunjukkan nilai 

aktual waktu indeks 𝑡. RoC singkatan dari Rate of 

Change. Sesuai dengan tingkat perubahan, tentukan 

level terendah (LL) dan level tertinggi (HL). U dapat 

dihitung dengan bantuan persamaan (15). 

𝑈 = [𝐿𝐿 − 𝐷1, 𝐻𝐿 + 𝐷2]  (15) 

dimana D1 dan D2 adalah bilangan bulat yang 

digunakan untuk membantu menjelaskan himpunan 

semesta, yang dilambangkan dengan simbol U. 

Untuk GK, ditentukan bahwa nilai LL dari data 

RoC adalah 0,05 dan HL adalah 18,02, di mana D1 

adalah -0,05, dan D2 adalah 0,98.  

LL = -12.44 dan HL = 8.68 diperoleh untuk 

JPM, dengan D1 = -0.56 dan D2 = 0.32. Untuk PPM 

memiliki LL = -12.99 dan HL = 10.00, dimana D1 

adalah -1.01, dan D2 = 1.00. 

Dengan demikian, definisi U untuk GK adalah 

{0.00, 19.00}, JPM adalah {-13.00, 9.00}, dan untuk 

PPM adalah {-14.00, 11.00}seperti pada Tabel 7. 

Dengan menggunakan persamaan (16), hitung 

banyak kelas interval (Sturges, 1926). 

𝑀 = 1 + 3,3 ∗ log(𝑛) (16) 

Jumlah interval adalah M, dan jumlah data 

RoC yang terjadi adalah n. Karena faktor yang sama, 

terdapat 24 titik data RoC pada setiap kasus (GK, 

JPM, dan PPM). Jumlah interval dapat dilihat pada 

Tabel 6.  

 

𝑀 = 1 + 3,3 ∗ log(24)        
𝑀 = 5.55  ≈ 6 

 

Kemudian persamaan (17) digunakan untuk 

menentukan panjang interval yang sama antara dua 

titik. 

 𝐿 =
𝐻𝐿−𝐿𝐿

𝑀
 (17) 

Panjang interval untuk kasus GK adalah L = 

(19.00-0.00)/6 = 3.17. Kasus JPM, panjang 

intervalnya adalah L = (9.00-(-13.00))/6 = 3.67. 

Panjang interval pada kasus PPM adalah L = (11.00-

(-14.00))/6 = 4.17. Jadi, hasil teknik tersebut 

memberikan panjang interval yang sama, 

ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

Langkah 2: Berdasarkan frekuensinya, lakukan 

partisi interval pada himpunan U menjadi beberapa 

interval, dengan cara: 

a. Tentukan frekuensi dengan cara menghitung 

jumlah RoC yang sesuai pada setiap interval; 

berdasarkan frekuensi, bagi interval menjadi 

beberapa sub-interval. Jika nilai frekuensi antara 

nol dan satu, maka intervalnya konstan/tetap, 

atau intervalnya tidak dipecah menjadi sub-

interval tergantung pada nilai-nilai frekuensinya. 

Secara khusus, kami mengadopsi dan 

memodifikasi usulan (Stevenson dan Porter, 

1972), (Garg dkk, 2012), (Solikhin dkk., 2021), 

(Solikhin dkk., 2022), (Harmadji dkk., 2023) dan 

(Jilani dkk., 2007). 

b. Teknik yang sama dilakukan untuk pembagian 

periode selanjutnya. 

 

Langkah 3: Mendefinisikan himpunan fuzzy secara 

detil (fuzzifikasi). 

Himpunan fuzzy yang didefinisikan oleh 

interval terbagi menjadi sub-interval dan fuzzifikasi 

RoC digunakan untuk membangun setiap himpunan 
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fuzzy xi. Misalnya, himpunan fuzzy xi 

merepresentasikan perubahan nilai linguistik RoC 

dari waktu ke waktu yang diwujudkan dalam 

himpunan fuzzy. Untuk mengestimasi nilai prediksi 

RoC, hitung titik tengah interval yang dihasilkan 

menggunakan fungsi keanggotaan segitiga (Jilani 

dkk., 2007), seperti pada persamaan (18). 

𝐹𝑅𝑜𝐶 =

{
 
 

 
 

1+0.5
1

𝑎1
+
0.5

𝑎2

      , 𝑖𝑓 𝑗 = 1,

0.5+1+0.5
0.5

𝑎𝑗−1
+
1

𝑎𝑗
+

0.5

𝑎𝑗+1

 , 𝑖𝑓 2 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛 − 2,

0.5+1
0.5

𝑎𝑛−1
+
1

𝑎𝑛

          , 𝑖𝑓 𝑗 = 𝑛.

 (18) 

Langkah 4: Defuzzify data dan perkirakan nilainya. 

Data peramalan F(t) dihitung berdasarkan hasil 

peramalan RoC (FRoC). Nilai F(t) ditentukan 

dengan persamaan (19). 

𝐹(𝑡) = (
𝐹𝑅𝑜𝐶

100
∗ 𝑥𝑡−1) + 𝑥𝑡−1 (19) 

Dalam hal ini, X(t-1) merepresentasikan data riil 

hingga waktu t-1. 

 

Langkah 5: Hitung kesalahan rata-rata yang terkait 

dengan prediksi, seperti yang diberikan pada 

persamaan (12) dan (13). 

2.5. Perbandingan Hasil Prediksi 

Bagian ini dilakukan perbandingan berdasarkan 

pemeriksaan hasil ramalan pada setiap model. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Histori data kemiskinan di Jawa Tengah dari 

tahun 2002 hingga tahun 2022 digunakan dalam 

investigasi ini. Untuk melihat pola data yang 

digunakan dalam penelitian, data disajikan terlebih 

dahulu secara grafis pada Gambar 2a, 2b, dan 2c. 

Temuan kami didasarkan pada histori data tahunan 

kemiskinan di Jawa Tengah yang meliputi GK, JPM, 

dan PPM (BPS Jateng, 2022) dengan konsentrasi 

pengamatan ini untuk perkiraan periode waktu 

berikutnya.  

 

 
Gambar 2a. Data Aktual GK 

 

 
Gambar 2b. Data Aktual JPM 

 

 
Gambar 2c. Data Aktual Persentase Penduduk Miskin 

 

Untuk peramalan periode waktu berikutnya, 

kami menggunakan model FTS dengan algoritme 

RoC yang terintegrasi dengan model Holt-Winter 

TES. 

3.1 Hasil Model Triple Exponential Smoothing 

Sebagai hasil dari penemuan ini, parameter 

alfa, beta, dan gamma yang ideal ditentukan. Holt 

(2004) mengatakan bahwa ada tiga parameter yang 

mengontrol pemulusan relatif dari pengamatan yang 

baru dibuat: gamma (γ) mengontrol pemulusan 

relatif dari pengamatan yang baru dibuat untuk 

memperkirakan kemunculan elemen musiman; beta 

(β) mengontrol pemulusan relatif dari pengamatan 

yang baru dibuat untuk memperkirakan kemunculan 

elemen tren; dan alpha (α) mengontrol pemulusan 

relatif dari pengamatan yang baru dibuat untuk 

memperkirakan kemunculan elemen tren. 

Makridakis dkk. (2008) mengatakan bahwa 

nilai variabel α, β, dan γ, yang memiliki nilai antara 

0 dan 1, dipilih acak atau dengan meminimalkan 

nilai kesalahan estimasi. 

Tiga konstanta pemulusan digunakan dalam 

teknik TES. Pemulusan relatif pengamatan 

dikendalikan oleh parameter α, yang datang lebih 

dulu. Kedua, parameter β yang mengatur pemulusan 

relatif dari pengamatan terbaru untuk mengukur 

pembentukan komponen tren atau kecenderungan, 

Ketiga, parameter γ mengatur pemulusan relatif dari 

pengamatan terbaru untuk menyimpulkan kejadian 
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komponen musiman. Trial and error digunakan 

dalam penelitian ini untuk mengidentifikasi nilai 𝛼, 

𝛽, dan 𝛾 guna mengurangi nilai error hasil 

peramalan pada data pengujian. Perbedaan 

parameter 𝛼, 𝛽, dan 𝛾 yang dipergunakan dalam 

observasi ini, seperti ditampilkan pada Tabel 3. 

Pada Tabel 3, model TES dengan nilai optimal 

𝛼, 𝛽, dan 𝛾 berdasarkan nilai rerata dari kuantitas 

kesalahan kuadrat atau Root Mean Squared 

Error (RMSE) yang merupakan indikator 

perkembangan penduduk miskin (GK, JPM, dan 

PPM) di Jawa Tengah. Persamaan (20) untuk 

menghitung RMSE. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √1 𝑛⁄ {∑ (𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)
2𝑛

𝑖=1 } (20) 

 
Tabel 3. Hasil Nilai Optimal, Alpha, Beta, Gamma, RMSE 

Kasus (𝛂) (𝛃) (𝛄) RMSE 

GK 0.26 1.00 0.88 23526.85 

JPM 0.44 0.28 1.00 336.81 

PPM 0.35 0.37 1.00 1.03 

 

Gambar 3, 4, dan 5 menampilkan hasil 

proyeksi kemiskinan (GK, JPM, dan PPM) di Jawa 

Tengah. Menurut model TES, hasil prediksi 

menunjukkan bagaimana hasil peramalan untuk 

semua kasus (GK, JPM, dan PPM) cenderung sesuai 

dengan data aktual. 

Dalam penelitian ini, metode peramalan tradisional 

Holt-Winter TES digunakan untuk memprediksi 

periode waktu t+4 menggunakan parameter optimal 

alfa, beta, dan gamma. Jika menerapkan persamaan 

(1), (2), dan (3), maka untuk periode tahun 2023, 

2024, 2025, dan 2026, penduduk dengan GK, JPM, 

dan PPM di Jawa Tengah memiliki nilai tingkat 

estimasi (Lt), estimasi trend (Tt), dan nilai estimasi 

musiman (St), diberikan pada Tabel 4a, 4b,  dan 4c. 

 
Tabel 4a.. Nilai Lt, Tt, dan St pada kasus GK 

Periode/Tahun Lt Tt St 

2023 468864.25 26069.78 0.92 

2024 468864.25 26069.78 0.94 

2025 468864.25 26069.78 0.92 

2026 468864.25 26069.78 0.93 

 

Tabel 4b.. Nilai Lt, Tt, dan St pada kasus JPM 

Periode/Tahun Lt Tt St 

2023 3798.90 -66.28 0.98 

2024 3798.90 -66.28 1.07 

2025 3798.90 -66.28 1.10 

2026 3798.90 -66.28 1.01 

 

Tabel 4c.. Nilai Lt, Tt, dan St pada kasus PPM 

Periode/Tahun Lt Tt St 

2023 10.45219 -0.22193 0.99 

2024 10.45219 -0.22193 1.09 

2025 10.45219 -0.22193 1.14 

2026 10.45219 -0.22193 1.05 

 

Dengan demikian apabila menggunakan 

persamaan (4), nilai yang diproyeksikan untuk 

periode 4 tahun berikutnya, diberikan Tabel 5.  

 
Tabel 5. Hasil Prediksi Model TES Empat Tahun Mendatang 

Periode Tahun GK JPM PPM 

22 2023 457251 3673 10.00 

23 2024 488556 3925 11.00 

24 2025 504546 3955 11.00 

25 2026 535118 3564 10.00 

 

Dengan mengacu pada metode FTS beserta 

algoritme RoC, maka hasil pada Tabel 5 tersebut 

diintegrasikan dan digunakan untuk membuat data 

peramalan yang berfungsi sebagai data time series 

aktual dalam peramalan, ditunjukkan pada Tabel 6. 

 

 
Gambar 3. Grafik Hasil Peramalan GK Model Holt-Winter TES 

 

 
Gambar 4. Grafik Hasil Peramalan JPM Model Holt-Winter TES 

 

 

 
Gambar 5.. Grafik Hasil Peramalan PPM Model Holt-Winter TES 

 

Hasil pendekatan MAPE untuk evaluasi kinerja 

peramalan menggunakan model Holt-Winter TES 

adalah 0,084 persen untuk GK, JPM 0,058 persen, 

dan 0,059 persen untuk PPM. 
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Tabel 6. Perhitungan RoC 

𝐗 Tahun 
GK   JPM  PPM  

Data Time Series RoC Data Time Series RoC Data Time Series RoC 

X1 2002 106438 - 7308.00 - 23.06 - 

X2 2003 119403 12.18 6979.80 -4.49 21.78 -5.55 

X3 2004 126651 6.07 6843.80 -1.95 21.11 -3.08 

X4 2005 130013 2.65 6533.50 -4.53 20.49 -2.94 

X5 2006 142337 9.48 7100.60 8.68 22.19 8.30 

..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... ..... 

X22 2023 457251 4.20 3673 -4.14 10.00 -8.51 

X23 2024 488556 6.85 3925 6.86 11.00 10.00 

X24 2025 504546 3.27 3955 0.76 11.00 0.00 

X25 2026 535118 6.06 3564 -9.89 10.00 -9.09 

 

Tabel 7. Perhitungan Frekuensi RoC 

𝐔 
GK JPM PPM 

Interval Frekuensi Interval Frekuensi Interval Frekuensi 

U1 {0.00, 3.17} 2 {-13.00, -9.33} 2 {-14.00, -9.83} 1 

U2 {3.17, 6.33} 9 {-9.33, -5.67} 6 {-9.83, -5.67} 9 

U3 {6.33, 9.50} 9 {-5.67, -2.00} 5 {-5.67, -1.50} 7 

U4 {9.50, 12.67} 3 {-2.00, 1.67} 7 {-1.50, 2.67} 3 

U5 {12.67, 15.83} 0 {1.67, 5.33} 1 {2.67, 6.83} 2 

U6 {15.83, 19.00} 1 {5.33, 9.00} 3 {6.83, 11.00} 2 

 

 

3.2. Hasil Model FTS Menggunakan Teknik 

RoC  

Dimulai dengan data RoC dari persamaan 

(14), yang ditunjukkan pada Tabel 6. Data RoC 

tersebut untuk mendiskritisasi peristiwa time series 

dan menentukan semesta pembicaraan berdasarkan 

RoC. Proses diskritisasi teori FTS mengurangi 

kompleksitas semesta wacana. Ini merupakan 

langkah pertama dalam menyiapkan semesta 

wacana untuk evaluasi numerik, yang dilakukan 

dengan menghubungkan peristiwa dari waktu yang 

berbeda dalam histori. 

Dengan menggunakan hasil RoC, proses awal 

pendefinisian semesta wacana U menggunakan 

persamaan (15), (16), dan (17), yang meliputi: 

menentukan LL dan HL, kemudian dibulatkan 

angkanya; menentukan jumlah interval; dan 

menentukan panjang interval. Hasil definisi 

semesta wacana U dan frekuensi RoC ditunjukkan 

pada Tabel 7. 

 

Setelah mendefinisikan U ke dalam interval 

yang sama, katakanlah: 𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, ..., 𝑢𝑛, 

dilanjutkan dengan membagi interval menjadi 

beberapa interval yang lebih kecil berdasarkan 

kuantitas frekuensi. Langkah-langkahnya sebagai 

berikut: 

Setelah menghitung berapa banyak frekuensi 

dari data RoC yang disertakan dalam setiap interval, 

bergantung pada berapa banyak frekuensi RoC yang 

ada, bagi interval menjadi interval yang lebih kecil. 

Intervalnya tetap atau tidak memerlukan pembagian 

jika jumlah frekuensi RoC adalah 1 atau 0. 

Sebagai contoh kasus GK, pada Tabel 7. 

Frekuensi interval {0.00, 3.17} adalah dua. Interval 

ini dapat dibagi menjadi dua sub-interval. Interval 

{3.17, 6.33} dan {6.33, 9.50} dapat dibagi menjadi 9 

sub-interval. Ada 3 sub-interval dalam interval 

{9.50, 12.67}. Interval {12.67, 15.83} dan {15.83, 

19.00} tidak perlu dipartisi menjadi beberapa sub-

interval karena jumlah frekuensinya adalah 0 dan 1. 

Untuk membagi interval menjadi beberapa sub-

interval pada kasus JPM dan PPM dilakukan dengan 

cara yang sama. 

Langkah selanjutnya adalah menetapkan nilai 

tengah dari setiap sub-interval, kemudian diterapkan 

triangular membership function pada persamaan 

(18), berikutnya menentukan forecasting RoC 

(FRoC) untuk GK, JPM, dan PPM.  

Gambar 6, 7, dan 8 menunjukkan forecasting 

kemiskinan (GK, JPM, dan PPM) di Jawa Tengah,  

dari hasil persamaan (19).  

 

 
Gambar 6. Grafik Peramalan GK Model Hybrid  

 
Gambar 7. Grafik Peramalan JPM Model Hybrid  
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Gambar 8. Grafik Peramalan PPM Model Hybrid 

 

Berikut adalah perhitungan peramalan 

berdasarkan model hybrid yang diusulkan untuk 

periode tahun 2023, 2024, 2025, dan 2026 

menggunakan persamaan (19). 

GK untuk periode F(2023) = (4.03/100 * 

438833) + 438833 = 456522. F(2024) = (6.85/100 * 

457251) + 457251 = 488582. F(2025) = (3.10/100 * 

488556) + 488556 = 503704. F(2026) = (6.15/100 * 

504546) + 504546 = 535562. 

JPM untuk periode F(2023) = (-3.76/100 * 

3831.44) + 3831.44 = 3687. F(2024) = (7.06/100 * 

3673) + 3673 = 3932. F(2025) = (0.69/100 * 3925) + 

3925 = 3952. F(2026) = (-10.29/100 * 3955) + 3955 

= 3548. 

PPM untuk periode F(2023) = (-8.66/100 * 

10.93) + 10.93 = 10. F(2024) = (9.15/100 * 10.00) + 

10.00 = 11. F(2025) = (1.48/100 * 11.00) + 11.00 = 

11. F(2026) = (-9.13/100 * 11.00) + 11.00 = 10. 

3.3. Hasil Perbandingan 

Hasil perbandingan prediksi kedua model 

penelitian ini, model hybrid yang diberikan pada 

penelitian ini mengungguli model Holt-Winter TES, 

seperti  ditunjukkan Tabel 8. 

 
Tabel 8. Hasil Komparasi MAPE 

Model GK (%) JPM (%) PPM (%) 

TES 0.084 0.058 0.059 

Hybrid 0.003  0.005  0.004  

Berdasarkan Tabel 1 Signifikansi MAPE dalam 

prediksi (Lewis, 1982), (Chang dkk., 2007), kedua 

model dikategorikan memiliki kemampuan yang 

sangat baik untuk menangani prediksi, karena hasil 

untuk setiap kasus kemiskinan (GK, JPM, dan PPM) 

kurang dari 10%. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil percobaan yang dilaporkan 

pada bagian sebelumnya, dapat disimpulkan bahwa 

peramalan model hybrid yang dijelaskan dalam 

karya ini memiliki manfaat yang luar biasa, yaitu 

diperoleh hasil akurasi yang dapat dikategorikan  

handal, dengan rerata persentase kesalahan absolut 

kurang dari 10 % pada setiap kasus kemiskinan (GK, 

JPM, dan PPM). 

Studi ini menunjukkan konsep model hybrid 

yang kami sajikan cukup cocok untuk menangani 

prediksi data deret waktu. Akurasi penghitungan 

kasus GK, JPM, dan PPM terbukti sangat tinggi 

dalam kajian kasus kemiskinan di Jawa Tengah. Hal 

ini ditunjukkan dalam uji kesalahan menggunakan 

metode MAPE untuk setiap kasusnya dengan hasil 

yang sangat kecil. Disini menunjukkan bahwa 0,003 

persen pada  kasus GK. Hasil 0,005 persen untuk 

kasus JPM, dan 0,004 persen untuk kasus PPM. 

Saat membandingkan hasil temuan model 

hybrid ini dengan hasil yang diperoleh 

menggunakan model Holt-Winter TES, akurasi 

model hybrid ini lebih tinggi. 

Dengan demikian dapat dimanfaatkan sebagai 

alat pengambilan keputusan dalam menentukan 

kebijakan strategis periode mendatang seperti halnya 

perencanaan, dan percepatan penanganan dalam 

menekan angka kemiskinan di Jawa Tengah 

berdasarkan informasi yang diberikan dalam bentuk 

temuan perkiraan yang ditunjukkan di atas.  

Diharapkan kedepannya akan lebih banyak lagi 

peneliti yang dapat melakukan hal ini dan 

memperbaiki model peramalan hybrid ini, agar dapat 

diimplementasikan pada peramalan yang lebih 

beragam dan tak terbatas pada problematik 

kemiskinan, melainkan dalam problem lain yang 

lebih kompleks. 
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