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ABSTRACT

COMPARISON OF SELF-EXCITING THRESHOLD AUTOREGRESSIVE
(SETAR) AND MARKOYV SWITCHING AUTOREGRESSIVE (MSAR)
MODELS IN MODELING INFLATION DATA IN INDONESIA

By

EDWAN DIO PRAYUDA

This study aims to compare the performance of Self-Exciting Threshold
Autoregressive (SETAR) and Markov Switching Autoregressive (MSAR) models
in modeling and predicting inflation data in Indonesia. Inflation is one of the
important economic indicators that requires accurate forecasting methods to make
the right policy decisions. In this study, both models are applied to monthly inflation
data in Indonesia. The SETAR model is a nonlinear autoregressive model that takes
into account regime changes in the inflation rate based on a certain threshold value.
Meanwhile, the MSAR model assumes that inflation data can move between
regimes with a certain probability governed by a Markov process. Both models are
evaluated based on the Akaike Information Criterion (AIC) and Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) values, with the aim of finding the model that provides
the best forecasting results. The results show that the SETAR model has a lower
AIC value of -1658 with a MAPE of 18.19% compared to the MSAR model of -
832.6177 and MAPE of 25.46%, which indicates that SETAR is superior in
modeling and predicting inflation data in Indonesia. This finding makes a
significant contribution in choosing a more accurate forecasting method for
inflation data and can help in planning better economic policies.
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ABSTRAK

PERBANDINGAN MODEL SELF-EXCITING THRESHOLD
AUTOREGRESSIVE (SETAR) DAN MARKOV SWITCHING
AUTOREGRESSIVE (MSAR) DALAM MEMODELKAN DATA INFLASI
DI INDONESIA

Oleh

EDWAN DIO PRAYUDA

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model Self-Exciting
Threshold Autoregressive (SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR)
dalam memodelkan dan memprediksi data inflasi di Indonesia. Inflasi merupakan
salah satu indikator ekonomi penting yang membutuhkan metode peramalan yang
akurat untuk mengambil keputusan kebijakan yang tepat. Pada penelitian ini, kedua
model tersebut diaplikasikan pada data inflasi bulanan di Indonesia. Model SETAR
merupakan model autoregressive nonlinier yang memperhitungkan perubahan
rezim pada tingkat inflasi berdasarkan nilai ambang batas tertentu. Sementara itu,
model MSAR mengasumsikan bahwa data inflasi dapat berpindah antar rezim
dengan probabilitas tertentu yang diatur oleh proses Markov. Kedua model tersebut
dievaluasi berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) dan Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dengan tujuan untuk menemukan model yang
memberikan hasil peramalan terbaik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
SETAR memiliki nilai AIC yang lebih rendah yaitu sebesar -1658 dengan MAPE
sebesar 18,19% dibandingkan dengan model MSAR sebesar -832,6177 dan MAPE
sebesar 25,46%, yang mengindikasikan bahwa SETAR lebih unggul dalam
memodelkan dan meramalkan data inflasi di Indonesia. Temuan ini memberikan
kontribusi yang signifikan dalam memilih metode peramalan yang lebih akurat
untuk data inflasi dan dapat membantu dalam perencanaan kebijakan ekonomi yang
lebih baik.

Kata Kunci: Inflasi, Peramalan, Nonlinier, SETAR, MSAR
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Kondisi makro ekonomi dapat menjadi tolak ukur dalam menilai pertumbuhan
suatu negara, salah satu kondisi makro ekonomi suatu negara adalah inflasi.

Perlu adanya perhatian khusus oleh pemerintah dikarenakan perkembangan
ekonomi dan kesejahteraan masyarakat sangat dipengaruhi oleh ekonomi makro
pada suatu negara (Aprianti & Edriani, 2023). Dalam konteks inflasi di Indonesia,
model-model tradisional linier sering kali gagal menjelaskan karakteristik
kompleks dan fluktuatif dari data inflasi. Oleh karena itu, model nonlinier seperti
Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR) dan Markov Switching
Autoregressive (MSAR) menawarkan alternatif yang lebih baik untuk

memodelkan dan meramalkan data inflasi.

Model SETAR merupakan model time series yang dapat di aplikasikan pada data
yang bersifat nonlinier. Model SETAR merupakan bagian dari keluarga model
Threshold Autoregressive (TAR). Threshold model SETAR merupakan suatu nilai
lag dari deretnya sendiri atau variabel endogen (Katabba & Estefani, 2023).

Model MSAR yang pertama kali diperkenalkan oleh Hamilton (1989), merupakan
generalisasi dari model Hidden Markov Model (HMM) yang menggabungkan
berbagai model AR untuk menggambarkan evolusi proses pada berbagai periode
waktu. Model ini memiliki kemampuan untuk mengatasi data yang mengalami

fluktuasi. Pada model Markov Switching, perubahan struktur atau fluktuasi pada



suatu data dapat dikontrol dengan suatu peubah state yang tidak teramati yang

memenuhi orde pertama pada rantai Markov (Khoerunnisa, et al., 2022).

Meskipun model linier masih banyak digunakan dalam penelitian terapan dan
akademis, mereka sering kali gagal menjelaskan karakteristik nonlinier dari data
keuangan dan ekonomi (Ani, et al., 2020). Misalnya, tingkat inflasi yang
dipengaruhi oleh berbagai kebijakan ekonomi dan perubahan pasar mungkin
menunjukkan pola yang tidak linier, yang memerlukan pendekatan yang lebih
fleksibel seperti SETAR dan MSAR. Fluktuasi dalam data inflasi sering kali
menunjukkan ketidakstabilan struktural dan lonjakan yang tidak dapat ditangkap
oleh model linier. Model nonlinier seperti Self-Exciting Threshold Autoregressive
(SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR) mampu menangkap
dinamika ini dengan lebih akurat, sehingga memberikan hasil yang lebih dapat
diandalkan dalam peramalan inflasi. Misalnya, model SETAR mampu
menangkap perubahan rezim secara endogen, sementara model MSAR dapat
mengontrol suatu data yang mengalami perubahan struktur atau inflasi dengan

suatu state yang tak teramati yang memenuhi orde pertama pada rantai Markov.

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Riyansyah, ef al., (2020)
dalam menerapkan model SETAR untuk memodelkan data ekspor agrikultur di
Indonesia dengan menggunakan metode Ordinaly Least Square (OLS) diperoleh
model SETAR(2,1,1) dengan nilai Mean Absolute Percentence Error (MAPE)
sebesar 25% yang berarti hasil peramalan cukup baik. Kemudian penelitian
terhadap model MSAR pernah di terapkan oleh Khoerunnisa, ef al., (2022) dalam
peramalan indeks saham syariah Indonesia dengan menggunakan metode
Maximum Likelihood estimation (MLE) diperoleh model MS(2)AR(2) dengan
nilai Mean Absolute Percentence Error (MAPE) sebesar 23% yang berarti hasil

peramalan juga cukup baik.

Berdasarkan uraian diatas, penulis tertarik untuk membandingkan Model Self-
Exciting Threshold Autoregressive (SETAR) dan Markov Switching

Autoregressive (MSAR) dalam memodelkan data inflasi di Indonesia dengan



kriteria pembanding yang digunakan pada kedua metode yaitu Akaike Information
Criterion (AIC). Sehingga penulis tertarik mengangkat penelitian ini dengan
judul yaitu “Perbandingan Model Self-Exciting Threshold Autoregressive
(SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR) dalam Memodelkan Data

Inflasi di Indonesia”.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini yaitu:

1. Membentuk model Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR) dan
Markov Switching Autoregressive (MSAR) yang sesuai untuk mengatasi data
inflasi di Indonesia.

2. Menentukan model terbaik antara Self-Exciting Threshold Autoregressive
(SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR) dalam mengatasi

data inflasi di Indonesia.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Dapat mengaplikasikan model Self-Exciting Threshold Autoregressive
(SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR) pada data inflasi di
Indonesia.

2. Mengetahui model terbaik antara Self-Exciting Threshold Autoregressive
(SETAR) dan Markov Switching Autoregressive (MSAR) dalam memodelkan

data inflasi di Indonesia.



I1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Data Deret Waktu

Data deret waktu atau dapat disebut juga sebagai data time series merupakan
susunan pengamatan yang diambil secara berurutan dalam barisan waktu. Ciri
khusus pada deret waktu umumnya akan memiliki hubungan jika pengamatan
yang diambil memiliki rentang waktu yang dekat. Analisis data deret waktu atau
bisa juga disebut sebagai time series analysis memiliki kaitan dengan mekanisme
dalam menjabarkan hubungan antar pengamatan dan dapat digunakan untuk

meramalkan nilai masa depan (Box, et al., 2015).

2.2 Stasioneritas

Menurut Wei (2006), jika suatu data tidak mengalami perubahan yang sangat
ekstrem atau mencolok yaitu ketika rata-rata pada data stabil setiap periode pada
ragamnya maka dapat disebut sebagai stasioner. Stasioneritas sendiri terbagi
menjadi 2 jenis, antara lain sebagai berikut.

1. Stasioner dalam rata-rata terjadi jika fluktuasi data termuat di sekitar nilai yang
memiliki rata-rata yang stabil, tidak memiliki ketergantungan dari periode
waktu dan variansi fluktuasi tersebut. Kestasioneran dalam rata-rata mampu di
analisa menggunakan uji Augmented Dicky Fuller (ADF).

2. Stasioneritas dalam varians mengacu pada kondisi di mana struktur suatu data

runtun waktu menunjukkan struktur data yang stabil, sehingga varians tidak



berubah dari waktu ke waktu. Kestasioneran dalam varians mampu di analisa

dengan Transformasi Box-Cox.

2.3 Transformasi Box-Cox

Transformasi Box-Cox adalah teknik statistik yang digunakan untuk menstabilkan
varians dalam kumpulan data selama pemrosesan. Transformasi Box-Cox, juga
dikenal sebagai transformasi pangkat, terdiri dari beberapa jenis yang berbeda,
termasuk transformasi dengan log dan kuadrat. Berikut ini adalah definisi

Transformasi Box-Cox:

Z, = 273 (2.1)
dengan:
Z, = suatu data pada waktu ke-¢
A =indikator Transformasi Box-Cox

Rumus transformasi yang digunakan berbeda-beda sesuai dengan nilai A.
Transformasi ini dilakukan ketika nilai A yang diperoleh tidak mendekati 1. Data
dianggap telah mencapai kondisi stasioner dalam varian ketika nilai A telah
mendekati 1. Nilai dari lamda (1) dan transformasinya dapat ditulis sebagai

berikut (Aswi & Sukarna, 2017).

Tabel 1. Nilai A dan transformasinya

A Transformasi

-1 1/Z,
-0,5 1 /\/Z—t

0 In/\JZ,
0,5 JZ:




2.4 Uji Augmented Dickey Fuller (ADF)

Menurut Gujarati & Porter (2009), ketika ingin mengetahui suatu data telah
stasioner atau tidak, maka perlu dilakukan analisa menggunakan uji ADF

(Augmented Dickey Fuller). Berikut merupakan persamaan dari uji ADF.

p—1
AYt = d)Yt—l Z a]*AYt_] + gt (2.2)

j=1
dengan:
AY; = hasil difference data pada periode ke-t
¢ = koefisien autoregressive
a; =konstanta
p =panjang lag

& =residual waktu ke-#

Setelah didapatkan nilai ¢ yang diketahui dengan melihat pada statisik uji ¢
selanjutnya dapat dilakukan uji statistik pada ADF. Dengan hipotesis yang

digunakan dalam uji ini adalah sebagai berikut.

Hipotesis:
H, : ¢ = 0 (data tidak stasioner)
H; : ¢ < 0 (data stasioner)

Kriteria Penolakan:
Jika nilai dari p — value < a maka kesimpulannya adalah tolak H,, atau bisa
dikatakan data telah stasioner. Sebaliknya jika p — value > «a dapat dikatakan

bahwa data tidak stasioner.



2.5 Pembeda (Differencing)

Menurut Pankratz (1991), Jika nilai rata-rata dari kumpulan data tidak konstan,
maka dapat dilakukan penyesuaian dengan menghasilkan data baru dengan nilai
rata-rata yang konstan. Salah satu metodologi yang sering digunakan untuk
mencapai tujuan ini adalah melalui proses differencing data. Langkah awal dalam
proses ini adalah perumusan differencing pertama, atau d = 1. Hal ini dicapai
dengan menghitung perubahan atau pertumbuhan dari titik waktu ke titik
berikutnya dalam data deret waktu. Proses ini memungkinkan untuk
menghilangkan atau mengurangi tren atau pola yang ada dalam data, sehingga
membuatnya lebih stasioner. Hal ini memungkinkan untuk dilakukan analisis
lanjutan seperti pemodelan ARIMA atau identifikasi pola lainnya. Differencing

pertama atau d = 1 dirumuskan.

Wy =X — Xiq (2.3)
dengan:
W, = merupakan nilai time series hasil dari differencing pertama pada
waktu ¢
X = merupakan nilai time series pada waktu ¢
Xiq = merupakan nilai time series pada waktu sebelumnya, yaitu t — 1.

Untuk differencing kedua (d = 2) bisa didapatkan dengan cara sebagai berikut.

We =W — Wi,
= (Xt - Xt—l) - (Xt—l - Xt—Z) (2.4)



2.6 Fungsi Autokorelasi dan Fungsi Autokorelasi Parsial

Menentukan model suatu data deret waktu dapat di tentukan menggunakan fungsi
autokorelasi atau Autocorrelation Function (ACF) dan funsi autokorelasi parsial

atau Partial Autocorrelation Funcion (PACF).

2.6.1 Fungsi Autokorelasi (ACF)

Fungsi autokorelasi, juga dikenal sebagai autocorrelation function (ACF) yakni
alat statistik yang dapat digunakan untuk menilai ketergantungan nilai dalam
rangkaian data deret waktu pada periode waktu yang berbeda dan fungsi ini
digunakan dalam perhitungan koefisien korelasi. Tahapan dalam stasioneritas
pada data time series (X;), didapatkan E (X;) = u dan varians Var(X;) =

E(X; — u)* = of yang stabil dan kovarian; Cov (X, X;4x) berfungsi ketika
perbedaan pada waktu |t — (t + k)|. Oleh karena itu, kovarian dari X; dan X,
dapat ditulis sebagai berikut.

Yie = Cov(Xiy1, Xey2) = E[(Xe — ) Kepre — )]
Yo = VVar(XpVarXeei) = VEXe — 1D2VE Kerr — 1)?

dan fungsi autokorelasi antara X; dan X, adalah:

_ Cov(Xey1, Xe42)
\/V“T(Xt)Var(XHk)

Pk

_ E[(Xe — ) Xy — )] _ Yk (2.5)
JECK, — 12 E e — 12 Yo

dimana, Var(X;) = Var(X;4x) = Yo merupakan fungsi dari &, y;, adalah fungsi
autokovarian dan p, sebagai fungsi autokorelasi (ACF) (Wei, 2006).



2.6.2 Fungsi Autokorelasi Parsial (PACF)

Fungsi autokorelasi parsial adalah alat statistik yang digunakan untuk
mengidentifikasi contoh korelasi parsial antara pengamatan yang dilakukan pada
waktu ke ¢ (Z;) dan pengamatan yang dilakukan pada titik-titik waktu sebelumnya
(Zt—1,Z¢—3, ..., Zt_1). Dapat dikatakan bahwa PACF digunakan untuk
mengetahui keeratan hubungan antara X; dan X, setelah menghilangkan
pengaruh ketergantungan linier terhadap variabel X;, 1, X¢ 42, .., Xeyk—1. Maka
dari itu, menurut Wei (2006), fungsi dari PACF dapat dituliskan pada persamaan
(2.6) sebagai berikut.

Cov[(Ze = Z¢), (Zewr — Zewk)]

\/Var((Zt - Zt))Var(Zt+k - Zt+K)

P = (2.6)

2.7 Uji Nonlinieritas

Dalam mengaplikasikan model nonlinier, uji nonlinieritas pada awalnya
digunakan pada data deret waktu untuk memastikan kesesuaian metode yang
dipilih untuk kumpulan data yang diberikan. Uji Terasvirta digunakan untuk
mengetahui hubungan nonlinier dari setiap variabel (Terdsvirta, 1994). Dalam Uji

Terasvirta, hipotesis yang digunakan sebagai berikut.

Hipotesis:
H, : f(x) merupakan model linier

H, : f(x) merupakan model nonlinier

Statistik uji:

_ (SSRy —SSR)/m
~ SSR/(N—-p—1—-m)

2.7)
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dengan:
SSR, = jumlah kuadrat regresi di bawah hipotesis nol
SSR = jumlah kuadrat regresi
p = jumlah variabel prediktor awal
m = jumlah variabel prediktor kuadratik dan kubik
N = jumlah data

Daerah Penolakan:

Kriteria keputusan yaitu Fp;yng < Fim,(v—p-1-m)) atau p — value < a maka

tolak H, yang berarti f(x) merupakan fungsi nonlinier x.

2.8 Akaike’s Information Criterion (AIC)

Model terbaik dapat dipilih berdasarkan nilai Akaike information Criterion (AIC),
dapat dituliskan sebagai berikut (Widarjono, 2007).

AIC(M) =nlIné2 + 2M (2.8)
dengan:
M = jumlah parameter pada model
62 = estimasi maximum likelihood bagi o2

n = jumlah observasi

Kriteria AIC untuk memilih model yang terbaik, jika nilai AIC (M) minimum.
AIC = log( ) i), 2k 2.9
= log " " (2.9)

dengan:

2
» % = jumlah residual kuadrat

n = ukuran sampel

k = banyaknya variabel
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2.9 Model Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR)

Model Self-Exciting Threshold Autoregressive (SETAR) merupakan contoh
spesifik dari model Threshold Autoregressive (TAR). Perubahan suatu regime
dikendalikan oleh ambang batas atau threshold sama halnya seperti model TAR.
Namun, model SETAR berbeda karena threshold pada model SETAR merupakan
miliknya sendiri. Hal ini mengimplikasikan bahwa, model SETAR berbeda
dengan model TAR, di mana variabel threshold dinamakan juga sebagai variabel
eksogen, ambang batas pada model SETAR yaitu nilai lag dari deretnya sendiri,
yaitu variabel endogen (Jards & Gishani, 2010).

Menurut Nuryana (2009), dalam menentukan model SETAR diperlukan jumlah
regime (j), order autoregressive (p), parameter penundaan (delay), dan variabel
ambang batas (threshold). Model SETAR dengan j regime dapat dituliskan
sebagai SETAR(d, py, p2, ..., pj), dimana regime pertama mengikuti AR(p,),
regime kedua mengikuti AR(p,), dan seterusnya hingga regime ke-j mengikuti

AR(p;). Persamaan matematis dari model SETAR didefinisikan sebagai berikut:

Ve =0 + 2.2, 0:jVe-i +apj, jikay,q €R; (2.10)

dengan:
y¢ = deret-deret waktu (t = 1,2,...T)
¢,,; = konstanta pada regime ke-j (j = 1,2, ..., m)
¢ ; = koefisien parameter AR ke-i pada regime ke-j

pj = order autoregressive pada regime ke-j
a, ; = residual pada regime ke-j (a,~N(0,0Z))
d = parameter delay (integer positif)

R; = nilai threshold pada regime ke-j

Model j-regime SETAR (d, py, p, ..., pj) mempunyai persamaan sebagai berikut.
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( P1
¢o,1 + z bi1Yi-i + ay, jikay,_ 4 <m
i=1

A

D2
Vv, $o2 t+ Z bi2YVe—i + g, jikary <y, q <1y (2.11)
i=1

pj
\¢0,j + Z GijYe-i T ag, jikatj_y <Yr_q
i=1

Nilai ambang batas atau threshold memenuhi batas —0 =1, < - <1y <717 =

oo. Untuk setiap regime ke-j, variabel a, diasumsikan mengikuti distribusi normal
dengan mean 0 dan varians 6. Dalam setiap regime, diasumsikan bahwa sifat

statis pada deret waktu menyertai mekanisme autoregressive linier (Chan, et al.,

2004).

Model 2-regime SETAR (d, p;, p,) dapat dituliskan sebagai berikut.

P1
¢Po1 + Z bi1Yi-i + ag, jikay,_q <7
Ve = 1521 (2.12)
¢o,2 + Z bi2YVe-i + ay, jikay,_ 4 >71
i=1

Deret a; pada persamaan (2.12) memenuhi asumsi white noise yang berarti

memiliki rata-rata 0 dan ragam ¢ (Franses & Van Dijk, 2000).

2.9.1 Identifikasi dan Estimasi Parameter SETAR

Dalam uji nonlinieritas yang diusulkan oleh Tsay (2005), jika model SETAR pada
persamaan (2.11) memiliki nilai p; = --- = p; dan merupakan model
autoregressive linier, maka nilai p dapat ditentukan berdasarkan sampel Partial
Autocorrelation (PACF) dari Y; dan berdasarkan hasil statistik uji # yang paling

signifikan dapat digunakan untuk menentukan nilai d. Pada kesimpulannya,
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Akaike Information Criterion (AIC) dimanfaatkan untuk mengidentifikasi orde

(pj < p) dari AR pada setiap regime (Chan, et al., 2004).

Menurut Nuhad (2014), saat data deret waktu tersedia tetapi tidak tersedia
informasi atau model, Permutation Entropy (PE) bisa dimanfaatkan untuk
menganalisis berbagai tipe data deret waktu. Metode PE memfasilitasi
karakterisasi distribusi probabilitas yang terkait dengan kemungkinan keadaan
potensial dari deret waktu. Metode PE diaplikasikan guna mengukur
kompleksitas data temporal yang diberikan, dengan proses yang bergantung pada
komparasi antar nilai-nilai disekitarnya. Rangkaian waktu tersebut kemudian
diterjemahkan ke dalam rangkaian simbolis yang menggambarkan relasi antar
nilai saat ini dan beberapa nilai dalam rentang tertentu. Pemetaan dilaksanakan

melalui transformasi deret waktu Yt =12, .. ke dalam ruang berdimensi m,

sehingga menjadi:

Yo = [y(t)’y(t—‘r; v y(t+mr)]

Dalam konteks ini, m mewakili embedding dimension, yang didefinisikan sebagai
jumlah sampel yang disisipkan kedalam setiap motif. Disisi lain T menunjukkan
jarak waktu, yang didefinisikan sebagai jumlah sampel yang direntangkan oleh
tiap komponen pola. Pada setiap dimensi, ada m! kemungkinan permutasi,
memiliki hubungan dengan pola. Bila masing-masing permutasi di ibaratkan
sebagai sebuah simbol, Y, bisa direpresentasikan oleh sebuah rangkaian simbol

z, dan setiap rangkaian simbol mempunyai distribusi probabilitas g,.

Brandmaier (2011), menggunakan pendekatan clustering disribusi permutasi
untuk mengidentifikasi nilai embedding dimension yang optimal, berkisar dari 3
dan 7, untuk meminimalkan average entropy (Minimum Entropy Heuristic

(MinE)), persamaan dapat dituliskan sebagai berikut.

en(m) = ) eg(m) @.13)

GEH
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1 z
eo(m) =~ ) Galn (92) (2.14)
dengan:
ey(m) = average entropy dari himpunan disribusi H pada skala m
eq(m) = entropy dari disribusi G pada skala m
9z = frekuensi atau probabilitas dari elemen z

Penggunaan MinE memunculkan pilihan heuristik embedding dimension yang
unik. Heuristik ini dilandasi oleh pemilihan embedding dimension dengan
mengoptimalkan nilai yang diperoleh dari permutation distribution. Dalam
menentukan panjang delay sebuah threshold (d) dari orde AR untuk setiap regime
J (pj) pada model SETAR akan lebih mudah ditentukan jika nilai embedding

dimension (m) dan jarak waktu tertentu (7) telah diketahui.

Sebuah penelitian telah dilakukan dalam menentukan jumlah regime pada model
SETAR, alah satunya adalah melakukan uji nonlinieritas pada threshold yang
telah dirancang oleh Hansen (1999). Uji nonlinieritas pada threshold

menggunakan likelihood ratio, statistik uji dapat ditulis sebagai berikut.

oy = n(eom 22t (2.15)
SSR4
dengan:
n = jumlah data
SSR, = jumlah kuadrat regresi pada hipotesis nol
SSR, = jumlah kuadrat regresi pada hipotesis alternatif

Pada persamaan (2.15) statistik uji Fy; yang digunakan terdapat 3 hipotesis

sebagai berikut.

Hipotesis:
1. Hy: model AR (1 regime)
H;: model SETAR dengan 1 threshold (2 regime)
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2. Hy: model AR (1 regime)
H; : model SETAR dengan 2 threshold (3 regime)
3. Hy: model SETAR dengan 1 threshold (2 regime)
H; : model SETAR dengan 2 threshold (3 regime)

Pengujian dua hipotesis awal bisa dianggap seperti uji linieritas, sedangkan
pengujian hipotesis ketiga dapat dianggap sebagai pengujian spesifikasi model.
Dalam sebagian besar konteks pengujian, statistik uji F; diestimasi dengan
menggunakan metode bootstrap. Distribusi bootstrap berdasarkan pengambilan
sampel ulang dari residual dibawah hipotesis nol (Untuk hipotesis pertama dan
kedua, ini adalah model AR dan untuk hipotesis ketiga adalah model 2-regime
SETAR). Selanjutnya, memperkirakan keputusan tolak H, berdasarkan p-value
bootstrap dari statistik uji Fy;. Keputusan tolak Ho jika p-value bootstrap dari
statistik uji Fy; lebih kecil dari @ = 5% (Larsen, 2012).

Menurut Franses & Van Dijk (2000), model 2-regime SETAR pada persamaan
(2.12) memiliki parameter ¢; ;, dimana i = 0, ..., p, dan j = 1,2, r dimana metode
Conditional Least Square digunakan untuk menduga parameter o2. Dengan
mengasumsikan bahwa a; berdistribusi normal, maka estimasi yang dihasilkan

akan identik dengan estimasi maximum likelihood.

Untuk mengetahui bahwa metode least square merupakan metode yang paling

tepat, model pada persamaan (2.12) bisa nyatakan sebagai berikut.

P1
Ye =\ ¢o1+ Z Gi1Yeoi |1Yemg < 7]+
= (2.16)

D2
(Boz2+ ) pia¥e-)lYeq > 7] +a,
i=1

atau lebih lengkap ditulis sebagai berikut.

Vi = 1 X1V g S 7] + X 1Y g > 1]+ a; (2.17)
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dengan:

;= (o brjoerPpj) s J = 12
Xt = (1, Yt—ll ey Yt_p)l

Setelah nilai ambang batas atau threshold (r) ditetapkan, model akan menjadi
linier pada parameter yang tersisa. Penduga ¢ = (¢1, ¢3)’ dapat diperoleh
dengan Metode Kuadrat Terkecil (MKT) sebagai berikut.

B(r) = (Z Xt(r)xtm') (2 Xt(r)Yt) @18)
t=1 t=1

dengan X,(r) = (X{I[Y,_yq < 7], X{I[Y,_yq > r])’ dan notasi ¢(r) dipakai untuk
membuktikan suatu penduga ¢ terkondisi pada ». Hal yang sama berlaku untuk
yang lainnya yang dilambangkan sebagai @,(r) = Y; — ¢(r)'X,.(r) dengan ragam

~ 1 ~
62(r) = 230, a,(r)2

Penduga kuadrat terkecil dari » diperoleh dengan meminimalkan varians residual

sebagai berikut.

# =argmin62(r),r €R (2.19)

Dalam konteks ini, R mewakili serangkaian nilai ambang batas atau threshold
yang diizinkan. Penduga terakhir untuk parameter autoregressive (AR) diberikan

oleh ¢ = ¢(#) dan ragam dengan 62 = 62 (7).

Serangkaian nilai threshold pada persamaan (2.19) diperlukan sedemikian rupa
sehingga setiap regime jumlah observasi yang cukup untuk penduga yang telah
ditentukan sebelumnya untuk menghasilkan penduga parameter AR yang dapat
diandalkan. Metode yang sering digunakan untuk memilih R adalah dengan
memastikan bahwa setiap regime mengandung setidaknya m, dari total observasi.

Hal ini1 dapat dinyatakan sebagai berikut.

R = {r|¥(mym-vp < 7 < Yga-mp)m-n)) (2.20)



17

dengan Y(g), ..., ¥(n—1) menunjukkan urutan data dari variabel ambang batas atau

threshold Y;_4 dan Yy < --- < Y(;,_q). Biasanya 1, dipilih sebesar 0.15.

Masalah meminimalkan yang disajikan pada persamaan (2.19) dapat atasi melalui
metode pencarian langsung. Dengan cara mencari 6 (#) dari nilai ambang batas
yang memiliki persamaan pada nilai threshold dari runtunan data Y;_;. Oleh
karena itu, untuk setiap i sehingga ¥(;) € R, terdapat r = Y;. Nilai G2(P)
ditemukan tetap konstan ketika » berubah antara dua urutan statistik, atau ketika

tidak ditemukannya pengamatan yang bergeser dari 1 regime ke regime yang lain.

Untuk mendapatkan variabel ambang batas, pencarian yang sebelumnya telah
diuraikan pada persamaan (2.19) dapat dilakukan dengan menambahkan pencarian
terhadap 4. Hal ini mengakibatkan masalah minimalisasi dinyatakan sebagai

berikut.

(f, &) =argmin2(r,d),r €ER,d €D (2.21)

Dalam konteks ini, D = {1, ..., d} dan notasi 62 (r, d) digunakan untuk
mengindikasikan bahwa varians dari residual sekarang merupakan fungsi dari d

dan juga r.

Menentukan orde AR dari setiap regime dengan cara melalui penerapan Akaike
information Criterion (AIC). Untuk mengetahui AIC dari model 2-regime
SETAR (d, p1,p2), perlu dilakukan penjumlahan AIC pada model AR dari 2

regime. Persamaan AIC dapat dinyatakan sebagai berikut.

AIC(p1,p2) =n In62 +1Iné2 +2(p; +1) +2(p, + 1) (2.22)

dengan:

n; = banyaknya observasi dalam regime ke-j

A2 _

64; = varians dari residual pada regime ke-j

i =12
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2.10 Model Markov Switching Autoregressive (MSAR)

Menurut Hamilton (2020), model MSAR didasarkan pada prinsip-prinsip rantai
Markov. Rantai Markov adalah teknik analisis statistika yang dapat dipakai untuk
memprediksi perubahan pada waktu mendatang dengan menggunakan data
historis. Misalkan s; mewakili suatu keadaan, yang merupakan sebuah variabel
acak yang diasumsikan sebagai bilangan bulat antara 1 dan N. Katakanlah bahwa
probabilitas s; dengan diasumsikan bahwa nilai tertentu j hanya bergantung pada
nilai sebelumnya s,_;. Oleh karena itu, rantai Markov kemudian dapat

didefinisikan sebagai berikut.

P{s;_1 =i,st—p =k, .} =P{s; = jls;—y = i} = bij (2.23)
dimana p;; dikatakan sebagai probabilitas transisi yang memenuhi:

Pir TPzt t+pin=1 (2.24)

Probabilitas transisi p;; mengindikasikan probabilitas dari state j setelah state i.
Prasyanti (2017), menyatakan bahwa model MSAR mengatur transformasi
struktural dengan keadaan tidak teramati yang mengikuti prinsip-prinsip rantai
Markov orde pertama. Sifat Markov mengatur suatu nilai state keadaan yang
bergantung pada nilai sebelumnya. Model Markov Switching Autoregressive

(MSAR) adalah gabungan langsung dari Markov Switching dengan model deret
waktu (Autoregressive). Model MSAR dapat dinyatakan sebagai berikut.

p
Vi — Use) = Z Gi(Vemi — Hse—i) + & (2.25)
im1

atau dapat dituliskan sebagai berikut:
i — tst) = P1(Vemi — Mse—i) + -+ ¢p(yt—p - .Ust—p) + & (2.26)

dimana g,~idd N (0, c2).
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dengan:

YorVe-1s = Ve-p = data pengamatan

b1, P2, s p = koefisien Autoregressive

Hsts Kst—15 -+ » Hst—p = rataan pada saat ¢ yang dipengaruhi
perubahan state

o2 = varian pada saat ¢ yang dipengaruhi
perubahan state

& = residual pada saat ¢

2.10.1 Estimasi Parameter Model MSAR

Menurut Hamilton (2020), metode Maximum Likelihood Estimation (MLE) jika
digunakan bersama dengan filtering probabilities dan smoothing probabilities
dapat diterapkan untuk mengestimasi model MSAR. Fungsi densitas model

MSAR dapat dinyatakan sebagai berikut.

1 [( _.us)_ ( _.us—)]z
fOelse, se-1, Q15 0) = UstmexP <_ Yt : Ziztyt = ) (2.27)
dengan:
Oy = populasi data pengamatan
0 = parameter model MSAR

Fungsi densitas atau kepadatan y, dipengaruhi oleh nilai s; dan s,_;, sementara

keduanya adalah suatu variabel yang nilainya belum diketahui. Langkah-langkah

yang diperlukan untuk membangun fungsi densitas atau kepadatan dari y;, s; dan

s¢_1 adalah sebagai berikut:

1. Menghitung fungsi kepadatan dari s; , s;_4, dan y, dapat ditentukan dengan
menggunakan data historis (0;_;. Probabilitas transisi mempengaruhi densitas

fungsi, yang diperoleh sebagai berikut.

f e 56 5e-11Qe—1; 0) = f(VelSer Se—1, Qe—1; O)P(Se, Sp—1|Q—1; 6) (2.28)
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2. Kemudian melalui penjumlahan fungsi kepadatan bersama akan ditentukan

fungsi densitas y;.
f(Ve St St-150)

2 2 (2.29)
= Z Z fDelse, Se—1, Qe1; 0)P(Se, Se—11Q¢—1; 0)
st=14—dst—1=1

Setelah itu, nilai peluang dari P(s;, s;—1|Q¢—1; 8) dihitung dengan filtered

probabilities dan smoothed probabilities.

2.10.2 Filtering Probabilities

Menurut Prasyanti (2017), filtering merupakan sebuah metode yang dipakai untuk
memperoleh nilai probabilitas suatu state pada waktu ¢ berdasarkan data
observasi. Adapun hasil dari metode filtering merupakan nilai filtered state
probability.

Langkah-langkah berikut menjelaskan proses filtering:

P[So =$0,5-1 = S-1, -, S—pt1 = S—p41|Qe-1] (2.30)
dengan:
1—
P[So = 11Qo] = 5 —22—
1—
P[So = 2|Q0] = 52—

Selanjutnya, menghitung :

P[St = st = J,St—1 = St—1, +» St—p+1 = St—p+1 = i[Q¢]
_ f(Se =5 =J,8-1=St-1, ey St_p41 = St—ps1 = [Q¢—1)
- felQe-1)
_ felSe = st,8t-1 = Se—1, 0, St—p = St—p, Qe—1)
B Z}t_lzo Z}t_lzo "'th—p=0 fe St = Sty St-1 = Se—1, e Stp = St—pl'Qt—l)
% Ply|Se = St St—1 = St—1, ey Stp = St—p'Qt—l]
Z%t_lzo Zs%tﬂ:o ---Z%t_,po fe St = S6,St-1 = Se—1, ey Stp = St—pmt—l)
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dan hasil dari proses filtering:

P[St =St = J,St—1 = St—1, -+, St—p41 = St—p+1 = ilﬂt]

1 (2.31)
= Z P[St = St’ St—l = St_l, "')St—p = St—pl'Qt]
St—p=0
Menurut Munawwaroh (2020), tahap awal dalam menetapkan nilai filtered
probabilities adalah dengan cara menetapkan fungsi densitas y, bagi setiap
kemungkinan state saat t = 1.
f(.'ytlsik = 1,5:_1 = 11'0'0; 6)
* * 2
_ 1 exp | — [(yt - ﬂst=1) —dVe-1 — Hst_1=1)]
o1V21 207
1 _ _ - 2
_ exp [ — [(ye — 1) ¢(2yt 1~ )] (2.32)
o Vlm 207
f(.'ytlsik = 1! S:—l = 21 'QO; 6)
* * 2
(- |G = #5=1) = dGremr — 5., =)
o1V21 207
1 _ _ = 2
_ exp | — [((ve — 1) ¢(23’t 1~ U2)] (2.33)
oV2lm 207
fOrelse = 2,5¢-1 = 1,Q0;0)
* * 2
IR |0 = H5=2) = dYemr — 5., =1)]
o1V21 202
1 _ _ = 2
_ exp | — [((ye — 2) ¢g}’t 1= )] (2.34)
oV 2T 20;
fOrelse = 2,5¢-1 = 2,Q0; 0)
* * 2
_ 1 exp | — [(Yt - .Ustzz) —Pi-1 — .“st_lzz)]
oV 2T 207
1 _ _ = 2
_ exp (_ (e — u2) ¢gyt 1~ H2)] > (2.35)
o,V21 203
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Sehingga nilai peluang suatu state bisa dihitung dengan cara berikut.

P(s; = 1,55 = 1|Qg; 0) = p11 X P(sg = 1|Q¢; 8) = p11 X 4,
P(s; = 1,55 = 2|Qg; 8) = py1 X P(s5 = 2|Qg; 8) = pay X T3,
P(s; = 2,55 = 1|Qg; 0) = p12 X P(sg = 1|Q; 8) = p1p X 4,
P(s; = 2,55 = 2|Qg; 8) = paa X P(s5 = 2|Qg; 8) = pay X T3,

Fungsi densitas y, bersyarat Q,_; dihitung sebagai jumlah perkalian fungsi
densitas y; bersyarat s, s;_;, dan (;_; dengan probabilitas state untuk semua
kemungkinan s; dan s/_;. Probabilitas y; diperoleh untuk semua kemungkinan

s; dan s{_; sebagai berikut.

P(s; = 1,50 = 1|Qq,¥1;0)

f(yllsi< = 1156 = 1190;9) X P(Sik = 1'53 = 1|'QO;9)
Fe1 XA fOnls =J,s6 = 0,Q0;0) X P(s7 = J, 55 = iQ0; 0)

_ _ _ 2
- \}% exp (_ [Oe =11 chlgyt_l ) )X (Pra X 11) 236)

f(11920; 6)

P(s; = 1,50 = 2|Q4,y1;60)

flsi = 1,50 = 2,Q00;0) X P(s; = 1,50 = 2|Q; 0)
Fa X fOnlsy =J,s0 =1,Q0;0) X P(sy = j, 55 = 1[Q0; )

o 2
Ul&ﬁeXp (_ (e — 1) 2?;52%—1 Ha)l > X (P21 X 2) (2.37)

f(1190; 6)

P(s1 = 2,50 = 1|Q4,1;0)

fOnlsi = 2,50 = 1,00;8) X P(s1 = 2,50 = 1|Q; 0)
o1 Zii fOnlst =i sg = i,Q0;0) X P(s] = j, g = i|Q; 6)

_ . _ 2
Tl S R T

f(1190;0)




23

P(si =2,50 = 2|Q4,y1;0)

flsi = 2,50 = 2,00;0) X P(s1 = 2,80 = 2|Q0; 0)
=121 fOnlst = Jjiso = 1,Q0;0) X P(s] = j, 55 = i[Q0; 0)

1 (Ve —t2) = P (Vi1 — .Uz)]z
~ —0_1 o exp (_ 207 ) X (P22 X T3) (2.39)
- f(11Q0; 0)

Sehingga dapat diperoleh filetered probabilities sebagai berikut.
untuk sy =1

P(s; =1|Q4;0) = P(s; = 1,55 = 1|1Q4;0) + P(s{ = 1,55 = 2|Q4;0)

_ _ _ 2
B \}% exp (_ (e — 11 z(il(zyt—l 159) ) % (pry X 171
B f11Q0; 0) , (2.40)
R exp (_ (e — 11 _z(il(zyt_l — )] ) X (p1y X 11)
f(r1190; 6)

untuk s; = 2

P(si =2|Q4;0) = P(sy = 2,50 = 1|Q4;6) + P(s1 = 2,50 = 1|1Q4; )

_ _ _ 2
i Uzjﬁexp (_ (e — u2) 2212%—1 #1)] ) X (D15 X 1)
) (O e M 24D
1 Ve —H2) — P Y1 — U>
+Ulmexp <_ L 20.12 L ) X (pZZ X 7T2)
f (1190 0)

Demikian pula, filtered probabilities hingga waktu T dapat dihitung jika P(sy =

JlYr; n) merepresentasikan hasil iterasi terakhir dari proses filtering.
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2.10.3 Smoothing Probabilities

Langkah kedua memerlukan proses perhitungan yang berkaitan dengan proses

smoothing sebagai berikut.

P(s{ = j,Si41 = klQr; 0)
_ P(sfp1 = k|Qp;0) X P(s¢ = j[Qq4;0) X P(s¢yq = kls; =J,Q4;0)
P(siyq1 = k[Qy;0)

(2.42)

Dari persamaan (2.43), proses smoothing untuk setiap kemungkinan ¢ = 1 dapat

ditulis sebagai berikut.

P(si =1,s;, = 1|Qr; 0)

_P(s2 =1197;0) X P(s1 = 1]04;0) X P(s; = 151 = 1,04;0) 5 43
P(s; =1|Q4;0)
P(s; =1,s5 =2|Qr; 6)
_ P(s2=2107;6) x P(s1 = 1|Q4;6) X P(s3 = 2|51 = 1,24;0) 5 4y
P(s; = 2|94;0)
P(s; = 2,55 =1|Qr; 6)
_ P(s2 =1197;0) X P(s1 = 2|0;0) X P(s = 151 =2,0156) (9 45)

P(s; = 1|Q4;0)

P(s; = 2,53 = 2|Qr; 0)
_ P(s3 = 2197;0) X P(s1 = 21Q4;0) X P(s3 = 2Is1 =2,0450) (9 4¢)

P(s3 = 2]94;6)
Sehingga smoothing proabilities diperoleh sebagai berikut.

P(s; =1|Qp;0) = P(s; =1,s5; = 1|1Qp;0) + P(s{ = 1,55 = 2|Qp; 0)
_ P(s; =1|Q7;0) x P(s; = 1]{Q4;0) X P(s; = 1[s; = 1,Qr; 0)

P(s; = 11Q4;0) (2.47)
+P(s§ = 2|Qs50;0) X P(s; = 1|Q4;0) X P(s; = 2|s] = 1,04;60)

P(s; = 21Q4;6)

P(s; =2|Qp;0) = P(s; = 2,55 =1|Qp;0) + P(s{ = 2,55, = 2|Qp; 0)
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B P(s; = 1|Q4;0) X P(sy = 2|Q4;6) X P(s; = 1|s] = 2,Qr; 0)

P(s; = 1]Q4; 6) (2.48)
+P(s§ = 2|Q7;0) X P(s; = 2|Q4;60) X P(s; = 2|s] = 2,0Q4;6)

P(sy = 21Q4;6)

Fungsi log likelihood dapat dinyatakan sebagai berikut.

T N
InL(6) = thlln [ijlf(yt, st = jlQr; 6) (2:49)

Pada tahap akhir, fungsi log likelihood dalam persamaan (2.50) diturunkan
terhadap setiap parameter untuk menentukan nilai maksimum yang akan

digunakan sebagai estimasi.

1. Parameter u,

dlnL(®B) 0
o o

D nlfOsi = 119736)]

t=1

T
0
°= a_ulz In[f (elsi = 11Q7;6) X P(s{ = 1|Qr; 6)]
t=1

0 [ 1 <_(yt_.ul)2

= ex X P(sf =1|Q+; 0
a,ul O_m p 252 (t | T ))]

T
1 Ve — u1)
= X X P(yg, st = 1|02r;0)
;f(yt: 0" o i o

T

1 (Ve — t41) x
- ;ﬂyt; 5y X gz X Plsi = 1yu Qi 0) X f (7 0)

o e — )
Ye — U .
= > PGt = 11y 053 0)

t=1

T
= e =) % P(si = 119730)
t=1

T T
=y X P(si = 1107;60) = Ty Y P(si = 1107;0)
t=1

t=1

. _ Li=1Ye X P(st = 1|07, 6) (2.50)
M T TR PGt = 1197:0)
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selanjutnya diperoleh,

2

T
0 0
SInL(O) = 5 (Z(yt — ) x P(si = 110r; e))
M \&

o
P T
= >y X P(st = 110730) = Ty X P(s; = 1107;0)
om =~
=T x P(s; =1|Qp;60) <0 (2.51)

62
6#12

karena In L(6) < 0 sehingga dapat disimpulkan bahwa fungsi log likelihood

berada pada nilai maksimum.

2. Parameter u,

T
dInL(@) 0
= E In ,S; = 2|Q7;0)]
aﬂz aluz £ [f(yt t | T )

T
d
°= a—lenmmS: = 2|Q7;0) X P(s{ = 2(Q7; 0]
t=1

_ 0 1 exp —(yt_llz)z
oz |oV2m 207

X P(s¢ = 2|Qr; 9))]

T
1 (Ve — 12)
= X X P(y, st = 2|027;0)
;f(yt: 0" o b= S
T

1 . —
) ;f(%: 0) % 2 02:“2) X P(s¢ = 2|y, Qr;0) X f(ye; 0)

o ( )
Y — U2 .
= > X P(si = 21y 053 0)
- o
— Up) X P(sf = 2|Qr; 0)

X P(s; = 2|Q7;6) = Ty,
t

P(s¢ = 2|Qr; 0)
1

t=1
T
= Z(}’t
t=1
T T
= ZYt
t=1 =

4 = Yi=1Ye X P(s¢ = 2|Qr; 0) (2.52)
27 TYT_ P(s; = 2|Q7;6)
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selanjutnya diperoleh,

2

T
9] 9]
7InL(6) == — (Zm — 1) X (s} = 210r; e)>
Ha \ &

op,
9 T

= 5| Dy x PGsi = 210750) — Ty x P(s; = 21056)
2 t=1

=T x P(s; =2|Q7;6) <0, (2.53)

62
6#22

karena In L(6) < 0 sehingga dapat disimpulkan bahwa fungsi log likelihood

berada pada nilai maksimum.

3. Parameter ¢?

dInL(6) 3 0
dog2  do

> D Inlf (i = 1053 6)]

t=1
5 &

0= Wzm[f(yds;‘ = jlQr; 8) X P(s{ = j|Qr; 0)]
t=1

_ o0 (e m)
002 |g\21 p 202

X P(s¢ = jlQr; 9))]

T 1 1 (y p )2
t T Hj i .
- Z— X\~ X — .
t_lf(Yti 0) ( 207 + 20% ) Py, st = jl0r; 0)

T 1 (Ge—p )2
t My *
= - P
;f(yt; 0) % ( 2027 204 > X P(st
= Jlye, 27;0) X f(ye; 0)

( o, (e =)

202 204 ) X P(s{ = jlye Qr; 0)

(=0 + (v = 1))") X P(si = jlye, 013 6)

D= I+ I

T
2 , * :
(ve = 1))" X P(s = j10730) = To? Y P(si = j105;0)

t=1

o~
1l
=
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2 . .
52 _ Yioi(ye —u;)” x P(st = jlQr; 6) (2.54)
T Xi-1P(s{ =jl1Q7; )

selanjutnya diperoleh,

0
2 lnL(H) = Fﬂ

2

Nk

(=0 + (e = wy)") x P(si = j10r; e))

M2 =
T
d 2 .. 5
902 Z(yt — ;)" X P(s{ = jlQr;6) = To
t=1
X P(s¢ = jlQr;6)
= —T x P(s{ = j|Qr;6) <0 (2.55)
karena ——1In L(0) < 0 sehingga dapat disimpulkan bahwa fungsi log likelihood

6( 2)?

berada pada nilai maksimum.

4. Parameter ¢

T
dlnL(6 d
e ¢( ) _ @Z n[f (v 5§ = 1073 0))
] .
- —¢Z [f elsi = 13 8) X P(st = j10r; 6)]
t=1

0 1 ~e — w)? ,
= — ex X P(sf = Q,H
ad)[o_m p( 20_2 (t ]l T )

T 1 N ¢(y —,LL)Z
t j ,
= X E— X P(yy, s = jlQr; 0)
;f(yt;e) & 20 e st =j10r

Z [OR Z ¢(y202 X P(st

=Jj1ye2r;0) X f(y; 0)

T
Z Z¢(yt uj) X P(s¢ = jlye, Qr; 0)

t=1 \j=1
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N 2

o (ye — 1) .
ZTZJ X P(st = jlye, Qr; 0)
]:

DM I

N
> (e —w)" x P(si = j107;6)

- T N
=T¢ > ) Plsi = /197;0)

t=1 j=1

= 125 1(3’t _.Uj) X P(s{ = j|Qr; 0)

t

I
ey

¢ = — (2.56)
T ¥iz1 Xj=1 P(si = j1Q7; 6)
selanjutnya diperoleh,
52 PRy
2 .
oL@ =52 > | > =y —u;)" | x Plsi = /197;0)
d¢ d¢ :
t=1 \j=1
T N
0 2 ..
=55 2. 2,00~ 1) x PGsi =10 6)
t=1j=1
—T¢ X P(s{ =jlQr; 6)
=T x P(s{ = jlQ7;6) < 0 (2.57)

karena aT&Z In L(6) < 0 sehingga dapat disimpulkan bahwa fungsi log likelihood

berada pada nilai maksimum.

Jika diketahui X = ((yt - ,u;T), iy Vgy1 — ,us_rﬂ)), Untuk rantai Markov

yang terdiri dari 2 state, estimasi untuk nilai probabilitas transisi p;; dan p,,

dapat dihitung sebagai berikut.

5. Parameter pq4

dln L(B)
P11 apll

Z In[f(Qr, s, 8¢-1|X7; 0)]
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( p(s : L
T P(St = 1’St—1 = 1|QTIXT; 0) X —
_ Z P11
1
t=2 | P(s;{ = 2,5{_1 = 1|Qp,X7;0) X
1—piq
_ 1-pny _ Z{:Z P(s{ = 2,s{_1 = 1|Qr;0)
P11 Z{:z P(s{ =1,s{_1 = 1|Q7; 0)
Py = Zf:z P(sf = 1,5{_1 = 1|Qr; 0)
H ZLZP(S,_T =1,s{, =1|Qr;0) +Z{=2P(S: =2,8{41=1|Qr;0)

= Yi-2P(si = 1,5{_1 = 1|Qr; 6) (2.58)
YT, P(sf = 1|Qr;6)

Parameter p,,

dln L(G)
0p22 aPzz

Z In[f (Qr, s, 5¢-1|X7; 0)]

( ps: . )
T P(St = Z’St—l == 2|QTIXT; 0) X —

0 = Z P22
B 1
t=2 |P(sf = 1,s{_1 = 2|Q7,X7;0) X

1—-p2
_ 1-—py _ 2?:2 P(si = 1,s{_1 = 2|Qr; 0)
P22 t=2P(s{ = 2,5{_1 = 2|Q7;6)

- S_o P(si = 2,5¢1 = 2053 6)
o Yioa P(si = 2,5{_1 = 2|Qr;0) + Xi—, P(s{ = 1,5¢{_1 = 2|Q; 6)

= Yi-2P(si = 2,5{_1 = 2|Qr; 6) (2.59)
Yt=2 P(s¢ = 21Q7;6)

sehingga diperoleh sebuah matriks transisi yaitu sebagai berikut:

P=[ P11 Pzz] [Pn p21 (2.60)
1-pny P12 Pzz

dengan p,; merepresentasikan probabilitas transisi dari s;_; = 1 ke s{ =1,
P12 merepresentasikan probabilitas transisi dari s{_; = 1 ke s{ = 2, pyq
merepresentasikan probabilitas transisi dari s;_; = 2ke s{ = 1, p,,
merepresentasikan probabilitas transisi dari s{_; = 2 ke s{ = 2. Jumlah

dari P11 + P12 = 1, danjumlah dari P21 + P22 = 1.
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2.11 Uji Signifikansi Parameter

Setelah parameter diestimasi, langkah selanjutnya adalah memastikan apakah
parameter tersebut signifikan atau tidak pada suatu model. Statistik uji ¢
memungkinkan kita untuk menguji signifikansi pada parameter dengan hipotesis

sebagai berikut:

Hipotesis:
Hy: ¢ = 0 parameter tidak signifikan
Hy: ¢ # 0 parameter signifikan

Statistik Uji:
t = ¢ ~ (2.61)
SE(9)
dengan:
¢ = estimasi dari koefisien yang diuji
SE(¢p) = standar error dari estimasi koefisien tersebut

Kriteria Penolakan:

Tolak H, jika |t| > tar s
>

dengan df =T — M, T merupakan jumlah observasi
dan M adalah jumlah parameter dalam model atau dapat digunakan nilai p-value,
akan di tolak H, jika nilai p-value < a (Nuhad, 2014). Dalam penelitian ini akan

digunakan a = 0,05.
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2.12 Pemeriksaan Diagnostik

Model rangkaian waktu ditentukan melalui proses yang dilakukan secara
berulang. Prosesnya dimulai melalui penentuan model dan estimasi
parameternya. Selanjutnya, model tersebut dievaluasi untuk memastikan akankah
model tersebut telah sesuai dengan asumsi yang diperlukan. Asumsi utama yang
mendasari model rangkaian waktu adalah bahwa residual , terdistribusi secara
normal dan merupakan white noise. Asumsi normalitas residual dalam penelitian
ini di diuji dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov. Tahapan

pengujiannya adalah sebagai berikut (Nuryana, 2009).

Hipotesis:
Hy : Fo) = S untuk semua nilai ¢, dengan Fy ) ~ N (0, a?)
Hy : Fory # Syt = 1,2,...,T

Statistik uji:

D = Sup|Sey — Fow)| (2.62)
dengan:
St = fungsi distribusi kumulatif empiris dari sampel

Fo = fungsi distribusi kumulatif dari distribusi teoritis yang sedang di uji

Kriteria uji:
Jika D > K(;_q) atau dengan a = 0,05 jika p-value < @ maka tolak H, dan gagal
tolak H, jika sebaliknya. Nilai K(;_4) dapat diketahui melalui tabel Kolmogorov-

Smirnov.

Sisaan dianggap sebagai white noise apabila dua kriteria dipenuhi, yaitu
independen dan identik. Untuk memastikan apakah sisaan bersifat independen

(tidak berkorelasi satu sama lain), uji Ljung-Box digunakan sebagai berikut.
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Hipotesis:
Hy : py = pp = --» = px = 0 (residual memenuhi syarat white noise)

H; : minimal ada satu p; # 0, untuk i = 1,2, ..., K (residual tidak white noise)

Statistik Uji:
Ljung-Box statistik sebagai berikut.

Q" =nn+ Z)EK: i (2.63)
£in— k
dengan:
Q" = statistik uji Ljung-Box
= jumlah observasi atau data sampel
k = lag ke-k
K = jumlah lag yang di uji
T2 = autokorelasi pada lag ke-k
pdang = order dari ARMA (p,q)

Daerah penolakan:

Tolak Hy jika Q* > Xé;dfzK_p_q atau p-value < a

2.13 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Seperti yang dinyatakan oleh Makridakis ef al. (2008), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) merupakan kriteria yang paling sering digunakan
untuk menilai keakuratan suatu model. MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
adalah tolak ukur yang digunakan untuk mengetahui perbedaan antara hasil
prediksi dan nilai aktual atau observasi. Perbedaan ini akan diidentifikasi dengan
membandingkan data aktual dengan data peramalan menggunakan Mean Absolute

Percentage Error (MAPE). Rumus untuk MAPE adalah sebagai berikut.
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Yi — Ve
Yt

1 n
MAPE = —Z
n t=1

y; = nilai pengamatan waktu ke-t

x 100% (2.64)

dengan:

¥ = nilai peramalan waktu ke-t

n = banyaknya pengamatan

Selain itu, nilai MAPE memiliki kriteria yang dapat digunakan untuk
mengevaluasi seberapa baik sebuah model. Kriteria untuk nilai MAPE disajikan

dalam tabel berikut (Martin & Witt, 1989).

Tabel 2. Kriteria nilai MAPE

Nilai MAPE Kriteria
<10% Sangat Baik
10% - 20% Baik
20% - 50% Cukup
>50% Buruk
2.14 Inflasi

Istilah inflasi sering kali didefinisikan sebagai kenaikan harga secara umum dan
terus menerus. Kenaikan harga satu atau dua barang tidak dapat diklasifikasikan
sebagai inflasi kecuali jika kenaikan tersebut tercermin pada harga barang lainnya.
Kondisi sebaliknya dari inflasi disebut sebagai deflasi. Indikator yang paling
sering digunakan untuk mengukur inflasi adalah Indeks Harga Konsumen (IHK).
Indeks Harga Konsumen (IHK) adalah ukuran pergerakan harga dari kumpulan
barang dan jasa yang dikonsumsi masyarakat. Sesuai dengan kemungkinan
terburuknya, inflasi dapat diklasifikasikan ke dalam tiga kategori yaitu inflasi
ringan (kurang dari 10% per tahun), inflasi sedang (antara 10% dan 30% per
tahun), dan inflasi berat (antara 30% dan 100% per tahun) (Nuryana, 2009).



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat

Penelitian ini dilakukan pada semester genap Tahun Ajaran 2023/2024 yang
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan

Alam Universitas Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data time series sekunder yang
diambil dari https://bps.go.id untuk data bulanan Inflasi di Indonesia periode
1999-2023.

3.3 Metode Penelitian

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Melakukan analisis deskriptif pada data asli.

2. Melakukan plot data asli.

3. Melakukan Uji Stasioneritas data terhadap ragam melalui pengamatan nilai

duga A (lamda) pada plot Box-Cox. Data dapat dikatakan stasioner terhadap


https://bps.go.id/
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ragam jika nilai duga A mendekati 1. Bila data belum stasioner terhadap

ragam, maka akan dilakukan transformasi Box-Cox.

Memeriksa kestasioneran terhadap rata-rata dengan menggunakan uji ADF.

Apabila data diketahui tidak stasioner terhadap rata-rata, maka akan

dilakukan proses differencing atau pembedaan.

Melakukan uji nonlinieritas menggunakan Uji Terasvirta. Jika dari hasil uji

nonlinieritas dapat disimpulkan bahwa data inflasi di Indonesia sesuai dengan

model nonlinier, maka dilanjutkan ke tahap selanjutnya.

Mengidentifikasi model SETAR 2-regime SETAR(d, p,, p,) dengan cara:

a. Menentukan delay variabel threshold (d), nilai threshold (r), dan orde
autoregressive (py, p,) ditentukan berdasarkan nilai AIC.

b. Parameter autoregressive pada masing-masing regime model SETAR
estimasi dengan menggunakan Metode Kuadrat Terkecil.

c. Melakukan uji signifikansi parameter autoregressive dengan statistik uji ¢
dan untuk setiap parameter yang terdapat di dalam model harus
signifikan.

Mengidentifikasi model MSAR MS(r)-AR(p) dengan cara:

a. Menentukan orde autoregressive dengan melihat plot ACF dan PACF.

b. Melakukan estimasi parameter, metode yang digunakan untuk estimasi
parameter dalam rangka memperoleh orde yang tepat pada model MSAR
adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE) yang dikombinasikan
dengan filtering dan smoothing. Hal ini disebabkan karena pada Markov
Switching Autoregressive terdapat parameter p;; yang merepresentasikan
probabilitas untuk setiap state.

c. Melakukan uji signifikansi parameter autoregressive dengan statistik uji ¢
dan untuk setiap parameter yang terdapat di dalam model harus
signifikan.

d. Melihat nilai peluang transisi dari model MSAR.

Melakukan perbandingan keakuratan dari model SETAR dengan model

MSAR berdasarkan kriteria nilai AIC terkecil dan MAPE.

Melakukan uji diagnostik pada model terpilih.
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a. Memeriksa normalitas residual dengan menerapkan uji Kolmogorov-
Smirnov.

b. Memerika apakah residual bersifat white noise (independen dan identik)
dengan menggunakan uji Ljung-Box.

10. Melakukan peramalan periode 12 bulan dengan model terpilih.

)

v

Analisis Deskriptif

v

Plot Data

v

Uji Stasioneritas

v

Uji Nonlinieritas

Y A
Pemodelan MSAR Pemodelan SETAR
Y Y
Estimasi dan Uji Signifikansi Estimasi dan Uji Signifikansi
Parameter Parameter

v

Perbandingan Model Berdasarkan
Kriteria Nilai AIC dan MAPE

v

Uji Diagnostik

v

Melakukan Peramalan

Gambar 1. Diagram Alir Pemodelan SETAR dan MSAR



V. KESIMPULAN

Dari hasil dan pembahasan pada bab sebelumnya, dapat diperoleh kesimpulan dari

penelitian ini sebagai berikut.

Pada model SETAR didapatkan nilai AIC sebesar -1658 dengan MAPE 18.19%
dan untuk model MSAR didapatkan nilai AIC sebesar -832.6177 dengan MAPE
25.46%, dari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa model SETAR lebih baik
dibandingkan dengan model MSAR dalam memodelkan data Inflasi di Indonesia
dari segi keseimbangan, kecocokan model dengan data, dan kompleksitas model.
Oleh karena itu, berdasarkan nilai AIC dan MAPE, model SETAR adalah pilihan
yang lebih baik dibandingkan dengan model MSAR dalam memodelkan data

Inflasi di Indonesia.
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