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Abstrak

Struktur ekonomi Daerah Istimewa Yogyakarta yang didominasi sektor pendidikan dan
pariwisata menyebabkan tingkat inflasi cenderung berfluktuasi. Sementara itu, tingginya
ketimpangan pendapatan menyebabkan inflasi memberikan dampak yang berbeda antar
kelompok masyarakat. Penelitian ini bertujuan memodelkan inflasi menggunakan model
Markov Switching Autoregressive (MSAR) untuk mengidentifikasi regime inflasi rendah dan
inflasi tinggi. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan mengetahui peluang bertahan pada
masing-masing regime dan berpindah ke regime lain, serta lama durasi setiap regime. Penelitian
ini menggunakan data inflasi Daerah Istimewa Yogyakarta tahun 2015-2024. Pemodelan
MSAR dilakukan menggunakan estimasi parameter Maximum Likelihood Estimation (MLE)
dengan pendekatan algoritma Expectation-Maximization (EM), serta pemilihan model terbaik
berdasarkan nilai Akaike Information Criterion (AIC) dan hasil asumsi residual. Selain itu,
dilakukan monitoring process untuk mengidentifikasi dinamika inflasi. Hasil penelitian
menunjukkan model MSAR yang terbaik adalah model MS(2)-AR(2). Model ini mampu
menangkap perbedaan regime inflasi. Hasil model menunjukkan peluang inflasi rendah
bertahan pada kondisinya sebesar 0,8851 dan peluang berpindah ke inflasi tinggi sebesar
0,1149, dengan durasi bertahan sekitar 8 sampai 9 bulan. Sementara itu, kondisi inflasi tinggi
memiliki peluang bertahan sebesar 0,5943 dan peluang berpindah ke inflasi rendah sebesar
0,4057, dengan durasi bertahan sekitar 2 sampai 3 bulan. Perbedaan ini menunjukkan inflasi
rendah terjadi lebih dominan dibandingkan inflasi tinggi.

Kata kunci: Inflasi, Markov Switching Autoregressive, Monitoring Process, Nonlinearitas,
Regime

Abstract

The economic structure of the Special Region of Yogyakarta, dominated by the education and
tourism sectors, causes inflation rates to fluctuate. Meanwhile, high income inequality causes
inflation to have different impacts across social groups. This study aims to model inflation using
the Markov Switching Autoregressive (MSAR) model to identify low- and high-inflation
regimes. In addition, this study also aims to determine the probability of surviving in each
regime and switching to another regime, as well as the duration of each regime. This study uses
inflation data from the Special Region of Yogyakarta for 2015-2024. MSAR modeling is carried
out using Maximum Likelihood Estimation (MLE) parameter estimation with the Expectation-
Maximization (EM) algorithm approach, and the best model is selected based on the Akaike
Information Criterion (AIC) value and residual assumption results. In addition, process
monitoring is carried out to identify inflation dynamics. The results show that the best MSAR
model is the MS(2)-AR(2) model. This model is able to capture differences in inflation regimes.
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The model results show a 0.8851 probability of low inflation remaining at its current state, and
a 0.1149 probability of transitioning to high inflation, with a duration of approximately 8 to 9
months. Meanwhile, high inflation has a 0.5943 probability of persistence, and a 0.4057
probability of transitioning to low inflation, with a duration of approximately 2 to 3 months.
This difference indicates that low inflation is more dominant than high inflation.

Keywords: Inflation, Markov Switching Autoregressive, Monitoring Process, Nonlinearity,
Regime

PENDAHULUAN

Inflasi merupakan kenaikan harga barang dan jasa secara umum dan terus-menerus
dalam jangka waktu tertentu. Kenaikan harga dari beberapa barang dan jasa tidak dapat disebut
inflasi kecuali bila kenaikan meluas sehingga memengaruhi atau mengakibatkan kenaikan
harga pada barang atau jasa yang lainnya. Inflasi sendiri merupakan salah satu indikator
ekonomi makro yang sangat penting di Indonesia. Pada tingkat nasional, inflasi sering kali
diakibatkan oleh beberapa faktor seperti depresiasi nilai tukar, peningkatan harga komoditas,
negative supply shocks, dan peningkatan permintaan barang atau jasa yang melebihi
ketersediaannya. Inflasi merupakan salah satu faktor yang dapat memberikan dampak terhadap
pertumbuhan ekonomi (Safitriyana, 2021).

Secara regional, Provinsi Daerah Istimewa Yogyakarta (DIY) merupakan salah satu
daerah dengan karakteristik ekonomi yang unik karena didukung oleh sektor pendidikan dan
pariwisata yang cukup dominan yang mana status DIY sebagai kota pelajar dan destinasi wisata
utama. Tercatat dari survei Kementerian Perhubungan, DIY menjadi salah satu tujuan mudik
terbesar secara nasional dengan lebih dari 9,4 juta pemudik pada tahun 2025 (TPID DIY, 2025).
Hal ini menunjukkan kuatnya daya tarik DIY sekaligus kontribusi sektor pendidikan dan
pariwisata terhadap ekonomi daerah. Selain sebagai pusat pendidikan dan budaya, DIY sering
mengalami lonjakan inflasi selama liburan atau acara kebudayaan yang membuat permintaan
tinggi terhadap barang konsumsi sehingga menyebabkan kenaikan harga. Kondisi
perekonomian DIY juga tercermin dari tingkat ketimpangan pendapatan, bahkan DIY menjadi
yang terbesar di antara daerah lainnya (Sigit, 2024). Inflasi di DIY bisa dikatakan cukup
fluktuatif seperti pada bulan Februari 2025 terjadi deflasi sebesar 0,30 persen dan pada bulan
Maret 2025 terjadi inflasi sebesar 0,52 persen. Berdasarkan hal tersebut, inflasi di DIY
terindikasi dapat berubah secara tajam dalam waktu singkat dan inflasi dapat berubah secara
tiba-tiba.

Berdasarkan Borio, Lombardi, Yetman, dan Zakrasek (2023), Inflasi dapat dijelaskan
melalui pendekatan dua regime yaitu regime inflasi rendah dan inflasi tinggi. Kedua regime
tersebut memiliki karakteristik yang berbeda. Inflasi rendah cenderung bersifat stabil dan
perubahan harga antar sektor tidak saling memengaruhi secara kuat. Berbeda dengan inflasi
tinggi yang memiliki hubungan antar harga yang kuat serta perubahan harga cenderung
menyebar secara luas. Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa perilaku inflasi tidak bersifat
konstan, melainkan bergantung pada regime. Oleh karena itu, dibutuhkan pemodelan untuk
menangkap pengaruh regime agar dapat mengidentifikasi dinamika inflasi di DIY.

Salah satu pemodelan yang dapat menangkap perbedaan regime adalah dengan
menggunakan model Markov Switching Autoregressive (MSAR). Penelitian yang dilakukan
Bartolomius, Martha, dan Aprizkiyandari (2021) mengenai pemodelan Markov Switching
Autoregressive (MSAR) pada data inflasi di Indonesia yang digunakan untuk menunjukkan
nilai peluang transisi setiap regime. Selain itu, penelitian juga dilakukan oleh Anggana,
Devianto, dan Yanuar (2023) mengenai pemodelan MSAR pada inflasi DKI Jakarta bertujuan
untuk mengetahui besar peluang perpindahan dan bertahannya suatu regime, serta besarnya
dugaan durasi masing-masing regime. Pemodelan Markov Switching Autoregressive (MSAR)
terbukti dapat memodelkan data nonlinear dan mengalami perubahan struktur, sebagaimana
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ditunjukkan dalam sejumlah penelitian terdahulu. Hal tersebut menjadi dasar penulis untuk
melakukan penelitian tentang pemodelan MSAR data inflasi di DIY untuk menangkap adanya
pola data nonlinear. Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi nilai peluang transisi pada setiap
regime, menganalisis durasi masing-masing regime dan kecocokan data inflasi di DIY dengan
model MSAR.

METODE

Deskripsi Data

Dalam Penelitian ini, populasi yang diteliti adalah keseluruhan data inflasi di DIY.
Sampel yang digunakan adalah kumpulan data yang diambil dari populasi, yaitu data berbentuk
runtun waktu bulanan. Data yang digunakan adalah data inflasi periode Januari 2015 sampai
Desember 2024 dengan jumlah data sebanyak 120 pengamatan. Data diperoleh dari IHK dan
inflasi bulanan (bulan ke bulan) Provinsi DIY yang dipublikasikan Badan Pusat Statistika
(BPS) Provinsi Daerah Istimewa Yogyakarta. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini
adalah inflasi bulanan di Provinsi DIY, yang didefinisikan sebagai persentase perubahan Indeks
Harga Konsumen (IHK) antara dua periode waktu. Variabel ini diukur dalam satuan persen (%)
berdasarkan data BPS.

Uji Nonlinearitas dan Perubahan Struktur

Tujuan dari kedua uji adalah untuk mengetahui apakah dalam data terdapat pola
nonlinearitas dan mengalami perubahan struktur atau tidak. Salah satu uji yang digunakan untuk
uji nonlinearitas adalah uji Terédsvirta. Uji Terdsvirta adalah salah satu dari uji pendeteksi
nonlinearitas yang dikembangkan berdasarkan pendekatan ekspansi Taylor dan termasuk dalam
kelompok uji tipe Lagrange Multiplier. Prosedur dalam pengujian Terasvirta dijabarkan sebagai
berikut (Luukkonen, Saikkonen, & Terasvirta, 1988):

a. Meregresikan X, pada 1, X;_4,..,X;_, sehingga diperoleh model linier X; = f; + &
dengan f; =@y + 01 X1 + DX+ -+ (Z)pXt_p. Kemudian menghitung jumlah
kuadrat nilai residual SSR, = ¥, &°.

b. Meregresikan & pada 1, X;_4, ..., X;_,, dan m prediktor tambahan yang berasal dari nilai
koefisien suku kuadrat dan kubik yang dihasilkan dari pendekatan ekspansi deret Taylor.
Selanjutnya hitung jumlah kuadrat dari residualnya SSR; = ), 1’7}2.

Statistik u_]l Terasvirta dituliskan sebagai berikut:
LM =1 ( 9 1) 1

dengan,

SSR, :jumlah kuadrat residual model linear,

SSR;{ :jumlah kuadrat residual model auxiliary,

T : banyaknya data pengamatan.

Hipotesis uji nonlinearitas adalah:

H, : f (x) merupakan model linear (pola data mengikuti model linear).

H, : f (x) merupakan model nonlinear (pola data mengikuti model nonlinear).
Kiriteria keputusan yang digunakan adalah:

LM > X:(@ﬂo) atau p-value < a maka tolak H,.

Selanjutnya, untuk uji perubahan struktur adalah menggunakan uji Chow. Uji ini
dilakukan untuk mengetahui apakah terdapat perubahan secara mendadak pada parameter
model dalam suatu runtun waktu pada titik waktu tertentu. Uji ini dapat dilakukan dengan
menggunakan uji Chow (Chow, 1960). Hipotesis uji Chow adalah:
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H, : tidak ada perubahan struktur pada data.
H; : terdapat perubahan struktur pada data.
Statistik uji Chow dituliskan sebagai berikut:
(SSR. — (SSR; + SSR,))/s

Mt =TSSR, + SSRy) /(T — 25) '

)

dengan,

SSR. :jumlah kuadrat residual model regresi dengan keseluruhan data,
SSR; :jumlah kuadrat residual model regresi sebelum jeda,

SSR, :jumlah kuadrat residual model regresi setelah jeda,

T : banyaknya data pengamatan,

s : banyaknya parameter yang diestimasi.

Kriteria keputusan yang digunakan adalah:

Fritung > Fa (s7—25) atau p-value < a maka H, ditolak.

Uji Stasioner dalam Rata-rata

Uji stasioneritas adalah uji yang digunakan untuk mengetahui apakah suatu data runtun
waktu memiliki sifat statistik yang konstan seiring berjalannya waktu. Kestasioneran
diperlukan untuk memperkecil kekeliruan pada model (Wizsa, Devianto, & Maiyastri, 2016).
Salah satu bentuk kestasioneran adalah stasioner dalam rata-rata, yaitu kondisi nilai rata-rata
data runtun waktu konstan sepanjang waktu. Pengujian kestasioneran dalam rata-rata dapat
dilakukan dengan uji Augmented Dickey-Fuller (ADF). Pengujian dilakukan dengan hipotesis
sebagai berikut (Gujarati & Porter, 2009):
Hipotesis uji stasioner adalah:
H,: 6 = 0 (terdapat akar unit, data runtun waktu tidak stasioner).
H, : § < 0 (tidak terdapat akar unit, data runtun waktu stasioner).
Statistik uji ADF dinyatakan sebagai berikut:

0
T=—7, 3)
SE(0)
dengan,
) : pendugaan kuadrat terkecil dari 8,

SE(8) : standar galat untuk &.
Kriteria keputusan uji ADF yang digunakan adalah:
T < T, atau p-value < a dengan a adalah taraf signifikan maka H, ditolak.

Model Markov Switching

Model Markov switching adalah model runtun waktu nonlinear yang digunakan untuk
menggambarkan data yang berubah perilakunya (regime) dari waktu ke waktu, dengan
perpindahannya mengikuti proses Markov. Parameter Markov switching dapat bergantung pada
regime yang tidak teramati, sehingga nilai parameter dapat berbeda pada setiap kondisi (Kim
& Nelson, 1999). Model dengan switching pada nilai rata-rata dan varians dapat dituliskan
sebagai berikut:

Ve = Us, + & “4)

dengan &,~N (0, 2.).
Sedangkan s; adalah regime dengan s; € {0,1, ..., M} yang dipengaruhi oleh waktu t dan M
adalah banyaknya regime (Hamilton, 1994).
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Model Markov Switching Autoregressive (MSAR)

Model Markov Switching Autoregressive (MSAR) adalah penggabungan model rantai
Markov dengan model runtun waktu klasik AR. Model MSAR dirancang agar mampu
beradaptasi secara dinamis terhadap perubahan pola yang dipengaruhi oleh variabel diskrit yang
tidak teramati secara langsung, yaitu s, yang disebut sebagai regime (Sholihah, Septiani, &
Hidayaturrohman, 2025). Nilai s; berupa bilangan bulat {1,2,3, ..., M}, dengan M menunjukkan
banyaknya regime yang terdapat pada model. Rumusan model Markov switching pada
M regime dengan AR pada orde p dapat dinyatakan sebagai MS(M)-AR(p) yang dapat
dituliskan sebagai berikut (Hamilton, 1994):

(e = ) = Py (Vems = s_,) +++ D (Veop — 15, ) + &6 (5)

dengan e, ~iid N(O, aszt),

Estimasi parameter model MSAR menggunakan pendekatan Maximum Likelihood
Estimation (MLE). Namun, keberadaan variabel laten menyebabkan fungsi likelihood model
MSAR menjadi kompleks dan tidak dapat dimaksimalkan secara langsung. Oleh karena itu,
estimasi parameter dilakukan secara iteratif dengan memanfaatkan prosedur filtering dan
smoothing, yang secara implisit mengikuti algoritma Expectation-Maximization (EM). Menurut
Hamilton (1989), model MSAR memiliki fungsi densitas sebagai berikut:

f(J’t|5t;St_1, woer St—pr Qe_1; 3) =

2
N O A S O Y G e A R ©
G’Stm p 20§t ’
dengan,
Qt—1 = (YVt-1,Yt-2s -, Yi—p) : data pengamatan pada masa lalu,
0 = (Us,» 02, Pp, Dij) : parameter model MSAR.

Proses filtering dan smoothing adalah sebagai berikut:
Langkah-langkah proses filtering dan smoothing dimulai dengan menghitung probabilitas awal,
Pls; =j,St-1 =1, e, St—p = n|Qe4] =
Pls; = jISt—1 =1, e, St—p = ] P[St—q = 1, v, Sp—pp = N[ Qp_q],
dengan P[s; = j|St—y =1, ..., St—p = n] adalah probabilitas transisi.
Selanjutnya, menghitung peluang berikut:
Pls; =J,8¢-1 =1, ey Step = n| Q¢] = P[s¢ = J,S¢-1 = 1, ey Stp = n|ye, Qe-1]
f(st =J,Se-1 =1, v Stp =N, VelQe-1)

felQe-1)
Hasil dari proses filtering ditunjukkan sebagai berikut:

FOelse =Josecs =i Semp =, Qe q) X P(Sp = J,Seq = by e, Sp—p = 1| Qpy) (7)

Z?FlZ?H:lf (}’t|5t =JiSt-1 = b, Sep = 10, Qt—l) X P(st =JiSt-1 = by, Spop = n|Qt_1)'

Selanjutnya, dilakukan proses smoothing dengan persamaan sebagai berikut:
P(s¢ = j.sgr1 = klQr; 6)=
P(se1 = klQr; 0) X P(s¢ = j|Q1; 0) X P(Seq = kisg = j,0q;6) (8)
P(sgy1 = k[Q4;0) '
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Berdasarkan fungsi densitas f(y;| Q;—1;6), dengan t =1,23,..,T. Fungsi log
likelihood dapat dinyatakan sebagai berikut:
T

InL(©) = ) In f(yel Q_1;0), ©)
t=1

Estimasi parameter diperoleh melalui MLE dengan menggunakan algoritma EM. Fungsi
log likelihood dioptimalkan terhadap seluruh parameter model (Hamilton, 1990) sebagai
berikut:

L Yt=1Ye X P(s¢ = j|Qr; 6)

L= : 10
b= ST PCs = 105 6) (10
52 — ZLZ(J’t — Up)? X P(s =jlQr; 6) (1)

J ZZ=2P(St =j|QTZ ) '

. . , < -1

¢j = (2’11;=p+1 P(s; = j|Qr; 0)xex; ) (12)
(2’11;=p+1 P(s¢ = jlQr; )xc(Ye — 1),

Bys = ZZ=2 P(s; = J,St-1 = i|Qr; 0) (13)

Y Z{=2 P(s¢—1 = i|Qr; 0)

Akaike Information Criterion (AIC)

Pemilihan model terbaik dipilih berdasarkan beberapa kriteria statistik. Salah satunya
dapat dilakukan dengan menggunakan nilai Akaike Information Criterion (AIC). Menurut
Konishi dan Kitagawa (2007), AIC dikembangkan dengan pendekatan teori informasi untuk
memilih model yang paling mendekati kecocokannya dengan data sebenarnya. AIC berfungsi
sebagai estimator terhadap jarak tersebut sehingga model dengan nilai AIC terkecil dianggap
model yang paling baik. Persamaan AIC sebagai berikut:

AIC = —2In(L) + 2k,

(14)
dengan,
In(L) : ukuran log-likelihood,
k : banyaknya parameter.

Pengujian Asumsi Residual

Pengujian residual digunakan untuk mengevaluasi apakah suatu model yang dibangun
memenuhi asumsi-asumsi yang mampu menggambarkan data dengan baik. Pengujian asumsi
dilakukan dengan dua asumsi, yaitu asumsi white noise dan normalitas. Asumsi white noise
adalah pengujian yang dilakukan untuk mengetahui residual dalam suatu model tidak saling
berkorelasi antar pengamatan. Uji ini dilakukan dengan uji Ljung-Box untuk mengukur
perbedaan antara residual. Jika perbedaan antar residual besar dan acak, maka model dianggap
baik karena tidak terdapat pola (Ljung & Box, 1978). Hipotesis yang digunakan adalah:

Hy:p; = p, = -+ = pg = 0 (Residual tidak saling berkorelasi).
H;: minimal ada satu px # 0 (Residual saling berkorelasi).
Statistik uji Ljung-Box dituliskan dengan sebagai berikut

A~

K
Q=n(n+2)zn_kk. (15)
k=1

dengan,
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Dk : taksiran autokorelasi residual lag k,
k : maksimum lag,
n : banyaknya pengamatan.

Kriteria keputusan yang digunakan adalah:
H, ditolak jika nilai Q > Xé,(k_p) atau p-value < a, hal ini menunjukkan bahwa residual tidak

saling berkorelasi.
Selanjutnya uji normalitas dilakukan menggunakan uji Jarque-Bera yang menggunakan
ukuran skewness dan kurtosis (Jarque & Bera, 1980).
Hipotesis yang digunakan adalah:
Hy: S = 0 dan K = 3 (Residual berdistribusi normal).
H;: S # 0 dan K # 3 (Residual tidak berdistribusi normal).
Statistik uji Jarque-Bera dituliskan sebagai berikut:

n (K — 3)?
B=—|s?+——),
JB=% <S T3 ) (16)
dengan,
1 _
. n i=1(xi_x)3
= ) 3
_\2
G - 7)
dan
1 _
HZ?:l(xl - x)4
= —
(72 - 0?)
dengan,
X; : residual ke-i,
X : rata-rata residual,
n : banyaknya pengamatan,
S : skewness,
K - kurtosis.

Kriteria keputusan yang digunakan adalah:
H, ditolak jika nilai JB > x4, atau p-value < a, hal ini menunjukkan bahwa residual tidak
berdistribusi normal.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil
1. Deskripsi Data

Data yang digunakan adalah data inflasi DIY tahun 2015-2024. Jumlah data sebanyak
120 observasi yang memiliki nilai rata-rata sebesar 0,24 dengan nilai varians sebesar 0,09.
Nilai minimum inflasi yaitu sebesar —0,45 yang terjadi pada bulan Agustus 2017. Adapun nilai
maksimum inflasi terjadi pada bulan Januari 2017 yaitu sebesar 1,24. Selain itu karakteristik
data juga dapat dijelaskan menggunakan plot runtun waktu data inflasi di DIY yang disajikan
pada Gambar 1.
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Inflasi (%)

Tahun

Gambar 1. Plot Data Inflasi DIY

Berdasarkan Gambar 1, menunjukkan plot runtun waktu data inflasi DIY. Fluktuasi data
bergerak di sekitaran nilai rata-rata yang relatif konstan dari waktu ke waktu, dengan variasi
yang relatif konstan juga. Pola pergerakan inflasi terlihat konsisten sepanjang periode
pengamatan, terdapat puncak dan lembah yang menandai naik turunnya inflasi setiap bulan.
Meskipun pola menunjukkan bahwa inflasi bergerak di sekitar rata-rata dengan varians yang
stabil, hal tersebut belum menjamin linearitas pada data inflasi. Oleh karena itu, diperlukan
analisis lebih lanjut untuk mengetahui pola nonlinear yang tidak terlihat secara visual.

2. Pengujian Nonlinearitas dan Perubahan Struktur
Pada penelitian ini, sebelum melakukan pemodelan MSAR pada data inflasi, akan
dilakukan uji nonlinearitas dan perubahan struktur pada data. Hasil uji nonlinearitas dengan uji
Terédsvirta disajikan pada Tabel 1.
Tabel 1. Hasil Uji Terdsvirta

Lag x? p-value Keputusan
1 0,39512 0,8207 Gagal tolak H,
2 14,652 0,04072 Tolak H,

Berdasarkan Tabel 1, diperoleh hasil pengujian pada /ag 2 diperoleh nilai p-value lebih
kecil dari taraf signifikan (@) sebesar 0,04072 < 0,05. Oleh karena itu, H, ditolak yang
mengindikasikan pada /ag 2 terdapat unsur nonlinearitas. Secara keseluruhan hasil uji
Terdsvirta menunjukkan bahwa meskipun pada /ag 1 data bersifat linear, namun pada /ag 2
terdapat indikasi nonlinearitas. Hasil ini menunjukkan bahwa data tidak sepenuhnya linear.

Selanjutnya akan diuji perubahan struktur pada data dengan menggunakan uji Chow.
Hasil uji Chow disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil Uji Chow
Lag F p-value Keputusan
1 0,26103 0,7707 Gagal tolak H,
2 3,6692 0,01445 Tolak H,,

Berdasarkan Tabel 2. diperoleh hasil pengujian pada /ag 2, dengan nilai p-value lebih
kecil dari taraf signifikan (a) sebesar 0,01445 < 0,05. Oleh karena itu, H, ditolak yang
mengindikasikan pada /ag 2 terdapat unsur perubahan struktur. Secara keseluruhan hasil uji
Chow menunjukkan bahwa meskipun pada lag 1 data belum terindikasi ada perubahan struktur,
namun pada /ag 2 terdapat indikasi perubahan struktur. Hasil ini menunjukkan bahwa data
terindikasi adanya perubahan struktur.
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3. Pengujian Stasioneritas

Pengujian stasioneritas dilakukan pada rata-rata dengan menggunakan uji Augmented
Dickey-Fuller (ADF). Hasil pengujian stasioneritas dalam rata-rata untuk data inflasi disajikan
pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Uji Augmented Dickey-Fuller
Uji ADF Nilai Kritis 5%  p-value
Augmented Dickey-Fuller —4,7312 —1,95 0,01

Berdasarkan Tabel 3. diperoleh hasil pengujian stasioneritas dalam rata-rata yang
menunjukkan nilai statistik ADF lebih kecil dari nilai kritis pada taraf signifikan () sebesar
—4,7312 < —1,95, atau nilai p-value lebih kecil dari taraf signifikan (&) sebesar 0,01 < 0,05.
Oleh karena itu, H, ditolak yang artinya tidak terdapat akar unit atau data inflasi di DIY sudah
stasioner dalam rata-rata.

4. Pemodelan Markov Switching Autoregressive (MSAR)
Pemodelan MSAR data inflasi dalam penelitian ini dilakukan denggan menggunakan dua
(M = 2) regime. Regime 1 dan regime 2 masing-masing merepresentasikan kondisi inflasi yang
berbeda, yaitu periode inflasi rendah dan inflasi tinggi. Estimasi model dilakukan dengan
mempertimbangkan model AR orde 1 sampai dengan orde 5. Pemilihan orde AR hingga 5
sudah cukup layak dalam pemodelan data runtun waktu karena dapat mempresentasikan
ketergantungan data terhadap nilai masa lalu tanpa menimbulkan kompleksitas model yang
berlebihan dan orde terlalu besar menyebabkan kurang efektif untuk mencari model terbaik.
Selain itu, model MSAR yang digunakan hanya menerapkan switching pada parameter rata-
rata dan varians. Estimasi parameter dilakukan pada masing-masing model. Adapun beberapa
modelnya, yaitu MS(2)-AR(1), MS(2)-AR(2), MS(2)-AR(3), MS(2)-AR(4), dan MS(2)-AR(5).
Salah satu model yang terbentuk adalah model MS(2)-AR(2). Model MS(2)-AR(2)
disajikan pada Tabel 4.
Tabel 4. Hasil Model MS(2)-AR(2)
Model MS(2)-AR(2)

Parameter Regime 1 Regime 2
i 0,1759 0,5065
b, 0,2116 0,2116
¢, —0,1966 —0,1966
o 0,2067 0,3761

Berdasarkan Tabel 4, diperoleh model MSAR dengan dua regime dan AR pada orde 2,
yaitu model MS(2)-AR(2). Pada regime 1, diperoleh nilai parameter fi; sebesar 0,1759 dan
parameter ; sebesar 0,2067 yang mengindikasikan inflasi rendah. Sementara itu, pada regime
2, nilai parameter fI, sebesar 0,5065 dan parameter &, sebesar 0,3761 yang mengindikasikan
inflasi tinggi. Selain itu, nilai parameter ¢; dan ¢, masing-masing sebesar 0,2116 dan
—0,1966 untuk kedua regime yang menunjukkan tidak ada perbedaan pada masing-masing
regime.

5. Pengujian Asumsi Residual
Pada penelitian ini asumsi residual white noise dan distribusi normal harus terpenuhi.
Untuk menguji asumsi tersebut pada residual model MSAR, dilakukan uji white noise dengan
menggunakan uji Ljung-Box. Hasil uji Ljung-Box untuk kelima model disajikan pada Tabel 5.
Tabel 5. Hasil Uji Ljung-Box
Model Regime  x? p-value Keputusan
1 3,1895 0,6708 Gagal tolak H,
MS(2)-AR(1) 2 54686 0,1405  Gagal tolak H,
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3,6701 0,5978 Gagal tolak H,
0,9208 0,8204 Gagal tolak H,
3,3899 0,6401 Gagal tolak H,,
0,7347 0,865 Gagal tolak H,
4,8673 0,4323 Gagal tolak H,
1,179 0,7581 Gagal tolak H,,

3,0495 0,6924 Gagal tolak H,
MS(2)-AR(5) 2 1,1978  0,7535  Gagal tolak H,

Berdasarkan Tabel 5, diperoleh bahwa model MS(2)-AR(1), MS(2)-AR(2), MS(2)-
AR(3), MS(2)-AR(4), dan MS(2)-AR(5) memiliki nilai p-value > a, yaitu masing-masing
sebesar 0,6708; 0,5978; 0,6401; 0,4323; dan 0,6924 untuk regime 1, serta sebesar 0,1405;
0,8204; 0,865; 0,7581; dan 0,7535 untuk regime 2. Semua nilai p-value tersebut lebih besar
dari 0,05. Oleh karena itu, H, gagal ditolak yang menunjukkan bahwa regime 1 dan regime 2
pada kelima model memiliki residual yang bersifat white noise, sehingga asumsi terpenuhi.

Selanjutnya akan diuji asumsi normalitas dengan menggunakan uji Jarque-Bera. Hasil
uji Jarque-Bera untuk kelima model disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Uji Jarque-Bera
Model Regime  y? p-value Keputusan

1 2,9137 0,233 Gagal tolak H,,

MS(2)-AR(1) 1,3643  0,5055  Gagal tolak H,

1,0467 0,5925 Gagal tolak H,
1,1486 0,5631 Gagal tolak H,,
09781 0,6132 Gagal tolak H,
1,115 0,5726 Gagal tolak H,
1,0779 0,5834 Gagal tolak H,
0,8125 0,6661 Gagal tolak H,
1,5289 0,4656 Gagal tolak H,
MS(2)-AR(5) 2 0,6523 0,7217  Gagal tolak H,

Berdasarkan Tabel 6, diperoleh bahwa model MS(2)-AR(1), MS(2)-AR(2), MS(2)-
AR(3), MS(2)-AR(4), dan MS(2)-AR(5) memiliki nilai p-value > «, yaitu masing-masing
sebesar 0,233; 0,5925; 0,6132; 0,5834; dan 0,4656 untuk regime 1, serta sebesar 0,5055;
0,5631; 0,5726; 0,6661; dan 0,7217 untuk regime 2. Semua nilai p-value tersebut lebih besar
dari 0,05. Oleh karena itu, H, gagal ditolak yang menunjukkan bahwa regime 1 dan regime 2
pada kelima model memiliki residual berdistribusi normal, sehingga asumsi terpenuhi.

MS(2)-AR(2)

MS(2)-AR(3)

MS(2)-AR(4)

NP (N RN -

MS(2)-AR(2)

MS(2)-AR(3)

MS(2)-AR(4)

=N RN RN =N

6. Pemilihan Model Terbaik
Pemilihan model terbaik dilakukan dengan membandingkan nilai AIC dan hasil uji
asumsi residual masing-masing model. Model dengan nilai AIC terkecil dan memenuhi uji
asumsi residual, yaitu asumsi residual white noise dan distribusi normal adalah model yang
paling baik. Perbandingan nilai AIC dan hasil asumsi residual masing-masing model disajikan
pada Tabel 7.
Tabel 7. Pemilihan Model Terbaik

. Asumsi
Asumsi Residual
Model AIC Residual White . L . .
. Berdistribusi
Noise
Normal
MS(2)-AR(1) 42,4762 Terpenuhi Terpenuhi
MS(2)-AR(2) 33,726 Terpenuhi Terpenuhi
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MS(2)-AR(3) 36,2716 Terpenuhi Terpenuhi
MS(2)-AR(4) 36,7872 Terpenuhi Terpenuhi
MS(2)-AR(5) 36,14813 Terpenuhi Terpenuhi

Berdasarkan Tabel 7, hasil pengujian menunjukkan bahwa regime 1 dan regime 2 pada
seluruh model memenuhi asumsi residual bersifat white noise dan residual berdistribusi normal.
Selanjutnya, dipilih model dengan nilai AIC paling kecil, yaitu model MS(2)-AR(2) dengan
nilai AIC sebesar 33,726 yang lebih kecil dibandingkan dengan model MS(2)-AR(1), MS(2)-
AR(3), MS(2)-AR(4), dan MS(2)-AR(5) yang masing-masing bernilai 42,4762; 36,2716,
36,7872; dan 36,14813.

7. Monitoring Process

Monitoring process dilakukan untuk mengevaluasi kinerja model yang telah diperoleh
dalam memodelkan data. Pada penelitian ini, monitoring process dilakukan dengan tiga
pendekatan, yaitu melalui plot filtered dan smoothed probabilities, Average Run Length (ARL),
dan durasi regime. Hasil plot filtered dan smoothed probabilities disajikan pada Gambar 2.

- __reame L m— s
sl 1T
L 2 ; J%Lﬁ.’]zhH"hhﬂwil.m..11....lir..‘!’.HMl’lrfw...mo %

Gambar 2. Plot Filtered dan Smoothed Probabilities

Berdasarkan plot pada Gambar 2. hasil estimasi model MS(2)-AR(2) menunjukkan
bahwa perbandingan antara smoothed probabilities dan filtered probabilities menunjukkan
bahwa smoothed probabilities memberikan pola yang lebih stabil, sedangkan pada filtered
probabilities menunjukkan pola yang lebih fluktuatif. Nilai probabilitas data inflasi yang berada
pada regime 1 lebih besar daripada nilai probabilitas yang berada pada regime 2. Hal ini
disebabkan karena nilai filtered probabilities dan smoothed probabilities pada regime 1
cenderung mendekati 1, sedangkan pada regime 2 cenderung mendekati 0.

Selanjutnya, monitoring process juga dilakukan dengan Average Run Length (ARL).
Hasil ARL disajikan pada Tabel 8

Tabel 8. Hasil Average Run Length

Run Length Regime 1 Regime 2
Max Run Length 47 13
Min Run Length 5 1
Number of Runs 6 5

ARL 17 3,4

Berdasarkan hasil Tabel 8, perhitungan diperoleh nilai ARL pada regime 1 sebesar 17
bulan yang menunjukkan rata-rata lama regime sebelum mengalami perubahan dan pada regime
2 sebesar 3,4 bulan. Panjang periode maksimum untuk regime 1 adalah 47 bulan dengan
minimum 6 bulan, sedangkan regime 2 memiliki panjang maksimum 13 bulan dan minimum 1
bulan. Selain itu, terdapat 6 siklus regime 1 dan 5 siklus regime 2, yang menunjukkan bahwa
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meskipun periode regime 1 lebih lama tetapi jumlah munculnya kedua regime relatif hampir
sama.

Selain itu, monitoring process juga dilakukan dengan mengetahui durasi regime
Berdasarkan hasil estimasi model MS(2)-AR(2) diperoleh nilai matriks probabilitas transisi

sebagai berikut:
P11 P12] [0 ,8851 0,1149
p21 P22 0,4057 10,5943 ]

Dari probabilitas matriks di atas, dapat diketahui bahwa probabilitas inflasi untuk bertahan pada
regime 1 di periode selanjutnya sebesar 0,8851. Kemudian probabilitas transisi dari regime 1
ke regime 2 di periode selanjutnya sebesar 0,1149. Sedangkan untuk regime 2, probabilitas
inflasi untuk bertahan di regime 2 di periode selanjutnya sebesar 0,5943 dan probabilitas
transisi dari regime 2 ke regime 1 di periode selanjutnya sebesar 0,4057. Berdasarkan matriks
probabilitas transisi dapat diketahui durasi pada masing-masing regime sebagai berikut:

Durasiregime 1 = 1= pns = 108851 = 8,7053.
1

1
Durasi regime 2 = 1=y = 1= 035943 = 2,4651.

Berdasarkan hasil perhitungan durasi lama regime 1 bertahan kurang lebih selama 8,7053
bulan, sedangkan durasi lama regime 2 bertahan kurang lebih selama 2,4651 bulan.

Pembahasan

Hasil pemodelan diperoleh bahwa data inflasi memiliki karakteristik nonlinear, yang
ditunjukkan dengan adanya perubahan pola perilaku data dari waktu ke waktu yang diuji
menggunakan uji Terédsvirta. Hasil uji Terdsvirta menunjukkan p-value lebih kecil dari nilai
taraf signifikan pada /ag kedua. Hal ini mengindikasikan bahwa model linear tidak cukup untuk
menggambarkan pola data, sehingga penggunaan model nonlinear menjadi lebih tepat. Selain
itu, hasil uji Chow diperoleh hasil p-value lebih kecil dari nilai taraf signifikan pada /ag kedua.
Hal ini menunjukan adanya perubahan struktur pada data.

Berdasarkan hasil analisis lima model MSAR, yaitu MS(2)-AR(1), MS(2)-AR(2),
MS(2)-AR(3), MS(2)-AR(4), dan MS(2)-AR(5). Model MSAR yang terbaik adalah MS(2)-
AR(2) yang ditunjukkan dengan nilai AIC terkecil yaitu 33,726 dan memenuhi semua asumsi
residual. Model MS(2)-AR(2) menggambarkan bahwa terdapat dua kondisi regime yang
memengaruhi dinamika data. Perbedaan kondisi regime tersebut dipengaruhi oleh nilai rata-rata
dan varians. Bentuk Model MS(2)-AR(2) adalah sebagai berikut:

Ve =M, +0 2116(ye—4 ﬁst_l) —0,1966(y¢—, — .ﬁst_z);

N {0,1759,jika st =1,
st = 10,5065, jika s, = 2,

dengan,

dan
~2 {0,0427,jika st =1,
G¢ = .
St 0,1415, jika s; = 2.
Model juga memberikan hasil matriks probabilitas transisi sebagai berikut:
p= [Pn P12] _ 10,8851 0,1149
"~ P21 P22l 10,4057 0,5943 ]

Pada regime 1, nilai parameter rata-rata (fi;) sebesar 0,1759 menunjukkan nilai yang

relatif kecil. Selain itu, nilai varians (67) pada regime 1 sebesar 0,0427 memberikan
gambaran mengenai volatilitas data yang mana menunjukkan volatilitas yang relatif
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rendah dan berada pada inflasi rendah. Berbeda dengan regime 2, nilai parameter rata-rata
(fi,) sebesar 0,5065 yang lebih besar dibandingkan regime 1. Selain itu, nilai varians (67 ) pada
regime 2 sebesar 0,1415 memberikan gambaran mengenai volatilitas data yang mana
menunjukkan volatilitas yang relatif lebih tinggi atau berada pada inflasi tinggi.

Perbedaan karakteristik pada masing-masing regime tidak hanya ditunjukkan oleh nilai
parameter model, tetapi juga ditunjukkan oleh perpindahan antar regime melalui matriks
probabilitas transisi. Pada model MS(2)-AR(2) menghasilkan nilai probabilitas pada diagonal
matriks transisi p;; dan p,, yang mana masing-masing sebesar 0,8851 dan 0,5943. Hal ini
menunjukkan bahwa kedua regime memiliki kecenderungan bertahan lebih lama pada regime
masing-masing di periode berikutnya, terutama regime 1 (inflasi rendah) yang memiliki
probabilitas transisi lebih besar dibandingkan regime 2 (inflasi tinggi).

Selain itu, nilai probabilitas transisi di luar diagonal, yaitu p;, dan p,; menunjukkan
peluang perpindahan dari regime 1 ke regime 2 atau sebaliknya. Pada model MS(2)-AR(2)
dihasilkan nilai p;, dan p,; masing-masing sebesar 0,1149 dan 0,4057. Nilai p,, yang relatif
kecil menunjukkan bahwa peluang perpindahan dari regime 1 ke regime 2 cukup rendah,
sehingga ketika berada pada regime 1 (inflasi rendah) maka cenderung akan bertahan pada
kondisi tersebut. Sebaliknya, nilai p,; yang lebih besar menunjukkan bahwa peluang
perpindahan dari regime 2 ke regime 1 cukup tinggi, sehingga ketika berada pada regime 2
(inflasi tinggi) maka cenderung akan kembali ke inflasi rendah. Hal ini menunjukkan bahwa
inflasi rendah lebih dominan dan stabil.

Berdasarkan probabilitas transisi dapat dianalisis lama durasi regime bertahan pada
masing-masing regime tersebut. Pada model terbaik MS(2)-AR(2), lama durasi regime 1
sebesar 8,7053, sedangkan regime 2 sebesar 2,4651. Hal ini menunjukkan bahwa lama durasi
inflasi rendah bertahan sekitar 8 sampai 9 bulan dan lama durasi inflasi tinggi bertahan sekitar
2 sampai 3 bulan. Perbedaan durasi ini menunjukkan bahwa regime 1 cenderung bertahan lebih
lama dibandingkan regime 2.

SIMPULAN

Hasil penelitian mengenai pemodelan MSAR pada data inflasi di DIY memperoleh
model terbaik yaitu model MS(2)-AR(2) dengan dua regime, yaitu regime 1 merepresentasikan
inflasi rendah dan regime 2 merepresentasikan inflasi tinggi. Model ini memiliki nilai AIC
terkecil yaitu sebesar 33,726 dan memenuhi semua asumsi residual. Selain itu, peluang inflasi
di DIY untuk bertahan pada masing-masing regime relatif tinggi dibandingkan peluang
berpindah ke regime lain. Pada regime 1 (inflasi rendah), peluang bertahan sebesar 0,8851 dan
peluang berpindah ke regime 2 (inflasi tinggi) sebesar 0,1149. Sementara itu, pada regime 2
peluang bertahan sebesar 0,5943 dan peluang berpindah ke regime 1 sebesar 0,4057.
Perhitungan durasi inflasi dari model MSAR menunjukkan bahwa inflasi di DIY cenderung
bertahan lebih lama pada regime 1 (inflasi rendah) dibandingkan regime 2 (inflasi tinggi). Rata-
rata durasi bertahan pada regime 1 adalah sekitar 8 sampai 9 bulan, sedangkan pada regime 2
sekitar 2 sampai 3 bulan. Perbedaan durasi ini mengindikasikan bahwa regime 1 memiliki
karakteristik dapat bertahan dalam waktu relatif lama dibandingkan regime 2 yang cepat
berubah ke regime 1. Selain itu, untuk meningkatkan fleksibelitas model, disarankan untuk
menggunakan pendekatan Bayesian dalam penelitian serupa guna memproleh hasil yang lebih
baik.
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   Ω  t − 1 = (   y  t − 1 ,     y  t − 2 ,   … ,     y  t − p )


  𝜃 = (   𝜇    s  t ,     𝜎    s  t 2 ,     𝜙  p ,     p  i j )


  P [   s  t = j ,   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |  Ω  t − 1 ] =


  P [   s  t = j |   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ]   P [   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |  Ω  t − 1 ] ,


  P [   s  t = j |   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ]   P [   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |  Ω  t − 1 ] ,


  P [   s  t = j |   s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ]


  P [   s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |    Ω  t ] = P [   s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |   y  t ,    Ω  t − 1 ]


  =   f (   s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ,   y  t |  Ω  t − 1 )  f (   y  t |  Ω  t − 1 )   .


  =   f (   s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ,   y  t |  Ω  t − 1 )  f (   y  t |  Ω  t − 1 )   .


    f  (    y  t |    s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ,  Ω  t − 1 ) × P  (    s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |   Ω  t − 1 )    ∑    s  t = 1 2    ∑    s  t − 1 = 1 2  f  (    y  t |    s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n ,  Ω  t − 1 ) × P  (    s  t = j ,     s  t − 1 = i ,   … ,     s  t − p = n |   Ω  t − 1 )   .


  P  (    s  t ∗ = j ,     s  t + 1 ∗ =   k |   Ω  T ; 𝜃 )


    P (   s  t + 1 ∗ =   k |  Ω  T ; 𝜃 ) × P (   s  t ∗ = j |  Ω 1 ; 𝜃 ) × P (   s  t + 1 ∗ =   k |   s  t ∗ = j ,  Ω 1 ; 𝜃 )  P (   s  t + 1 ∗ =   k |  Ω 1 ; 𝜃 )   ,


  f (   y  t |    Ω  t − 1 ; 𝜃 ) ,


  t = 1 , 2 , 3 , … , T


   ln ⁡  L  ( 𝜃 ) =   ∑  t = 1  T   ln ⁡    f (   y  t |    Ω  t − 1 ; 𝜃 )   ,


      𝜇 ^  j =     ∑  t = 1  T    y  t × P  (      s  t = j |   Ω  T ; 𝜃 )    ∑  t = 1  T  P  (      s  t = j |   Ω  T ; 𝜃 ) ,


        𝜎 ^  j 2   =     ∑  t = 2  T     (   y  t −   𝜇 1 ) 2 × P  (      s  t = j |   Ω  T ; 𝜃 )    ∑  t = 2  T  P  (      s  t = j |   Ω  T ; 𝜃 ) ,


      𝜙 ^  j = (     ∑  t = p + 1  T  P (   s  t = j |  Ω  T ; 𝜃 )   x  t   x  t ′   )    − 1


                        (   ∑  t = p + 1  T  P (   s  t = j |  Ω  T ; 𝜃 )   x  t (   y  t −     𝜇 1 ) ,


      p ^  i j =     ∑  t = 2  T  P (   s  t = j ,   s  t − 1 = i |  Ω  T ; 𝜃 )    ∑  t = 2  T  P (   s  t − 1 = i |  Ω  T ; 𝜃 ) .


  A I C =   − 2 ln  (   L ^ ) + 2 k ,


  ln ⁡ (   L ^ )


  k


    H 0 :   𝜌 1 =   𝜌 2 = … =   𝜌  K = 0


    H 1 :


    𝜌  K ≠ 0


  Q = n ( n + 2 )   ∑  k = 1  K        𝜌 ^  k  n − k   ,


      𝜌 ^  k


  k


  k


  n


    H 0


  Q >   𝜒  𝛼 , ( k − p ) 2


  < 𝛼


    H 0


  S = 0


  K = 3


    H 1


  S ≠ 0


  K ≠ 3


  J B =   n 6  (   s 2 +      ( K − 3 ) 2 4 )   ,


  S =    1  n   ∑  i = 1  n     (   x  i −   x - ) 3     (  1  n   ∑  i = 1  n     (   x  i −   x - ) 2 )   3 2


  K =    1  n   ∑  i = 1  n     (   x  i −   x - ) 4     (  1  n   ∑  i = 1  n     (   x  i −   x - ) 2 ) 2 ,


    x  i


  i


    x -


  n


  S


  K


    H 0


  J B >   𝜒  𝛼 , 2 2


  < 𝛼


  0 , 24


  0 , 09


  − 0 , 45


  1 , 24


    𝝌  𝟐


  𝟏


  0 , 39512


  0 , 8207


    H 0


  𝟐


  14 , 652


  0 , 04072


    H 0


   ( 𝛼 )


  0 , 04072 < 0 , 05


    H 0


  𝟏


  0 , 26103


  0 , 7707


    H 0


  𝟐


  3 , 6692


  0 , 01445


    H 0


   ( 𝛼 )


  0 , 01445 < 0 , 05


    H 0


  − 4 , 7312


  − 1 , 95


  0 , 01


   ( 𝛼 )


  − 4 , 7312 < − 1 , 95


   ( 𝛼 )


  0 , 01 < 0 , 05


    H 0


  M = 2 )


    𝝁 ^


  0 , 1759


  0 , 5065


      𝝓 ^  𝟏


  0 , 2116


  0 , 2116


      𝝓 ^  𝟐


  − 0 , 1966


  − 0 , 1966


    𝝈 ^


  0 , 2067


  0 , 3761


      𝜇 ^ 1


  0 , 1759


      𝜎 ^ 1


  0 , 2067


      𝜇 ^ 2


  0 , 5065


      𝜎 ^ 2


  0 , 3761


      𝜙 ^ 1


      𝜙 ^  𝟐


  0 , 2116


  − 0 , 1966


    𝝌  𝟐


  1


  3 , 1895


  0 , 6708


    H 0


  2


  5 , 4686


  0 , 1405


    H 0


  1


  3 , 6701


  0 , 5978


    H 0


  2


  0 , 9208


  0 , 8204


    H 0


  1


  3 , 3899


  0 , 6401


    H 0


  2


  0 , 7347


  0 , 865


    H 0


  1


  4 , 8673


  0 , 4323


    H 0


  2


  1 , 179


  0 , 7581


    H 0


  1


  3 , 0495


  0 , 6924


    H 0


  2


  1 , 1978


  0 , 7535


    H 0


  𝛼


  0 , 6708


  0 , 5978


  0 , 6401


  0 , 4323


  0 , 6924


  0 , 1405


  0 , 8204


  0 , 865


  0 , 7581


  0 , 7535


  0 , 05


    H 0


    𝝌  𝟐


  1


  2 , 9137


  0 , 233


    H 0


  2


  1 , 3643


  0 , 5055


    H 0


  1


  1 , 0467


  0 , 5925


    H 0


  2


  1 , 1486


  0 , 5631


    H 0


  1


  0 , 9781


  0 , 6132


    H 0


  2


  1 , 115


  0 , 5726


    H 0


  1


  1 , 0779


  0 , 5834


    H 0


  2


  0 , 8125


  0 , 6661


    H 0


  1


  1 , 5289


  0 , 4656


    H 0


  2


  0 , 6523


  0 , 7217


    H 0


  𝛼


  0 , 233


  0 , 5925


  0 , 6132


  0 , 5834


  0 , 4656


  0 , 5055


  0 , 5631


  0 , 5726


  0 , 6661


  0 , 7217


  0 , 05


    H 0


  42 , 4762


  33 , 726


  36 , 2716


  36 , 7872


  36 , 14813


  33 , 726


  42 , 4762


  36 , 2716


  36 , 7872


  36 , 14813


  47


  13


  5


  1


  6


  5


  17


  3 , 4


  17


  3 , 4


  𝐏 =  [      p 11    p 12     p 21    p 22 ] =  [    0 , 8851  0 , 1149     0 , 4057  0 , 5943 ] .


  0 , 8851


  0 , 1149


  0 , 5943


  0 , 4057


  Durasi   r e g i m e   1 =  1  1 −   p 11 =  1  1 − 0 , 8851 = 8 , 7053 .


  Durasi   r e g i m e   2 =  1  1 −   p 22 =  1  1 − 0 , 5943 = 2 , 4651 .


  Durasi   r e g i m e   2 =  1  1 −   p 22 =  1  1 − 0 , 5943 = 2 , 4651 .


  8 , 7053


  2 , 4651


  33 , 726


      y ^  t =     𝜇 ^    s  t + 0 , 2116  (   y  t − 1 −     𝜇 ^    s  t − 1 ) − 0 , 1966  (   y  t − 2 −     𝜇 ^    s  t − 2 ) ,


      𝜇 ^    s  t =  {    0 , 1759 ,   jika    s t = 1 ,   0 , 5065 ,   jika    s t = 2 ,


      𝜎 ^    s  t 2 =  {    0 , 0427 ,   jika    s t = 1 ,   0 , 1415 ,   jika    s t = 2 .


  𝐏 =  [      p 11    p 12     p 21    p 22 ] =  [    0 , 8851  0 , 1149     0 , 4057  0 , 5943 ] .


      𝜇 ^ 1 )


  0 , 1759


      𝜎 ^ 1 2 )


  0 , 0427


      𝜇 ^ 2 )


  0 , 5065


      𝜎 ^ 2 2 )


  0 , 1415


    p 11


    p 22


  0 , 8851


  0 , 5943


    p 12


    p 21


    p 12


    p 21


  0 , 1149


  0 , 4057


    p 12


    p 21


  8 , 7053


  2 , 4651


  33 , 726


  0 , 8851


  0 , 1149


  0 , 5943


  0 , 4057

