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BAB IlII

MARKQOV SWITCHING AUTOREGRESSIVE (MSAR)

3.1 Model Markov Switching Autoregressive

Model runtun waktu Markov Switching Autoregressive adalah salah satu
model runtun waktu yang merupakan perluasan dari model Autoregressive (AR).Ide
dasar dari model ini adalah membuat model yang dinamis seiring dengan terjadinya
perubahan pola data. Perubahan pola data dianggap dipengaruhi oleh peubah acak
diskrit tak teramati S; yang biasa disebut state atau regime, dimana peubah acak
diskrit S; diasumsikan mengikuti rantai Markov orde pertama. Suatu rantai Markov
dikatakan berorde satu jika nilai suatu state pada periode tertentu hanya bergantung
pada state satu periode sebelumnya. Sebagai contoh, pada kasus hanya dua regime,
Sidapat diasumsikan memiliki nilai 1 dan 2, sehingga model dengan AR(1) adalah

sebagai berikut

Je = {¢0,1 + ¢11Ye-1 t & ,jikaS=1
E 7 oz + Pr2yve—1 + & jikaS,_2

yang bisa disederhanakan sebagai berikut
Ve = bos, + P15,Ve-1 T &t

Karena regime saat ini yaitu S; hanya tergantung pada regime satu periode
sebelumnya S;.;. Oleh karena itu, model dilengkapi dengan mendefinisikan peluang

transisi dari satu state ke state lainnya,
P(S; =1|S;-1 =1) = pyy
P(S; =2|S;-1 = 1) = pyz
P(S; = 1|S;-1 = 2) = pxy
P(S; =2[S¢-1 =2) = pae
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koleksi peluang transisi dapat dituliskan dalam matriks transisi P

_[P11 P21
P = P12 Pzz]

dlmana pll + p12 = 1 dan p21 + pzz == 1

Peluang tak bersyarat proses berada pada tiap regimeyaitu P(S; = i) untuk = 1,2,
berdasarkan persamaan (2.35) dan (2.36) untuk model Markov Switching dua state

memiliki peluang tak bersyarat sebagai berikut:

1—p2

P =1 ==,
(st ) 2 — P11 — D22

(3.1)

— P11

P =2)=———
(st ) 2 — P11 — P22

(3.2)

Multiple Regimes
Markov switching Autoregressive dengan m regimesdi definisikan sebagai berikut
Ve = dos, + P1,5,Ye-1F o+ Pp 5, Vep + &, JikaS; =) (3.3)
dimana g;~i.i.d.N(0,5?)
j =1,---,m, dengan peluang transisi
Py =P =jlSc1 =1, ij=1..,m

pi; = 0untuki,j=1,..., mdan ¥, p;; = 1 untuk semuai=1, ..., m
Langkah-langkah untuk membentuk model Markov Switching Autoregressive yaitu:

1. Memodelkan data dengan proses AR yang sesuai
a. Membuat plot runtun waktu untuk melihat kestasioneran data.Apabila data
belum stasioner lakukan penyelisihan (differencing) dan atau transformasi
data.
b. Menentukan model AR berdasarkan plot fak danfakp

Jaelani Rahman, 2015
MARKOV SWITCHING AUTOREGRESSIVE
Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu | perpustakaan.upi.edu



27

c. Mengestimasi parameter dari model AR yang dipilih
Uji Perubahan Struktur
Estimasi parameter dari model MarkovSwicthing Autoregressive

Uji nonlinearitas

o > N

Gunakan model untuk tujuan peramalan.

3.2 Estimasi Parameter

Parameter dalam model Markov Switching dapat diestimasi menggunakan
teknik maksimum likelihood. Namun, dikarenakan kenyataan bahwa proses Markov
Sitidak terobservasi, masalah estimasinya tidaklah standar. Tujuan dari prosedur
estimasi tidak hanya untuk mendapatkan estimasi parameter dalam model
autoregressive dalam state yang berbeda dan peluang transisi dari satu state ke state
yang lain, tetapi juga untuk mendapatkan perkiraan state yang terjadi pada tiap titik
sample.

Markov Switching 2 regime

Je = {¢0,1 + P11Ye-1 + o+ Pp1Ye—p + &JikaS, =1 GB.4)
E 7 \poz + ProVeo1 ot oYy + &jikaS, = 2 '
dapat disederhanakan
Vi =¢o5, T P15, Ve-1F ot Dp s Vep T E (3.5)

di bawah asumsi &; berdistribusi normal, fungsi kepadatan peluang dari y, dengan

syarat S, dan {2,_, adalah berdistribusi normal dengan rata-rata ¢ s, + ¢1,5,¥e-1 +

-+ ¢y 5, Vi—p dan variansi o2,

2
1S, = 013 0) = — ~(re—9') 3.6
fOelSe = J, Q¢4 )—manP 202 (3.6)

dimana x; = (L, ye—1,, Ye—p)' + ¢j = (Do, P1j -, Pp ;) UNtuk j = 1,2 dan 6
adalah vektor yang berisi semua parameter dalam model, 6 = (¢1, ¢35, P11, P22,
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d?)', 0,_; menotasikan himpunan observasi sebelumyaf,_; = {Vi_1,Ve_2 ",

Ye-p}. P11 dan py, sepenuhnya menjelaskan semua peluang transisi, sebagai contoh,

Pz =1-—p11.

Log likelihoodbersyarat untuk observasi ke t,[l.(6)adalah log dari fungsi
kepadatan peluang dari y, dengan syarat 2,_; vaitu [,(8) = Inf (y:|2,_1; 8).Fungsi
kepadatan dari f(y.|2;-1; 0) diperoleh dari fungsi kepadatan bersama dari y, dan S,
sebagai berikut (Hamilton, 1994)

fele-1;0) = fye, St = 1[21;0) + f (e, S = 2]02_4; 6)

2
= Zf(J’t:St =j|0,_4;6)
=1

J

2
= FOUS =), 001:0) P(S = [10,16) (37
j=1
persamaan kedua pada (3.7) mengikuti hukum dasar dari peluang bersyarat, yang
menyatakan bahwa peluang gabungan dari dua kejadian A dan B yaituP (A dan B) =
P(A|B).P(B) (Van Djick, 2003).

Untuk dapat menghitung fungsikepadatan peluang f(y.|Q2:_,;6) pada persamaan
(3.7) perlu dihitung peluang regime dengan syarat sejarah dari proses £;_; Yyaitu
P(S; = jl02,_4;0). Pada kenyataannya untuk mengembangkan estimasi maksimum
likelihood dari parameter pada model, tiga estimasi berbeda dari peluang pada tiap

regime pada saat t yang dibutuhkan yaitu estimasi dari peluang proses berada pada

regime j pada saat t dengan syarat semua observasi sampai t — 1 atau ém_l, dengan
syarat semua observasi sampai t atau éﬂt, dengan syarat semua observasi di seluruh

sampel atau $t|n, secara berurutan estimasi ini disebut forecast, inference dan smooth

inference dari peluang regime
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Jika regime yang terjadi pada saat t — 1 diketahui termasuk himpunan informasi £2,_4
,peramalan optimal dari peluang regime secara sederhana sama dengan peluang

transisi dari proses Markov S;. Secara formal dituliskan sebagai berikut
ét|t—1 =P.& 4 (3.8)

éﬂt_l menotasikan vektor peluang bersyarat berukuran 2 x 1 vyaitu fm_l:

(P(St = 1|‘Qt—1; 9), P(St = 2|.Qt_1; 6))1, ft_l = (1, O), jika St = 1 dan gt—l =
(0,1)" jika S, = 2 dan P adalah matriks yang berisi peluang transisi,

P11 1- pzz)
p= ( 3.9
1-pn P22 (3.9)

Pada praktiknya regime pada saat ¢ — 1 tidak diketahui, oleh karena itu disebut tak
teramati. Salah satu cara terbaik adalah dengan mengganti &,_,pada (3.8) dengan
sebuah estimasi peluang dari masing-masing regime yang terjadi pada saat t — 1
dengan syarat observasi sampai t — 1. Notasikan vektor berukuran 2 X 1 berisi
inferensi optimal peluang regimeyang terjadi sebagai ét—1|t—1- Berikan nilai awal §°1|0
dan nilai parameter di dalam 6, dapat dihitung peramalan optimal dan inferensi dari

peluang regime bersyarat adalah dengan mengiterasi persamaan berikut

s Set|t—1 O fi

= _ 3.10
Stle 1t O f2) .
ét+1|t = P-Sftlt (3.11)

untuk t =1,---,n, dimana f; menotasikan vektor yang berisi fungsi kepadatan
peluang pada persamaan (3.6) untuk dua regime, ladalahvektor berukuran 2 x 1dari
satu dan simbol © ialah perkalian elemen per elemen. Nilai awal yang diperlukan
$1|0 dapat di ambil dari vektor yang berisi konstanta dengan jumlah satu (Hamilton,

1994).
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Misalkanéqn menotasikan vektor yang berisi inferensi pemulusan pada peluang
regime yaitu estimasi dari peluang bahwa regime j terjadi pada saat t dengan syarat
semua observasi yang mungkin, P(S; = j|2,;6). Kim (1993) mengembangkan

sebuah algoritma untuk mendapatkan peluang regime ini dari peluang bersyarat $t|t

dan &pqe

Inferensi pemulusan peluangregime pada saat tdihitung

€t|n = ét|t © (P’[Sft+1|n - ét+1|t]) (3.12)

dimana =+ adalah pembagian elemen per elemen. Algoritma berjalan mundur melalui
sampel yang dimulai dengan fnm dari (3.10) yang diterapkan pada persamaan (3.12)
untuk t=n-1,n—2,---,1.Secara detail Kim(1993) dan Hamilton(1994),

memenuhi rumus (3.12) (Lampiran 2).

Estimasi maksimum likelihood dari peluang transisi adalah sebagai berikut
(Hamilton, 1990)

L Z?:zp(st =J,S5t-1 = [ Qy; é)
Y n,P(Sey = ilQy; )

, (3.13)

dimana 6 menotasikan estimasi maksimum likelihood dari 6. Untuk mendapatkan

nilai estimasi dari <,i3j dan 62 harus memenuhi persamaan berikut, bukti lihat

Hamilton (1990).

n

Z(yt — @' ix) xP(S; =jlQy;0) =0, =12, (3.14)
t=1
dan
1 n
A i 2 . A
6% = ;2 Z(yt —¢ jxt) x:P(S; = jlQn; ) (3.15)
t=1j=1
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q,'3j adalah estimasi kuadrat terkecil tertimbang dari regresi y, pada x; , dengan bobot
diberikan oleh akar dari peluang pemulusan dari terjadinyaregime j. Oleh karena itu,

estimasiqu dapat diperoleh dengan

n -1 , n
(ﬁj = <Z Xt (i)xt(j),> (Z Xt (])J’t(])> (3.16)

t=1 t=1

dimana

ve(j) = ytJP(St = j|Qp; é)

x:(j) = xt\/P(St = jlQp; é)

Estimasi Maksimum Likelihood dari variansi residual diperoleh dengan
menggunakan (3.15) sebagai rata-rata residual kuadat dari dua regresi kuadrat terkecil
tertimbang.

Tempatkan semua elemen bersama-sama, prosedur iteratif untuk mengestimasi
parameter dari model Markov Switching. Berikan nilai awal untuk vektor parameter
6, pertama hitung peluang pemulusan regime (smoothed regime probabilities).
Selanjutnya peluang pemulusan regimeéﬂn dikombinasikan dengan estimasi awal

dari peluang transisi ﬁg.)) untuk mendapatkan estimasi baru dari peluang transisi ﬁl.(jl)

dari (3.13). Akhirnya, (3.16) dan (3.15) dapat digunakan untuk mendapatkan
estimasi baru dari parameter autoregressive dan variansi residual. Kombinasikan
dengan estimasi baru dari peluang transisi, ini memberikan estimasi baru untuk
semua parameter dalam model, 8. lterasi prosedur ini menghasilkan
estimasif@®,8®, ... dan prosedur ini berlanjut sampai konvergensi terjadi, yaitu
sampai estimasi di iterasi berikutnya cukup dekat. Prosedur ini merupakan aplikasi
dari algoritma Expectation Maximization (EM) yang dikembangkan oleh Dempster,

Laird dan Rubin (1977). Setiap iterasi dari prosedur ini meningkatkan nilai dari
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fungsi likelihood, yang menjamin bahwa estimasi akhirnya adalah estimasi

Maksimum Likelihood.

Untuk selanjutnya perhitungan akan dilakukan dengan menggunakan software

Oxmetrics dan Eviews.

3.3 Uji Nonlinearitas

Persamaan (3.3) sebelumnya dapat dituliskan sebagai

Ve = bo, s, + b1, 5Vt-1F o+ Op s Ve—p + &, JjikaS =]
Pendekatan alami dari uji nonlinearitas adalah mengambil model linear sebagai
hipotesis nol dan model regime switching sebagai hipotesis alternatif. Pada kasus
model 2 regime, hipotesis nol dapat dinyatakan sebagai kesamaan parameter

autoregressive pada kedua regimeyaitu
Hy, = @, = @, (model linear), dan
H; =terdapat minimal satu ¢; ; # ¢;, i = 1,---, p (model nonlinear)

@1, P, merepresentasikan koefisien AR dari model Markov switching pada kedua

regime

Tidak semua parameter dalam model tercakup dibawah hipotesis nol, dalam
model nonlinear markov switching terdapat parameter gangguan atau nuisance
parameter yang tidak teridentifikasi dibawah asumsi hipotesis nol dan tidak hadir
dalam model linear, dalam hal ini adalah p;; atau peluang transisi. Sebagai
konsekuensinya teori statistik konvensional tidak dapat diterapkan untuk
memperoleh distribusi dari tes statistik hal ini dijelaskan (Davies 1977, 1987)
(Garcia 1995) dan (Hansen 1996). Tes statistiknya cenderung memiliki distribusi
yang tidak standar, yang seringkali ekspresi analisisnya tidak tersedia. Hanya setelah
melakukan estimasi markov switching dapat dilihat hubungan atau relevansi antara
model Markov Switching dan model linear AR.

Ketika mengkaji relevansi dari model MSW, pendekatan alami nya adalah
menggunakan Likelihood Ratio (LR) statistik, yang menguji hipotesis nol model
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linear melawan hipotesis alternative yaitu model MSW, H, = ¢, = ¢,diuji dengan
menggunakan tes statistik berikut

LRmsw= “msw - /AR

dimana “msw dan “ag adalah nilai dari fungsi log likelihood yang berhibungan
dengan MSW dan model AR. Dalam kasus dua regime, parameter p,, dan p,, yang
mendefinisikan peluang transisi dalam model MSW adalah parameter gangguan tak
teridentifikasi di hipotesis nol. LR statistik memiliki distribusi yang tidak standar
yang tidak dapat dikarakterisasi secara analisis. Nilai kritis (critical value) untuk
menentukan signifikansi dari uji statistik harus ditentukan dengan cara simulasi.
Struktur dasar dari percobaan simulasi tersebut salah satunya menghasilkan sejumlah
besar time series artificialy; menurut model dibawah hipotesis nol. Kemudian,
estimasi antara AR dan model MSW untuk masing-masing artificial time series dan
hitung LR statistik LRy, . Tes statistik ini dapat digunakan untuk mendapatkan
sebuah perkiraan dari distribusi lengkap dari tes statistik dibawah hipotesis nol, atau
sekedar untuk menghitung p-value dari LR statistik untuk time series yang asli.
Estimasi model MSW bisa memakan waktu dan prosedurnya menuntut jumlah
dalam komputasi (Van Dijk, 2003). Perhitungan selanjutnya menggunakan Pcgive

14 Oxmetrics.
3.4Peramalan

Peramalan adalah salah satu tujuan utama dari pemodelan runtun waktu, hasil

peramalan yang baik jika nilai estimasi tidak jauh dari nilai sebenarnya.

Peramalan untuk nilai dari runtun waktu y.,, adalah peramalan dari y,,, dengan
syarat regime pada saat t + h, yaitu S;,, dikali dengan peramalan dari peluang pada
masing-masing regime pada saat ¢t + h. Sebagai contoh, peramalan satu langkah ke
depan untuk model Markov Switching Autoregressive dengan banyaknya state

sebanyak dua adalah sebagai berikut:

yt+1|t = E[ye41lSe41 = 1, Qe - P(Seqq = 1|1Q; 6)
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E[yes1lSers = 2,Q¢] - P(Sei1 = 2|94 6).

Peramalan dari y,,, dengan syarat regime pada saat t + 1 mengikuti langsung dari

persamaan (3.5), contoh untuk AR(1)
E[ye+11Ste1 = 1, Q] = o j + D1,V
dimana
P(S;+1 = JjlQ 0),j = 1,2 adalah peramalan optimal peluang regimeyaitu$t+1|t
Matriks peluang transisi m periode kedepan untuk rantai Markov 2 state

1—ps,;

—_— 1
P™ = 12 1p11p11p22 l[o /19,1] [ —(1- P11) 1—py,
—_— 2—p11—P22 2—DP11— P2
2 —p11— P22
[(1 —P22) T A7 (1 —p11) (I—py) —A7'(1 — Pzz)]
_ 2—p11— P22 2—p11— P22
(1=p11) =271 —p11) A —p11) + 271 = p22)
2—p11— P22 2—p11— P22

sebagai contoh jika proses berada pada state 1, peluang m periode berikutnya
akanada di state 2 adalah

(1-p11) — 271 - P11)
2 — P11 — P22

P{St+m =2|8; = 1} =

dimana A, = —1 + py1 + p,, (lampiran 3)
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