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RINGKASAN 

 

 

 Model regresi linear per potongan merupakan model yang sangat berguna dalam 

ekonometrik. Jika data ekonometrik dicocokkan terhadap model regresi linear per potongan 

maka banyaknya titik ambang, koefisien regresi tiap potongan dan variansi galat tiap potongan 

umumnya tidak diketahui. Penelitian ini bertujuan untuk mengestimasi banyaknya titik ambang, 

koefisien regresi tiap potongan dan variansi galat tiap potongan. 

 Estimasi banyaknya titik ambang, koefisien regresi tiap potongan dan variansi galat tiap 

potongan dilakukan dalam kerangka Bayesian. Mula-mula distribusi prior untuk banyaknya 

ambang, koefisien regresi tiap potongan, dan variansi galat tiap potongan ditetapkan. Kemudian, 

distribusi prior ini dikombinasikan dengan fungsi kemungkinan maksimum dari data untuk 

mendapatkan distribusi posterior. Berdasarkan pada distribusi posterior ini, penaksir Bayes untuk 

banyaknya titik ambang, koefisien regresi tiap potongan dan variansi galat tiap potongan 

dihitung. Akan tetapi, penaksir Bayes tidak dapat ditentukan secara eksak atau analitis. Untuk 

menyelesaikan masalah ini, digunakan metode reversible jump MCMC (Monte Carlo Markov 

Chain). 

 Metode reversible jump MCMC merupakan salah satu metode baru yang dapat 

digunakan untuk mengestimasi parameter model regresi linear per potongan meskipun 

banyaknya titik ambang tidak diketahui. Keunggulan dari metode ini adalah estimasi banyaknya 

titik ambang dan estimasi parameter regresi tiap potongan dapat diestimasi secara bersama-sama. 
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BAB 1. PENDAHULUAN 

 

1. Latar Belakang Masalah 

Dalam analisis regresi, jika variabel terikat meningkat secara linier bersama dengan 

variabel bebas sampai nilai ambang tertentu dan setelah nilai ambang tadi variabel terikat 

mengingkat secara linier bersama dengan variabel bebas tapi  pada tingkat yang berbeda 

sampai nilai ambang kedua dan demikian seterusnya, maka model tadi disebut model 

regresi linear per potongan. Sebagai contoh, suatu perusahaan memberikan komisi pada 

petugas penjualannya. Perusahaan tadi membayar komisi yang didasarkan pada penjualan 

dengan cara sedemikian rupa sehingga sampai suatu tingkat tertentu, yang disebut ambang 

ada satu struktur komisi dan selewat di atas tadi struktur komisi lainnya. Asumsikan bahwa 

komisi penjualan meningkat secara linear bersama dengan penjualan.  

Model regresi linear per potongan merupakan model yang sangat fleksibel dan 

sering untuk memodelkan data dalam banyak bidang, antara lain dalam bidang ekonometri 

(Gujarati, 2006), bidang Geofisika (Stewart and Whaler, 1995), bidang kesehatan (Shi et 

al, 2011) dan bidang ekologi (Toms and Lesperance, 2003).   Meskipun model seperti itu 

sangat berguna dalam banyak bidang, model tadi memiliki beberapa masalah estimasi 

karena dimensi dari parameter tidak diketahui. Dengan kata lain, dimensi dari parameter 

(banyaknya titik ambang) juga merupakan parameter yang harus diestimasi.  

 

2. Permasalahan 

Berdasarkan latar belakang di atas, maka yang menjadi permasalahan dalam penelitian ini 

adalah : 

a. Bagaimana cara mengestimasi banyaknya titik ambang ? 

b. Bagaimana cara mengestimasi koefisien regresi untuk masing-masing potongan ? 

c. Bagaimana cara mengestimasi variansi galat untuk masing-masing potongan ? 

d. Bagaimana cara memprakirakan nilai variabel terikat jika diketahui nilai variabel 

bebasnya ? 

e. Bagaimana cara membuat algoritma untuk memprakirakan nilai variabel terikat jika 

diketahui nilai dari variabel bebasnya ? 
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA 

 

Metode reversible jump MCMC telah berhasil dengan baik diterapkan diberbagai 

bidang termasuk pada pemrosesan sinyal dan analisis data deret berkala.  Beberapa hasil 

penelitian yang telah dilakukan oleh ketua peneliti terkait penerapan metode reversible 

jump MCMC adalah : Suparman et al (2002) menerapkan metode reversible jump MCMC 

untuk mendeteksi sinyal yang dikacau oleh galat multiplikatif, Suparman (2008) 

mengunakan metode reversible jump MCMC untuk mengestimasi model ARMA, 

Suparman (2010a) menggunakan metode reversible jump MCMC untuk mensegmentasi 

sinyal MA konstan per segmen, dan Suparman (2010b) menggunakan metode reversible 

jump MCMC untuk mensegmentasi sinyal AR konstan per segmen.  

Dalam usulan penelitian ini metode reversible jump MCMC (Green, 1995) akan 

digunakan mengestimasi regresi linear per potongan. Misalkan y menyatakan variabel 

terikat dan x menyatakan variabel bebas. Regresi linear per potongan dari variabel terikat 

ty  terhadap variabel bebas t  untuk n,,2,1t   dapat dituliskan dalam persamaan 

stokastik berikut : 
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Dalam persamaan di atas : 

a. k  menyatakan banyaknya titik ambang 

b. 121 ,,,
k   menyatakan titik-titik ambang yang bersesuaian 

c. k ,,1   dan k ,,1  menyatakan koefisien regresi 

d. 22
2

2
1 ,,, k   menyatakan variansi galat. 

  Jika   menyatakan parameter model regresi linear di atas,  maka  
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Sebagai ilustrasi untuk k = 3, maka  ,,,,,,,,3 3214321    
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1321 ,,,,,  .  Persamaan regresinya menjadi 


















4333

3222

2111







tzt

tzt

tzt

y

t

t

t

t  

dan 

43
2
3

32
2
2

21
2
1

),0(~

),0(~

),0(~













tNz

tNz

tNz

t

t

t

 

 Kurva dari persamaan regresinya dapat dilihat pada gambar berikut. 

 

Gambar 1 : Kurva regresi linear per potongan untuk k = 3 

Sebelum membicarakan estimasi regresi linear per potongan dengan banyak titik 

ambang tidak diketahui, terlebih dahulu akan dilihat beberapa hasil penelitian untuk kasus 

banyaknya titik ambang diketahui. Jika banyak titik ambang diketahui, permasalahan 

estimasi model regresi linear per potongan dapat disederhanakan menjadi permasalahan 

estimasi koefisien model regresi linear dan estimasi variansi galat yang bersesuaian untuk 

masing-masing segmen. Estimasi koefisien regresi linear dapat dilakukan dengan 

menggunakan berbagai metode. Metode-metode tersebut diantaranya diusulkan oleh Bain 

dan Engelhardt (1992), Efron dan Tibshirani (1993), dan Robert  (2001). Dalam 

mengestimasi koefisien regresi linear, para penulis dan peneliti menggunakan pendekatan 

yang berbeda. Bain dan Engelhardt (1992) menggunakan Metode Kuadrat Terkecil, Efron 

dan Tibshirani (1993) menggunakan Metode Bootstrap. Sedangkan, Robert (2001) 

menggunakan Metode Bayesian. 
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Namun kenyatannya banyaknya titik ambang umumnya tidak diketahui. Jika 

banyaknya titik ambang tidak diketahui, permasalahan estimasi model regresi linear per 

potongan menjadi lebih kompleks. Untuk mengestimasi parameter   digunakan metode 

Bayes. Misalkan )(  merupakan distribusi prior untuk parameter   dan 

)y,,y,y(f n21   merupakan fungsi kemungkinan untuk data n21 y,,y,y  , maka 

distribusi posterior untuk parameter   dapat ditentukan dengan Teorema Bayes 

             )()y,,y,y(f)y,,y,y( n21n21    

di mana   berarti “sebanding dengan”. Distribusi posterior ini mempunyai bentuk yang 

sangat kompleks mengakibatkan estimasi parameter tidak dapat ditentukan secara eksak. 

Untuk menyelesaikan masalah tersebut digunakan metode reversible jump MCMC.  

 Ide dasar dari metode reversible jump MCMC adalah pembuatan rantai markov 

yang rekuren dan ireduktibel sedemikian sehingga distribusi limit dari rantai Markov 

tersebut akan sama dengan distribusi posterior. Selanjutnya rantai Markov yang dihasilkan 

digunakan untuk menghitung estimator untuk parameter  . Misalkan  

 22
11111

ˆ,,ˆ,ˆ,,ˆ,ˆ,,ˆ,ˆ,,ˆ,ˆˆ
kkkkk  


  

merupakan estimator untuk parameter   yang didapat dari metode reversible jump 

MCMC. Maka model regresi linear per potongan untuk data dapat ditulis sebagai 
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Agar model yang diperoleh layak, maka dilakukan proses pengujian. Pengujian dilakukan 

dengan dengan menggunakan metode simulasi. Setelah model dinilai layak, maka model 

tersebut digunakan untuk peramalan. 

Penelitian ini juga merupakan bagian dari peta jalan penelitian yang telah dan akan 

dilakukan dalam kurun waktu tertentu (Tabel 1). Berdasarkan hasil pada penelitian tahun 

pertama penerapan metode reversible jump MCMC untuk mengestimasi model regresi 

polinomial per potongan dengan prakiraan waktu penelitian selama 2 tahun. Regresi linear 

per potongan merupakan bentuk khusus dari regresi polinomial per potongan jika 

polinomialnya berorde satu. Peta jalan penelitian ini sejalan dengan Rencana Induk 

Penelitian (RIP) Universitas Ahmad Dahlan Tahun 2013-2017. 
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Tabel 1 : Peta Jalan Penelitian 

Topik 

 

Sub Topik 

 

 

Tahun 

 

 

2014 

 

 

2015 

 

 

2016 

 

 

2017 

 

Estimasi 

Bayesian 

dengan 

Metode 

Reversible 

Jumps 

Markov Chain 

Monte Carlo 

Estimasi Parameter 

Model Regresi 

Linear Konstan per 

Potongan 

Metode 

estimasi 

parameter 

Algoritma 

komputer 

untuk 

estimasi 

parameter 

  

Estimasi Parameter 

Model Regresi 

Polinomial Konstan 

per Potongan 

  Metode 

estimasi 

parameter 

Algoritma 

komputer 

untuk 

estimasi 

parameter 

Estimasi Parameter 

Model Moving 

Average Inversible 

per Potongan 

    

Estimasi Parameter 

Model Autoregresif 

Stasioner per 

Potongan 
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BAB 3. TUJUAN DAN MANFAAT PENELITIAN 

 

Tujuan 

Kegiatan penelitian ini bertujuan untuk mencari pemecahan dari masalah-masalah 

yang diuraikan di atas. Tujuan kegiatan penelitian untuk masing-masing tahun adalah 

sebagai berikut : 

 

Tujuan Penelitian Tahun Pertama : 

a. Menemukan estimasi banyaknya titik ambang. 

b. Menemukan estimasi koefisien regresi untuk masing-masing potongan. 

c. Menemukan estimasi variansi galat untuk masing-masing potongan. 

 

Tahun Penelitian Tahun Kedua : 

a. Menemukan cara meramalkan nilai variabel terikat jika diketahui nilai variable 

bebasnya. 

b. Membuat algoritma untuk memprakirakan nilai variabel terikat jika diketahui nilai dari 

variabel bebasnya. 

 

Manfaat 

Penelitian ini menghasilkan metode baru untuk mengestimasi model regresi linear 

per potongan dan memprakirakan nilai variabel terikat jika diketahui nilai variabel 

bebasnya pada regresi linear per potongan. Dengan diketahuinya metode tersebut, para 

pembuat kebijakan dapat menerapkan hasil penelitian ini untuk mengembangkan berbagai 

alternatif kebijakan dalam variabel bebas dan memprakirakan dampaknya terhadap  

variabel terikatnya. Pembuat kebijakan dapat membandingkan hasil simulasi dari berbagai 

alternatif kebijakan yang dibuat, dan menentukan alternatif mana yang paling baik untuk 

diimplementasikan. Alternatif kebijakan yang baik adalah alternatif kebijakan yang 

memiliki dampak positif yang paling besar. 
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BAB 4. METODE PENELITIAN 

 

Kegiatan penelitian fundamental ini termasuk dalam jenis penelitian pengembangan 

ipteks.  Tahap pertama adalah penelusuran pustaka (artikel jurnal ilmiah, buku, prosiding 

seminar ilmiah) dan bahan yang relevan dan mutakhir dengan masalah penelitian. Tahap 

berikutnya adalah mengkaji dan mengulas pustaka tersebut. Kemudian menulis gagasan 

fundamental dan orisinal mengenai Algoritma Reversible Jump Markov Chain Monte 

Carlo yang berkaitan dengan estimasi parameter model regresi linear konstan per 

potongan. Tahap selanjutnya adalah membuat algoritmanya dalam bahasa pemrograman 

Matlab (Chapman, 2009). Kinerja algoritma diuji dengan data simulasi. Selanjutnya 

algoritma diimplementasikan pada data real yang diambil di lapangan.  

Bagan alir sistematika kegiatan penelitian fundamental selama 2 tahun disajikan 

dalam gambar berikut. 

 

 
 

Gambar 2 : Bagan alir kegiatan penelitian 
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BAB 5.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Sampai dengan disusunnya laporan akhir ini, kegiatan penelitian telah menyelesaikan 

semua kajian teori yang merupakan target penelitian tahun pertam. Hasil kajian teori yang 

dihasilkan dalam penelitian tahun pertama ini adalah sebagai berikut : 

1. Fungsi kemungkinan 

2. Distribusi prior 

3. Distribusi posterior 

4. Estimasi Parameter Model dengan Reversible Jump MCMC 

Hasil penelitian tahun pertama ini didesiminasi dan dipublikasikan baik pada seminar 

ilmiah nasional (nasional, internasional) maupun jurnal ilmiah (nasional, internasional), 

sebagai berikut: 

1. Publikasi Ilmiah (Jurnal AdMathEdu Vol.3 No.1, Juni 2014, ISSN : 2088-687X), 

naskah dalam status sudah terbit. 

2. Pembicara pada Pertemuan Ilmiah (40th IEEE International Conference on Acoustic, 

Speech and Signal Processing, 19-24 April 2015, Brisbane Australia), makalah dalam 

status sedang ditelaah.  

3. Pembicara pada Pertemuan Ilmiah (Seminar Nasional Riset Inovatif II, 21-22 

November 2014, Bali), makalah dalam status sudah diterima. 

4. Publikasi ilmiah (International Journal of Computer Technology and Application 

(Suparman and Michel Doisy, dalam status sudah dikirim) 

 

Pada bagian berikut diuraikan hasil kajian teori mengenai metode estimasi parameter 

model regresi linear per potongan secara lebih detail. 

 

Fungsi Kemungkinan 

Misalkan y  menyatakan variabel terikat dan x  menyatakan variabel bebas. Regresi linear 

per potongan dari variabel terikat ty  terhadap variabel bebas t  untuk n,,2,1t   dapat 

dituliskan dalam persamaan stokastik berikut : 
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Distribusi Prior 

Metode bayes digunakan untuk mengestimasi parameter ),,,,( 2  k . Untuk 

itu, distribusi prior dipilih. Misalkan kmaks menyatakan maksimum banyaknya potongan. 

Distribusi banyaknya potongan mengikuti distribusi binomial dengan hiper parameter  , 

yaitu: 

kkkk

k
maksmaksCk


 )1()(   untuk makskk ,,2,1    

Distribusi posisi titik-titik ambang mengikuti distribusi posisi indek genap terurut pada 

2k+1 titik yang diambil secara acak tanpa pengembalian dalam {1, 2, ..., n-1).  
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Selanjutnya, untuk banyaknya potongan yang diberikan distribusi parameter regresi, 

sebagai berikut : 
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  (distribusi IG(1,c)) 

Persoalan yang timbul, diantaranya munculnya hiperparameter ),( c   dalam distribusi 

prior di atas. Selanjutnya hiperparameter   dipandang sebagai suatu variabel acak dengan 

distribusi tertentu, yaitu : 
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Distribusi Posterior 

Misalkan ),( y merupakan distribusi posterior untuk ),(  . Dengan menggunakan 

Teorema Bayes, maka distribusi posterior untuk parameter ),(   dapat dinyatakan sebagai 

hasil kali fungsi kemungkinan dan distribusi prior 

),( y ),()( yf  
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Metode Reversible Jump MCMC  

Misalkan ),( M . Secara umum, metode MCMC merupakan suatu metode sampling 

dengan cara membuat rantai Markov homogen mMMM ,,, 21   yang memenuhi sifat 

aperiodik dan irreduktibel (Robert, 1996) sedemikian hingga mMMM ,,, 21   dapat 

dipertimbangkan sebagai variabel acak yang berdistribusi ),( y . Dengan demikian 

mMMM ,,, 21   dapat digunakan untuk menaksir parameter M. Untuk merealisasikan hal 

tersebut, diadopsi Algoritma Gibbs (Robert, 1996) yang terdiri dari dua tahap : 

1. Simulasi distribusi ),( y  

2. Simulasi distribusi ),( y  

Distribusi ),( y  mempunyai bentuk eksplisit. Sehingga Agoritma Gibbs dapat 

digunakan untuk membuat simulasi distribusi ),( y .  

                )1,1(),(  kkkBy maks )
2

1
,2(

211
i

k
i

k
i kG


   

Sebaliknya, distribusi ),( y  tidak mempunyai bentuk eksplisit. Sehingga simulasi 

eksak tidak mungkin dilakukan. Penyelesaiannya menggunakan Algoirtma Hibrida yang 

terdiri dari tiga tahap sebagai berikut : 



12 

 

2.1. Simulasi ),,,,,( 2 yk   

2.2. Simulasi ),,,,,( 2 yk   

2.3. Simulasi ),,,,,( 2 yk   

2.4. Simulasi ),,,,,( 2 yk   

Distribusi ),,,( 2 yk   mempunyai bentuk eksplisit, sehingga Algoritma Gibbs dapat 

digunakan untuk membuat simulasi distribusi ),,,( 2 yk  .   

),(),,,( 1
2

ii
k
i baIGyk   

di mana )(
2

1
1 1 iiia     dan 2

1
)(1 tycb iit

t
i i

i




 


. Demikian pula, 

distribusi ),,,,,( 2 yk   dan ),,,,,( 2 yk   masing-masing mempunyai 

bentuk ekplisit, sehingga Algoritma giss dapat digunakan untuk membuat simulasi 

distribusi-distribusi tersebut. 

Sebaliknya, karena k tidak diketahui maka Algoritma MCMC biasa tidak bisa 

digunakan untuk membuat simulasi distribusi ),,( yk  . Sebagai gantinya digunakan 

Algoritma Reversible Jump MCMC untuk membuat simulasi distribusi ),,( yk  .  

Misalkan ),(  k  adalah titik aktual dari rantai markov.  Terdapat 3 jenis 

transformasi yang digunakan, yaitu : kelahiran segmen, kematian segmen dan perubahan 

terjadinya perubahan model. Selanjutnya misalkan kN  adalah probabilitas transformasi 

dari k menuju k+1 (kelahiran), kD  adalah probabilitas transformasi dari k+1 menuju k 

(kematian), dan kP  adalah probabilitas transformasi dari k menuju k (perubahan).  

 

Kelahiran/Kematian Sebuah Segmen  

Transformasi kelahiran membuat banyaknya segmen berubah dari k menuju k+1. Jika 

transformasi kelahiran yang dipilih, transformasi kelahiran dari titik ),(  k  

didefinisikan dengan cara berikut : Pilih titik z secara acak dalam \}1,,1{ n . Misalkan 

titik z dalam }1,,1{ 1  ii    maka  

1 , ..., i , zi 1 , 2i , ..., 
2k  

Sehingga diperoleh titik ),1(*   k  yaitu titik yang dihasilkan dari transformasi 

kelahiran. Sebaliknya transformasi kematian membuat banyaknya segmen berubah dari 
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k+1 menuju k. Jika transformasi kematian yang dipilih, maka transformasi kematian dari 

titik  ),1(*   k  didefinisikan dengan cara berikut : Pilih secara acak sebuah titik 

dalam  .  Misalkan titik tersebut adalah 1i  maka 

1 , ..., i , 
2i , ..., 

1k  

 Misalkan na  dan da  masing-masing merupakan probabilitas penerimaan untuk 

kelahiran dan probabilitas penerimaan untuk kematian. Maka probabilitas penerimaan 

untuk kelahiran adalah sebagai berikut 
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Perubahan Sebuah Segmen 

Transformasi perubahan tidak membuat banyaknya segmen berubah dari k menuju k, akan 

tetapi membuat batas segmennya ada yang berubah. Jika transformasi perubahan yang 

dipilih, transformasi perubahan dari titik ),(  k  didefinisikan dengan cara berikut : 

Pilih titik secara acak dalam  . Misalkan titik tersebut adalah i  maka titik ini digantikan 

dengan z yang dibangkitkan dari distribusi seragam pada himpunan \}1,,1{ n . 

Misalkan pa  merupakan probabilitas penerimaan untuk perubahan. Maka 

probabilitas penerimaan untuk perubahan adalah sebagai berikut 
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BAB 6.  KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Dalam penelitian ini dikaji estimasi parameter model regresi linear konstan per potongan. 

Jika banyaknya regresi diketahui, maka estimasi parameter dapat dilakukan dengan metode 

markov chain monte carlo. Namun dalam penelitian ini, banyaknya regresi tidak diketahui. 

Dengan kata lain, banyaknya regresi juga merupakan variabel. Sehingga metode markov 

chain monte carlo tidak dapat digunakan. Penggantinya digunakan metode reversible jump 

markov chain monte carlo.  

Metode reversible jump MCMC merupakan salah satu metode baru yang dapat digunakan 

untuk mengestimasi parameter model regresi linear per potongan meskipun banyaknya titik 

ambang tidak diketahui. Keunggulan dari metode ini adalah estimasi banyaknya titik 

ambang dan estimasi parameter regresi tiap potongan dapat diestimasi secara bersama-

sama. 
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ABSTRAK 

Model regresi linear per potongan merupakan model yang sangat fleksibel untuk 

memodelkan data. Jika model regresi linear per potongan dicocokkan terhadap data, maka 

umumnya parameternya tidak dketahui. Tulisan ini mengkaji masalah penaksiran parameter model 

regresi linear per potongan. 

Metode yang digunakan untuk mengestimasi parameter regresi linear per potongan adalah 

Metode Bayesian. Namun Penaksir Bayes tidak dapat ditemukan secara analitik. Untuk mengatasi 

masalah tersebut diusulkan Algoritma Reversible Jump MCMC.  Algoritma Reversible Jump 

MCMC menghasilkan Rantai Markov yang distribusi limitnya konvergen menuju distribusi 

posterior dari parameter model regresi linear per potongan.  

Penaksir Bayes untuk parameter model regresi linear per potongan diperoleh dengan 

Rantai Markov tersebut. 

 

Kata Kunci : Regresi linear per potongan, Penaksir Bayesian, Reversible jump MCMC. 

 

ABSTRACT 

 

Piecewise linear regression models is very flexible models for modeling the data. If the 

piecewise linear regression models matched against the data, then the parameters are generally not 

known. This paper examines the problem of picewise linear regression model parameter 

estimation.  

The method used to estimate the parameters of picewise linear regression is Bayesian 

method. But the Bayes estimator can not be found analytically. To overcome these problems the 

proposed Reversible Jump MCMC Algorithm. Reversible Jump MCMC Algorithm generates the 

Markov chain converges to the limit distribution of the posterior distribution of the parameters of 

picewise linear regression models.  

Bayes estimator for the parameters of picewise linear regression models obtained by the 

Markov chain. 

 

Keywords :  Piecewise linear regression models, Bayesian estimator, Reversible jump MCMC 
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Pendahuluan 

Model regresi linear per potongan 

merupakan model yang sering digunakan 

dalam bidang ekonometri dan demografi. 

Dalam bidang ekonometri, model regresi 

linear linear per potongan digunakan untuk 

modelisasi pemberian komisi. Sebagai 

contoh, suatu perusahaan memberikan 

komisi pada petugas penjualannya. 

Perusahaan tadi membayar komisi yang 

didasarkan pada penjualan dengan cara 

sedemikian rupa sehingga sampai suatu 

tingkat tertentu, yang disebut ambang ada 

satu struktur komisi dan selewat di atas tadi 

struktur komisi lainnya (Gujarati, 1978). 

Dalam bidang demografi, model regresi 

lineaar per potongan dapat digunakan untuk 

modelisasi pertumbuhan populasi manusia 

atas berbagai periode waktu yang berbeda. 

Sebagai contoh, selama suatu interval 

waktu populasi menunjukkan pertumbuhan 

linear namun pada periode waktu yang lain 

menunjukkan pertumbuhan linear yang lain. 

Jika model regresi linear konstan 

per segmen dicocokkan terhadap data, maka 

umumnya parameter model tidak diketahui. 

Mengingat begitu banyak model regresi 

linear konstan per  potongan, di sini akan 

dibatasi pada model regresi linear konstan 

per potongan dengan galat berdistribusi 

normal dengan mean 0 dan variansi 2  di 

mana 2  adalah parameter.  

Regresi linear per potongan dari variabel 

terikat 
ty  terhadap variabel bebas 

tx  untuk 

n,,2,1t   dapat dituliskan dalam 

persamaan stokastik berikut : 
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Dalam persamaan di atas : (a) k  

menyatakan banyaknya titik ambang, (b) 

)()(

1

)(

0 ,,, k

k

kk   menyatakan titik-titik 

ambang yang bersesuaian, (c) )()(

1 ,, k

k

k    

dan )()(

1 ,, k

k

k   menyatakan koefisien 

regresi, (d) )(2)(2

2

)(2

1 ,,, k

k

kk   menyatakan 

variansi galat. Jika   menyatakan 

parameter model regresi linear di atas,  

maka  
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Misalkan 
n21 x,,x,x   merupakan 

sampel random yang diambil dari suatu 

populasi yang bermodel regresi linear 

konstan per potongan. Berdasarkan sampel 

random tersebut, permasalahan utama 

adalah cara mengestimasi parameter θ. 

Parameter θ diestimasi dengan 

menggunakan Metode Bayesian. Kajian 
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mengenai Metode Bayesian dapat 

ditemukan diberbagai literatur, misalnya 

Robert (2001). Estimasi parameter dengan 

menggunakan Metode Bayesian tidak dapat 

ditentukan secara analitik karena fungsi 

kemungkinan untuk parameter θ 

mempunyai bentuk yang rumit. Untuk 

mengatasi masalah tersebut, dalam 

penelitian ini digunakan Algoritma 

Reversible Jump MCMC (Green, 1995).  

 

Metode Penelitian  

Penelitian dimulai dengan 

mengkaji berbagai pustaka terkait dengan 

regresi linear konstan per potongan. Di 

samping itu, dikaji juga fungsi 

kemungkinan maksimum, distribusi prior, 

distribusi posterior, dan metode reversible 

jump MCMC. 

 

Hasil dan Pembahasan 

Fungsi Kemungkinan Maksimum 

Untuk ki ,,2,1  , oleh karena zt 

berdistribusi normal dengan mean 0 dan 

variansi 
)(2 i

i  untuk 
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fungsi kepadatan dari zt adalah 
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Kajian mengenai fungsi kemungkinan dapat 

ditemukan dalam berbagai literatur, 

misalnya Bain and Engelhardt (1992). 
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Dengan menggunakan transformasi variabel 
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Akhirnya fungsi kemungkinan maksimum 
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Distribusi Prior 

Untuk mendapatkan distribusi 

posterior, maka terlebih dahulu ditentukan 
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distribusi prior untuk parameter 

),,,,( )(2)()()1( kkkkk   , sebagai 
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Persoalan yang timbul, diantaranya 

munculnya hiperparameter 

),,,,( badc   dalam distribusi prior di 

atas. Selanjutnya hiperparameter   

dipandang sebagai suatu variabel acak 

dengan distribusi tertentu, yaitu: 
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Distribusi Posterior 

Misalkan ),( y merupakan 

distribusi posterior untuk ),(  . Dengan 

menggunakan Teorema Bayes, maka 

distribusi posterior untuk parameter ),(   

dapat dinyatakan sebagai hasil kali fungsi 

kemungkinan dan distribusi prior 
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Metode Reversible Jump MCMC 

Misalkan ),( M . Secara 

umum, metode MCMC merupakan suatu 

metode sampling dengan cara membuat 

rantai Markov homogen mMMM ,,, 21   

yang memenuhi sifat aperiodik dan 

irreduktibel (Robert and Casella, 1999) 

sedemikian hingga mMMM ,,, 21   dapat 

dipertimbangkan sebagai variabel acak 

yang berdistribusi ),( y . Dengan 

demikian mMMM ,,, 21   dapat digunakan 

untuk menaksir parameter M. Untuk 

merealisasikan hal tersebut, diadopsi 

Algoritma Gibbs (Robert and Casella, 

1999) yang terdiri dari dua tahap : (1) 

Simulasi distribusi ),( y  dan (2) 

Simulasi distribusi ),( y .  

Distribusi ),( y  mempunyai bentuk 

eksplisit. Sehingga Agoritma Gibbs dapat 

digunakan untuk membuat simulasi 

distribusi ),( y . Sebaliknya, distribusi 

),( y  tidak mempunyai bentuk 

eksplisit. Sehingga simulasi eksak tidak 

mungkin dilakukan. Penyelesaiannya 

menggunakan Algoirtma Hibrida yang 

terdiri dari tiga tahap sebagai berikut : (2.1) 

Simulasi ),,( )( yk k   dan (2.2) Simulasi 

),,,( )()(2 yk kk  . Karena k tidak 

diketahui maka Algoritma MCMC biasa 

tidak bisa digunakan untuk membuat 

simulasi distribusi ),,( )( yk k  . Sebagai 

gantinya digunakan Algoritma Reversible 

Jump MCMC untuk membuat simulasi 

distribusi ),,( )( yk k  . Kajian mengenai 

aplikasi Algoritma Reversible Jump 

MCMC dapat ditemukan diberbagai 

literatur, misalnya Suparman et al. (2002), 

Suparman (2008), Suparman (2009), 

Suparman (2010a), Suparman (2010b) dan 

Suparman (2010c). Sebaliknya distribusi 

),,,( )()(2 yk kk   mempunyai bentuk 

eksplisit, sehingga ),,,( )()(2 yk kk   

Algoritma Gibbs dapat digunakan untuk 

membuat simulasi distribusi 

),,,( )()(2 yk kk  . 

 

Kesimpulan  

Dalam penelitian ini dikaji 

estimasi parameter model regresi linear 

konstan per potongan. Jika banyaknya 

regresi diketahui, maka estimasi parameter 

dapat dilakukan dengan Metode Markov 

Chain Monte Carlo. Namun dalam 
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penelitian ini, banyaknya regresi tidak 

diketahui. Dengan kata lain, banyaknya 

regresi juga merupakan variabel. Sehingga 

Metode Markov Chain Monte Carlo tidak 

dapat digunakan. Penggantinya digunakan 

Metode Reversible Jump Markov Chain 

Monte Carlo. 
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ABSTRACT 

 

This paper addresses the problem of the signal segmentation 

within a Bayesian framework by using reversible jump 

MCMC sampling. The signal is modelled by piecewise 

constant Moving-Average (MA) processes where the 

numbers of segments, the position of abrupt, the order and 

the coefficients of  the MA processes for each segment are 

unknown. The reversible jump MCMC algorithm is then 

used to generate samples distributed according to the joint 

posterior distribution of the unknown parameters. These 

samples allow to compute some interesting features of the a 

posterior distribution. The performance of the this 

methodology is illustrated via several simulation results. 

 

Index Terms— Bayesian model, Reversible Jump 

MCMC methods, Signal Segmentation, MA Processes 

 

1. INTRODUCTION 

 

Consider a signal y = (y1,...,yn) where n is the number of 

observations, modelled as a MA process with piecewise 

constant parameter and k (k = 0,...,kmax) changepoints. 

Mathematically, the model is the following:  

           ,
)(

,,1
,,

jt
q

jki
q
jtt zzy kiki

                          ..... (1) 

for kiki t ,1,    and  ki ,,1,0   where under the 

assumption of k changepoints: ki,  is the i
th

 changepoint 

(defined as the index of the observation just before the i
th

 

changepoint, with the usual convention 1,0 k  and 

nkk  ,1 , and for each i
th

 segmen: 

 kiq , and )',,.(
)(

,,

)(
1,,

)(
,

,

,

,, ki

ki

kiki q

qki

q
ki

q
ki    are the 

model order and the parameter of the MA process 

associated with this segment. 

 tz  is the Gaussian noise of variance 2
,ki  associated 

with the MA process in this segment, i.e. 

),0(~ 2
,kit Nz  for .,1, kiki t    

As shown in [2], for each the i
th

 segment (i = 0,...,k), the 

MA process of the order qi,k is invertible if 
)(

,
,kiq

ki  belongs 

to 
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This invertibility region 
kiq

I
,

is complicated to identify 

for 2, kiq . To solve this problem, a reparameterization 

of a )( ,kiqMA  process is adopted [6]. For a )( ,kiqMA  

process, Monahan [6] shown that there is a one-to-one 

transformation 
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q
ki    is the vector of 

the first qi,k inverse partial autocorrelations of the MA(qi,k) 

process (see [1] for a definition of the vector 
)(

,
,kiq

ki ). The 

results of this reparametrization, the condition that 

ki
ki

q
q
ki I ,

, )(
,  become 1

)(
,

, kiq
ki  (

kiqj ,,,1 ). 

From the observed data y, our aim is to estimate the 

unknown parameter vector  
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This paper formulate this problem as a Bayesian estimation 

problem. 

 

 

2. APPROXIMATION LIKELIHOOD 

 

In lieu of the exact likelihood, we propose to develop an 

approximation to the likelihood. Let maxq be the maximum 

number of orders. Since the residual sequence is Gaussian, 

the appoximate likelihood takes the form [3]:  
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             ..... (2) 

where )',,( 1max nq yys   and with letting 

0ˆˆ max1  qzz   the t
th

 residual ( nqt ,,1max  ) is 

calculated by 

,
)(

,,1
ˆ)(ˆ ,,

jt
q

jki
q
jtt zGyz kiki

   

for ,,1, kiki t    and ki ,,1,0   

 

3. BAYESIAN INFERENCE 

 

A Bayesian approach is adopted in this work. It implies the 

choice of priors. Denote maxk  as the maximum number of 

changepoint. The number k  of positions is drawn following 

a binomial distribution ),( max kB  with parameter 

)10(    and maxk . 

For k  fixed, the changepoint positions are distributed as 

the even numbered positions of the order statistics of 

12 k  points uniformly drawn without repetitions in 

},,2{ n . This choice avoid too small interval between 

changes. We obtain ( nk  large). The model order 

kiq , ( ki ,,1,0  ) are independent with the same 

binomial distribution ),( max qB  with parameter 

)10(    and maxq . For kiq , fixed, the 
)(

,,
,kiq
jki  are 

independent with the same uniform distribution 

)1,10(~
)(

,,
, Ukiq
jki  and the 2

,ki  are independent and 

distributed according to )2/,2/( IG ( 0,0   ). 

In order to robustify the prior, we consider the 

hyperparameter vector ),,,(   to be random. The 

hyperpameters   and   are drawn following the same 

uniform prior on (0,1), i.e. )1,0(~ U  and )1,0(~ U . 

Set 2  and we choose a non-informative improper 

Jeffreys' prior for  . Then the prior distribution of the 

parameters   is given by:  

);();();();( )()( kqkk kk    

),,;();;( )(2)()( kqk kkk                          ..... (3) 

where ),,(   . By the classical Bayes's formula, the 

posterior distribution is 

 );()(),(  sfs                 ..... (4) 

that is, the product of likelihood function (2) and prior 

distribution (3). 

Bayesian inference on ),(   is classicaly based on its 

posterior distribution defined by (4). In our case, however, it 

is not possible to obtain these quantities analytically. 

Therefore, we apply MCMC methods. 

 

4. MCMC METHODS 

 

The key idea is to build an ergodic Markov chain 

)(),( j  ( Mj ,,1 ) whose equilibrium distribution 

is the posterior distribution ),( s . This samples 

generated by the Markov chain can be used to estimate all 

posterior features of interest. 

If the number of changepoints k and the model orders 

)(kq  are known, then the Metropolis-Hasting algorithm [5] 

can be use to simulate a process according to this posterior 

distribution. In our case, since both k and )(kq  unknown, 

the chain must jump from the model ),( )(kqk  with 

parameters  ),,( )(2)()( kkk   to the model ),'( )'(kqk  

with parameters ),,( )'(2)'()'( kkk  . Green [4]  has 

proposed a solution to such problems of model selection. 

This model selection is done in two stages: 

 First stage}, the reversible jump MCMC algorithm is 

used to define the jump between models of differing 

dimensionality in term of k . In this work, the moves 

are chosen to be: birth of a changepoint, death of a 

changepoint and update of the changepoint positions. 

 Second stage}, for k  fixed we use the reversible jump 

MCMC algorithm to define the jump between models of 

differing dimensionality, but in each term of 

kiq , ( ki ,,1,0  ). For the moves, the following 

transitions are used: birth of the model parameter, death 

of the model parameter and update of the parameter. 

The technical detail of the calculus of the acceptation 

probability for first stage and second stage can be found in 

[7] and [8] respectively. 



5. ESTIMATION OF THE PARAMETER 

 

Using the Markov chain previously defined, to simulate - 

after a burn-in period - a random vector distributed as the 

posterior distribution ),( s . 

In the proposed implementation, the samples )( jk  from 

the joint posterior distribution ),( s  are collected 

after ignoring the other parameters. This strategy provides 

the marginal distribution of the changepoint number k . 

Consequently, the Marginal Maximum A Posteriori 

(MMAP) estimator of parameter k  can be easily 

determined: 

 max)()( ,...,0][ˆmaxargˆ kkslkpk jj   

Once parameter k has been estimated, the changepoint 

locations and the orders can be estimated as follows:  

],ˆ[ˆmaxarg
)(
)(

)ˆ( skkp
k
j

k    k
k
j n 1,...,2
)(
)(   

and  

],ˆ[ˆmaxargˆ )(,, skkqpq jkiki   max)(, ,...,0 qq jki   

For kk ˆ  and )ˆ,...,1(ˆ ,, kiqq kiki  , the MA 

parameter and the noise variance associated are estimated by 

the same way (using MMAP). 

 

6. SIMULATION RESULTS 

 

The simulation results are presented for a synthetic signal. 

250 samples of synthetic signal are generated from a signal 

model (1) whose parameters are 1k , 125)1(  , and 

the model order, the MA parameter and the noise variance 

for each segment are summarized in the Table 1.  

Table 1 The synthetic MA parameter 

i
th

 

segment 
1,i

 

qi,1 
)q(

1,i
1,i

 

0 0.5 1 (0.78)’ 

1 1.5 3 (0.52,-0.09,0.96)’ 

The MCMC simulation is run for 60.000 iterations, after a 

burn-in period of 10.000 iterations 

)15,10( maxmax  qk .  

The histogram of the marginal a posteriori distribution k is 

plotted Figure 1, and we obtain the MMAP of  k  is 1ˆ k . 

For kk ˆ  and 
)ˆ,...,1(ˆ ,, kiqq kiki 

, the MA 

parameter Then, for fixed kk ˆ , the histogram of the 

conditional marginal a posterior distribution of 
)1(  is given 

Figure 2. 
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Figure 1 The histogram of the marginal a posteriori 

distribution k 
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Figure 2 The histogram of the conditional marginal a 

posterior distribution of )1(  

We obtain the MMAP of 127ˆ )1()1(  is . This 

estimated changepoint and the signal are plotted Figure 3. 

 
Figure 3 The estimted changepoint and the synthetic signal 

 

We also obtain the MMAP of q0,1 and q1,1 are 1ˆ 1,0 q  and 

3ˆ 1,1 q .  

 



7. CONCLUSION 

 

This paper studied new MA signal segmentation strategies 

based on reversible jump MCMC algorithms. The first 

algorithm generated Markov chain samples distributed 

according to the joint posterior distribution of the unknown 

parameters. These samples were then used to derive 

marginal MAP estimators. This algorithm showed good 

performance for image segmentation. A comparison with 

other existing approaches on real data is currently under 

investigation. 
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Abstrak 

 
Model regresi linear per potongan merupakan model yang sangat fleksibel untuk 
memodelkan data. Jika model regresi linear per potongan dicocokkan terhadap data, 
maka umumnya parameternya tidak dketahui. Tulisan ini mengkaji masalah penaksiran 
parameter model regresi linear per potongan. Metode yang digunakan untuk 
mengestimasi parameter regresi linear per potongan adalah Metode Bayesian. Namun 
Penaksir Bayes tidak dapat ditemukan secara analitik. Untuk mengatasi masalah tersebut 
diusulkan Algoritma Reversible Jump MCMC.  Algoritma Reversible Jump MCMC 
menghasilkan Rantai Markov yang distribusi limitnya konvergen menuju distribusi 
posterior dari parameter model regresi linear per potongan. 
 
 
Kata kunci: Regresi, Bayesian, MCMC 
 

Abstract  

The method used to estimate the parameters of picewise linear regression is Bayesian 
method. But the Bayes estimator can not be found analytically. To overcome these 
problems are proposed the Reversible Jump MCMC Algorithm. Reversible Jump MCMC 
Algorithm generates the Markov chain converges to the limit distribution of the posterior 
distribution of the parameters of picewise linear regression models. Bayes estimator for 
the parameters of piecewise linear regression models obtained by the Markov chain. 
 

 
Keywords : Regression, Bayesian, MCMC 

 

1. Pendahuluan 
Model regresi linear per potongan 
merupakan model yang sering digunakan 
dalam berbagai bidang. Dalam bidang 
ekologi, model regresi linear per potongan 
digunakan untuk memodelkan hubungan 
antara suhu organisme dan suhu eksternal 
(Meunier, 2014). Dalam bidang ekonometri, 
model regresi linear linear per potongan 
digunakan untuk modelisasi pemberian 
komisi (Gujarati, 1978). Dalam bidang 
demografi, model regresi lineaar per 
potongan dapat digunakan untuk modelisasi 
pertumbuhan populasi manusia atas 
berbagai periode waktu yang berbeda. 
Sebagai contoh, selama suatu interval 
waktu populasi menunjukkan pertumbuhan 
linear namun pada periode waktu yang lain 
menunjukkan pertumbuhan linear yang lain. 

Jika model regresi linear konstan per 
potongan dicocokkan terhadap data, maka 
umumnya parameter model tidak diketahui. 
Mengingat begitu banyak model regresi 
linear konstan per  potongan, di sini akan 
dibatasi pada model regresi linear konstan 
per potongan dengan galat berdistribusi 

normal dengan mean 0 dan variansi 2  di 

mana 2  adalah parameter.  

Regresi linear per potongan dari variabel 

terikat ty  terhadap variabel bebas tx  untuk 

nt ,,2,1   dapat dituliskan dalam 

persamaan berikut : 
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Dalam persamaan di atas :  

a) k  menyatakan banyaknya titik ambang 

b) 
)()(

1
)(

0 ,,,
k

k
kk   menyatakan titik-titik 

ambang yang bersesuaian, 

c) 
)()(

0 ,,
k

k
k    dan 

)()(
1

)(
0 ,,,

k
k

kk    

menyatakan koefisien regresi, 

d) 
)(2)(2

2
)(2

1 ,,,
k

k
kk   menyatakan 

variansi galat. 

Jika   menyatakan parameter model 

regresi linear di atas,  maka  

 ,,,,,,, )()(

1

)()(

1

k

k
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k

kk  

)(2)(2
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)()(

1 ,,,,,, k

k

kk
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Misalkan nxxx ,,, 21   merupakan sampel 

random yang diambil dari suatu populasi 
yang bermodel regresi linear konstan per 
potongan. Berdasarkan sampel random 
tersebut, permasalahan utama adalah 
bagaimana cara mengestimasi parameter θ. 
Dalam paper ini, metode Bayesian 
digunakan untuk mengestimasi parameter θ. 
Kajian mengenai Metode Bayesian dapat 
ditemukan diberbagai literatur, misalnya 
Robert (2001). Namun fungsi kemungkinan 
untuk parameter θ mempunyai bentuk yang 
sangat rumit sehingga penaksir parameter θ 
tidak dapat ditentukan secara analitik. Untuk 
mengatasi masalah tersebut, dalam 
penelitian ini digunakan Algoritma 
Reversible Jump MCMC (Green, 1995).. 
 
 

2. Metode 
Penelitian dimulai dengan mengkaji 
berbagai pustaka terkait dengan regresi 
linear konstan per potongan. Di samping itu, 
dikaji juga fungsi kemungkinan maksimum, 
distribusi prior, distribusi posterior, dan 
metode reversible jump MCMC. 
 
 

3. Hasil dan Pembahasan 
3.1 Fungsi Kemungkinan 

Untuk ki ,,2,1  , oleh karena tz  

berdistribusi normal dengan mean 0 dan 

variansi 
)(2 i

i  untuk 
)()(

1
i

i
i

i t   , maka 

fungsi kepadatan dari tz  berbentuk 
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Kajian mengenai fungsi kemungkinan dapat 
ditemukan dalam berbagai literatur, 
misalnya Bain and Engelhardt (1992). 
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Dengan menggunakan transformasi variabel 
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Akhirnya fungsi kemungkinan maksimum 

untuk ),,,( 21 nyyyy  dapat dituliskan 

sebagai berikut 
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3.2 Distribusi Prior 
Untuk mendapatkan distribusi posterior, 
terlebih dahulu ditentukan distribusi prior 
untuk parameter 

),,,,( )(2)()()1( kkkkk  
, 

dengan cara sebagai berikut : 
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Namun timbul permasalahan baru yaitu 
adalah dengan hadirnya hiperparameter  

),,,,( badc   dalam distribusi prior di 

atas. Selanjutnya hiperparameter   

dipandang sebagai suatu variabel acak 
dengan distribusi tertentu, yaitu: 




1
)( 

         c
c

1
)( 

 

a
a

1
)( 

          b
b

1
)( 
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3.3 Distribusi Posterior 

Misalkan ),( y  merupakan distribusi 

posterior untuk ),(  . Dengan 

menggunakan Teorema Bayes, maka 

distribusi posterior untuk parameter ),(   

dapat dinyatakan sebagai hasil kali fungsi 
kemungkinan dan distribusi prior 
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3.4 Reversible Jump MCMC 

Misalkan ),( M . Secara umum, metode 

MCMC merupakan suatu metode sampling 
dengan cara membuat rantai Markov 

homogen mMMM ,,, 21   yang 

memenuhi sifat aperiodik dan irreduktibel 
(Robert and Casella, 1999) sedemikian 

hingga mMMM ,,, 21   dapat 

dipertimbangkan sebagai variabel acak yang 

berdistribusi ),( y . Dengan demikian 

mMMM ,,, 21   dapat digunakan untuk 

menaksir parameter M. Untuk 
merealisasikan hal tersebut, diadopsi 
Algoritma Gibbs (Robert and Casella, 1999) 
yang terdiri dari dua tahap :  

(1) Simulasi distribusi ),( y  
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(2) Simulasi distribusi ),( y .  

Distribusi ),( y  mempunyai bentuk 

eksplisit. Sehingga Agoritma Gibbs dapat 
digunakan untuk membuat simulasi 

distribusi ),( y . Sebaliknya, distribusi 

),( y  tidak mempunyai bentuk 

eksplisit. Sehingga simulasi eksak tidak 
mungkin dilakukan. Penyelesaiannya 
menggunakan Algoirtma Hibrida yang terdiri 
dari tiga tahap sebagai berikut: 

(2.1) Simulasi ),,( )( yk k   

(2.2) Simulasi ),,,( )()(2 yk kk  . 

Karena k tidak diketahui maka algoritma 
MCMC biasa tidak bisa digunakan untuk 
membuat suatu simulasi distribusi 

),,( )( yk k  . Sebagai gantinya,  

digunakan Algoritma Reversible Jump 
MCMC untuk membuat simulasi distribusi 

),,( )( yk k  . Kajian mengenai aplikasi 

Algoritma Reversible Jump MCMC dapat 
ditemukan diberbagai literatur, misalnya 
Suparman et al. (2002), Suparman (2008), 
Suparman (2009), Suparman (2010a), 
Suparman (2010b) dan Suparman (2010c). 
Sebaliknya distribusi  

),,,( )()(2 yk kk   

mempunyai bentuk eksplisit, sehingga  
Algoritma Gibbs dapat digunakan untuk 
membuat  suatu simulasi distribusi 

),,,( )()(2 yk kk   

 
 

4. Kesimpulan  
Dalam penelitian ini dikaji estimasi 
parameter model regresi linear konstan per 
potongan. Jika banyaknya regresi diketahui, 
maka estimasi parameter dapat dilakukan 
dengan Metode Markov Chain Monte Carlo. 
Namun dalam penelitian ini, banyaknya 
regresi tidak diketahui. Dengan kata lain, 
banyaknya regresi juga merupakan variabel. 
Sehingga Metode Markov Chain Monte 
Carlo tidak dapat digunakan. Penggantinya 
digunakan Metode Reversible Jump Markov 
Chain Monte Carlo. 
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Abstract: Piecewise linear regression models are very flexible models for modeling the data. If the piecewise linear regression models 

are matched against the data, then the parameters are generally not known. This paper studies the problem of parameter estimation of 

piecewise linear regression models. The method used to estimate the parameters of picewise linear regression models is Bayesian 

method. But the Bayes estimator can not be found analytically. To overcome these problems, the reversible jump MCMC algorithm are 

proposed. Reversible jump MCMC algorithm generates the Markov chain converges to the limit distribution of the posterior 

distribution of the parameters of picewise linear regression models. The resulting Markov chain is used to calculate the Bayes estimator 

for the parameters of picewise linear regression models. 

 

Key words:  Piecewise linear regression models, Hierarchical Bayesian, Reversible jump MCMC. 

 

1. Introduction

 

Piecewise linear regression models are a model that 

is often used in many fiels. For example, it is used in 

the field of econometrics [1], geophysics [2], health 

[3], and ecology [4]. In the field of econometrics, 

piecewise linear regression models used to model the 

commission. For example, a company pays a 

commission to the sales clerk. The company was paid a 

commission based on the sales in a way such that up to 

a certain level, called the threshold one and after a 

commission structure on top of earlier structures 

commissions. 

If the piecewise linear regression models are 

matched against the data, then the model parameters 

are generally unknown. There are many piecewise 

linear regression models. In this paper, the error 
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distribution for each piece will be assumed has the 

gaussian distribution with mean 0 and variance 2 .  

For nt ,,2,1  , let ty  be a dependet variable 

and let tx  be independent variable. Then the 

piecewise linear regression models can be written in 

the following equation:  
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Fig. 1 shows the graph of the four piecewise linear 

regression. 
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Fig. 1 Four piecewise linear regression. 

 

In the above equation : (a) k  is the number of 

threshold point, (b) 
)()(

1

)(

0 ,,, k

k

kk    are the point 

corresponding threshold, (c) 
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1 ,, k

k

k    and 
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1 ,, k

k

k    are the regression coefficients, (d) 

)(2)(2
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1 ,,, k
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kk   are the error variance. If   is 

the pamameter  of the piecewise linear regression 

models above,  then  
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Suppose 
n21 x,,x,x   are a random sample 

drawn from a population having a piecewise linear 

regression models. Based on the random sample, the 

main problem is how to estimate the parameters θ. 

Parameter θ are estimated using Bayesian method. 

The study of the Bayesian method can be found in the 

literature, for example [5]. Parameter estimation using 

the Bayesian method can not be determined 

analytically because of the likelihood function for the 

parameter θ has a complicated shape. To overcome 

these problems, in this study Reversible Jump MCMC 

Algorithm is used.  

 

2. Maximum Likelihood Function 
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has a gaussian distribution with mean 0 and variance 
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i .  Then the density function of zt  is 
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 , then it has a joint density 

function as follow: 
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Finally, the maximum likelihood function for 

),,,( 21 nyyyy   is as follow 
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3. Prior Distribution 

To obtain the posterior distribution, first it must to be 

determined the prior distribution of parameter  

),,,,( )(2)()()1( kkkkk   , 

as follow (see [6]): 
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Let ),,,,( badc   is hyperparameter of the 

prior distributions. Generally this hyperparameter is 

unknown. Furthermore hyperparameter   viewed as 

a random variable with a certain distribution, i.e. : 
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distribution of ),(   can be determined as follows 
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4. Posterior Distribution 

Suppose ),( y  is a posterior distribution for 

 . By using Bayes theorem ),(  , then the posterior 

distribution for the parameter ),(   can be expressed 

as the product of the likelihood function and the prior 

distribution 
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5. Reversible Jump MCMC Algorithm 

Suppose ),( M . In general, The MCMC 

algorithm is a method of sampling to make a 

homogeneous Markov Chain mMMM ,,, 21   that 

satisfies aperiodic and irreductibel [7] such that 

mMMM ,,, 21   can be considered as a random 

variable whose distribution ),( y . Thus 

mMMM ,,, 21   it can be used to estimate 

parameters M. To realize this, the Gibbs algorithm is 

adopted [7] which consists of two phases :  

(1) Simulate ),( y  

(2) Simulate ),( y  

Distribution ),( y  has an axplicit form. So 

that the Gibbs algorithm can be used to simulate the 

distribution of ).,( y On the contrary, the 

distribution ),( y  has not an explicit form. So 

the exact simulation is possible. The solution is to use 

a hybrid algorithm consisting of three stages as 

follows :  

(2.1) Simulate ),,,( )()(2 yk kk   

(2.2) Simulate ),,( )( yk k   

The distribution ),,,( )()(2 yk kk   has the 

form explicit,  so that the Gibbs algorithm can be 

used to simulate ),,,( )()(2 yk kk  . On the 

contrary, because the value k is not known then the 

MCMC algorithm can not be used to simulate the 

distribution ),,( )( yk k  . Here, reversible jump 

MCMC algorithm [8] is used to simulate 

),,( )( yk k  . 

Let ),(  k  is the actual point of the Markov 

chain. There are 3 types of transformations are used, 

namely: the birth of the threshold point, the death of 

the threshold point and the change of the threshold 

point. Further suppose that kN  is the probability of 

transformation from k to k + 1, kD  is the probability 

of transformation from k + 1 to k, and kP  is the 

probability of transformation from k to k.  

 

 

Birth/Death of the Threshold Point   

 

The transdormstion of the birth of the threshold will 

change the number of threshold point, from k to the k 
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+ 1. If the birth of the threshold is selected, then the 

birth of the threshold from a point ),(  k  is 

defined in the following way: Choose a random point 

z in the   \1,,1 n . Suppose the point z in the 

 1,,1 1  ii   . Next, create a new point 

),1(*   k  with 

1 , ..., i , 
zi 1

, 2i , ..., 2k  

 

Otherwise, the transdormstion of the birth of the 

threshold will change the number of threshold point, 

from k+1 to the k . If the death of the threshold is 

selected, then the death of the threshold from a point 

),1(*   k  is defined in the following way: 

Choose randomly a point in  . Suppose then that 

point is 1i . Next, create a new point ),(  k  

with 

1 , ..., i , 2i , ..., 1k  

Suppose that na  and 
da  are respectively a 

probability of acceptance for birth and death. Then the 

probability of acceptance for birth is as follows: 
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While the probability of death is as follows: 
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Change of Threshold Point 

 

The transformation of the change of threshol will 

not change the number of threshold point. But this 

transformation makes to change the position of the 

threshol point. If the change of the threshold is 

selected, then the change of the threshold point from a 

),(  k  is defined in the following way: Choose a 

random point in  . Suppose that point is i . Next, 

create a new point ),(*  k  where this point i  

is replaced with z generated from the uniform 

distribution on the set   \1,,1 n .  

Let pa  is the probability of acceptance to the change. 

Then the probability of acceptance for change is as 

follows: 
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6. Conclusion 

The purpose of this study is to examine how to 

estimate the parameters of piecewise linear regression 

models when the number of regression is unknown. If 

the number of regression is unknown, the estimated 

parameters can not be done by Markov chain Monte 

Carlo algorithm.  

The reversible jump Markov chain Monte Carlo 

algorithm is one of the new methods that can be used 

to estimate the parameters of piecewise linear 

regression models although the number of regression 

is unknown. The advantages of this method is both the 

number of regression and the estimation of parameter 
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of linear regression models per piece can be estimated 

simultaneously. 
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