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RINGKASAN 

 

 

 Model regresi linear per potongan merupakan model yang sangat berguna dalam berbagai 

bidang, misalnya 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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PRAKATA 

 

 

Segala puji bagi Allah SWT, Tuhan semesta alam, yang telah melimpahkan rahmat dan karunia-

Nya sehingga pelaksanaan kegiatan penelitian skema penelitian fundamental dapat berjalan 

dengan baik hingga tersusun laporan akhir penelitian ini.  

 

Kami menyadari bahwa kegiatan penelitian dengan judul “Metode Reversible Jump Markov 

Chain Monte Carlo untuk Estimasi Bayesian dalam Model Regresi Linear per Potongan” ini, 

tidak akan dapat berjalan baik tanpa dukungan LPP UAD dan Kopertis Wilayah V sebagai 

kepanjangan dari Direktorat Riset dan Pengabdian Masyarakat, Direktorat Jenderal Penguatan 

Riset dan Pengembangan, Kementerian Riset, Teknologi dan Pendidikan Tinggi, yang telah 

memberikan dana hibah penelitian melalui skema Penelitian Fundamental tahun 2015. Untuk itu 

kami mengucapkan terima kasih yang sebesar-besarnya. 

 

Meskipun kami telah berusaha untuk menyusun laporan akhir ini sebaik-baiknya, namun tidak 

bisa dipungkiri masih ada kekurangsempurnaan. Untuk itu masukan dan saran senantiasa kami 

harapkan untuk perbaikan di masa mendatang. 

 

 

 Yogyakarta, 5 November 2015 

 Ketua, 

 

 

 

Dr. Suparman, M.Si., DEA 
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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), bidang ekologi (Toms and Lesperance, 2003; Meunier et al, 2014) dan bidang 

kehutanan (Ricker and Rafael, 2004).   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 
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 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. 



4 

 

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 variabel 

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). Selanjutnya kinerja algoritma diuji dengan data simulasi.   

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 dan sedang dalam penyelesaian pembuatan program komputer. Hasil 

penelitian 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. Pemakalah pada Pertemuan Ilmiah (Seminar Nasional Riset Inovatif II, 21-22 

November 2014, Bali), makalah dalam status sudah diterima dan diterbitkan dalam 

bentuk prosiding. 

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

(Suparman and Michel Doisy, naskah dalam status sudah terbit). 

4. Pemakalah pada Pertemuan Ilmiah (17th International Conference on Mathematical, 

Computational and Statistical Sciences and Engineering, 28-29 Mei 2015, Tokyo 

Japan), makalah dalam status sudah diterima dan diterbitkan dalam bentuk prosiding.  

 

Pada bagian berikut diuraikan hasil kajian teori dan algoritma mengenai metode estimasi 

parameter model regresi linear per potongan secara lebih detail. Kemudian dituliskan 

program komputernya.  

 

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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Untuk ki ,,2,1   dan 1 ii t  , karena tz  (untuk) berdistribusi normal dengan 0 dan 

variansi 2
i , maka fungsi kepadatan dari tz  adalah 
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Dengan menggunakan transformasi variabel tttt zty   , maka tyz tttt    

dan 1
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. Sehingga fungsi kepadatan dari yi adalah  
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Catatan :  
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121 

 k   

),,,,( 2  k  

 

Distribusi Prior 

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

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

kn

k
k

2

)!12(
)(


 )(

2

1
11 ii

k
ik

    

Selanjutnya, untuk banyaknya potongan yang diberikan distribusi parameter regresi, 

sebagai berikut : 

2
1

2 ),,,( 
 i

k
ik   (distribusi prior flat) 

Persoalan yang timbul, diantaranya munculnya hiperparameter   dalam distribusi prior di 

atas. Selanjutnya hiperparameter   dipandang sebagai suatu variabel acak dengan 

distribusi tertentu, yaitu:  

         2/1)]1([)(    (distribusi prior Jeffreys, The bayesian choice hal. 130)                  

Misalkan ),(   menyatakan distribusi prior untuk ),(  . Karena 
)(

),(
)(




   

maka distribusi prior untuk ),(   dapat ditentukan sebagai berikut 
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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 

),,,,,( 2 yk   

                        ),,,,( 2kyL ),,,,,( 2  k  

                    
)(

2

1
2
i

k
1i

i1i)2(



 2

2
)(

2

1
exp 1 ty iit

t
i

i

i







 


 



11 

 

           2
i

k
1i





kn

k

2

)!12( 
)(

2

1
11 ii

k
ik

  
kkkk

k
maksmaks )1(C  2/1)]1([   

 

             

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 .  

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

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 ),,,,,( 2 yk   

2.2. 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 ]1)(4[
2

1
1   iiia   dan 2

1
)(

2

1
1 tyb iit

t
i i

i




 


.  

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

untuk membuat simulasi distribusi ),,,,,( 2 yk  .  
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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  \}1n,,2{  . 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 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  

Sehingga diperoleh titik ),k(   yaitu titik yang dihasilkan dari transformasi kematian. 

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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Sedangkan probabilitas untuk kematian 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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Adapun program komputer disajikan dalam Lampiran 2. 
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BAB 6.  KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Metode kuadrat terkecil dan metode markov chain monte carlo tidak dapat digunakan 

untuk mengestimasi parameter model regresi linear konstan per potongan jika banyaknya 

regresi tidak diketahui. Padahal dalam terapan, apabila data dimodelkan dengan model 

regresi linear konstan per potongan maka banyaknya tidak diketahui. Dengan kata lain 

banyaknya regresi juga merupakan variable yang harus diestimasi berdasarkan data.  

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

untuk mengestimasi parameter model regresi linear per potongan meskipun banyaknya 

regresi tidak diketahui. Keunggulan dari metode ini adalah estimasi banyaknya regresi dan 

estimasi parameter regresi tiap potongan dapat diestimasi secara bersama-sama. 
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g. e-mail     : hafit@uad.ac.id ; hafit_uad@yahoo.com 

h. Web/Blog   : http://blog.uad.ac.id/hafit_uad    

 

II. RIWAYAT PENDIDIKAN  

No 
Jenjang 

Pendidik

an 

Nama/Tempat 

Sekolah/PT 

Bidang 

Ilmu 

Tgl. 

Lulus 

 

Tempat, tgl. 

Penerbitan 

Ijazah 

Nomor 

Ijazah 

1. SD SDN Situbondo - 1974 Situbondo,  

31-12-1974 

XIII A a  

089460 

2. SLTP SMP PGRI 

Situbondo 

- 1977 Situbondo,  

01-12-1977 

XIII B b  53689 

3. SLTA SMAN 

Situbondo 

IPA 1981 Situbondo,  

25-04-1981 

04 Ocoh 

0069894 

4. PT (S1) IKIP Muh. 

Yogyakarta 

Pend. 

Fisika 

29-12-

1990 

Yogyakarta, 

29-12-1990 

001/Fis/S1/X/19

90 

5. PT (S2) UGM 

Yogyakarta 

Fisika  31-09-

2000 

Yogyakarta, 

25-09-2002 

1157/M.Si./00 

6. PT (S3) UNY Pend. 

Sains 

   



 

 

 

III. RIWAYAT PEKERJAAN/JABATAN STRUKTURAL 

  

No. Pekerjaan  Tahun Instansi 

1 Dosen Tetap (Bidang Fisika Pendidikan) 1992- sekarang) IKIP Muh.Yogyakarta 

(Univ. Ahmad Dahlan) 

2 Sekretaris Prgram Studi Pendidikan Fisika 1992-1994 IKIP Muh.Yogyakarta 

(Univ. Ahmad Dahlan) 

3 Ketua Program Studi Pendidikan Fisika 1995-2000 Univ. Ahmad Dahlan 

4 Pembantu Dekan II FMIPA dan Kaprodi 

Pendidikan Fisika 

2001-2003 Univ. Ahmad Dahlan 

5 Kepala BAA (Periode I) dan Kaprodi 

Pendidikan Fisika 

2003-2006 Univ. Ahmad Dahlan 

6 Kepala BAA (Periode II) dan Kaprodi 

Pendidikan Fisika 

2007- 2008 Univ. Ahmad Dahlan 

7 Dekan FKIP 2008-2012 Univ. Ahmad Dahlan 

 

IV. KARYA AKADEMIK/ILMIAH  

 

A. Buku/Diktat/Media 

No Judul Karya   Jenis Tahun 

1 Optika Geometri dan Optika Fisis Buku Panduan Praktikum 1996 

2 Pemrograman Komputer Basica Buku Panduan Praktikum 1996 

3 Pemrograman Komputer I Diktat Kuliah 1997 

4 Pemrograman Komputer II Diktat Kuliah 1997 

5 Analisis Data Pengukuran Fisika  Diktat Kuliah 1998 

6 Fisika Dasar I Handout Kuliah 2005 

7 Fisika Dasar II Handout Kuliah 2005 

8 OHT Fisika Dasar  Media Slide 2005 

9 OHT Eksperimen Fisika Media Slide 2005 

10 Eksperimen Fisika  Handout Kuliah 2007 

 

 

B. Karya Ilmiah (Publikasi) 

 

1. Ishafit, 1992, Prosiding Pertemuan Ilmiah VII HFIY, Penggunaan Komputer Pribadi untuk 

Percobaan Ayunan Matematis dan Penyerapan Cahaya, Prosiding Pertemuan Ilmiah VII HFIY, IKIP 

Muhammadiyah, Yogyakarta.  

 

2. Ishafit, 1992, Jurnal Al-Qalam Edisi 17 November , Metode Monte Carlo dalam Analisis Distribusi 

Potensial Listrik Bidang Dua Dimensi, IKIP Muhammadiyah Yogyakarta. ISSN 0852.3657 

 



3. Ishafit, 1993, Jurnal Al-Qalam Edisi 20 September, Komputasi Frekuensi Pribadi Getaran Mekanik 

Tiga Derajat Kebebasan dengan Metode Matriks, IKIP Muhammdiyah Yogyakarta. ISSN 0852.3657  

 

4. Ishafit, 1994, Prosiding Pertemuan Ilmiah XII, Program Komputer Regresi untuk Analisis Data 

Eksperimental Fisika, Himpunan Fisika Indonesia Cabang Jateng dan DIY (1 Agustus 1994, UGM 

Yogyakarta). 

 

5. Ishafit, 1994, Jurnal Al-Qalam Edisi 23 Agustus, Penolakan Hasil Pengukuran dengan Hukum 

Kesalahan Normal dan Kriteria Chauvenet, IKIP Muhammdiyah Yogyakarta. ISSN 0852.3657 

 

6. Ishafit, 1998, Jurnal Al-Qalam Edisi 32-33 April-Agustus, Program Komputer SLOP untuk 

Unfolding Spektrum Energi Neutron, Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta. ISSN 0852.3657 

 

7. Ishafit, Kusminarto, dan Darsono, 1998, Prosidiing Simposium Nasional HFI, Sistem Spektrometri 

Neutron Cepat dengan Sintilator Organik NE-213, UGM Yogyakarta, 8-10 Desember. 

 

8. Ishafit, Kusminarto, dan Darsono,  1998, Jurnal Fisika Indonesia, Program Komputer Unfolding 

untuk Spektroskopi Neutron Cepat, Universitas Gadjah Mada, Yogyakarta. Nomor 7, Volume II, 

Edisi September. ISSN 1410-2994. 

 

9. Ishafit dan Agustiansyah, 2002, Prosiding Semnas Fisika dan Aplikasinya (22  April 2002),  Tes 

Pemahaman Grafik Kinematika, ITS, Surabaya.  

 

10. Nanang Suwondo, R. Oktova, dan Ishafit, 2002, Prosiding Semnas Fisika dan Aplikasinya (22  April 

2002), Simulasi Gerak Brown Satu Dimensi dengan Metode Monte Carlo, ITS Surabaya.  

 

11. Nanang Suwondo dan Ishafit, 2002, Jurnal Fisika (Suplemen Prosiding) Vol. B5 No. 15111, 

Perancangan Sistem Pengukur Amplitudo dan Frekuensi Sinyal dengan Algoritma FFT Berbasis PC, 

Himpunan Fisika Indonesia. 

 

12. Alfiani Muslikhah dan Ishafit, 2002, Jurnal Fisika (Suplemen Prosiding) Vol. B5 No. 15111, 

Prediksi Waktu Perebusan Telor Melalui Penyelesaian Pendekatan dan Persamaan Perpindahan 

Panas, Himpunan Fisika Indonesia. ISSN 0854-3046. 

 

13. Retnowati dan Ishafit, 2002, Jurnal Fisika (Suplemen Prosiding) Vol. B5 No. 15111, Interpertasi 

Fisika Klasik dan Kuantum terhadap Pembiasan Cahaya, Himpunan Fisika Indonesia. ISSN 0854-

3046.  

 

14. Ishafit, 2002, Jurnal Fisika (Suplemen Prosiding) Vol. B5 No. 15111, Pemanfaatan Potensi MS-

Excel dalam Pendidikan Fisika, Himpunan Fisika Indonesia. ISSN 0854-3046.  

 

15. Wawan Angkasawan, Muchlas, dan Ishafit, 2002, Jurnal FORUM MIPA Vol. 1 No. 2 (ISSN 1412-

4211), Perancangan Alat Penentu Tanggapan Frekuensi Sistem Elektronik dengan Antarmuka Printer 

Port, Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta.  

 

16. Margi Sasono dan Ishafit, 2003, Prosiding Semnas Fisika, Simulasi Matlab GUI Pengukuran 

Perubahan Frekuensi Doppler Ultrasonik Pada Obyek yang Bergerak, UNNES, Semarang.  

 

17. Alfiani Muslikhah dan Ishafit, 2003, Prosiding Semiloka Fisika Nasional (25 Januari 2003), 

Karakterisasi Daya Keluaran dan Faktor Pengisian (Fill Factor) Sel Surya, UNESA, Yogyakarta. 

 

18. Ishafit, Dewi Fitri Astuti, dan Johar Burhanuddin, 2003, Prosiding Semiloka Fisika Nasional (25 

Januari 2003), Penentuan Konstanta Planck dengan LED, UNESA, Yogyakarta.  

 

19. Retnowati, Kasmah Harwati, dan Ishafit, 2003, Prosiding Semiloka Fisika Nasional (25 Januari 

2003), Penentuan Kostanta Boltzman dengan Transistor NPN, UNESA, Yogyakarta. 

 



20. Ishafit, Letitia Rahayu, dan Nanang Suwondo, 2003, Prosiding Semnas Fisika & Aplikasinya, 

Simulasi Difraksi Fresnel Berbasis FFT dengan Matlab, ITS (22 September 2003), Surabaya, ISBN 

979-97932-0-3.  

 

21. Alfiani Muslikhah, R. Oktova, dan Ishafit, 2004, Prosiding Semnas Penelitian dan Penerapan 

MIPA, Simulasi Numerik Persamaan Schrodinger Bebas Waktu untuk Osilasi Harmonik Satu 

Dimensi, FMIPA UNY, Yogyakarta, Agustus 2004. 

 

22. Alfiani Muslikhah, R. Oktova, dan Ishafit, 2004, Prosiding Semnas XX HFI, Aplikasi Matlab untuk 

Penyelesaian Numerik Persamaan Schrodinger untuk Sumur Potensial Kotak Berkedalaman 

Berhingga Satu Dimensi, HFI (UNRI Pekanbaru Riau, Agustus 2004). 

 

23. Retnowati, R. Oktova, dan Ishafit, 2004, Jurnal FORUM MIPA Vo. 3 No. 2, Pengaruh Cacah Titik 

Kisi Terhadap Ketelitian Perhitungan Numerik Distribusi Suhu Pada Konduksi Kalor Plat Bujur 

Sangkar dengan Metode Selisih Hingga, FMIPA, Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta. ISSN 

1412-4211.  

 

24. Eka Nirwana, Ishafit, dan Supriyadi, 2005, Proceedings 3rd Kentingan Physics Forum, Survei 

Pemahaman Konsep Pokok Bahasan Optika Geometrik Pada Siswa Kelas X SMA Negeri 8 

Yogyakarta Tahun Ajaran 2004/2005, Physics Department Sebelas Maret University Surakarta 

IND0NESIA, September 24. ISBN 979-97651-1-0. 

 

25. Ishafit, 2005, Prosiding Seminar Nasional  XXIII HFI, Video Based Laboratory (VBL) Sebagai 

Media Pengembangan Keterampilan Interpretasi Grafik Kinematika, Himpunan Fisika Indonesia 

Cabang Jateng dan DIY (UST 09 April 2005), Yogyakarta. ISSN 0853-0823.  

 

26. Ishafit, 2006, Prosiding Seminar Nasional Pembelajaran MIPA yang Menarik dan Menantang, 

Inovasi Pembelajaran Fisika dengan Video Based Laboratory (VBL) (Contoh Kasus Pembelajaran 

Gerak Harmonik Sederhana), UKSW, Salatiga ,28 Januari, ISBN 978-3585-48-X.  

 

27. Ishafit, 2006, Jurnal MIPA EDUKATIKA, Vol. 1, No. 1 Nov. 2006, Pencocokan Data ke Polinomial 

Pangkat dan Legendre dengan Matlab, ISSN 1907-7521. 

 

28. Winarti, dan Ishafit, 2007, Pemanfaatan Perangkat Lunak Video Analisis Tracker Dalam 

Eksperimen Fisika: Analisis Energetika untuk Kasus Tumbukan, Prosiding Seminar Nasional 

“Penelitian, Pendidikan dan Penerapan MIPA”  tanggal 25 Agustus 2007 di FMIPA UNY 

Yogyakarta,  (ISBN 978-979-99314-2-9). 

 

29. Ishafit, Khairil Anwar, dan Moh. Toifur, 2008, Pengukuran Frekuensi Tangga Nada Instrumen 

Musik dengan Sistem Microcom-puter Based Laboratory, Prosiding Seminar Nasional “Sains dan 

Pendi-dikan” tanggal 12 Januari 2008 di UKSW Salatiga (ISBN 979-9458-13-7). 

 

30. Winarti, R. Oktova, dan Ishafit, 2008, Pemanfaatan Program Matlab sebagai Pendukung Penentuan 

Distribusi Suhu untuk Konduksi Kalor Dua Dimensi pada Kuliah Termodinamika, Prosiding Seminar 

Nasional “Sains dan Pendi-dikan” tanggal 12 Januari 2008 di UKSW Salatiga (ISBN 979-9458-13-

7). 

 

31. Hendro Kusworo, Ishafit, dan Winarti, 2008, Eksperimen Konstanta Planck Menggunakan 

Perangkat Lunak Physics Education Technology (PhET), Prosiding Seminar Nasional “Sains dan 

Pendi-dikan”, 12 Januari 2008 di UKSW Salatiga (ISBN 979-9458-13-7). 

 

32. Ishafit, 2008, Inovasi Pembelajaran Eksperimen Fisika Berbasis Teknologi Multimedia, Prosiding 

Seminar Nasional Fisika dan Pendidikan Fisika, tanggal 5 Mei 2008 di Universitas Ahmad Dahlan 

Yogyakarta (ISBN 978-979-3812-15-1). 

 

33. Ishafit, 2010, Eksperimen Efek Doppler dari Sumber Bunyi Bergerak Lurus dengan Sistem 

Multimedia Based Laboratory, Prosiding Seminar Nasional Fisika, Jurusan Fisika FMIPA 

Universitas Negeri Semarang, 2 Oktober 2010 (ISBN: 978-602-97835-0-6). 

 



34. Arif Rahman Aththibby dan Ishafit, 2011, Perancangan Media Pembelajaran Fisika Berbasis 

Animasi Komputer untuk Sekolah Menengah Atas Pokok Bahasan Hukum Newton Tentang 

Gerak, Prosiding Seminar Nasional: Penelitian, Pendidikan, dan Penerapan MIPA, tanggal 

14 Mei 2011, FMIPA Universitas Negeri Yogyakarta (ISBN: 978-979-99314-5-0).  
 

35. Nova Amalia Latif, Muchlas, dan Ishafit, 2011, Pengembangan e-Laboratory untuk 

Praktikum Elektronika pada Mahasiswa Pendidikan Fisika Universitas Ahmad Dahlan, 

Prosiding Seminar Nasional: Penelitian, Pendidikan, dan Penerapan MIPA, tanggal 14 Mei 

2011, FMIPA Universitas Negeri Yogyakarta (ISBN: 978-979-99314-5-0).  
 

36. Okimustava, Ishafit, dan Muh. Toifur, 2011, Pengaruh Cooperative Learning terhadap Prestasi 

Belajar Siswa dalam Pokok Bahasan Hukum Ohm, Makalah pada Prosiding Seminar Nasional Fisika 

dan Pendidikan Fisika, tanggal 15 Mei 2011 di Universitas Ahmad Dahlan Yogyakarta (ISBN 978-

602-97178-7-7). 

 

37. Rizki Agung dan Ishafit, 2012, Penentuan Konstanta Planck Menggunakan LED Berbasis 

Microcomputer Based Laboratory, Makalah Pertemuan Ilmiah HFI Jateng-DIY di UM 

Purworejo,14 April 2012. 
 

38. Nuryanto dan Ishafit, 2012, Pengaruh Penggunaan Media Gambar Model-Model Rangkaian 

Hambatan Terhadap Peningkatan Hasil Belajar Fisika pada Konsep Hambatan Seri Paralel 

Kelas IX SMP Negeri 40 Purworejo , Makalah Pertemuan Ilmiah HFI Jateng-DIY di UM 

Purworejo,14 April 2012. 
 

39. Purborini, Ishafit, dan Fatkhulloh, 2012, Pengembangan Alat Praktikum Fisika Materi 

Elastisitas untuk Siswa SMA, Makalah Pertemuan Ilmiah HFI Jateng-DIY di UM 

Purworejo,14 April 2012. 

 

40. Ishafit, 2012, Teknologi Informasi dan Komunikasi dalam Pembelajaran Fisika: 

Komputerisasi Eksperimen Bunyi Berbasis Soundcard Laptop, Makalah Seminar Nasional 

Fisika 09 Juni 2012, Universitas Negeri Jakarta. 
 

41. Femila A. N, Irnin A.D.A, Tunut R, dan Ishafit, Penentuan Percepatan Gravitasi Bumi dengan 

Eksperimen Terkomputerisasi pada Benda Jatuh Bebas, Malakah pada Prosiding Seminar Nasional 

Pendidikan Fisika dan Fisika, tanggal 24 Juni 2012 di Universitas Ahmad Dahlan Yogyakarta (ISBN 

978-979-19438-2-6). 

 

42. Muh. Nur Akiyat, A. Hinduan, dan Ishafit, Penerapan Strategi Model Pembelajaran 

Kooperatif/Inovatif Tipe Student Team Achivement Divisions (STAD) dalam Upaya Meningkatkan 

Hasil Belajar Fisika Konsep Fluida Statis Kelas XI IPA SMA Negeri di Kecamatan Lamongan 

Kabupaten Lamongan, Makalah pada Prosiding Seminar Nasional Pendidikan Fisika dan Fisika, 

tanggal 24 Juni 2012 di Universitas Ahmad Dahlan Yogyakarta (ISBN 978-979-19438-2-6). 

  

43. Muh. Zaini, A. Hinduan, dan Ishafit, Penerapan Model Pembelajaran Teknik JIGSAW  Tipe II untuk 

Meningkatkan Hasil Belajar Siswa pada Materi Alat-Alat Optik, Makalah pada Prosiding Seminar 

Nasional Pendidikan Fisika dan Fisika, tanggal 24 Juni 2012 di Universitas Ahmad Dahlan 

Yogyakarta (ISBN 978-979-19438-2-6). 

 

44. Hapizan, dan Ishafit, Pengembangan Media Pembelajaran Fisika Pokok Bahasan Gelombang untuk 

Sekolah Menengah Atas Menggunakan Microsoft Excel, Makalah pada Prosiding Seminar Nasioanal 

Fisika, tanggal 6 Oktober 2012, Universitas Negeri Semarang (ISBN 978-602-97835-2-0). 

 

45. Dandan Luhur Saraswati, Widodo, dan Ishafit, Pengembangan Modul Praktikum Fisika Dasar 

Berbasis Inquiry Learning terhadap Pemahaman Konsep dan Minat Belajar Mahasiswa, , Makalah 

pada Prosiding Seminar Nasioanal Fisika, tanggal 6 Oktober 2012, Universitas Negeri Semarang 

(ISBN 978-602-97835-2-0). 

 



46. Irnin Agustina Dwi Astuti, Thoha Firdaus, dan Ishafit, Pemetaan Kandungan CO2 di Kota 

Yogyakarta Ditinjau dari Tingkat Keramaian Kendaraan Bermotor dan Kondisi Lingkungan, 

Makalah pada Seminar Nasional Quantum 2013, Program Studi Pendidikan Fisika Universitas 

Ahmad Dahlan, 2 Juni 2013.  

 

47. Purwadi dan Ishafit, Pemodelan Gerak Parabola yang Dipengaruhi Hambatan Udara (Drag) 

Serta Spin Efek Magnus Bola dengan Program Modellus dan Excel, Makalah pada Seminar 

Nasional Quantum 2013, Program Studi Pendidikan Fisika Universitas Ahmad Dahlan, 2 Juni 2013. 

 

48. Rumiyanti dan Ishafit, 2013, Pengaruh Media Interaktif Berbasis Kelas Maya Terhadap Motivasi 

dan Hasil Belajar Siswa Materi Hukum Newton Tentang Gerak, Makalah Seminar Nasioanal Sains 

dan Pendidikan Sains 2013, Program Studi Pendidikan Fisika, FKIP Universitas Muhammadiyah 

Purworejo, 30 November 2013. 

 

C. Karya Ilmiah (Laporan Penelitian/Non-Publikasi) 

 

1. Ishafit, 1993, Karakteristik Alat Ukur Kuat Penerangan dengan Transduser Resistor Peka 

Cahaya (LDR) dan Komputer Probadi, Laporan Penelitian, Dilaksanakan atas Biaya dari Anggaran 

Pendapatan dan Belanja IKIP Muhammadiyah Yogyakarta. 

 

2. Ishafit, 1994, Penerapan Metode Monte Carlo pada Penyelesaian Persamaan Laplaca tentang 

Konduksi Panas untuk Bidang Dua Dimensi, Laporan Penelitian, Dilaksanakan atas Biaya dari 

Anggaran Pendapatan dan Belanja IKIP Muhammadiyah Yogyakarta.  

 

3. Ishafit, 1995, Eksperimen tentang Penerapan Hukum Radiasi Stefan pada Lampu Pijar Listrik 

Komersial, Makalah Seminar Akademik Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta. 

 

4. Ishafit, 1996, Ilmu Pengetahuan Alam (IPA) dalam Tinjauan Filosofik dan Didaktik, Makalah 

Tugas Akhir Matakuliah Filsafat dan Didaktik Fisika, Program Studi Fisika, Program Pasca Sarjana, 

Universitas Gadjah Mada, Yogyakarta. 

 

5. Ishafit, 1998, Studi tentang Pembuatan dan Penerapan Program Komputer "Unfolding" Metode 

Kuadrat Terkecil dalam Spektroskopi Neutron Cepat, Laporan Penelitian, Dilaksanakan atas 

bantuan dana dari Kopertis Wilayah V Yogyakarta Tahun Anggaran 1997/1998. 

 

6. Ishafit, 1998, Unfolding Spektrum Sintilasi dalam Spektrum Sintilasi dalam Spektrum Neutron, 

Laporan Penelitian, Dilaksanakan atas Biaya dari Anggaran Pendapatan dan Belanja Universitas 

Ahmad Dahlan. 

 

7. Ishafit, 1999, Penyusunan Spektrometer Neutron Berbasis Sintilator NE-213, Laporan Penelitian, 

Dilaksanakan atas Biaya dari Anggaran Pendapatan dan Belanja Universitas Ahmad Dahlan. 

 

8. Ishafit, 1999, Penerapan Metode Monte Carlo pada Penyelesaian Persamaan Laplace tentang 

Konduksi Panas dalam Ruang Tiga Dimensi, Makalah Seminar Akademik Fakultas Matematika 

dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta. 

 

9. Ishafit, 2009, Pengembangan Teknik Eksperimen Doppler Berbasis Teknologi Informasi dan 

Komunikasi (TIK) untukPembelajaran Fisika, Laporan Penelitian, dilaksanakan atas biaya dari 

Anggaran Pendapatan dan Belanja Universitas Ahmad Dahlan.  

 

D. Teaching Grant 

Inovasi Pembelajaran Eksperimen Fisika Berbasis Teknologi Multimedia, Program Peningkatan Mutu 

Penyelenggaraan Kegiatan Akademik Hibah Kompetisi A1, Program Studi Fisika, Fakultas  

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Ahmad Dahlan, Yogyakarta, 2007. 



V. PENGABDIAN PADA MASYARAKAT 

 

1. Penataran Komputer Guru-guru SMA Muhammadiyah se DIY, IKIP Muhammadiyah Yogyakarta, 24-

29 Februari 1992. 
 

2. Kursus Afdruk Foto Generasi Muda Desa Gading Sari (incidental), Kecamatan Sanden, Bantul, 22 

Agustus 93. 
 

3. Penataran Komputer kepada Guru dan Karyawan SD Muhammadiyah Gendeng Yogyakarta, IKIP 

Muhammadiyah, 5 Januari 1994. 

 

4. Pelatihan Penggunaan Alat Peraga IPA SD (Peserta : Guru Kelas IV, V, dan VI), Lab. SLTP 

Muhammadiyah I Minggir Sleman, 24 Okt. 2001. 

 

5. Diklat Kualifikasi Guru SLTP Propinsi Daerah Istimewa Yogyakarta Mata Pelajaran Fisika (in service 

I), BPG-UAD, 3-5 September 2003. 

 

6. Diklat Kualifikasi Guru SLTP Propinsi Daerah Istimewa Yogyakarta Mata Pelajaran Fisika (in service 

II), BPG-UAD, 29 Sep.s.d. 05 Okt.2003. 

 

7. Diklat Kualifikasi Guru SLTP Propinsi Daerah Istimewa Yogyakarta Mata Pelajaran Fisika (in service 

III), BPG-UAD, 17 s.d. 20Okt. 2003. 

 

8. Diklat Kualifikasi Guru SLTP Propinsi Daerah Istimewa Yogyakarta Mata Pelajaran Fisika (in service 

IV), BPG-UAD, 08-14 Desember 2003. 

 

9. Pendidikan dan Pelatihan: Laboratorium Sains bagi Guru SLTP dan MTs Dinas Kabupaten 

Kulonprogo, UAD, Juli-Desember 2004. 

 

10. Ceramah dan Demonstrasi tentang : Pengenalan Microcomputer Based Laboratory (MBL), SMP N 2 

Piyungan, 04 Desember 2004. 

 

11. Pelatihan Multimedia untuk Implementasi KBK, SMA 2 Playen Gunung Kidul, 24 Desember 2004. 

 

12. Deseminasi Pemanfaatan Media Pembelajaran (Multimedia Based Learning), SMP PGRI Kasihan 

Bantul Yogya, 28 November 2005. 

 

13. Inhouse Training (IHT): Desiminasi Pemanfaatan Laboratorium Komputer dan Bahasa sebagai Media 

Pembelajaran bagi Guru-guru IPA Gombong, SMA Muh. Gombong Kebumen, 17 Desember 2005. 

 

14. Workshop Pengembangan Praktikum Fisika SMU, Lab Fisika Univ. Ahmad Dahlan, 24 Februari 

2007. 

 

15. Workshop Pengembangan Model dan Media Pembelajaran, Kampus II Univ. Ahmad Dahlan, 28 Juni 

2007. 

 

16. Pendidikan dan Pelatihan Profesi Guru (PLPG): Penyusunan RPP, P4TK Matematika Yogyakarta, 9 

Januari 2008. 

 

17. Workshop Multimedia Pendidikan, Kecamatan Turi Sleman Yogyakarta, 16 Feb. 2008. 

 

18. Pelatihan Penggunaan Multimedia Based Laboratory untuk Guru Fisika: Menciptakan Suasana yang 

Menarik dan Menyenangkan pada Pelajaran Fisika, SMA Muhammadiyah Purwodadi Jawa Tengah, 14 

Februari 2009. 

 

19. Workhop Pengembangan Bahan Ajar Bebasis ICT Guru-guru SMA Negeri Rowokele Kebumen Jawa 

Tengah, 1 Juni 2009. 

 



20. Penyaji pada tentang ICT dalam Pembelajaran Fisika pada acara Kunjungan Studi Banding MGMP 

Kab/Kota Semarang di Kampus III Universitas Ahmad Dahlan, Sabtu 8 Agustus 2009, 

 

21. Nara Sumber (Penyaji) Materi ToT Guru Pemandu MGMP SMA Mata Pelajaran Fisika In Service 2 

Angkatan 1, LPMP Jawa Tengah Semarang, tanggal 8-9 September 2009. 

 

22. Nara Sumber (Penyaji) Materi ToT Guru Pemandu MGMP SMA Mata Pelajaran Fisika In Service 2 

Angkatan 2, LPMP Jawa Tengah Semarang, tanggal 13-14 September 2009. 

 

23. Nara Sumber (Penyaji) Materi ToT Guru Pemandu MGMP SMA Mata Pelajaran Fisika In Service 2 

Angkatan 3, LPMP Jawa Tengah Semarang, tanggal 29 Oktober 2009. 

 

24. Nara Sumber (Penyaji) Pelatihan ICT untuk Pembelajaran Fisika, Musyawarah Guru Mata Pelajaran 

(MGMP) Fisika Kabupaten dan Kota Tegal,  SMA Negeri I Slawi Kab. Tegal, Sabtu 12 Desember 

2009. 

 

25. Nara Sumber (Penyaji) Pelatihan ICT untuk Pembelajaran Fisika, Musyawarah Guru Mata Pelajaran 

(MGMP) Fisika Kabupaten dan Kota Tegal, SMA Negeri I Slawi Kab. Tegal, Sabtu 12 Desember 

2009. 
 

26. Penyaji tentang ICT dalam Pembelajaran Sains (Biologi) pada acara Field Trip Musyawarah Guru 

Mata Pelajaran (MGMP) Biologi Kab. Kebumen, di Laboratorium Biologi Universitas Ahmad Dahlan, 

Selasa 22 Desember 2009 
 

27. Penyaji tentang ICT dalam Pembelajaran Fisika pada Acara Studi Tour MGMP Fisika Kab. Demak di 

Kampus III dan Lab. Teknologi Pembelajaran Sains (LTPS) Universitas Ahmad Dahlan, Sabtu, 9 

Januari 2010. 

 

28. Penyaji tentang ICT dalam Pembelajaran Fisika pada Acara Studi Tour MGMP Fisika Kab. Kudus di 

Lab. Teknologi Pembelajaran Sains (LTPS) Kampus III Universitas Ahmad Dahlan, Sabtu, 25 

September 2010. 

 

29. Penyaji (Nara Sumber) pada Workshop Teknologi Pembelajaran di Auditorium SMK Negeri 2 Kasihan 
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Lampiran 2 : Program Komputer 

 

% Program komputer untuk membuat data bermodel regresi linier per potongan 

clear all 

clc 

n=250; 

tet0=[1 50 100 150 n]'; 

k0=length(tet0)-1; 

sig0=unifrnd(1,2,k0,1); 

bet0=unifrnd(-2,2,k0,2); 

x=[1:1:n]'; 

y=zeros(n,1); 

for i=1:k0 

   for j=tet0(i)+1:tet0(i+1) 

      y(j)=bet0(i,1)+bet0(i,2)*j+normrnd(0,sig0(i)); 

   end; 

end; 

plot(x,y) 

hold 

z=zeros(n,1); 

for i=1:k0 

   for j=tet0(i)+1:tet0(i+1) 

      z(j)=bet0(i,1)+bet0(i,2)*j; 

   end; 

end; 

plot(x,z,'-') 

xlabel('Variable X') 

ylabel('Variable Y') 

save data20150602 x y k0 tet0 bet0 sig0 

 

 

% Program komputer untuk menghitung galat kuadrat 

function [jk_galat] = jkg(x,y,bet,b_bawah,b_atas); 

n = b_atas-b_bawah; 

galat = y(b_bawah+1:b_atas)-ones(n,1).*bet(1)-x(b_bawah+1:b_atas).*bet(2); 

jk_galat = sum(galat.^2); 

 

 

% Program komputer untuk menghitung penaksir kuadrat terkecil 

function [bet,sig] = lse(y,x,tet); 

k = length(tet)-1; 

% Penaksir LSE untuk beta 

bet = zeros(k,2); 

sig = zeros(k,1); 

for i=1:k, 

   aa = tet(i); 

   bb = tet(i+1); 

   n = bb-aa; 

   mx = [ones(bb-aa,1) x(aa+1:bb)]; 

   bet(i,:) = (pinv(mx'*mx)*mx'*y(aa+1:bb))'; 

   jk_galat = jkg(x,y,bet(i,:),aa,bb); 

   sig(i) = jk_galat/n; 

end; 

 

% Program komputer untuk menghitung transformasi kelahiran/kematian 

function [proba] = dikti2015geser(y,x,beti,betj,sigi,sigj,kmaks,teti,tetj,j,waktu); 



n = length(y); 

k = length(teti)-1; 

z = tetj(j); 

[astar1,bstar1] = ab(y,x,betj(j-1,:),tetj(j-1),z); 

[astar2,bstar2] = ab(y,x,betj(j,:),z,tetj(j+1)); 

[apolos1,bpolos1] = ab(y,x,beti(j-1,:),teti(j-1),teti(j)); 

[apolos2,bpolos2] = ab(y,x,beti(j,:),teti(j),teti(j+1)); 

log_y = gammaln(astar1)+gammaln(astar2)-gammaln(apolos1)-

gammaln(apolos2)+apolos1*log(bpolos1)+apolos2*log(bpolos2)-astar1*log(bstar1)-astar2*log(bstar2); 

log_k = log(1); 

log_pos = [log(z-teti(j-1))-log(teti(j)-teti(j-1))]+[log(teti(j+1)-z)-log(teti(j+1)-teti(j))]; 

log_koe = log(1); 

logp = log_y + log_k + log_pos + log_koe; 

logq = log(1); 

proba = logp + logq; 

%proba = logp/waktu + logq; 

 

 

% Program komputer untuk menghitung transformasi pergeseran 

function [proba] = dikti2015geser(y,x,beti,betj,sigi,sigj,kmaks,teti,tetj,j,waktu); 

n = length(y); 

k = length(teti)-1; 

z = tetj(j); 

[astar1,bstar1] = ab(y,x,betj(j-1,:),tetj(j-1),z); 

[astar2,bstar2] = ab(y,x,betj(j,:),z,tetj(j+1)); 

[apolos1,bpolos1] = ab(y,x,beti(j-1,:),teti(j-1),teti(j)); 

[apolos2,bpolos2] = ab(y,x,beti(j,:),teti(j),teti(j+1)); 

log_y = gammaln(astar1)+gammaln(astar2)-gammaln(apolos1)-

gammaln(apolos2)+apolos1*log(bpolos1)+apolos2*log(bpolos2)-astar1*log(bstar1)-astar2*log(bstar2); 

log_k = log(1); 

log_pos = [log(z-teti(j-1))-log(teti(j)-teti(j-1))]+[log(teti(j+1)-z)-log(teti(j+1)-teti(j))]; 

log_koe = log(1); 

logp = log_y + log_k + log_pos + log_koe; 

logq = log(1); 

proba = logp + logq; 

%proba = logp/waktu + logq; 

 

 

% Program komputer untuk menghitung menghitung estimasi model regresi linier per potongan 

clear all 

clc 

% Data 

%load data20150602 x y k0 tet0 bet0 sig0 

%n = length(y); 

n=250; 

tet0=[1 100 150 200 n]'; 

k0=length(tet0)-1; 

sig0=unifrnd(0,0.5,k0,1); 

bet0=unifrnd(-1,1,k0,2); 

x=[1:n]'; 

y=zeros(n,1); 

for i=1:k0 

   for j=tet0(i)+1:tet0(i+1) 

      y(j)=bet0(i,1)+bet0(i,2)*j+normrnd(0,sig0(i)); 

   end; 

end; 



% Inisialisasi parameter 

k = 1; 

teti = [1 n]; 

% Probabilitas pemilihan transformasi 

% Iterasi 

byk_iterasi = input ('byk_iterasi = ') 

kmaks = 7; 

waktu = 10; 

%vteti = zeros(kmaks+1,byk_iterasi); 

vteti = []; 

vk =zeros(kmaks,1); 

for i = 1:byk_iterasi, 

   if round(i/10) == i/10 

      waktu = waktu*(0.995); 

   else 

      waktu = waktu; 

   end; 

   % Estimasi Koefisien dan Galat dgn LSE 

   [beti,sigi] = lse(y,x,teti); 

   % Tahap 1: Update hiperparameter 

   lamd = betarnd(k+1/2,kmaks-k+1/2); 

   % Tahap 2: Simulasi k dan parameter 

   % Pemilihan transformasi 

   u = rand; 

   if (u < 1/3) & (k < kmaks), 

      j = unidrnd(k); 

      if (teti(j+1)-teti(j))>5, 

         z = teti(j)+unidrnd(teti(j+1)-teti(j)-1); 

         if ((z-teti(j))>3) & ((teti(j+1)-z)>3) & (k<kmaks), 

            tetj = zeros(1,k+2); 

            tetj(1:j) = teti(1:j); 

            tetj(j+1) = z; 

            tetj(j+2:k+2) = teti(j+1:k+1); 

            [betj,sigj] = lse(y,x,tetj); 

            [proba] = dikti2015lahir(y,x,beti,betj,sigi,sigj,kmaks,teti,tetj,j,waktu); 

            if log(rand) < proba 

               k = k+1; 

               teti = tetj; 

               beti = betj; 

            else 

               k = k; 

               teti = teti; 

               beti = beti; 

            end; 

         else 

            k = k; 

            teti = teti; 

            beti = beti; 

         end; 

      else 

         k = k; 

         teti = teti; 

         beti = beti; 

      end; 

   elseif (u < 2/3) & (k > 1), 

      j = 1+unidrnd(k-1); 



      tetj = zeros(1,k); 

      tetj(1:j-1) = teti(1:j-1); 

      tetj(j:k) = teti(j+1:k+1); 

      [betj,sigj] = lse(y,x,tetj); 

      % kematian adalah invers dari kelahiran. Mati sama dengan lahir dari k-1 ke k 

      [proba] = dikti2015lahir(y,x,betj,beti,sigj,sigi,kmaks,tetj,teti,j-1,waktu); 

      if log(rand) < proba 

         k = k-1; 

         teti = tetj; 

         beti = betj; 

      else 

         k = k; 

         teti = teti; 

         beti = beti; 

      end; 

   elseif (u < 3/3) & (k > 1),  

      j = 1+unidrnd(k-1); 

      z = teti(j-1)+unidrnd(teti(j+1)-teti(j-1)-1); 

      if ((z-teti(j-1))>3) & ((teti(j+1)-z)>3), 

         tetj = teti; 

         tetj(j) = z; 

         [betj,sigj] = lse(y,x,tetj); 

         [proba] = dikti2015geser(y,x,beti,betj,sigi,sigj,kmaks,teti,tetj,j,waktu); 

         if log(rand) < proba 

            k = k; 

            teti = tetj; 

            beti = betj; 

         else 

            k = k; 

            teti = teti; 

            beti = beti; 

         end; 

      else 

         k = k; 

         teti = teti; 

         beti = beti; 

      end; 

   end;      

   %lamd 

   %k 

   teti 

   %beti 

   %sigi 

   %waktu 

   if (i >0.2*byk_iterasi), 

      vk(k) = vk(k)+1; 

      if (k == 4), 

         vteti = [vteti teti']; 

      end; 

   end; 

end; 

[tet0 mean(vteti,2)] 



ISSN: 2088-687X   

 

AdMathEdu | Vol. 4 No.1 | Juni 2014  Metode... (Suparman) 

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

687X), naskah dalam status sudah terbit. 

 

METODE REVERSIBLE JUMP MARKOV CHAIN MONTE CARLO 

UNTUK ESTIMASI BAYESIAN DALAM MODEL REGRESI LINEAR 

PER POTONGAN   
 

Suparman, Abdul Taram  

Program Studi Pendidikan Matematika FKIP UAD 

Jl. Prof. Dr. Soepomo, SH. Janturan Yogyakarta 

suparmancict@yahoo.co.id 

 

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. 
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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
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0 ,,,
k

k
kk   menyatakan titik-titik 

ambang yang bersesuaian, 

c) 
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k

k
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0 ,,,

k
k
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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 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 
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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: 
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   maka distribusi prior 

untuk ),(   dapat ditentukan sebagai 

berikut 

)()(),(  
 

atau 

),( 
kkkk

k
maksmaksC


 )1(  kn

k
2

)!12( 

)(
2

1
11 

 ii

k

ik


2

221 2

1
exp

2

1
i

k

i aa



 

 
 

2

221 2

1
exp

2

1
i

k

i bb



 

)(2

2)(2

1 2
exp)(

2 i

i

i

i

k

i

aa


 


 



1

 c

1

a

1

b

1

 
 
 
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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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 
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i t   , maka 
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Kajian mengenai fungsi kemungkinan dapat 

ditemukan dalam berbagai literatur, 

misalnya Bain and Engelhardt (1992). 
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Akhirnya fungsi kemungkinan maksimum 

untuk ),,,( 21 nyyyy   
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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 

berikut : 
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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 

),( y ),()( yf

),()( yf )()(                  


)(

2

1

)(2

1

)(
1

)(

)(
k

i
k

ik

i

k

i








2)()(

)(2
)(

2

1
exp

)(

)(
1

t

k

i

k

ittk

i

xy
k

i

k
i







 



kkkk

k
maksmaksC


 )1( 

kn

k
2

)!12( 

)(
2

1
11 

 ii

k

ik
  



ISSN: 2088-687X   

 

AdMathEdu | Vol. 4 No.1 | Juni 2014  Metode... (Suparman) 

2

221 2

1
exp

1
i

k

i aa
 

2

221 2

1
exp

1
i

k

i bb
 

)(2

2)(2

1 2
exp)(

2 i

i

i

i

k

i

aa


 

  



1
 
c

1

a

1

b

1
 

 

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: 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 Marcov 

Chain Monte Carlo algorithm is 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. 
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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 

distribution for each piece will be assumed has the 
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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. 

In the above equation : (a) k  is the number of 
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threshold point, (b) 
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kk    are the point 

corresponding threshold, (c) 
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k    and 
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k    are the regression coefficients, (d) 
)(2)(2
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kk   are the error variance. If   is 

the pamameter of the piecewise linear regression  

 
Fig. 1  Four 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 

For ki ,,2,1   and 
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i t   , suppose zt 

has a gaussian distribution with mean 0 and variance 
)(2 i

i . Then the density function of zt is 
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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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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 

),( y ),()( yf  
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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 
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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 (same 

dimension) 

5.1 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 

+ 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: 














),(

),(

),(

),(
,1min),(

*

*
*

*










q

q

y

y
an

 

While the probability of death is as follows: 










),(

1
,1min),(

*
*




n
d

a
a

 
where 


),(

),(

*

*





q

q

k

k

N

D 1

 1

1





k

kn

 

5.2 Change of Threshold Point 

The transformation of the change of threshol will 

not change the number of threshold point. But this 

transformation changes 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 cannot 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 are both 

the number of regression and the estimation of 

parameter of linear regression models per piece which 

can be estimated simultaneously. 
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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 is 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. 

 

Keywords—Piecewise, Bayesian, Reversible Jump MCMC 

I. INTRODUCTION 

IECEWISE 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 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. 

 
Fig. 1 Four piecewise linear regression. 

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

point, (b) 
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Suppose nxxx ,,, 21   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 
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complicated shape. To overcome these problems, in this study 

Reversible Jump MCMC Algorithm is used.  

II.  METHOD 

A. Maximum Likelihood Function 
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gaussian distribution with mean 0 and variance 
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Finally, the maximum likelihood function for 

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

To obtain the posterior distribution, first it must to be 

determined the prior distribution of parameter  
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as follow (see [6]): 
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Let   is hyperparameter of the prior distributions. 

Generally this hyperparameter is unknown. Furthermore 

hyperparameter   is viewed as a random variable with a 

certain distribution, i.e. : 
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C. Posterior Distribution 

Let ),( y is the posterior distribution of ),(  .  

According to the Bayes Theorem then the posterior  

distribution of ),(   is given by 

),( y ),()( yf              

),()( yf )()(          

          
)(

2

1
)(2

1

)(
1

)(

)(

k
i

k
ik

i
k
i






        

   2)()(

)(2
)(

2

1
exp

)(

)(
1

t
k

i
k

it
tk

i

xy
k

i
k

i










  

              kkkk
k

maksmaksC  )1(            

     
kn

k

2

)!12( 
)(

2

1
11 

 ii
k
ik

 2
1


 i

k
i

  (16) 

 

D. Reversible Jump MCMC 

Suppose ),( M . In general, The MCMC algorithm is a 
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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.  

 

1. 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 + 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 on the   \1,,1 n . Suppose the 

point z on the interval  1,,1 1  ii   . Next, create a new 

point ),1(*   k  with 

1
 , ..., i , z

i


1
 , 

2i
 , ..., 

2k
  

Otherwise, the transformation of the birth of the threshold 

will change the number of threshold point, from k+1 to the k . 

If this transformation is selected, then the death of the 

threshold from a point ),1(*   k  is defined in the 

following way: Choose randomly a point in  . Then Suppose 

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

1
 , ..., i , 

2i
 , ..., 

1k
  

Suppose that na  and 
d

a  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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2. Change of The Threshold Point 

The transformation of the change of threshol will not 

change the number of threshold point. 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 ),(  k  is defined in the following 

way: Choose a random point on the . Suppose that i  is this 

point. 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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III. CONCLUSION 

The purpose of this study is to estimate the parameters of 

piecewise linear regression models when the number of 

regression is unknown. If the number of regression is 

unknown then the parameters can not be estimated 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 



Lampiran 6 : Pembicara pada Pertemuan Ilmiah (International Conference on Mathaematics, 

Computational and Statistical Sciences and Engineering, 28-29 Juni 2015, Tokyo Jepang), makalah dalam 

status sudah terbit dalam bentuk prosiding. 
 

 

 

parameters of piecewise linear regression models although the 

number of regression is unknown. The advantage of this 

method is both the number of regression and the estimation of 

parameter of linear regression models per piece can be 

estimated simultaneously. 
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