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Carlo pada pemodelan Bayesian hirarki berdimensi variabel. Pidato 

ini disampaikan dalam rangka pengukuhan guru besar dalam bidang 

ilmu matematika terapan di Universitas Ahmad Dahlan. 

Pidato ini dibagi dalam beberapa bagian. Bagian pertama 

adalah pendahuluan yang berisi pemodelan matematika, bagian kedua 

adalah metode reversible jump MCMC, bagian ketiga adalah 

implementasi metode reversible jump MCMC untuk mengestimasi 

parameter pada beberapa model matematika di mana parameter 

memiliki ruang berdimensi variabel. Bagian terakhir adalah penutup 

dan diikuti dengan ucapan terima kasih. 
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PENDAHULUAN 

Kegiatan pemodelan didefinisikan sebagai kegiatan untuk 

memecahkan masalah kompleks yang dihadapi dalam situasi 

kehidupan nyata yang membutuhkan penciptaan model matematika 

sebagai produk [1]. Model matematika secara umum memiliki peran 

penting dalam memecahkan masalah [2]. Model matematika telah 

digunakan secara luas untuk memodelkan berbagai data, misalnya [3], 

[4], [5], [6], dan [7]. 

Penulusuran web menggunakan Google Trends, minat 

terhadap topik data modeling di seluruh dunia dari bulan Januari 2004 

sampai dengan September 2022 ditunjukkan oleh Gambar 1. 

 

Gambar 1. Popularitas topik pemodelan data (Sumber: Google trends) 
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Gambar 2 menunjukkan negara di mana Data Modeling 

menjadi istilah paling populer dari tahun 2004 sampai dengan 2022. 

Dari 55 negara, Etiopia adalah negara yang paling populer sedangkan 

Indonesia menempati urutan ke 39. 

Gambar 2. Popularitas pemodelan data diberbagai negara (Sumber: Google 

Trends) 

  

 Suatu model matematika memuat parameter. Banyaknya 

parameter model matematika bervariasi. Apabila data dimodelkan 

dengan suatu model matematika, nilai parameter ini umumnya tidak 

diketahui [8]. Semakin banyak paramater dalam suatu model 

matematika, semakin estimasi parameternya semakin sulit. Terdapat 

dua pendekatan dalam mengestimasi parameter, yaitu: Bayesian dan 

frequentist. Studi terkait Bayesian dan frequentist  dapat ditemukan 

diberbagai literatur, misalnya [9], [10], [11], [12], dan [13]. Gambar 3 

menunjukkan popularitas pencarian topik Bayesian dibandingkan 

dengan topik frequentist. 
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Gambar 3. Popularitas topik bayesian dan frequentist (Sumber : Google 

trends) 

 

Gambar 3 menunjukkan bahwa pencarian topik Bayesian 

lebih populer dibandingkan dengan frequentist. Namun pendekatan 

Bayesian memiliki parameter lebih banyak jika dibandingkan dengan 

pendekatan frequentist. Pendekatan Bayesian memiliki lebih banyak 

parameter karena pendekatan bayesian menggunakan informasi baik 

dari data maupun distribusi prior. Bahkan parameter-parameter 

tersebut memiliki ruang berdimensi variabel. Hal ini mengakibatkan 

penaksir Bayesian tidak dapat ditentukan dengan mudah.  

Reverible jump MCMC [14] merupakan perluasan algoritma 

Metropolis-Hasting [15], [16]. Dalam algoritma Metropolis-Hatings, 

parameter memiliki ruang berdimensi tetap. Sedangkan dalam 

algoritma reversible jump MCMC, parameter memiliki ruang 

berdimensi variabel. Kelebihan algoritma reversible jump MCMC ini 
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memungkinkan rantai markov berpindah dari suatu ruang ke ruang 

lain yang berbeda dimensi. Algoritma reversible jump MCMC telah 

digunakan oleh berbagai peneliti, misalnya [17], [18], [5], dan [19]. 

Penelusuran literatur untuk topik RJMCMC atau reversible jump 

MCMC dengan bantuan software Publish or Perish menghasilkan 293 

dokumen. Selanjutnya 293 dokumen ini dianalisis menggunakan 

Vosviewer. Visualisasi jaringan topik reversible jump MCMC dengan 

topik lainnya disajikan pada Gambar 4.  

 

 
 

Gambar 4. Visualisasi jaringan antara reversible jump MCMC dengan 

Bayesian 

Gambar 4 menunjukkan bahwa terdapat keterkaitan antara 

reversible jump MCMC dan Bayesian. Dalam tulisan ini, reversible 

jump MCMC digunakan untuk menyelesaikan permasalahan estimasi 

bayesian pada pemodelan data di mana ruang parameter berdimensi 

variabel.  
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METODE 

 Apabila suatu model matematika dicocokkan terhadap data, 

parameter model diestimasi berdasarkan data. Parameter ini bisa 

berada dalam ruang berdimensi tetap, bisa juga berada dalam ruang 

berdimensi variabel. Dalam kasus ruang parameter berdimensi 

variabel, ruang parameter terdiri dari gabungan dari ruang-ruang yang 

berdimensi berbeda. Di sini, parameter model diestimasi 

menggunakan pendekatan Bayesian. Dalam pendekatan Bayesian, 

estimasi parameter didasarkan pada teorema Bayes. Pengetahuan yang 

tersedia tentang parameter dalam model diperbarui dengan informasi 

dalam data yang diamati [20]. Prosedur estimasi meliputi penentuan 

fungsi kemungkinan, pemilihan distribusi prior, dan penentuan 

distribusi posterior. Dalam kasus ini, ruang parameter berdimensi 

variabel sehingga distribusi posterior mempunyai bentuk yang 

kompleks. Hal ini menyebabkan penaksir Bayes dari parameter model 

tidak dapat ditentukan secara ekplisit. Untuk mengatasi hal ini, 

algoritma RJMCMC digunakan untuk menentukan penaksir Bayes.  

Kevalidan algoritma RJMCMC diuji menggunakan data 

sintesis. Dalam studi simulasi ini, data sintesis dibuat menggunakan 

model matenatika di mana parameter yang ditetapkan. Kemudian, 

parameter ini ditaksir menggunakan algoritma RJMCMC di mana data 

sintesis sebagai input. Algoritma RJMCMC dikatakan valid apabila 

penaksir parameter mendekati nilai parameter model matematika. 
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HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Sebagai ilustrasi, bagian ini menyajikan permasalahan 

pemodelan data pada pemrosesan sinyal dan runtun waktu. 

Selanjutnya, algoritma RJMCMC digunakan untuk mengestimasi 

parameter model tersebut. 

 

Model PC dengan noise mutiplikatif 

Misalkan y1, … , yn menyatakan sinyal di mana n adalah 

banyaknya pengamatan. Sinyal ini dikatakan bermodel Piecewise 

Constant (PC) dengan noise multiplikatif jika untuk t = 1,… , n, sinyal 

ini memenuhi persamaan (1) berikut [21]: 

 

yt = rtzt (1) 

                      

Dalam persamaan (1), rt merupakan fungsi tangga yang dinyatakan 

oleh persamaan (2) berikut: 

 

rt = {

h1, τ1 < t ≤ τ2
h2, τ2 < t ≤ τ3

…
hk+1, τk+1 < t ≤ τk+2

 

 

(2) 

 

Di sini, k = 0,1, … , kmaks, τ1 = 1 dan τk+2 = n. Sedangkan zt adalah 

noise multiplikatif. Tulisan ini membahas 3 jenis noise, yaitu: Gamma, 

Rayleigh, dan Inverse Gamma. 
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a. Noise Gamma 

Kasus pertama, noise zt diasumsikan berdistribusi Gamma. 

Variabel random zt dikatakan berdistribusi Gamma dengan parameter 

α > 0 dan  β > 0 jika fungsi probabilitas dari zt memenuhi persamaan 

( 3 ) berikut: 

 

f(zt|α, β) =
βα

Γ(α)
zt
α−1 exp − βzt 

( 3 ) 

 

Dalam tulisan ini, nilai α = 5. Sehingga model PC dengan noise 

Gamma mutiplikatif ini memiliki parameter, yaitu : k, τ =

(τ2, … . , τk+1), h = (h1, … , hk+1), dan β. 

Dalam model PC dengan noise multiplikatif Gamma ini, 

parameter model dalam ruang berdimensi variabel karena k adalah 

parameter. Parameter τ dan h tergantung pada nilai k. Dalam tulisan 

ini, parameter model PC ini akan diestimasi menggunakan algoritma 

RJMCMC. 

Validitas algoritma RJMCMC diuji menggunakan 250 sinyal 

sintesis. Sinyal sintesis dibuat menggunakan persamaan (1) dengan 

noise Gamma ( 3 ). Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 1. 

Sedangkan nilai β = 5 dan kmaks = 10. 

 

Tabel 1. Nilai parameter model PC dengan noise Gamma multiplikatif [22] 

Nilai k Nilai τ Nilai h 

5 

(

 
 

40
80
120
170
200)

 
 

 

(

  
 

1,5
1,1
1,6
0,8
0,4
0,7)
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Sinyal sintesis ini dibuat menggunakan bahasa pemrograman 

Matlab. Sinyal sintesis disajikan dalam Gambar 5. 

 

 
Gambar 5. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Gamma multiplikatif 

[22] 

 

Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC di mana sinyal sintesis ini sebagai 

inputnya. Algoritma dijalankan sebanyak 100000 iterasi dengan burn-

in period sebanyak 20000 iterasi. Outputnya adalah penaksir 

parameter model. Penaksir parameter disajikan pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Nilai penaksir parameter model PC dengan noise Gamma 

multiplikatif [22] 

Penaksir k Penaksir τ Penaksir h 

5 

(

 
 

39,40
79,02
120,16
168,76
200,33)

 
 

 

(

  
 

1,61
0,93
1,32
0,89
0,42
0,65)

  
 

 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 1 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 2, penaksir parameter mendekati nilai 

parameter. Secara kuantitatif, jarak antara  τ dan τ̂ adalah |τ − τ̂|= 

1,73 sedangkan jarak antara h dan ĥ adalah |h − ĥ| = 0,36. Hal ini 

menunjukkan bahwa algoritma reversible dapat mengestimasi 

parameter model dengan baik. Sinyal sintesis dengan noise Gamma 

dan sinyal hasil estimasi menggunakan algoritma RJMCMC disajikan 

dalam Gambar 6. 

 
Gambar 6. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Gamma 

multiplikatif dan sinyal rekontruksinya [22] 
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b. Noise Inversi Gamma 

Kasus kedua, zt merupakan noise multiplikatif  berdistribusi 

Inverse Gamma. Variabel random zt dikatakan berdistribusi Inverse 

Gamma dengan parameter α > 0 dan β > 0, jika fungsi probabilitas 

dari zt memenuhi persamaan ( 4 ).  

 

f(zt|α, β) =
βα

Γ(α)
zt
−α−1exp −

β

zt
 

( 4 ) 

 

 

Dalam kasus kedua ini, nilai 𝛼 = 5. Dengan demikian, model 

PC dengan noise mutiplikatif Inverse Gamma ini juga memiliki 

parameter yaitu k, τ = (τ2, … . , τk+1), h = (h1, … , hk+1), dan β. 

Dalam model PC dengan noise inverse Gamma ini, parameter 

model memiliki ruang berdimensi variable. Parameter ini juga akan 

diestimasi menggunakan algoritma RJMCMC. 

Validitas algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan sinyal 

sintesis. Sinyal sintesis dibuat menggunakan persamaan (1) dengan 

noise Inverse Gamma ( 4 ). Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 

3 sedangkan nilai β = 5 dan 𝑘𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10. 
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Tabel 3. Nilai parameter model PC dengan noise Inverse-Gamma 

multiplikatif 

k τ h 

6 

(

 
 
 
 
 

1
30
80
120
170
200
250
350)

 
 
 
 
 

 

(

 
 
 
 

0,91
1,25
0,67
1,43
0,67
2,50
1,00)

 
 
 
 

 

 

Sinyal sintesis ini disajikan dalam Gambar 7. 

Gambar 7. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Inverse-Gamma 

multiplikatif 
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Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 100000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 25000 iterasi. Algoritma ini menghasilkan output berupa 

penaksir parameter model. Penaksir parameter disajikan pada Tabel 4. 

 

Tabel 4. Nilai penaksir parameter model PC dengan noise Inverse-Gamma 

multiplikatif 

k̂ τ̂ ĥ 

6 

(

 
 
 
 
 

1
31
80
122
172
201
252
350)

 
 
 
 
 

 

(

 
 
 
 

0,95
1,34
0,71
1,60
0,61
2,58
1,06)

 
 
 
 

 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 3 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 4, penaksir parameter mendekati nilai 

parameter. Jarak antara  τ dan τ̂ adalah |τ − τ̂|=3,74 sedangkan jarak 

antara h dan ĥ adalah |h − ĥ| = 0,23. Hal ini membuktikan bahwa 

algoritma RJMCMC ini dapat mengestimasi parameter model dengan 

baik. Sinyal sintesis dengan noise inverse Gamma dan sinyal hasil 

estimasi menggunakan algoritma RJMCMC disajikan dalam Gambar 

8. 
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Gambar 8. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Inverse-Gamma 

multiplikatif dan sinyal rekontruksinya 

 

c. Noise Rayleigh 

Kasus ketiga, noise zt diasumsikan berdistribusi Rayleigh. 

Variabel random zt dikatakan berdistribusi Rayleigh dengan 

parameter σ, jika fungsi probabilitas dari zt memenuhi persamaan ( 5 

) berikut [23]: 

 

g(z|σ) =
z

σ2
exp −

zt
2

2σ2
. ( 5 ) 

 

Dalam kasus ketiga ini, model PC dengan noise mutiplikatif 

Rayleigh ini juga memiliki parameter yaitu k, τ = (τ2, … . , τk+1), h =

(h1, … , hk+1), dan σ. 

Dalam model PC dengan noise Rayleigh ini, parameter model 

berada dalam ruang berdimensi variabel. Parameter juga akan 

diestimasi menggunakan algoritma RJMCMC. 
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Validitas algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan sinyal 

sintesis. Sinyal sintesis dibuat menggunakan persamaan (1) dengan 

noise Rayleigh  ( 5 ). Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 5. 

Nilai σ = 0.20 dan 𝑘𝑚𝑎𝑘𝑠 = 20.  

 

Tabel 5. Nilai parameter model PC dengan noise Rayleigh multiplikatif [24] 

 

k τ h 

6  

(

 
 

30
80
120
170
200
250)

 
 

  

(

 
 
 
 

1,0
0,8
1,5
0,7
1,5
0,4
1,0)

 
 
 
 

 

 

Sinyal sintesis ini diberikan dalam Gambar 9. 

 
Gambar 9. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Rayleigh multiplikatif  

[24] 
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Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 100000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 25000 iterasi. Outputnya adalah berupa penaksir parameter 

model. Penaksir parameter diberikan pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Nilai penaksir parameter model PC dengan noise Rayleigh 

multiplikatif [24] 

 

k̂ τ̂ ĥ 

6  

(

 
 

37
78
119
167
201
255)

 
 

  

(

 
 
 
 

1,4
0,9
1,8
0,9
1,8
0,6
1,3)

 
 
 
 

 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 5 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 6, penaksir parameter mendekati nilai 

parameter. Secara kuantitatif, jarak antara  τ dan τ̂ adalah |τ − τ̂| = 

9,43 sedangkan jarak antara h dan ĥ adalah |h − ĥ| = 0,72. Hal ini 

membuktikan bahwa algoritma revesible yang dikembangkan dalam 

tulisan ini dapat mengestimasi parameter model dengan baik. Sinyal 

sintesis dengan noise Rayleigh dan sinyal hasil estimasi menggunakan 

algoritma RJMCMC disajikan dalam Gambar 10. 
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Gambar 10. Sinyal sintesis bermodel PC dengan noise Rayleigh 

multiplikatif dan sinyal rekontruksinya [24] 

 

Pengembangan model sinyal dengan noise Gamma, Inverse 

Gamma, dan Rayleigh ini dapat diterapkan salah satunya untuk 

memodelkan sinyal Synthetic Aperture Radar (SAR).  
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Model ARMA 

 Misalkan x = (x1, …, xn) adalah suatu data deret berkala di 

mana 𝑛 menyatakan banyaknya pengamatan. Deret berkala ini 

dikatakan mempunyai model ARMA berorde (p,q), ditulis 

ARMA(p,q), jika deret berkalanya memenuhi persamaan ( 6 ) berikut 

[25]:  

xt = zt + ∑ θjzt−j
q
j=1 − ∑ ϕixt−i

p
i=1  untuk t = 1, …., n ( 6 ) 

 

Di mana zt adalah noise. Sedangkan ϕi (i = 1, 2, …, p) dan θj (j = 1, 

2, …, q) adalah koefisien-koefisien. Di sini, 𝑝 = 0,… , 𝑝𝑚𝑎𝑘𝑠 dan 𝑞 =

0,… , 𝑞𝑚𝑎𝑘𝑠. Tulisan ini mempertimbangkan 2 jenis noise, yaitu : 

Gaussian dan Laplace. 

 

a. Noise Gaussian 

Kasus pertama,  zt diasumsikan berdistribusi normal dengan 

mean 0 dan variansi 𝜎2. Variabel random zt dikatakan berdistribusi 

Gaussian dengan mean 0 dan variansi σ2, jika fungsi probabilitas dari 

zt memenuhi persamaan ( 7 ) berikut: 

 

f(zt|σ
2) =

1

σ√2π
exp −

zt
2

2σ2
 

( 7 ) 

 

Dalam kasus  ini, model ARMA dengan noise Gaussian ini memiliki 

parameter yaitu (p, q), ϕ = (ϕ1, … . , ϕp), θ = (θ1, … , θq), dan σ2. 

Dalam model ARMA dengan noise Gaussian ini, parameter 

model berada dalam ruang berdimensi variabel. Algoritma RJMCMC 

diadopsi untuk mengestimasi parameter ini. 
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Kinerja algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan 250 data 

sintesis. Data sintesis dibuat menggunakan persamaan ( 6 ) dengan 

noise Gaussian  ( 7 ). Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 7. 

Nilai σ = 1,  𝑝𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10,  dan 𝑞𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10.  

 

Tabel 7. Nilai parameter model ARMA (2,1) dengan noise Gaussian 

(p, q) (ϕ) (θ) σ2 

(2,1) (
−1,36
0,7

) (0,7) 1 

 

Data sintesis ini dibuat menggunakan bahasa pemrograman 

Matlab. Sinyal sintesis disajikan dalam Gambar 11. 

 

 
Gambar 11. Data sintesis bermodel ARMA (2,1) dengan noise Gaussian 
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Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 70000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 20000. Algoritma ini menghasilkan output berupa penaksir 

parameter model. Penaksir parameter disajikan pada Tabel 8. 

 

Tabel 8. Nilai penaksir parameter model ARMA (2,1) dengan noise 

Gaussian 

(p̂, q̂) (ϕ̂) (θ̂) σ2 

(2,1) (
−0,36
0,70

) (0,70) 1,09 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 7 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 8, penaksir parameter mendekati nilai 

parameter. Secara kuantitatif, jarak antara  ϕ dan ϕ̂ adalah |ϕ − ϕ̂| =

1,06 sedangkan jarak antara θ dan θ̂ adalah |θ − θ̂| = 0. Hal ini 

membuktikan bahwa algoritma RJMCMC ini dapat mengestimasi 

parameter model dengan baik.  

 

b. Noise Laplace 

Kasus kedua, noise ini diasumsikan berdistribusi Laplace 

dengan rata-rata 0 dan variasi 2β2. Variabel random zt dikatakan 

berdistribusi Laplace dengan mean 0 dan variansi  2β2, jika fungsi 

probabilitas dari zt memenuhi persamaan ( 8 ): 

f(zt|β) =
1

2β
exp −

|zt|

β
. ( 8 ) 

 

Dalam kasus ini, model ARMA dengan noise Laplacian ini 

memiliki parameter yaitu (p, q), ϕ = (ϕ1, … . , ϕp), θ = (θ1, … , θq), 

dan β. 
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Dalam model ARMA dengan noise Laplacian ini, parameter 

model dalam ruang berdimensi variabel. Parameter ini akan diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. 

Validitas algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan 250 

data sintesis. Data sintesis dibuat menggunakan persamaan ( 6 ) 

dengan noise Laplace  ( 8 ). Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 

9. Nilai  β = 2, ,  𝑝𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10,  dan 𝑞𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10.   

 

Tabel 9. Nilai parameter model ARMA (2,2) dengan noise Laplace [26] 

p q (ϕ) (θ) β 

2 2 (
0,81
0,85

) (
−0,001
0,997

) 2 

 

Data sintesis ini dibuat menggunakan bahasa pemrograman 

Matlab. Sinyal sintesis disajikan dalam Gambar 12. 

 
Gambar 12. Data sintesis bermodel ARMA (2,2) dengan noise Laplace [26] 
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Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 20000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 5000 iterasi. Outputnya adalah penaksir parameter model. 

Penaksir parameter disajikan pada Tabel 10. 

 

Tabel 10. Nilai penaksir parameter model ARMA (2,2) dengan noise 

Laplace [26] 

p̂ q̂ ϕ̂ θ̂ β̂ 

2 2 (
0,82
0,87

) (
−0,008
0,932

) 1,53 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 9 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 10, penaksir parameter mendekati 

nilai parameter. Secara kuantitatif, jarak antara  ϕ dan ϕ̂ adalah 

|ϕ − ϕ̂| = 0,02 sedangkan jarak antara θ dan θ̂ adalah |θ − θ̂| =

0,07. Hal ini membuktikan bahwa algoritma RJMCMC ini dapat 

mengestimasi parameter model dengan baik. 

Pengembangan model sinyal ini dapat diterapkan diperbagai 

jenis data, misalnya pada data saham dan data denyut nadi. 
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Model PC dengan noise aditif 

Tulisan ini mempertimbangkan 2 jenis model, yaitu : model 

Autoregresif (AR) dan model Moving Average (MA). 

 

a. Model ARPC 

Kasus pertama, misalkan x1, …, xn adalah sinyal. Sinyal ini 

dikatakan mempunyai model Autoregresif Piecewise Constant 

(ARPC) dengan banyaknya segmen k (k = 0, 1, …, kmaks)  apabila 

(untuk t = 1, 2, …, n) data tersebut memenuhi persamaan ( 9 ) 

berikut  [27]: 

xt = zt − ∑ ϕi,k,jxt−j
pi,k
j=1

      untuk   τi,k < t ≤ τi+1,k ( 9 

) 

 

Di mana i = 0, 1, …, k dan di bawah asumsi k segmen : τi,k  adalah 

waktu terjadinya perubahan model AR ke-i, dengan konvensi τ0,k =

0  dan τk+1,k = n dan untuk tiap-tiap segmen ke-i : 

• pi,k dan ϕi,k = (ϕi,k,1, … , ϕi,k,pi,k) adalah orde dan koefisien 

model AR yang bersesuaian dengan segmen ke-i. Di sini, pi,k =

0,… , 𝑝𝑚𝑎𝑘𝑠. 

• zt adalah nilai gangguan stokhastik pada saat t yang bersesuaian 

dengan segmen ke-i. zt dimodelkan sebagai distribusi normal 

dengan mean 0 dan variansi σi,k
2 . 

 

Dalam kasus  ini, model ARPC dengan noise Gaussian ini 

memiliki parameter yaitu k, τ = (τ1, … , τk), p = (p0,k, … . , pk,k),  

ϕ = (ϕ0,k, … , ϕk,k), dan σ2 = (σ0,k
2 , … , σk,k

2 ). 
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Dalam model ARPC dengan noise Gaussian ini, parameter 

model dalam ruang berdimensi variabel. Parameter akan diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. 

Validitas algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan 500 

data sintesis. Data sintesis dibuat menggunakan persamaan ( 9 ). Nilai 

parameternya disajikan dalam Tabel 11. Nilai 𝑘𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10 dan 

𝑝𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10. 

 

Tabel 11. Nilai parameter model ARPC dengan noise Gaussian [26] 

 

k τ p ϕ σ 

4 

(

75
150
250
400

) 

(

 
 

3
2
1
4
3)

 
 

 

(

 
 

−0,25 −0,79 0,34
−1,54 −0,41

0,19
0,59 0,99 0,64 0,87
0,86 −0,83 −0,96 )

 
 

 

(

 
 

0,12
0,5
0,4
0,5
0,12)
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Data sintesis ini dibuat menggunakan bahasa pemrograman 

Matlab. Sinyal sintesis disajikan dalam Gambar 13. 

 

 
Gambar 13. Sinyal sintesis bermodel ARPC dengan noise Gaussian [27] 

 

Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 70000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 10000 iterasi. Outputnya adalah penaksir parameter model. 

Penaksir parameter disajikan pada Tabel 12. 
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Tabel 12. Nilai penaksir parameter model ARPC dengan noise Gaussian 

[27] 

 

k̂ τ̂ p̂ ϕ̂ σ̂ 

4 

(

75
150
250
400

) 

(

 
 

3
2
1
4
3)

 
 

 

(

 
 

−0,23 −0,76 0,23
−1,50 −0,27

0,34
0,57 0,93 0,62 0,83
0,86 −0,79 −0,94 )

 
 

 

(

 
 

0,13
0,47
0,41
0,52
0,13)

 
 

 

 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 11 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 12, penaksir parameter mendekati 

nilai parameter. Hal ini membuktikan bahwa algoritma revesible yang 

dikembangkan dalam tulisan ini dapat mengestimasi parameter model 

dengan baik. Sinyal sintesis dengan dan segmentasinya menggunakan 

algoritma RJMCMC disajikan dalam Gambar 14. 

 

 
Gambar 14. Segmentasi sinyal sintesis bermodel ARPC dengan noise 

Gaussian [27] 
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b. Model MAPC 

Kasus kedua, misalkan x1, …, xn adalah suatu sinyal. Sinyal 

ini dikatakan mempunyai model Moving Average Piecewise Constant 

(MAPC) dengan banyaknya segmen k (k = 0, 1, …, kmax)  apabila 

(untuk t = 1, 2, …, n) sinyal tersebut memenuhi persamaan ( 10 ) 

berikut: 

xt = zt + ∑ θi,k,jzt−j
qi,k
j=1

      untuk   τi,k < t ≤ τi+1,k ( 10 

) 

 

Di mana i = 0, 1, …, k dan di bawah asumsi k segmen : τi,k  adalah 

waktu terjadinya perubahan model MA ke-i, dengan konvensi τ0,k =

0  dan τk+1,k = n dan untuk tiap-tiap segmen ke-i: 

• qi,k dan θi,k = (θi,k,1, … , θi,k,qi,k) adalah orde dan koefisien model 

MA yang bersesuaian dengan segmen ke-i.  

• zt adalah nilai gangguan stokhastik pada saat t yang bersesuaian 

dengan segmen ke-i. zt dimodelkan sebagai distribusi normal 

dengan mean 0 dan variansi σi,k
2 . 

 

Dalam kasus ini, model MAPC dengan noise Gaussian ini 

memiliki parameter yaitu k, τ = (τ1, … , τk), q = (q0,k, … . , qk,k),  

θ = (θ0,k, … , θk,k), dan σ2 = (σ0,k
2 , … , σk,k

2 ). 

Dalam model MAPC dengan noise Gaussian ini, parameter 

model dalam ruang berdimensi variabel. Algoritma RJMCMC 

digunakan untuk mengestimasi parameter model MAPC. 

Validitas algoritma RJMCMC juga diuji menggunakan 250 

data sintesis. Data sintesis dibuat menggunakan persamaan ( 10 ). 

Nilai parameternya disajikan dalam Tabel 13 Nilai 𝑘𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10 dan 

𝑞𝑚𝑎𝑘𝑠 = 10. 
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Tabel 13.  Nilai parameter model MAPC dengan noise Gaussian 

k τ q θ σ 

1 (125) (
1
3
) (

0.78
0,52 −0,09 −0,96

) (
0,5
1,5
) 

 

Data sintesis ini dibuat menggunakan bahasa pemrograman 

Matlab. Sinyal sintesis disajikan dalam Gambar 15. 

 

Gambar 15. Sinyal sintesis bermodel MAPC dengan noise Gaussian 

 

Berdasarkan sinyal sintesis ini, parameter diestimasi 

menggunakan algoritma RJMCMC. Sinyal sintesis ini sebagai input, 

algoritma dijalankan sebanyak 70000 iterasi dengan burn-in period 

sebanyak 10000 iterasi. Outputnya adalah penaksir parameter model. 

Penaksir parameter disajikan pada Tabel 14. 
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Tabel 14. Nilai penaksir parameter model MAPC dengan noise Gaussian 

k̂ τ̂ q̂ θ̂ σ̂ 

1 (127) (
1
3
) (

0,47
0,22 −0,21 −0,34

) (
0,41
1,16

) 

 

Jika nilai parameter dalam Tabel 13 dibandingkan dengan 

penaksir parameter dalam Tabel 14, penaksir parameter mendekati 

nilai parameter. Hal ini membuktikan bahwa algoritma revesible yang 

dikembangkan dalam tulisan ini dapat mengestimasi parameter model 

dengan baik. Sinyal sintesis dan segmentasinya menggunakan 

algoritma RJMCMC disajikan dalam Gambar 16. 

Gambar 16. Segmentasi sinyal sintesis bermodel MAPC dengan noise 

Gaussian 

 

Pengembangan model sinyal ini dapat diaplikasi diperbagai 

data, misalnya sinyal Electroencephalogram (EEG). 
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KESIMPULAN 

Tulisan ini menjelaskan bahwa algoritma RJMCMC 

memberikan solusi terhadap estimasi model matematika yang 

parameternya memiliki dimensi variabel. Di samping itu, algoritma ini 

juga sekaligus memberikan solusi terhadap estimasi model 

matematika yang noisenya tidak berdistribusi normal. Dengan 

demikian, pengembangan model matematika tidak terhambat akibat 

penaksir parameter model yang tidak dapat ditentukan secara eksplisit. 

Namun, untuk mengetahui aplikasi model matematika yang 

dikembangkan dalam tulisan ini masih diperlukan penelitian lebih 

lanjut, 

Tulisan ini diharapkan berkontribusi pada riset nasional pada 

bidang fokus Teknologi Informasi dan Komunikasi pada tema riset 

Pengembangan sistem berbasis Kecerdasan buatan dengan topik riset 

pengembangan aplikasi sistem cerdas.  
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