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METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Overdispersi

Pengamatan dengan data cacah untuk regresi Poisson dikatakan
mengandung overdispersi apabila nilai variansi lebih besar dari nilai
mean. Menurut Wang dan Famoye, Jika data tersebut terdapat
overdispersi maka dapat menyebabkan taksiran parameter yang
didapatkan tidak efisien, walaupun cenderung tetap konsisten (Jinnan,
2016).

3.1.1 Deviance

Analisis deviance merupakan salah satu analisis yang
digunakan dalam analisis regresi pada pembentukan suatu model.
Deviance dapat diartikan sebagai logaritma dari uji kemungkinan suatu
model yaitu (Rusianti, 2016)

N G D)
D=-2In [L(y;y)]
= 2(logL(y; y) — logL(y; 1))

) ] ll[e_Yiyl.yi ; ﬁe_#i'uiyi
= 0g —| tog
L ! yi!

i=1

(Z(J’il(’g}’i —Yi— logyﬂ)) - (Z(}’ih’gﬂi e lUgJ’i!))]

i=1
n

i=1
n

(yilogy; — yi — logy;h) — Z(yzlogm — W= logyi!)}

i=1 i=1

= 251 {ilog 2~ i — )} G

3.1.2 Pendeteksian Overdispersi

Sebelum membuat model regresi Hurdle Poisson, akan dilihat
terlebih dahulu apakah data tersebut mengalami overdispersi atau tidak.
Cara untuk mendeteksi overdispersi pada model regresi Poisson adalah
dengan menggunakan statistik deviance, dimana nilai statistik deviance
yang dibagi dengan derajat bebas nya. Nilai hasil bagi tersebut harus
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mendekati 1, jika nilai hasil bagi tersebut lebih dari 1 maka terdapat
overdispersi. Langkah-langkah yang akan dilakukan untuk melakukan
pengujian tersebut adalah sebagai berikut:

1. Perumusan Hipotesis
Hy: ¢ =0 (Tidak terdapat overdispersi pada model regresi
Poisson)
H, : ¢ > 0 (Terdapat overdispersi pada model regresi Poisson)
2. Statistik Uji
Statistik uji yang digunakan adalah:
nilai deviance

b=—"1C b

D =231, {yilog 2~ i — )} (32)
Keterangan :
D > nilai deviance
é : parameter dispersi
Vi - nilai variabel respon dari pengamatan ke-i
Wi . taksiran rata-rata banyak kasus ke-i pada

model regresi  Poisson

n : banyaknya pengamatan

: banyaknya parameter
3. Kiriteria Pengujian
Dengan mengambil taraf nyata sebesar a, maka H,ditolak jika
$p>1
4. Kesimpulan
Interpretasi ditolak atau diterimanya H,

3.2 Model Regresi Hurdle

Penggunanan model Hurdle yang paling penting adalah ketika
data nya bersifat diskrit (count data). Pada model Hurdle menjelaskan
tentang berlebihnya nilai nol (zero counts). Hal itu meunujukkan bahwa
model Hurdle bisa digunakan dimana variabel respon nya mengandung
banyak nilai nol. Model Hurdle mampu mengatasi kasus excess zeros
dengan cara membagi dua model ke dalam dua bagian yaitu:
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1. Model untuk data biner yang bernilai nol (zero counts) atau nilai
positif (positive counts), dimana model tersebut ditaksir dengan
model logit.

2. Model untuk data yang bernilai positif (positive counts) saja, dimana
model tersebut ditaksir dengan Truncated model.

Misalkan k,(0) adalah nilai probabilitas (peluang) ketika
variabel respon (Y) bernilai sama dengan 0 dan k,(y),y = 1,2,3, ...
adalah sebuah fungsi probabilitas (peluang) ketika variabel respon (Y)
bernilai positif. Sehingga, fungsi probabilistiknya (peluang) dari model
Hurdle adalah sebagai berikut (Saffari. dkk, 2012):

k.(0), y=0
Pt =) {(1 k() (),y = 12, ..
Mullahy (1986) mendiskusikan tentang kedua model Hurdle
yang terbentuk pada fungsi probabilitas (peluang) untuk nilai non-
negatif, misalkan f; dan f,dengan melihat bentuk umum model Hurdle

diatas, maka k,(0) = f,(0) dan k,(y) = (1f2f(38))). Pada kasus k,, akan
—J2

dilakukan normalisasi, karena f, berlaku untuk nilai non-negatif

(y=0,1,2,...) sedangkan k, berlaku untuk nilai positif (y = 1,2, ...).

Ini berarti perlu dilakukan untuk memotong fungsi peluang f.

LO+ LD+ HL2)+-=1, y=0,1,2,..
£2(0) = £2(0) + f,(1) + /2(2) +--- =1 — f,(0)
L)+ £2)+=1-1(0), y =123,..

D A@ L _1-£0)
-6 1-£0 " " T1-£0

(1) f2(2)

(3.3)

[EAORMEEYA0 R
() _
1_7]‘,2(0), y= 1,2,...

Sehingga menurut asumsi Mullahy (1986), distribusi peluang dari model
Hurdle adalah sebagai berikut:

Py=0)=flr=0) = £1(0) (34)
P =y)=f =y =1T23L0)=00),y =123,.. (35)
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Berdasrkan Persamaan (3.4) dan (3.5) maka dapat ditulis

distribusi peluang dari model Hurdle sebagai berikut:
f1(0), y=0
P =) {sz(y), y=123, ..

Dimana f, disebut sebagai parent-process. Parent-process merupakan
proses yang membangkitkan nilai yang bukan nol (nilai positif). Nilai
pembilang dari 6 adalah nilai peluang y = 0 dan nilai penyebutnya
disebut sebagai normalisasi,  sehingga dapat diperoleh f, yang
terpotong. Perhatikan bahwa jika f; = f, atau ekuivalen dengan 6 = 1
maka model Hurdle akan sama dengan model Parent.
Nilai mean dan varians dari model Hurdle akan diberikan persamaan
sebagai berikut :

1L EW)=033.yf®)
2. Var(Y) = 035,y () + [0 55 yf )]
Bukti :

1. Mean

(3.6)

[oe]

EW) = ) yP(Y =)

y=0
= Y P =+ Y yPr =)
y=0 L Vet
YOI+ yore)
y=o y=1
0+ 6y/©)
y=1
D oy Fm
y=1

9§:yf(y)
y=1

2. Varians
EY®)=EXY?2-Y+Y)
=EXY{Y-1)+Y)
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=E(Y(Y -1))+E®Y)

E(Y(Y =D) = ) yy = DPE =)
y=0
=) Yo -DPE =)
y=0

= Zy(y—1)P(Y=y)+2y(y—1)P(Y=y)
y=0 y=1

Z Yy = DIFO] + Z Y& = DOF)

Z(y - MIFO)] +Z(y )6/ ()
= 0+Zy 1(° —y)9f(y)

Z(y -»0f)
y=1

HZ(yZ -0 f»)

y=1

E(Y?) =E(Y(Y — 1))+ E(Y)
=E(Y(Y - 1)) +E®Y)

_ Z 0y —y) f) + i 6y f)

Zﬁ(y -y+y) Q)

Z 0y* )
6 Z W)
y=1
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Var (Y) = E(Y?) — (E(V))°

= 9iy2f(y) + 9§yf(y)
y=1 y=1

3.2.1 Model Regresi Hurdle Poisson

Misalkan Y;,i = 1,2,3, ..., n adalah sebuah nilai non-negatif dari
variabel acak, dan misalkan Y; = 0 adalah observasi dengan frekuensi
nilai 0 yang terlalu banyak, sehingga tidak bisa ditangani dengan
menggunakan model regresi Poisson biasa. Pandang bahwa model
regresi Hurdle Poisson dengan variabel respon Y;, (i = 1,2,3,...,n)
memiliki distribusi sebagai berikut (Saffari. dkk, 2012):

1- T[l i =0
P(Y,=y) = (1) “Hipi

TR ',yl>0

dimana 0 < w; < 1 dan w; = m;(x;) memenuhi

Model logit dengan j variabel prediktor dinyatakan sebagai:
_ eXp(Z] 12,18])

- 1+exp(2] 12,18])

Model logit = pada Persamaan (3.7) ditransformasikan menggunakan
transformasi logit dinyatakan pada uraian sebagai berikut:

exp(X7_, 2;6;)

3.7)

T;

m; =
" ltexp (Z;’:lzijé'j)
x )< ) [ exp(ES_,26) ( 1 )
T\1 =) T P s 1-m;
1+ exp Zj=121161
m; exp(Xj_1z;6) | 1 '

= |
1—m; 1+ exp (Zﬁ.’:lziij) Kl exp (Z’.j_ Z; .6.) }
. )

1+ exp (Z 1Zij6,
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T EXP(ZJ 1Zij 1) 1 \l
1-m 1+ exp (ijl ZU-(S}-) 1+exp (25’:12,-]-5,-) EXP Zz] |
1+ exp (25.;12,-]-51-) 1+ exp ZU /
T exp(zlj.’:1 ZU—&) 1 |
1-m 1+exp(2 ZUSI) 1+exp( J) exp( zij(?j)
1+ exp (Z )
m [ exp(X)_ z;6;) |/ 1 \|
1—7Tl-_ 14 exp(XP_, z;:6; 1
( j=14tj 1) \1+exp( ?:121_]'6]')/
m exp(}‘,?=1 2;j6;) (1 + exp(Z;’z1 zijé‘j)>
1-m 1+ exp (Z?ﬂzljdj) 1
p
7'[.
1 —lT[l- = exp ;ZU(S}
14
7'[.
log (ﬁ) = log | exp Zzijaj
4 j=1
lOg (1f:1'1) = (Z;’:l 2116]) (38)

Berdasarkan persamaan (3.8), maka dapat d
berikut:

logit(m;) = log(
dimana :
z : vektor kovariat pada variabel prediktor
Z; = [Zil = 1'ZiZl "'lZip]

5

i _ D
) = Y7,z

itulis model Logit sebagai

3.9

& : vektor kolom parameter koefisien regresi untuk model logit

Redicha Julianda Harahap, 2018

PENERAPAN DATA COUNT DENGAN MENGGUNAKAN REGRESI HURDLE

POISSON
Universitas Pendidikan Indonesia
perpustakaan.upi.edu

repository.

upi.edu



36

Model Truncated Poisson dapat ditulis sebagai berikut:
P

log(y;) = Z XijBj

j=1

exp(XF_; xiiB;) (3.10)

Ui
dimana :
x : vektor kovariat pada variabel prediktor
x; =[x = 1, %, o, Xip ]
B . vektor kolom parameter koefisien regresi untuk model Truncated
Poisson

-k

3.2.2 Penaksiran Parameter Model Regresi Hurdle Poisson
Distribusi peluang model Hurdle Poisson ditulis sebagai berikut:

1—m; , i =0
P(Y,=y) = Hipi (3.11)

() G 9> 0

dimana,
ii6

T = e (3 zyy) (3.12)

1+exp(2] 12”61)
i = exp(Xf-, xi;B;) (3.13)
PY;=0) =1—-m; (3.14)
i#tyi
P(Y;>0) = (11)(1 p—— (3.15)
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Substitusi

Persamaan (3.14) dapat ditulis sebagai berikut:

PY;=0) =1-m

exp(X7_, 2;6;)

1+ exp (Z?zlzﬁ
_ 1+ exp(Z?zl Z”61)

5j)

Persamaan (3.12) ke dalam Persamaan (3.14) ,

exp(Xh_, 2;6;)

37

maka

= 1+ exp (25';1 Zij6j) - 1+ exp (Z?zlzijdf)
1

- 1+exp(25.’zlzij6j)

e_#iuiyi

P(Y; > 0) = (m)

1 —m)y;!

exp(—p) i’
y;!

= (m)

1 —m)y;!

exp(—u)p” [y;!]

= (m;)

exp(Xh_, 2;6;)

1 —m)y;!

[exp (—p) 7 iy;!]™*

|1+ exp (25.;1 zij
exp(27_, 76)

S

s

[1—exp(—u)]

exp(—4y)

|1+ exp (Z;’:l Zijé'j)_

,<[1 —exp(—u;)]

|

) e [y,-!]-l)]
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exp(Z?zlzijdj) 1 4 B
= Wiy 1™
|1+ exp (Zle zijdj) [1 gx‘:((p_(!zéli)]
_ exp(Z?zlzijdj) 1 S
- |1+ exp (Zle zijdj) 1 exp(=p) Gl

[ \exp(—p;)  exp(—p;)
¥¥_, 26 1

_ exp( j pZ] i) : o

_1 + exp (Zj=1 Zij6j) m -1

__ exp(X7., z;6) 1 Yilv. -1

|t +eXp (20, z7) |1 [eXp(ul) ]>(“l et )]

exp ] 1Zij6j

_1+exp _1ZU ] [[exp(lh) 1]yl

(3.17)

Substitusi  Persamaan (3.13) kedalam Persamaan (3.17) , maka
Persamaan (3.17) dapat ditulis sebagai berikut:;

=0 Lex e ]I ol (3.18)
p ] 1Zu exp exp = 1x”ﬂ1)> ]yi!

Substitusi Persamaan (3.16) dan Persamaan (3.18) kedalam Persamaan

(3.11), maka distribusi peluang model Hurdle Poisson yang terbentuk

dapat ditulis sebagai berikut:

1

J1+exp(21 121151 Yi=0
Py, =y) = [ exp(30. 12115] ] [exp (3. 1xijﬁj)]yl' g 0(3.19)
» Vi
1+exp = 12115] [exp exp s 1xuﬁj)) 1]yi! :

Dalam model regresi Hurdle Poisson untuk menaksir parameter
digunakan  metode kemungkinan  maksimum  yaitu  dengan
memaksimumkann fungsi kemungkinan. Seperti yang telah dijelaskan
bahwa fungsi peluang terbentuk dari kombinasi model logit dan
Truncated Poisson. Model logit observasi bernilai nol atau nilai positif
dan Truncated Poisson untuk observasi bernilai positif saja , hal ini
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dapat dilakukan secara terpisah karena model Logit dan Truncated
Poisson independen.

Berdasarkan Persamaan (3.19), maka fungsi kemungkinan dari
model regresi Hurdle Poisson adalah sebagai berikut:

1sp =] [Poi=m
L(5,B) = L(&L(B)

Yi
1 I exp ] 121181 2= 1XUBJ)]
=II{1 Yi= 5.) Yi>0 6
1+eXP(Z] 124 ,) 1+exp .2 ] exp i lxl]ﬁj) 1]yi!

(3.20)
Sehingga In fungsi kemungkinan (likelihood) dari model regres Hurdle
Poisson sebagai berikut:

InL(8,B) =InL(6) InL(B)

i 38"
] I _ 1 I €xp ;1211 ]1x11
n{H( yi=0 1+9XP(Z?=1ZU5]') yi>0 [1+exp —1Zij0j exp ] 1xuﬁj)) 1]yi!

(3.21)

InL(5,B)

n
1
= ZI =0 In
= 1+ exp =1 Zij6;
i

EXP(ZJ 12115) [exp(zj 1xuﬂj)]%
1+ exp 1Zi [exp exp Py 1xijﬁj)) - 1] ;!

]

n p
+ Z ly>04In [exp Z z;;6; ]
i=1 i

P
1+ exp ZZU(S

=

InL(S,B) = Zly O{—m

i=1

—In +y;ln

(i)

4
—In| exp exp(injﬁj> -1 ]=Iny!

j=1
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InL(8,B) = Xieq Iy—of{—In[1 + exp(X7_, 2;;6;)} +

Yicalyo {(25-7:121'1'51') —In[1 +exp(T)_, zi;8))] + yi(ZF-, xi8;) —

[exp (exp(Z?zlxijﬁj)) - 1] —In yi!} (3.22)

3.2.2.1 Penaksiran Parameter Model Logit pada Model Regresi
Hurdle Poisson

Berdasarkan Persamaan (3.20), fungsi kemungkinan dari model
Logit pada model regresi Hurdle Poisson dapat ditulis sebagai berikut:

L(g) =TI <I)’i=0 : oxe(2e %) )D

1+exp(2§.’=1zij6j) yi=0 [1+exp(25.’=1zij6j
(3.23)

Berdasarkan Persamaan (3.23), In fungsi kemungkinan dapat ditulis
sebagai berikut:
1 exp(XP_. z;:6;
(&) = [ [{ eeo ~ Lo & L )
1+ exp (ijl zij(?j) 1+ exp (ijlzij@-)
- 1
nL(8) = ) Iyoln
i=1
exp(XY_,2;6))
+ Z I 50 In 5
= 1+ exp (Zj=1 ziij)
i=1 j=1
nL(8) = T [Lysof (BF-1 26) — n(1 + exp(EP_, z6))}|  (3.24)
Dari Persamaan (3.24) dapat diturunkan, nilai turunan pertama
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n

InL(8;) = InL(8;) = Z

i=1

1+ exp (25;1 Zij5j)
n
n P n
InL(8;) = ) I,=0{—In|1+exp 26 ||t + ) Lyso 2,6
2 IRLY [EOW{D)
14
1+ exp ;6;
¢ adalah:
P p
Iy>o Zzij(Sj —In| 1+exp Zzij(sj
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omL(8)) _ g o, _ (25;121'1') eXP(ZLZiij)
a5, - i=1 (1yi>0(2j=1 Z”) 1+eXp(Z§‘=1Zl’j5j) (325)

Metode maksimum kemungkinan, taksiran parameter tidak bisa
menghasilkan taksiran secara eksplisit dan tidak menghasilkan taksiran
& yang eksplisit, tetapi menghasilkan persamaan nonlinear yang cukup
kompleks, sehingga perlu algoritma khusus untuk mendapatkan nilai
taksiran parameter. Salah satu algoritma yang dapat digunakan adalah
algoritma Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannol. Menurut Yuan,G dan
Lu,X (2011) persamaan umum Quasi-Newton yaitu:

HOHD 4 500 = 300
Dengan
s = xk+D) _ 50
y® = Uf (x0e+D) — vF (x®)
sehingga matriks BFGS pembaruannya adalah
HO 50 (s0) gl 5,00 (5 0)"
(Sk)T(I.I(k)z-(k) + (sk()Ty(k))
Langkah-langkah algoritma BFGS adalah sebagai berikut:
e Algoritma untuk mengestimasi parameter &,
a. Tentukan nilai awal dari parameter yang akan ditaksir () ,
€€(0,1) dan HO | jika H©® tidak diketahui maka dapat
menggunakan H(©= |

H&+D = g _

50 (0)
50 = | %
51’
10 - 0
o_]10 1.0 O
H H § IR
0 0 1
b. Hitung ¢® =V — £(6%®)) dengan k = 0 (menandakan iterasi)
c® : nilai turunan negatif dari fungsi kemungkinan
maksimum dengan memasukkan nilai parameter §®
et = L]
a8
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dlnL(5,) N\ c (ZF_12;) exp(E]_, 2;6))
) = NG oo P J
¢ a6; Z(y’ (Zz]> 1+exp(2 z; 6)

i=1 j=1 ijOj

c. Hitung norm dari ¢® yaitu ||c®]|.

o] = /e

d. Setelah diperoleh nilai ||c*||, kemudian akan diuji dengan nilai
g, dimana nilai € yang kita inisialisasi di langkah nomer 1 yaitu
ee(0,1) . Jika ||c®| <e maka iterasi dihentikan, berarti
estimasi sudah didapatkan. Jika ||c®|| < & tidak terpenuhi, maka
lanjut ke langkah berikutnya.

e. Hitung nilai d®, dimana H®d® = —c©
Kemudian mencari nilai d® , dengan cara menyelesaikan
persamaan H®d® = —¢®  Berarti bisa mendapatkan d® =
—HER e dengan H-® adalah invers dari matriks H.

f. Hitung nilai a® = a. Nilai a adalah min dari fungsi f (6% +

a®d®)

Karena 6 dan d® sudah bernilai maka nantinya fungsi

f (8% + a®d®) hanya mempunyai satu variable yaitu a.

Hitung 8%+D = 0 4 q 400,

Hitung s®) = §0c+D — §0) = g, (k+1) k) — (k+1) _ ((K)

untuk menghitung matriks pembaruan BFGS :

H®0 500 (s00) gk ) (500"

(s TH® 5w + (sK)Ty®
i. Kembali ke langkah 3 dengan k = k+1.

s e

H&+D = gk _

3.2.2.2 Penaksiran Parameter Model Truncated Poisson pada Model
Regresi Hurdle Poisson
Berdasarkan Persamaan (3.20), fungsi kemungkinan dari model
Truncated Poisson pada model regresi Hurdle Poisson dapat ditulis
sebagai berikut:

[ex ( 2eaxib)]”

exP( ] 1xuﬁ] ) ]Yi!

L(B) =Tl (3.26)
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Berdasarkan Persamaan (3.26), In fungsi kemungkinan dapat ditulis
sebagai berikut:

[exp (2] x8)]™
[exv (exp (27 xifﬁj)> — 1]y
Z X Yi
InL(B;) = Zlypo I[ [exp(Z)-s xi8))]

exp exp 5’ 1xijﬁj)) - 1] y;!

InL(B;) = In

InL(B;) = Zlyi>° y; In [exp injﬁj
i1

j=1
p
—Injexp| exp inj,b’j — 1| =Ilny;!
j=1
InL(B)) = T Iyso vilexp(E)_y x;8))] = [exp (exp(Z0, xuiB))) -
1] —Iny;! (3.27)

Dari Persamaan (3.27) dapat diturunkan, nilai turunan pertama
& adalah:

n p

InL(B;) = Z Ly >0y |exp injﬁj

i=1 j=1

P
— |exp| exp inj[)’j —1]|=Iny;!

j=1

alnL(B;) Z x
aB] yi>0 Vi 4 ij

~ explexp(X_; x;) + (Z)- x”)] Zp:x
[exp (exp (Z] 1x11:81)) Jj=1 :
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amL(B;) n
aB] - i=1

Iy i—exp[eXp(27=1"”)Jf(zil"ii)]) =1 %ij ] 3.28
" (y [eXP(‘I’XP(Z?ﬂXijﬁj))—l] (Z]_ ]) ( )

Dengan melihat hasil di atas dengan menggunakan metode
maksimum kemungkinan, taksiran parameter tidak bisa menghasilkan
taksiran secara eksplisit dan tidak menghasilkan taksiran B yang
eksplisit, tetapi menghasilkan persamaan nonlinear yang cukup
kompleks, sehingga perlu algoritma khusus untuk mendapatkan nilai
taksiran parameter. Salah satu algoritma yang dapat digunakan adalah
algoritma Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannol. Menurut Yuan,G dan
Lu,X (2011) persamaan umum Quasi-Newton yaitu:

HOHD 4 500 = 50

Dengan
s = x(k+1) _ ()

y® = VF (20D - vF(x9)

sehingga matriks BFGS pembaruannya adalah

HO 0 (s gt 0 00)T
(s) B s (sk) "yt
Langkah-langkah algoritma BFGS:
e Algoritma untuk mengestimasi parameter £, yaitu sebagai berikut:
a. Tentukan nilai awal dari parameter yang akan ditaksir (8(*)) ,
£€(0,1) dan H® | jika H© tidak diketahui maka dapat
menggunakan H©®= |

HO+D = o _

Bo (0)

go = A
By

1 0 0

@_f0 1 0 0

H 0

0O 0 .. 1

b. Hitung ¢® =V — £(B*) dengan k = 0 (menandakan iterasi)
c® : nilai turunan negatif dari fungsi kemungkinan

maksimum dengan memasukkan nilai parameter g
Redicha Julianda Harahap, 2018
PENERAPAN DATA COUNT DENGAN MENGGUNAKAN REGRESI HURDLE
POISSON
Universitas Pendidikan Indonesia | repository.upi.edu
perpustakaan.upi.edu



45

0 — ainL(B;)

aB;
k) — N eXP[eXP(ZJ X))+ (Zl 1%7)] < )
¢ Z "\t exp (exp (Z] 1xl]B])> ;x]

c. Hitung norm dari ¢® yaitu ||c®||.

] = Ve

d. Setelah diperoleh nilai ||c®||, kemudian akan diuji dengan nilai
g, dimana nilai € yang kita inisialisasi di langkah nomer 1 yaitu
€€(0,1) . Jika |[c®]|| <& maka iterasi dihentikan, berarti
estimasi sudah didapatkan. Jika ||c®|| < e tidak terpenuhi, maka
lanjut ke langkah berikutnya.

e. Hitung nilai d®, dimana H®d® = —c©
Kemudian mencari nilai d® , dengan cara menyelesaikan
persamaan H®d® = —¢®  Berarti bisa mendapatkan d® =
—HER e dengan H-® adalah invers dari matriks H.

f. Hitung nilai a®) = a. Nilai a adalah min dari fungsi f (B% +

MOPIG)

Karena B dan d® sudah bernilai maka nantinya fungsi

f (B® + a®d®) hanya mempunyai satu variable yaitu a.

Hitung p%+D) = W + q d®.

Hitung sk = p(k+1) _ ﬂ(k) - ad(k) C(k+1) y(k) = ck+1) _

¢ untuk menghitung matriks pembaruan BFGS :

H 500 ( s(k))T HO y® (y(k))T

(s5)TH® s + (s) Ty
i. Kembali ke langkah 3 dengan k = k+1.

s Q@

H&+D = gk _

3.2.3 Pengujian Signifikansi Parameter secara Serempak (overall)
pada Model Hurdle Poisson
Setelah taksiran parameter dari model regresi Hurdle Poisson,
selanjutnya akan dilakukan pengujian parameter secara serempak
(overall). Pengujian ini dilakukan terhadap parameter secara serempak
(overall) melalui uji rasio kemungkinan (Likelihood Ratio Test).
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3.2.3.1 Pengujian Signifikansi Parameter secara Serempak (overall)
Model Logit pada Model Hurdle Poisson
Uji parameter secara serempak (overall) model Logit dengan uji
likelihood Ratio Test sebagai berikut:

1. Perumusan hipotesis

Hy:= 6, =63 =+ =6, =0 (semua variabel prediktor dalam
model logit yang tidak berpengaruh)

H, : Paling sedikit ada satu &; # 0 dimana j = 1,2,3, ..., p (paling
sedikit ada satu variabel prediktor dalam model logit yang
berpengaruh)

2. Statistik uji
L(Qo)

Gz = —2In [m

= —-2(InL(Qy) —InL(Q))
=2(nL(Q) —InL(Qy)) (3.29)
Dengan
L(Qy) . fungsi likelihood untuk model yang tidak
mengandung variabel prediktor
L(Q) : fungsi likelihood untuk model yang mengandung
semua variabel prediktor
3. Kiriteria pengujian
Dengan mengambil taraf nyata sebesar a, maka Ho ditolak jika
G* > )(ozz,p
atau
p-value < a
4. Kesimpulan
Interpretasi ditolak atau diterimanya H,

3.2.3.2 Pengujian Signifikansi Parameter secara Serempak (overall)
Model Tuncated Poisson pada Model Hurdle Poisson
Uji parameter secara serempak (overall) model Truncated
Poisson dengan uji likelihood Ratio Test sebagai berikut:
1. Perumusan hipotesis
Hy: By = By = B3 =--=0 (semua variabel prediktor dalam
model Truncated Poisson yang tidak berpengaruh)
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H, : Paling sedikit ada satu §; # 0 dimana j = 1,2,3, ..., p (paling
sedikit ada satu variabel prediktor dalam model Truncated
Poisson yang berpengaruh)
2. Statistik uji

. L(Q)
G = —2In [ LD

= —2(InL(Qy) — InL(Q))

=2(nL(Q) — InL(Q)) (3.30)
Dengan

L(Qy) . fungsi likelihood untuk model yang tidak

mengandung variabel prediktor
L(Q) : fungsi likelihood untuk model yang mengandung

semua variabel prediktor
3. Kiriteria pengujian
Dengan mengambil taraf nyata sebesar a, maka Ho ditolak jika
G* > xzp
atau
p-value < «
4. Kesimpulan
Interpretasi ditolak atau diterimanya H,

3.2.4 Pengujian Signifikansi Masing-masing Parameter secara
Parsial pada Model Hurdle Poisson
Pengujian signifikansi taksiran parameter secara parsial yang
digunakan adalah Wald Test (Agresti, 2002). Untuk mengetahui variabel
prediktor apa saja yang berpengaruh pada kasus, akan dilakukan uji
parameter secara parsial.

3.2.4.1 Pengujian Signifikansi Masing-masing Parameter secara
Parsial Model Logit pada Model Hurdle Poisson
Uji parameter parsial model Logit dengan uji Wald Test sebagai
berikut:
1. Perumusan hipotesis
Hy:8;=0
Hl . 6] * 0
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2. Statistik uji

W, = (i)z (3.31)
) \sE(8)) '
Dengan:
3, - penaksir dari parameter §; pada model Logit
SE(8)  kekeliruan baku taksiran dari &, pada model

Logit
3. Kiriteria pengujian
Dengan mengambil taraf nyata sebesar «, maka H,ditolak jika
Wi > Xap
atau
p-value < a
4. Kesimpulan
Interpretasi ditolak atau diterimanya H,

3.2.4.2 Pengujian Signifikansi Masing-masing Parameter secara
Parsial Model Truncated Poisson pada Model Hurdle
Poisson
Uji parameter parsial model Truncated Poisson dengan uji Wald
Test sebagai berikut:
1. Perumusan hipotesis
Hy:B; =0
H1 . ﬁ] *0
Statistik uji
_ (Y )
W = (5) (3.32)
Dengan:
/?] . penaksir dari parameter B; pada model
Truncated Poisson
SE(B) - kekeliruan baku taksiran dari 8;pada model
Truncated Poisson

2. Kriteria pengujian
Dengan mengambil taraf nyata sebesar a, maka H,ditolak jika
Wi > Xap
atau
p-value < «
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Kesimpulan
Interpretasi ditolak atau diterimanya H,

3.3 Langkah Analisis
Langkah-langkah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.
2. Membuat model regresi Poisson

3.

4. Membuat model regresi Hurdle Poisson

Melakukan analisis deskriptif data variabel penelitian
Pendeteksian adanya overdispersi dengan Statistik Uji

a. Membuat bentuk model umum regresi Hurdle Poisson

b. Menaksir Parameter Regresi Hurdle Poisson dengan metode
kemungkinan maksimum

c. Menguji signifikansi parameter secara serempak (Overall)
dengan uji rasio kemungkinan (Likelihood Ratio Test).

d. Menguji signifikansi masing-masing parameter secara parsial
dengan Statistik Uji Wald

e. Membuat bentuk model regresi Hurdle Poisson yang signifikan

Menginterpretasi dan menyimpulkan hasil.
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