LAMPIRAN



LAMPIRAN 1

Metode Newton-Raphson

Misalkan o adalah vektor dari 2 buah parameter yaitu g dan y .
B
o
B} r B,
Y 7
72

0 dapat dituliskan sebagai berikut _{

[P
L*(0) adalah fungsi log likelihood dari vektor 6, sedangkan f'(8) merupakan
vektor turunan parsial pertama dari L *(8) dapat ditulis sebagai berikut :

oL*(8)

o
oL*(8)

£'(0) =

78
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dan H() adalah matriks turunan parsial kedua dari L*(8) yaitu :

H(®) =

of'(e) of@) of(®)  of'(®) of'®)  of(e)
B B P B, on s
[o?L*(8) °L*(8) o2L*(8)  o°L*(8) o°L*(8)
Boby  OBS BB BB nB
PL*(8) °L*(8) olL*(8)  o°L*(8) o’L*(8)
bp BB BB BB B
o?L*(8) °L*(8) olL*(8)  a°L*(8) o°L*(8)
bofy BB BB OBL B
PL*(8) @°L*(8) o2L*(8)  o°L*(8) o2L*(8)
BB, BB, BB, BB, B,
PL*(8) @L*(8) ofL*(8)  o°L*(8) olL*(e)
By By By B | o
PL*(8) o'L*(8) o°L*(8)  olL*(8) o°L*(8)
L Botus Brwa ! Bitua  OBdwa Wrwa

&L (0)
0wabo
L+ (8)
OrwaP
L *(0)
Nwabe

o°L*(8)
0 1B,
o°L*(8)
OV

o*L*(0)
OVva¥ma

J

Dengan menggunakan metode Newton Raphson akan dicari taksiran

dari 8 yang merupakan penyelesaian dari f'(@) =0 . Jika diberikan taksiran

awal dari 0 yaitu 8, maka dapat diperoleh pendekatan deret Taylor orde

pertama dari vektor ') di sekitar 6=0© yaitu :
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o) fao) . X (0 oy, X6 2o, X'(6) oy, () . o
£(0)~f(0°)+— 70() o _pO), — \"J 171() o M—17M71(>
OF ()| AR T (AR (i) T ()
(4-4")
zfv(a«o)){af«e) A (R () } (A-2)
B 050 9B, e on 050 Maa 050 (;/1—;71«)))
_( Ma— }’}Mfl(O) )_
(FL*(6) FL*(8) FL*(6)  PL*(B) PL*(6) &L |
Bk BB/ BS B ok s
FLHB) FLHO) FL:(8)  FLHE) FL*6)  FL¥(e)
/L BB B BB ons ONash
FLHB) FLr(8) FLHO) | FLAE) FL(6)  FLA)
BB BL PBp Bk onk Wi
zf'(é(o))+ : 5 B ‘. g 2 . . (976(0))
FLr8) TLr8) FLrE) L) FLre) _ dLx(e)
BB B BB, BB, b, Vi
FLr8) TLHE) FLA8)  FLAE) FLrE) FLAe)
By OB bn By, onnh A
FLH8) FLH6) FLA(B)  FLAE) FLH6) | FL¥(e)
_6ﬁ07M4 Brws  Boua aﬂPVM-l OYYa 67/M—17/M7179 50
_HM (0) H/ip/g(e) Hhﬂo (9) H;/M,JA] (9)_
zf'(ém))+ H/wf,,(e) Hﬂpﬂp(e) Hnﬂp(e) m,]ﬂ,,(e) (6—6(0))
Hﬁm (e) [ H/Jph(e) H71}/1 (9) Tin m(e)
_H/fnrm(e) HﬂpVM—l (9) Hmm(e) H7M—17M71( )_a,g(m
Atau dapat ditulis juga

f'(8) ~ f‘(é(o))+H(é<°>)(e _6(0))

dengan :

f'(é“”) adalah vektor turunan parsial pertama dari L*(8) dihitung pada =0 .

H(fa(o)) adalah matriks turunan parsial kedua dari L*(@) dihitung pada 0 =6 .
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Karena ingin mencari penyelesaian dari f'(8) =0 maka :
0=£'(8)~f(6”)+H(6”)(6-6)
0=f(6")+H(8”)(0-6)

(6" -H(e o)

Jika matriks H(6) tidak singular maka :

(0 ) oo

') =H

( 9(0) f 0> ) 9(0>
)
0

0-
—gO _( - (9(0))f-(§<0)))
Nilai 6 menjadi taksiran baru yang kemudian dinotasikan dengan 6% :
0w — 9O _(H—l(éw))f-(é(m ))

Jika 6 ~6© (misalkan 6 —é‘m’u <10°°), maka hentikan proses iterasi dan

( 9(0> (0)

kemudian ambil §“ sebagai taksiran dari 6. Apabila tidak maka lanjutkan
iterasi. Jika diberikan taksiran 6® maka dapat diperoleh pendekatan deret

Taylor orde pertama dari vektor f'(@) sekitar =0, yaitu :
£(8)~f(6)+H(67)(0-67)
dengan :

f'(ém) adalah vektor turunan parsial pertama dari L*(8) dihitung pada 6=0®.

H(é(l)) adalah matriks turunan parsial kedua dari L*(8) dihitung pada 6 =6®.
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Dengan menyelesaikan :
0=£'(8)~f(6%)+H(6")(8-6”)
diperoleh :

~f'(6%)=H(6")(0e-6")

Jika matriks H(8" ) tidak singular maka :

Nilai & menjadi taksiran baru yang kemudian dinotasikan dengan 6® :
0@ — 9o _(H—l(é(l))f-(é(l)))
Jika 0® ~0® (misalkan “é(m*” -8™[<10°*), maka hentikan proses iterasi dan

kemudian ambil 6® sebagai taksiran dari 6. Apabila tidak maka lanjutkan

iterasi.

Dengan mengulang langkah yang sama dapat diperoleh taksiran 6®,
0, dan seterusnya. Secara umum dapat ditentukan taksiran dari 6 pada

iterasi ke-m+1, yaitu 6™, secara iteratif menggunakan formula :

gmy _ gm _(Hfl(ém))f-(é(m))) , m=0,1,2,3,...
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dengan :

f'(é“’) adalah vektor turunan parsial pertama dari L* (@) dihitung pada 6 =6™ .

H(6™) adalah matriks turunan parsial kedua dari L*(8) dihitung pada 0 -6 .

Hentikan proses iterasi apabila 6" ~6™ (misalkan (6 -6 | <10°),

kemudian ambil 6™ sebagai taksiran dari 6.
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LAMPIRAN 2

Mencari Matriks Variansi — Kovariansi Dari 8

Untuk Model Regresi Linear

Akan dicari matriks variansi — kovariansi dari ﬁ yang didefinisikan sebagai

berikut :

v (8)=€((F-£®)(B-£®) ) ®

Untuk tujuan tersebut mula-mula dimisalkan terdapat n observasi yang

saling bebas dan Y, merupakan variabel dependent untuk observasi ke-j;
j=12...,n. Misalkan f(y, | x;;8)adalah pdf bersyarat dari Y, diberikan nilai
X, , dimana x; = (xlj,xzj,...,xpj) adalah vektor dari nilai variabel penjelas

untuk observasi ke-j; j =12,...,n, dan B :(ﬂo,ﬂl,ﬁz,...,ﬂp)T.

Fungsi log-likelihood dapat dituliskan sebagai berikut :

(2)

Il
M-

10gf (¥, 1%, By B 5y

1]
iN

Il
M-

logf (v, x;.B)

1]
2N
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Turunan parsial pertama dari L*(B) terhadap B dinyatakan oleh :

, _oL*(B)
f',(B)= 7
a n
orr ;Iogf(y,— | x,.8) (3)
o ologf(y; Ix.B)
=2 o 'u=012..,p

Misalkan f'(8) adalah vektor dengan elemen f',(), f'.(B),..., f',(B), yaitu :

o (B)

f.(B)

') = dan misalkan L *(B) memiliki maksimum yang unik pada B;

. (B)

Dengan menggunakan pendekatan deret Taylor orde pertama dari matriks

f'()di sekitar p = ﬁ diperoleh :

f'(B)~f'(B +L(B) .y +8_f@ y +...+M y
(B) (ﬁ) B, pﬁ(ﬂo ﬂo) p, pﬁ(ﬂl ﬂl) 5ﬂp B—fi(ﬂp ﬁp)
\ By - B,
ce(@)| TO @) ) } bih
L %o |B:f5 P |ﬁ=ﬁ % B=p .
ﬂp_ﬂp
[0°L*(8) o°L*() o°L*(0) |
Bby BB Bp,
FL*(8) °L*(8)  olL*(8)
~f(B)+| omh oA Bh | [B-B]
o°L*(8) o&°L*(8) o°L*(0)
BB, BB, BB, |
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atau

F(8)~¥(B)+H()(p ) (@)
dengan

f'(fs) adalah vektor turunan parsial pertama dari L*(g) dihitung pada p=§ .
H(fs) adalah matriks turunan parsial kedua dari L* (@) dihitung pada p=§.

Karena p adalah taksiran maksimum likelihood, maka f'(ﬁ) =0. Oleh karena
itu (4) menjadi :
f'(B) ~H(B)(B-8) (5)

Jika diasumsikan [H(ﬁ)] tidak singular, maka :

~B-B (6)

(6)) (7)
Karena elemen [H([?.)]1 merupakan konstanta, maka
E(f&—ﬁ):—E ([H(ﬁﬂlf'(p)j menjadi :

E(B-8)~[H(B)] E(F(®) (8)
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Untuk itu akan dicari :

' (B)
£
e (r())=€||
' (B) ©)
E(f'(8))
|E®)
E(f,(®))
Jika persamaan
oL*
r,(p)- =48
P,
=% S'logt (y, | x,.8)
aﬁu = J I
0, ologf (y; | x;.B)
= ;u=012,...,.p
]
diekspektasikan, maka diperoleh :
E(f (B))=E "w 012,....p
. 2 g u=02.
_ [ dlogt (yi1x,B)  0logf (v, |x,,B)  ologt(y, Ixn,B)J
p, op, P,
e alogf(yllxl,B)}E(alogf(yz|x2,3)j+___+E[alogf(yn ms)j
op, op, op,

Dengan mencari :

(v,1x,B) :i=12...n ;u=012...p

E(alogf(yj IXJ,B)]:Zélogf(yj |x].,[3)f
Py Y, ap,
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ot (y, IXj,B)*

B 1
_;f(yj |xij) B, (y] |X,-,B)
_ of (v, Ix,.8)
_;7%
=23 (y, 1x,8)
op, 57
= 0 1
op,
=0
diperoleh :
E(f',(B))=0+0+..+0=0 untuk setiap u=0,12,...,p (10)
Jadi :
@) [EFL®)] [o
fr E(f,
e(r(@)-e|| ||| T 1100 (1)

@) |E(f,®)] (o
Dengan mensubstitusikan persamaan di atas ke dalam

E(ﬁ—ﬁ) ~ [H(ﬁ)}flE(f'(B)) , diperoleh :
Oleh karena itu var (8) pada (1) menjadi :

var () -[(6-) 6 | a3)

Dari (6) diperoleh §-p ~ —[H(ﬁ)rf'(ﬁ), oleh karena itu (13) menjadi :
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([48)] Jrwpeer ([H(ﬁ)}ﬂ 14

karena matriks [H(Bﬂ simetris dengan sifat ([H(ﬁ)}lj = ([H(p)}lj

o (B)

T fl]_
E(f(B)F'(B) )-E ?)ﬁzm)fxm o £(B)]
f',(8)

Fo BB Fo@)XB) - Fo®)F,(B)

L@ B) L@ B) - LB, (B) (15)

@), B) f,B)f B -~ LB B
E(f'.(B) ,(B)) E(f,B)X'.(®) - E(f'.(B)F',(B)
_LE(F.@®)F @) E(fL@®)L®) - E(f.B®),(B)

E(f',B),®)) E(f,B).B) - E(f',B)"(®B))

Untuk u,v=0,1,...,p diperoleh :
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E W@(B)J
B R

:E[leaogf(;ﬂ’ﬂﬁ J[ledogfy,lxﬁ H
:E[Zatogry,mﬁ ][Zaogfy,pg

= i

[ZE[aogf y, 1) dogf y.|>s B] ] ZzE[@logf y, 1%,8) o ykm]

ogf(y, | saogfy,| B (v Baogfyk| )
ZyZa X, X, ]ZZE[ X, X, ]

K 1 dyIxf) 1 dyIx8 aogfxl)sﬁ)alogf(yklm
_sz(f(vjlw) A ][vjle % }Y’MJZZE[ % ]

B
—Z 1 Ay Ixga y,I)gB alogf yJIX]B@logf yklx(B
y,lw) "R

aly, Ix B y,bm . 6Iogf(y,|>syﬁ)aiogf(yk|xﬂrs)
= y,I)gB %A J %, &R

2aly xR a(y Ix8) & s Ao (Y, 1.8 ooty .8

JZLZ{y,ms B @ J'a/zazz;(y""'ﬁ)] MZZE[ % % ]
Z( aly, IxBa(y, 1x, B)}fo(yj I&,B)J +ZZE(aogf(yj 1.8 ey, mﬁ)]

QAT xB & R )R BA ) & % *
) (v, 1%.8(y; Ix.8 1 Fylxg syl A 1% doof(y, I, B
_J’zl{g(f(yjl)sﬁ) h A f(w)ﬁ’m'f(yjlw) RN f(y’mﬁ)ﬂgﬁ{ % & ]
A2 1 Jalulxs) 1 (ﬁf(yjmﬂ)] i [aogf(yjl)sﬁ)aogf(ykm.s)]
_Zﬁ[[ %f(yjm-ﬁ)]{ R ATy | L |03 o

jk=12..,n

y, |8 dlogf ykm B)}

IR
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[ afi fly |1 ’G,B)][a(yé/l;’p)}f(yj Ilw) [azf(az;;,ﬂ)}]f(% M’B)DJ};ZE[GW(@Z %8 alogf(;/l% %8

: aly, 1.8 dlogf(y, 1,8} ey, |,
=Z—§;[f(ijjp) Z Df(y""'ﬁ)]ﬁ;& [ % ayf%&j

-3 2 GZ[WD'(% Iw)]gz\e[a"’gf(yj 1,8 cogf (y, Iw)]

AR AR xR

-] 2 [62 Ogaf[(;;é‘ B)B (v 1% B)]Lzzg{a'@f (az %8 alogf(g[ki m&)]

Z(E{azlogf yjms J %8 ZZE(alogf(yjI>s,l3)alogf(ykIxK,B)J
B & &%

karena y, dan y, saling bebas, maka :

ey

8Zilogf(yj |x;,B)
p3,0p,

2 %
_ e[
op3,0p,

(16)

Oleh karena itu (15) menjadi :
E( oL J E( aZL*j I i ]
08,38, 08,08, 6,08,
i E[aL*j E( 62L*] e aZL*J
E(F(B)F(B) )=-| sk ) | 3hap, opok, ) |=-[H®)]

E( o°L* J E( o°L* J gL J
0p,0h 0p,0p 0p,08,
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Jadi matriks variansi — kovariansi dari () menjadi :

ver () - [w(8)] (5 (9]

Taksiran matriks variansi — kovariansi dari (B) diberikan oleh :

5]
by

Dalam tugas akhir ini, misal 6 = {B} | P maka matriks variansi-kovariansi

Y Y2
7
L/m-1 ]
dari 8 memiliki bentuk sebagai berikut :
V@)~ [H(8)]
_62L*(§) o°L+(8) o’L(8) o°L+(8) o’L*(8) 82L*(é)__l
BoBs BB, BB, BBy OBy OV
62L*(é) 62L*(é) 62L*(é) 62L*(ﬁ) 62L*(é) oL *(é)
BB, oB,B, 0B,B, aBpBl 9y,B, OYu-1Py
62L*(é) aZL*(é) a2L*(é) aZL*(é) azl_*(é) aZL*(é)
BB, BB, BB, BB,  ovb, B,
o 62L*(é) azL*(é) aZL*(é) azL*(é) azL*(é) 62L*(é)
BB, BB,  OBB, BB,  OovB,  miby
62L*(6) aZL*(é) 62L*(§) aZL*(é) aZL*(é) a7 *(é)
Bov:  OBy.  Brs By O Olwans
62L*(§) 82L*(é) 62L*(é) 62L*(é) 62L*(é) aZL*(é)
L BoYma OB1Yma OBsYua aBp'YM-l OY1Yma aYM—lYM—l_
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2

opp, FE (cDij_(Dj'k_l)z ((DLk_cDLk_l)z U

(@ =@ )(NJZ, 0By = NjuaZ a6y )
C ‘q’j,k—l)z

=i _ (Ni,k—l =Nk )(Ni,k5k,v - N,—,k,15k71,v)

(q)i,k _(Di,kfl)z

(@, -0, ) (N Zys Gk a0 = N Z BB )|
oL N iY' ((DJk_CDJ,kfl)2
== (N8 =Ny i ) (NS = N s s)

_ (@)~ 55.) J
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LAMPIRAN 3

Mencari Distribusi Uji Rasio Likelihood

Uji rasio likelihood digunakan dalam pengujian kegunaan model, dengan

hipotesis sebagai berikut :
Ho:B=p,=...=8,=0
H,:38 =0, untuki=12..,p

Definisikan statistik uji Deviance (Hosmer & Lemeshow, 2000 : 13), sebagai

berikut :

dengan L*(ﬁmax) adalah nilai dari fungsi log-likelihood untuk model yang
jumlah parameternya sama dengan jumlah observasi, yaitu n (saturated

model), yang dihitung pada B_., = fsmax dan L*(ﬁ) adalah nilai fungsi log-

max

likelihood untuk model yang dibentuk yang terdiri dari p+1 parameter (fitted

model), yang dihitung pada B :ﬁ, dimana B = (ﬂo,ﬂl,ﬂz,...,ﬂp )T .

Model Regresi..., Eva Rida Meilyna Simatupang, FMIPA Ul, 2008



95

Pendekatan deret Taylor orde kedua untuk mencari nilai L*(B) di g =ﬁ

adalah : L*(B)~ L*(ﬁ)+(p_[§)T aL;B(B) 2\ O°L*(B)

1
+—(B —B) BB’ g

5 (B-B)

B=p

21 % ~
Diketahui bahwa -H(B) :—aa;aég ) dan karena B merupakan taksiran

oL*(B)

maximum likelihood maka

=0. Dengan demikian diperoleh :
BB

N | =
—
o
|
o)
N —
2
|
-
—_
o
N —
[
—
g B
|
o)
SN—
Q
—
>*
—_—
o)
SN—
|
—
*
—~
i)
N—

Jika n besar maka dengan menggunakan Central Limit Theorem diperoleh

(B-B) S
bahwa ~N(0,1), dan juga diperoleh

[-H(E)]"

(é—B)T [—H(ﬁ)}(f& —B) ~ 25,1, dengan demikian didapatkan :

Z[L *([3) —-L* (B)J ~/1,f+1 dimana p+1 merupakan jumlah parameter dalam

model.

Dari statistik uji Deviance:

D =2/ L* (B )L *(B)]

dapat diperoleh :
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G

2(L* (B )-L*(B)
(1 (B~ B )) | (1 () - @) [+ [(1* (Br) -1 (B
(L (Bre)~L* (B |- 2[ (1 *(B) L * (8)) ]+ 2[(L* (Br) - L *(B))]

2
2

Berdasarkan definisi model lengkap dan berdasarkan persamaan :
2[L*@)-L*B) |- 2.,
maka dari persamaan berikut :

2| (L* (B )~ (B )} [ =2 (L (B) ~L* (B)) |+ 2[(L* (Bw) =L *(B)]
suku pertama pada persamaan diatas mendekati distribusi Chi-Kuadrat
dengan derajat bebas n, sedangkan suku kedua mendekati distribusi Chi-
Kuadrat dengan derajat bebas p+1, dan suku ketiga merupakan suatu
konstanta. Konstanta ini akan mendekati nol apabila model model dengan
p+1 parameter dapat menggambarkan data seperti pada model lengkap.

Dengan demikian :

D= 2[L*Bro) ~L*B) | <4 oy

Untuk menguji apakah variabel penjelas secara signifikan
mempengaruhi variabel dependent, statistik uji Deviance dari model dengan
variabel bebas dan statistik uji dari model tanpa menggunakan variabel bebas

akan dibandingkan.
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Hipotesis sebagai berikut :
Ho:B=p,=...=fB,=0
H :38 #0, untuki=212...,p
Statistik uji :
G=D,-D,
= 2| L* Bro)~L*(B) | = 2| L* Brrw) L * () |
=2[L*B)-L*(5)]
dengan D, merupakan statistik uji Deviance untuk model tanpa
menggunakan variabel penjelas sedangkan D, merupakan statistik uji

Deviance untuk model dengan menggunakan variabel penjelas.

Dari persamaan :
D= 2|:|— - (ﬁmax) -L* (é)] - ﬂ’r\z—(p+l)

diperoleh D, ~2% , dan D, ~ A’

n(p) dengan demikian :

©)
G =2[L*®)-L*(5) |~ 2

Statistik uji di atas yang akan digunakan untuk pengujian kegunaan model.
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LAMPIRAN 4

Program Matlab Metode Newton Raphson Untuk Menaksir Parameter

taksir.m

function out = taksir(x, y, b, g, tol)
clc;

g = [0 g 100J;

Ib = length(b);

lg = length(g);

lgl = Ig-2;

theta = [b g];

cond = true;

while(cond)
H=calcH(x,y,theta(1:Ib),theta(lb+1:Ib+lg))
iH=inv(H)

siH=sqrt(-iH)

F=zeros(length(theta),1);

for m=1:length(theta)-1
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F(m)=calcF(x,y,theta(1:lb),theta(lb+1:lb+lg),m);
end
F=F,
F = [F(2:1b) F(Ib+2:(Ib+lg)-1)];
F=F;
thetal = [theta(1:lb) theta(lb+2:(Ib+Ig)-1)];
theta2=(thetal'-(IH*F));
cond = norm(abs(thetal - theta2)) > tol;
theta =[theta2(1:lb) O theta2(Ib+1:(Ib+lg1)) 100];
disp(theta2);
end

out = theta?2;

calcH.m

function H = calcH(x,y,b,g)

[i1 k1] = size(y);

H = zeros(length([b g])-2);

for j=1:j1

for k=1:k1
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for m=1:length([b g])-2
for n=m:length([b g])-2
if m<=length(b) & n<=length(b)

%beta beta

%disp([j k m n]);

H(m,n) = H(m,n) + (y(j,k)*((((psi1(x,j,k,b,9)-psil(x,j,k-1,b,9)) *
(en(x,j.k-1,b,g)*zet(x j,k-1,b,g)- en(x.j.kb,g)*zet(x,j,k.b,g)) / ( ( psil(x.jk,b.g)-
psil(x,j,k-1,b,9) )2 ))-(( (en(x.j,k-1,b,9)-en(x,},k:b,9))"2 )/( ( psil(x,j.k.b,9)-
psil(x,j,k-1,b,9) )"2))) *x(u+L,j) * x(v+1,j)));

elseif m>length(b) & n>length(b)

%gamma gamma

u=m-length(b);

v=n-length(b);

H(m,n) = H(m,n) + (y(j,k) * (((psi1(x,jk.b,g)-psi1(x,} k-
1,b,g))*(en(x,j.k-1,b,g)*zet(x,j,k-1,b,g)*delta(u, k-1)*delta(v,k-1) -
en(x,j.k,b,g)*zet(x,j.k,b,g)*delta(u,k)*delta(v,k))/((psi1(xj,k,b,g)-psil(x,j k-
1,b,0))"2))-(((en(x,j.k,b,g)*delta(u,k)-en(x,j,k-1,b,g)*delta(u, k-
1))*(en(x.j.k,b,g)*delta(v,k)-en(xj,k-1,b,g)*delta(v,k-1)))/((psi1(x.j,k,b,g)-
psil(x,j,k-1,b,9))"2))));

else
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%beta gamma / gamma beta

u=m-1,

v=n-length(b);

H(m,n) = H(m,n) +(y(.k) * (((psi1(x,j.k,b,g)-psil(x,},k-
1,b,9))*(en(x,},k,b,g)*zet(x,},k,b,g)*delta(v,k)-en(x,j,k-1,b,g)*zet(x,j,k-
1,b,g)*delta(v,k-1))/((psil(x.j,k,b,g)-psil(x,},k-1,b,9))"2))-(((en(x,j,k-1,b,0)-
en(x,j,k,b,9))*(en(x,j,k,b,g)*delta(v,k)-en(x,j,k-1,b,g)*delta(v,k-
D)/(psil(x.j.k.b,g)-psil(xj,k-1,b,9))*2)))* x(u+1,j));

end
end
end
end

end

for m=1:length([b g])-2
for n=m+1:length([b g])-2
H(n,m)=H(m,n);
end

end
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calcF.m

function out = calcF(x,y,b,g,m)

[11 k1] = size(y);
out=0;
for j=1:j1
%disp());
for k=1:k1
%disp(k);
if m<=length(b)
%beta
u=m-1;
out = out + (y(j,k) * ((en(x,),k-1,b,9)-en(x,},k,b,9))/(psil(x,j,k,b,9)-
psil(x,j,k-1,b,g))) * x(u+1.)));
else
%gamma
u=m-length(b)-1;
out = out + (y(j,k) * ((en(x,},k,b,g)*delta(u,k)-en(x,},k-1,b,g)*delta(u,k-
1)/(psil(x,j.k,b,g)-psil(x,j,k-1,b,9))));
end
end

end
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psil.m

function out = psil(x, j, k, b, g)

out = ((1/2) * (1+erf(zet(x, j, k, b, g)/sqrt(2))));

en.m

function out = en(X, |, k, b, g)

out = ((1/sqrt(2*pi)) * exp((-(zet(x, j, k, b, g)"2))/2));

delta.m

function out = delta(i, j)

if(i==j)
out=1;
else
out =0;

end
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zet.m

function out = zet(x, j, k, b, 9);

out = g(k+1) - (b(1)*x(1,j) + b(2)*x(2.)) + b(3)*x(3.));
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