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Abstrak

Puskesmas merupakan salah satu fasilitas pelayanan ke-
sehatan yang terdekat dengan masyarakat, yang berfungsi seba-
gai upaya kesehatan masyarakat dan perorangan tingkat pertama
untuk mencapai derajat kesehatan masyarakat setinggi-tingginya.
Ukuran ideal dari sebuah puskesmas adalah dapat mencangkup
30.000 penduduk. Kesenjangan jumlah cakupan per puskesmas
terjadi di Surabaya, hal ini merupakan indikasi kurang merata-
nya persebaran lokasi puskesmas di Surabaya. Oleh karena itu
pada penelitian ini dilakukan analisis dengan menggunakan
model Spatial Poisson Point Process untuk mendapatkan efektifi-
tas lokasi puskesmas di Surabaya dilihat dari posisi/lokasi pus-
kesmas di wilayahnya. Hasil analisis yang diperoleh didapatkan
bahwa pola persebaran puskesmas di Surabaya tidak homogen
atau inhomogeneous Poisson process, kemudian didapatkan mo-
del dari intensitas kepadatan puskesmas di Surabaya dengan
menggunakan mixture Poisson regression. Model yang diperoleh
tidak ada variabel covariate yang memiliki pengaruh signifikan
terhadap penambahan puskesmas. Efektifitas penambahan pus-
kesmas di Surabaya perlu mempertimbangkan variabel covariate
area seperti jumlah penduduk dan mempertimbangkan batas
wilayah per kecamatan.

Kata Kunci : Mixture Poisson Regression, Puskesmas, Spatial
Poisson Point Process
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Abstract

Health center (Puskesmas) is one of the closest health service
facilities for the community, which serves as one of the govern-
ment’s effort to enhance the level of public health. The Increasing
number of health center does not directly describe the fulfillment
of basic health services needed in a region. Community health
center which can cover up to maximum 30,000 people is the ideal
size of one health center. The gap in coverage of each health
center in Surabaya, this is an indication of the unbalance spread
of health center in Surabaya. Therefore, this research aims to
analyze the spread of health center in Surabaya using Spatial
Poisson Point Process model in order to get the effective location
of Surabaya’s health center which based on position/location of
health center of each Surabaya’s area. The results of the analysis
state that the distribution pattern of health center in Surabaya is
not homogenous or called inhomogeneous Poisson process. Ba-
sed on the model obtained by the simulation result, there are no
covariate that have significant influence on the addition of health
center. The effectiveness of the addition of health center in Sura-
baya need to consider variable of covariate area such as popula-
tion and borderline in each district.

Keyword : Mixture Poisson Regression, Puskesmas,Spatial
Poisson Point Process
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kesehatan merupakan kebutuhan mendasar bagi manusia,
karena dengan kesehatan jasmani dan rohani yang baik aktivitas
kehidupannya akan berjalan dengan baik. Salah satu bentuk pe-
menuhan kebutuhan kesehatan yang dilakukan pemerintah adalah
dengan pemenuhan dari segi fasilitas kesehatan. Puskesmas meru-
pakan fasilitas pelayanan kesehatan yang kegiatannya menyeleng-
garakan upaya kesehatan masyarakat dan upaya kesehatan perse-
orangan tingkat pertama, dengan lebih mengutamakan upaya pro-
motif dan preventif, untuk mencapai derajat kesehatan
masyarakat yang setinggi-tingginya di wilayah kerjanya
(Kementrian Kese-hatan Republik Indonesia 2014)

Salah satu langkah percepatan pemerataan dan keadilan da-
lam rencana pembangunan jangka menengah tahun 2015-2019
adalah meningkatkan dan memperluas pelayanan dasar bagi ma-
syarakat kurang mampu. Pelayanan dasar yang dimaksud terma-
suk didalamnya adalah pelayanan kesehatan, dimana salah satu
arah kebijakan umumnya adalah meningkatkan akses dan kualitas
pelayanan kesehatan (Kementrian Perencanaan Pembangunan Na-
sional, 2014). Hal ini merupakan upaya pemerintah untuk pe-
menuhan fasilitas kesehatan secara merata.Pada Pasal 9 Peraturan
Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 75 Tahun 2014
Puskesmas harus didirikan di setiap kecamatan. Apabila dalam
satu kecamatan terdapat lebih dari satu puskesmas, maka wilayah
kerjanya dibagi antar puskesmas. Wilayah kerja sebuah puskes-
mas pada suatu kota besar bisa mengerucut menjadi satu kelura-
han, karena pertumbuhan jumlah penduduk yang semakin me-
ningkat.

Laju peningkatan jumlah puskesmas setiap tahun sejak ta-
hun 2009 sampai dengan tahun 2013 sebesar 3%-3,5%. Pada ta-
hun 2009 jumlah puskesmas di Indonesia adalah 8737 buah atau
3,74 puskesmas per 100.000 penduduk, sedangkan pada tahun
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2013 meningkat menjadi 9655 buah puskesmas atau 3,89 puskes-
mas per 100.000 penduduk (Kementrian Kesehatan Republik
Indonesia, Rencana Strategis Kementrian Kesehatan, 2015). Pe-
ningkatan jumlah puskesmas tidak secara langsung menggam-
barkan pemenuhan kebutuhan pelayanan kesehatan dasar di suatu
wilayah. Pemenuhan kebutuhan pelayanan kesehatan dasar dapat
dilihat secara umum, oleh indikator rasio satu puskesmas terhadap
3000 penduduk (Kementerian Kesehatan Republik Indonesia,
2015). Peningkatan yang terjadi tersebut, tidak serta merta dapat
diketahui pola persebarannya. Penyelenggaraan sebuah puskes-
mas baru mempertimbangkan beberapa hal, seperti karakteristik
wilayah dan kebutuhan masyarakat akan layanan kesehatan.
Karakteristik wilayah yang berbeda-beda diikuti dengan tingkat
kebutuhan pemenuhan kesehatan yang berbeda-beda menyebab-
kan pola persebarannya menjadi acak.

Berdasarkan karakteristik wilayah puskesmas terbagi
menjadi 3 kelompok, yaitu puskesmas kawasan perkotaan, kawa-
san puskesmas pedesaan, dan kawasan puskesmas terpencil. Pus-
kesmas kawasan perkotaan merupakan puskesmas yang wilayah
kerjanya memenuhi paling sedikit 3 dari 4 kriteria kawasan per-
kotaan, diantaranya aktivitas dari 50% penduduknya pada sektor
non agraris (terutama dibidang industri, perdagangan dan jasa)
memiliki fasilitas perkotaan antara lain sekolah radius 2,5 km,
pasar radius 2 km, memiliki rumah sakit radius kurang dari 5 km,
lebih dari 90% rumah tangga memakai listrik, dan terakhir terda-
pat akses jalan raya dan transportasi menuju fasilitas perkotaan
(Madolan, 2016).

Karakteristik penyelenggaraan pelayanan kesehatan ma-
syarakat oleh puskesmas kawasan perkotaan diantaranya mem-
prioritaskan pelayanan UKM (Upaya Kesehatan Masyarakat). Pe-
layanan UKM (Upaya Kesehatan Masyarakat) dilaksanakan meli-
batkan partisipasi masyarakat, pelayanan UKP (Upaya Kesehatan
Perseorangan) dilaksanakan oleh puskesmas dan fasilitas pelaya-
nan kesehatan yang diselenggarakan oleh pemerintah atau masya-
rakat, optimalisasi pelayanan kesehatan, dan pendekatan pelaya-



nan yang diberikan berdasarkan kebutuhan dan permasalahan
yang sesuai dengan pola kehidupan masyarakat perkotaan saat ini
(Kementrian Kesehatan Republik Indonesia, 2014)

Pemerintah daerah berupaya meningkatkan sektor kese-
hatan dengan berusaha berinovasi memperbaiki layanan keseha-
tan termasuk program kesehatan unggulan. Program pengem-
bangan puskesmas seperti penambahan layanan poli psikologi,
poli batra, poli paliatif, program Penyuluhan Kesehatan Masyara-
kat (PKM) Santun Lansia, penambahan spesialis anak pelayanan
Unit Gawat Darurat (UGD), spesialis gigi, dan lain lain. Pengem-
bangan puskesmas ini mempertimbangkan kondisi perilaku, pola
hidup, dan geografis dengan proporsi jumlah penduduk dalam
cakupan wilayah kerja.

Pengembangan puskesmas dengan inovasi layanan kese-
hatan yang diberikan tersebut, tidak berbanding lurus dengan pe-
ningkatan jumlah penduduk yang memanfaatkan layanan kese-
hatan di puskesmas. Pemanfaatan puskesmas sebagai tempat pe-
layanan pengobatan dan pemeriksaan kesehatan pertama khusus-
nya wilayah perkotaan cenderung rendah. Masyarakat perkotaan
cenderung memilih klinik medis, praktik dokter spesialis, dan
rumah sakit swasta dari pada puskesmas. Hal ini sangat disayang-
kan karena puskesmas harusnya menjadi unit pertolongan perta-
ma bagi masyarakat di wilayahnya, sekaligus sebagai panjang
tangan dari dinas kesehatan untuk melaksanakan program peme-
rintah untuk meningkatkan derajat kesehatan masyarakat.

Salah satu sasaran strategis dari misi perencanaan kinerja
kota Surabaya pada tahun 2010-2015 adalah menfasilitasi pening-
katan derajat kesehatan jasmani dan rohani segenap warga kota
dengan mengimplementasikan gagasan pengembangan kota yang
sehat, bersih dan hijau (Pemerintah Kota Surabaya, 2015). Pro-
gram yang dilaksanakan untuk mendukung pencapaian sasaran
strategis tersebut salah satunya adalah program pengadaan, pe-
ningkatan dan perbaikan sarana dan prasarana puskesmas pem-
bantu dan jaringannya.



Kota Surabaya dengan jumlah penduduk kurang lebih 2,8
juta penduduk (BPS, 2014) memiliki 63 puskesmas yang tersebar
di seluruh kecamatan di Surabaya. Idealnya kota Surabaya dengan
jumlah penduduk kurang lebih 2,8 juta penduduk memiliki 95
puskesmas dimana masing-masing puskesmas dapat mencangkup
30.000 penduduk. Apabila ditelusuri lebih lanjut dari 63 puskes-
mas yang tersebar di seluruh kecamatan di Surabaya ada puskes-
mas yang mencangkup kurang lebih 70.000 penduduk di wilayah
kerjanya ada juga yang rata-rata mencangkup 21.000 penduduk di
wilayah kerjanya, kesenjangan ini yang merupakan indikasi bah-
wa keberadaan puskesmas di Surabaya masih kurang merata.

Data titik lokasi merupakan salah satu tipe data spasial,
dimana dalam penelitian ini menggunakan titik geografi yang
terdiri dari titik latittude dan titik longitude dari lokasi puskes-
mas. Lokasi puskesmas di Surabaya merupakan suatu titik acak
pada peta karena mulanya puskesmas dibangun untuk suatu ke-
butuhan bagi masyarakat, dimana menyesuaikan dengan karak-
teristik masyarakat sekitar puskesmas.

Metode spatial ini digunakan untuk mendapatkan infor-
masi dari data yang dipengaruhi efek ruang atau lokasi. Spatial
point pattern merupakan suatu metode statistik untuk pola acak
pada titik dalam suatu ruang dimensi, dimana titik-titik tersebut
mewakili lokasi dari obyek penelitian (Baddeley, 2008).

Penelitian sebelumnya mengenai studi analisa kecelakaan
lalu lintas melalui pendekatan spatial point process telah dila-
kukan oleh (Takbir, Sunusi, & Islamiyati, 2016) penelitian ini
melakukan estimasi parameter spatial point process dengan mo-
del seemingly unrelated regression (SUR) dengan pendekatan
Generalized Least Square (GLS). Penelitian lain mengenai anali-
sis pengaruh kualitas pelayanan dan lokasi terhadap kepuasan
pasien di puskesmas dukun gresik. Berdasarkan penelitian terse-
but didapatkan kesimpulan bahwa kualitas pelayanan dan lokasi
mempunyai pengaruh signifikan terhadap kepuasan pasien
(Pambudy, 2016).



Widagdo (2009) menganalisis aksesbilitas pelayanan ke-
sehatan kabupaten Sleman, dan didapatkan hasil bahwa rata rata
jarak yang ditempuh ke puskesmas kurang dari 5 km. Berdasar-
kan segi ruang dengan mempertimbangkan jarak dan lokasi
puskesmas dan pemukiman, kebutuhan layanan kesehatan kabu-
paten Sleman telah terjamin dan terjangkau oleh masyarakat. Hal
ini dikarenakan distribusi puskesmas yang merata di semua wila-
yah di kabupaten Sleman, sehingga masyarakat dengan mudah
memperoleh layanan kesehatan. Penelitian yang dilakukan oleh
(Choiruddin, Coeurjolly, & Letue, 2017) mengembangkan versi
regular dalam melakukan estimasi parameter berdasarkan teorema
Campbell yang berdasal dari 2 fungsi klasik yaitu Poisson likeli-
hood dan logistic regression likelihood.

Berdasarkan latar belakang tersebut, pada penelitian ini
akan dilakukan analisis pola persebaran puskesmas di Surabaya
dengan menggunakan metode Spatial Poisson Point Process.
Poisson process pada penelitian ini digunakan sebagai pendeka-
tan pada data Spatial Point Pattern, hal ini menyesuaikan dengan
distribusi pola persebaran dari lokasi puskesmas di Surabaya yang
setelah diuji berdistribusi Poisson. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan tambahan informasi untuk pemerintah dalam efekti-
fitas lokasi layanan kesehatan seperti puskesmas, dan masyarakat
dapat mengoptimalkan penggunaan layanan kesehatan yang dibe-
rikan oleh pemerintah.

1.2 Rumusan Masalah

Ukuran ideal dari sebuah puskesmas adalah dapat men-
cangkup 30.000 penduduk. Puskesmas yang ada di Surabaya ada
yang mencangkup kurang lebih 70.000 penduduk dan ada yang
mencangkup kurang lebih 21.000 penduduk, kesenjangan ini me-
rupakan indikasi kurang meratanya persebaran lokasi puskes-mas
di Surabaya. Berdasarkan permasalahan tersebut akan dilaku-kan
analisis mengenai efektifitas lokasi puskesmas terhadap caku-pan
jumlah penduduk di wilayah kerja puskesmas dengan menggu-
nakan metode Spatial Poisson Point Process. Metode tersebut



digunakan karena data lokasi puskesmas merupakan jenis data
spatial point pattern, dimana jenis data tersebut dapat dianalisis
dengan pendekatan Poisson process.Pada penelitian ini pendeka-
tan Poisson process digunakan karena setelah dilakukan penguji-
an distribusi, jumlah puskesmas setiap lokasi mengikuti distribusi
Poisson.

1.3  Tujuan
Tujuan yang ingin diperoleh dalam penelitian ini adalah
sebagai berikut.

1. Mendapatkan informasi mengenai pola persebaran puskes-
mas di Surabaya.

2. Mendapatkan model intensitas puskesmas di Surabaya
meng-gunakan regresi Poisson dan mixture Poisson
regression, ser-ta mengkaji penambahan suatu titik lokasi
puksesmas secara simulasi untuk mengetahui perubahan
terhadap pola perseba-ran dan model yang didapatkan.

3. Mendapatkan model terbaik dari perbandingan model inten-
sitas puskesmas menggunakan regresi Poisson dan mixture
Poisson regression.

1.4 Manfaat
Manfaat yang ingin diperoleh dari penelitian ini adalah
sebagai berikut.

1. Bagi bidang pendidikan, penelitian ini diharapkan dapat me-
nambah wawasan keilmuan dalam penerapan metode Spatial
Poisson Point Process dalam kehidupan sehari-hari untuk
kasus efektifitas lokasi, seperti lokasi puskesmas atau fasilitas
publik lain.

2. Bagi dinas kesehatan Surabaya, diharapkan hasil penelitian
ini dapat memberikan tambahan informasi mengenai kebu-
tuhan puskesmas, sehingga apabila terdapat pembangunan
puskesmas baru dapat lebih efektif dan efisien dipandang dari
segi penempatan, jumlah layanan unggulan, jumlah kunju-
ngan rawat inap dan jumlah kunjungan rawat jalan.



1.5 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini diantaranya adalah
sebagai berikut.

1. Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa
koordinat lattitude dan longitude dari lokasi puskesmas
utama yang terdaftar di Dinas Kesehatan Surabaya.

2. Luasan grid lokasi yang digunakan pada penelitian ini
diasumsikan berbentuk persegi dengan ukuran yang sama
dan tidak memperhatikan batas wilayah kecamatan di
Surabaya.



(Halaman ini sengaja dikosongkan)
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TINJAUAN PUSTAKA

Tinjauan statistik terdiri atas uji kesesuaian distribusi, keluarga
exponensial, spatial Poisson process,transformasi pixel image,
regresi Poisson, metode Bayesian, DIC, dan puskesmas.

2.1  Uji Kesesuaian Distribusi

Terdapat beberapa cara untuk melakukan uji goodness of fit
diantaranya uji Kormogorov-Smirnov, uji Anderson-Darling, dan
Uji Chi-square. Pada penelitian ini metode yang digunakan untuk
uji goodness of fit adalah dengan menggunakan uji Anderson-
Darling. Metode Anderson-Darling merupakan metode untuk me-
nguji distribusi dari suatu data, yang merupakan modifikasi dari
uji Kormogorov-Smirnov (Law & Kelton, 2000). Berikut merupa-
kan hipotesis dari uji Anderson-Darling.

Ho = Data mengikuti pola fungsi distribusi tertentu.

H; = Data tidak mengikuti pola fungsi distribusi tertentu.
Penolakan  hipotesis tersebut dapat dilakukan dengan
menggunakan statistik uji sebagai berikut.

2 1n .
A =-n-= 21 =1[In(F (x; Inl-F NI,
niél[l 1[In(F (X)) +In@—F (X, 4_j))] 2.1)
keterangan :
A? = Nilai statistik uji Anderson-Darling
n = jumlah sampel
Xi = data ke-i yang telah diurutkan

F(xi) = fungsi distribusi kumulatif dari distribusi tertentu

dimana hipotesis akan tolak Ho apabila A2 >Critical Value (CV),

nilai kritis untuk Anderson-Darling dirumuskan sebagai berikut.
oy o 0752 (2.2)

0,75 2,25
1+ +—

n n

(Ang & Tang, 2007).
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2.2 Keluarga Eksponensial

Distribusi yang termasuk ke dalam keluarga eksponensial
diantaranya distribusi normal, distribusi Poisson, distribusi bino-
mial, distribusi eksponensial, distribusi gamma, distribusi nega-
tive binomial, dan inverse gaussian. Suatu distribusi variabel ran-
dom Y termasuk dalam keluarga eksponensial apabila dapat ditu-
lis dalam persamaan berikut

f (x; 4) = exp[a(x)b(4) +c(4) +d (X)] (2.3)

(Dobson,1996 dikutip dalam Wijayanti, 2014),

b dan ¢ merupakan koefisien dari parameter A, @ dan d merupakan
parameter dari x. Berikut akan diuraikan penjelasan mengenai
distribusi Poisson dan link function dari distribusi Poisson.
Distribusi Poisson adalah salah satu jenis distribusi dari
banyaknya kejadian pada interval waktu tertentu atau suatu wila-
yah tertentu. Kejadian tersebut tergantung pada selang waktu ter-
tentu atau suatu wilayah tertentu,dimana hasil pengamatan beru-
pa data diskrit dan antar kejadian saling independen. Persamaan
2.4 merupakan fungsi peluang dari distribusi Poisson (McCullagh
& Nelder FRS, 1983).

f(x;A) = x=0,12,... (2.4)
X!

Nilai parameter A > 0, apabila x merupakan variabel ran-dom
yang berdistribusi Poisson maka mean dan variansinya sama yaitu
A, atau dapat di tuliskan seperti pada persamaan berikut.

E(x)=Var(x) =41 (2.5)
Link function merupakan penghubung antara prediktor lini-ear
dengan mean dari fungsi distribusi. Link function dari suatu
distribusi didapatkan dengan membentuk fungsi peluang dari dis-
tribusi kedalam bentuk keluarga exponensial. Persamaan 2.6 me-
rupakan penalaran link function dari distribusi Poisson. Persama-
an (2.7) didapatkan dari persamaan (2.6) yang disamadengankan
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dengan persamaan (2.3) sehingga didapatkan bentuk persamaan
yang sama.

-1 19X

Pr(X =x) =% f“
X!

-1 19X

fx )= 2
x!

f(x,4)= exp(ln{el/qu D
x!

f(x,A) =exp(In(e™®) +In(A*) = In(x1))
f (x, 4) =exp(—A).exp(xIn(1)).exp(—In(x!))

f(x,1) —exp{lﬁ_(j!)) +|n(,1)+x} (2.6)

sehingga,

exp[a(x)b(1) +c(A) +d(x)] = exp{lﬁzj?) +In(2) + x}, o
: 2.7

Berdasarkan persaamaan (2.7) maka dapat Kketahui nilai
a(X)=(1/In(x1)), b(A)=(=4), c(A)=In(1), d(x)=x. Komponen pada
bentuk keluarga eksonensial yang merupakan link function adalah
c(1), sehingga link function untuk distribusi Poisson adalah In(1),
dengan penalaran sebagai berikut.

C(/l) =:30 +ﬂ1X1 +182X2 +e

In(4) :ﬂo + 0%+ BoX, + .

IN(A)=x"B+& (2.8)
2.3 Spatial Poisson Point Process
Spatial Point Process merupakan pola acak titik dalam ruang 2
dimensi atau lebih. Spatial point process digunakan seba-gai

model statistik untuk menganalisis pola persebaran titik, di-mana
titik tersebut mewakili lokasi dari suatu objek penelitian misalnya
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lokasi pohon, sarang burung, kasus penyakit, dan lain-lain yang
keberadaannya dan persebarannya adalah random di suatu
wilayah (Baddeley, 2008). Proses Poisson dapat digunakan
sebagai pendekatan pada spatial point process apabila memiliki
asumsi tidak ada interaksi antara satu titik lokasi dengan lokasi
lainnya. Pada penelitan ini diasumsikan bahwa lokasi antara satu
puskesmas dengan puskesmas yang lain tidak memiliki interaksi,
sehingga pada penelitian ini menggunakan metode Spatial Pois-
son Point Process. Proses Poisson terbagi menjadi 2 jenis yaitu
inhomogeneous dan homogeneous. Selanjutnya akan diuraikan
tentang homogeneous poisson process, inhomogeneous poisson
process, dan uji homogenitas dari proses Poisson.
Proses Poisson dinyatakan homogen apabila fungsi dari
intensitas(4) bernilai konstan atau tunggal. Pada jenis homoge-
neous Poisson process banyaknya kejadian dalam interval waktu
atau suatu interval area mempunyai nilai parameter A yang tung-
gal (Gustin, 2011). Berikut merupakan karakteristik Homogene-
ous Poisson Point Process (Baddeley, Rubak, & Turner, 2016).

1. Banyaknya n(X B)dari point berada di dalam wilayah

B mempunyai distribusi Poisson.

2. Nilai ekspektasi dari point yang berada di dalam wilayah
B adalah E[n(X~B)]=4-|B|

3. Jika By, By,... adalah wilayah berbeda dari suatu ruang
maka N(XNB,),n(XNB,),...merupakan variabel ran-

dom yang saling independen.
4. Jika n(XNB)=n, n point adalah independent dan ber-
distribusi secara seragam pada wilayah B.
Inhomogeneous Poisson process merupakan suatu proses Poisson
dengan fungsi intensitas A yang tidak konstan dan berva-riasi
sesuai dengan perubahan waktu (kapan) atau area (dimana)
(Gustin, 2011). Inhomogeneous Poisson process dengan fungsi
intensitas A(U) bergantung pada parameter u. Berikut merupakan

karakteristik untuk inhomogeneous Poisson process.
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1. Banyaknya n(X M B)dari point berada di dalam wi-
layah B mempunyai distribusi Poisson.

2. Nilai ekspektasi dari point yang berada di dalam wi-
layah B adalah E[n(XB)]= IBi(u)du

3. Jika Bi, By,... adalah wilayah berbeda dari suatu ru-
ang maka Nn(XNB,),n(XNB,),...merupakan va-
riabel random yang saling independen.

4. Jika Nn(XNB)=n, n point adalah independent dan

berdistribusi secara identik, dengan fungsi probabili-
tas sebagai berikut.

f(U)= ﬂ(lu)

(2.9)

| = j A(u)du
B (2.10)

(Baddeley, Rubak, & Turner, 2016).

Uji homogenitas pada proses Poisson dilakukan untuk
mengetahui apakah intensitas pola titik yang diteliti termasuk
dalam pola titik homogen atau pola titik non homogen, sehingga
pada saat melakukan estimasi parameter didapatkan model yang
sesuai dengan Kkarakteristik pola titik yang diteliti. Intensitas yang
dimaksud pada penelitian ini adalah banyaknya puskesmas dalam
setiap grid lokasi atau dapat dirumuskan dalam persamaan (2.12)
Uji homogenitas proses Poisson dilakukan menggunakan chi-
square test. Hipotesis dari uji chi-square adalah sebagai berikut.
Ho = intensitas lokasi puskesmas homogen.

H: = intensitas lokasi puskesmas tidak homogen.

Penolakan hipotesis tersebut dapat dilakukan dengan meng-
gunakan statistik uji sebagai berikut:
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n = total jumlah point
a = total jumlah area
(Baddeley, Rubak, & Turner, 2016)

2.4  Transformasi Pixel Image

(2.11)

(2.12)

Pada penelitian ini data covariate ditampilkan dalam bentuk pixel
image. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah kernel
smoother of mark. Metode ini digunakan untuk spatial smoothing
dari nilai mark pada point pattern, seperti diameter pa-da tanaman
pinus. Smoothing dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata
dari pepohonan di setiap lingkungan. Misalkan data ada-lah point
X1, ...,Xn, dengan nilai mark my,...,mn,, yang mana meru-pakan nilai
real yang sesuai dengan titik lokasi u. Fungsi spatial smoother

dituliskan sebagai berikut.

> mku-x)
mu)=—- :
D k(u—x;
keterangan :
k  =fungsi Gaussian kernel
u = lokasi spasial

X. = lokasi data ke-i

1
m;i = nilai mark data ke-i
m(u) = nilai rata-rata terboboti untuk lokasi spasial u

(2.13)
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Transformasi pixel image dalam package spatstat menggu-

nakan smooth.ppp untuk point pattern. Hasil dari smooth.ppp
akan mendekati rata-rata mark dalam kumpulan data (Baddeley,
Rubak, & Turner, 2016). Rentang nilai antara variabel covariate
yang satu dengan yang lain dalam penelitian ini berbeda, ada nilai
yang ribuan, ratusan dan satuan, sehingga untuk mengatasi ren-
tang data yang terlalu jauh, dilakukan standardize atau standari-
sasi variabel.
Standardize merupakan cara mengurangkan nilai rata rata dengan
setiap nilai individu atau bisa juga dilakukan dengan me-ngurangi
dengan nilai rata—rata dan membagi dengan standar de-viasi.
Standardize digunakan untuk mengurangi range yang sa-ngat
besar dari variabel yang digunakan dalam penelitian. Con-tohnya
variabel pertama yang digunakan dalam penelitian memi-liki
range 0-100 sedangkan variabel kedua yang digunakan memi-liki
range antara 0-1, kesenjangan ini yang kemudian melatar-
belakangi untuk melakukan standarisasi. Pada context regresi, sta-
ndardize digunakan untuk mengurangi collinearity yang disebab-
kan adanya interaksi dalam model regresi (Finch, Bolin, & Kelley
2014).

2.5 Regresi Poisson

Regresi Poisson  merupakan regresi yang menggambarkan
hubungan antara variable Y yang berdistribusi Poisson dan terda-
pat satu atau lebih variabel predictor (X). Regresi Poisson sering
diaplikasikan untuk melakukan analisis pada data count (Agresti,
2002). Berikut merupakan bentuk regresi Poisson.

Yi ~ Poisson(/li)

XB

A=e T (2.14)

keterangan :

Ai = rata-rata jumlah kejadian pada suatu interval tertentu atau
suatu area tertentu

x, = variabel predikor yang dinotasikan sebagai berikut
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x =[1 xui Xai ... % ]".
B = parameter regresi Poisson yang dinotasikan sebagai berikut

Bz[ﬂo 131 ﬂz ﬁk]T .

Pada penelitian ini digunakan regresi mixture Poisson, hal ini
dikarenakan setelah dilakukan pengujian hasil menunjukkan
bahwa data inhomogeneous Poisson process, sehingga dimung-
kinkan memiliki model persamaan lebih dari 1 mengikuti jumlah
pola yang terbentuk. Mixture model merupakan model gabungan
dari beberapa sub-populasi. Berikut merupakan bentuk distribusi
probabilitas, dengan asumsi terdapat 2 komponen mixture Poisson
(Wang, Yau, & Lee, 2002).

efﬂﬂlx efﬂ.ﬁqx
Pr(X =x)= p—2-+(1- p)—2%
= P 02, @15)
keterangan :
p = Proporsi komponen 1
sehingga model regresi mixture adalah sebagai berikut.

y = p(In(4, (u))) + (1— p)(In(4, (u))). (2.16)

Pada penelitian ini, data covariate merupakan fungsi cova-riate
Z(u) yang mendefinisikan semua lokasi spatial u, misalnya pH
tanah, ketinggian, dll, dimana ditampilkan dalam bentuk pixel
image atau contour plot. Berikut merupakan bentuk model inho-
mogeneous Poisson process dengan fungsi covariate.

A (u) =exp(S, + BZ(u)) (2.17)

(Baddeley, 2008).

Estimasi parameter untuk model mixture umunnya meng-
gunakan metode estimasi parameter Expectation Maximization
atau biasa disingkat EM. EM adalah metode estimasi parameter
yang sering digunakan untuk melanjutkan Maximum Likelihood
Estimation (MLE) yang tidak dapat dimaksimumkan secara lang-
sung seperti pada persamaan 2.18.
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logL =) logh(y, | x,¥)=>log (Zﬂk f(y, | xn,é’k)j (2.18)

n=1 k=1

Metode EM terbagi menjadi 2 langkah, yaitu langkah Expectation
(E-step) dan langkah Mazimization (M-step). Berikut merupakan
algoritma dari EM (Leisch, 2004).

1. E-step

Estimasi probabilitas kelas posterior untuk masing-masing
observasi seperti pada persamaan 2.19.

P = P(K X, ¥0s¥7), (2.19)

P(jI%Y,w)= nﬂjf(ylx’g") , (2.20)

2 f(yIx6,)

dengan menggunakan persamaan 2.20 maka didapatkan
1 N
7Z.k = _Z pnk . (2.21)
N =

2. M-step

Memaksimumkan log-likelihood untuk masing-masing kom-
ponen terpisah menggunakan probabilitas posterior sebagai pem-
bobotnya, sehingga didapatkan persamaan 2.22.

N
max > P, log f (Y, [x,,6,) (2.22)
n=1

k

3. E-step dan M-step diulang sampai didapatkan nilai maximum
dari iterasi.

2.6 Metode Bayesian

Estimasi parameter untuk model inhomogeneous Poisson process
dilakukan dengan menggunakan metode Bayesian. Meto-de
Statistik Bayesian berbeda dengan statistik klasik, hal ini dika-
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renakan dalam statistik Bayesian memanfaatkan data sampel yang
diperoleh dari populasi. Pada statistik inferensia memandang pa-
rameter sebagai nilai tetap, sedangkan pada statistik bayesian se-
mua parameter yang tidak diketahui akan diperlakukan sebagai
variabel random atau acak (Ntzoufras, 2009). Teorema bayes di-
tuliskan pada persamaan (2.23),

POADPMA) ot 2y p().
0(X) (2.23)

penjelasan pada persamaan (2.18) adalah sebagai berikut, p(1|x)
merupakan distribusi posterior, p(x|.1) merupakan fungsi likeli-
hood, p(1) merupakan distriburi prior, dan p(x) merupakan fungsi
konstanta densitas.

2.6.1. Distribusi Prior
Distribusi prior merupakan distribusi awal yang harus
ditentukan terlebih dahulu sebelum merumuskan distribusi poste-
riornya. Distribusi prior diperlukan untuk membentuk distribusi
posterior suatu data. Berikut merupakan beberapa jenis distribusi
prior (Box & Tiao, 1973 dalam Hasyim, 2012).
1. Conjugate prior dan non-Conjugate prior
Conjugate prior merupakan penentuan distribusi prior
yang didasarkan pada pola fungsi likelihood. Non-
conjugate prior merupakan kebalikan dari conjugate
prior,penentuan distribusi prior yang tidak didasarkan
pada pola fungsi likelihood.
2. Proper prior dan Improper prior
Prior yang bergantung pada pemberian densitas/bobot
pada setiap titik dengan pertimbangan terdistribusi seca-
ra uniform atau tidak.
3. Informative prior dan non-Informative prior
Informative prior merupakan penentuan distribusi prior
yang didasarkan pada pola distribusi data yang sudah
diketahui. Non-Informative prior merupakan penentuan

p(A[x) =
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distribusi prior yang didasarkan pada pola distribusi da-
ta yang tidak diketahui.

4. Pseudo prior
Pseudo prior merupakan prior yang bergantung pada
hasil dari frequentist.

2.6.2. Markov Chain Monte Carlo (MCMC)

Markov Chain Monte Carlo (MCMC) merupakan metode
untuk membangkitkan variabel random yang didasarkan pada
penyusunan Markov Chain hingga mencapai konvergen. Hal
tersebut merupakan pembeda utama metode MCMC dari metode
simulasi lainnya, dimana MCMC membangkitkan data sampel
parameter A yang memiliki distribusi tertentu dengan menggu-
nakan gibbs sampling, kemudian menggunakan prosedur iterasi.
Pada prosedur iterasi, dimana nilai pada setiap iterasi bergantung
pada satu langkah sebelumnya. Markov Chain merupakan proses
stocastics{/1<1>,/1(2>,_,_,,1<T>} , yang memenuhi,

F(AM2]29,.,29) = £ (A4 | 20

sehingga untuk membangkitkan sampel dari p(A4|Y) ,terlebih da-

hulu harus menyusun markov chain dengan memenuhi dua syarat
yaitu £ (10 | 10y (Ntzoufras, 2009).

2.6.3. Gibbs Sampling

Gibbs Sampling merupakan pembangkit variabel random
yang efisien sehingga sering digunakan dalam metode MCMC.
Gibbs sampling merupakan teknik membangkitkan variabel ran-
dom dari suatu distribusi data atau distribusi marginal f(x) tanpa
harus menghitung fungsi kepadatan distribusi tersebut. Process
Gibbs sampling melakukan pengambilan sampel dengan cara me-
lakukan pembangkitkan serangkaian gibbs variabel random(Gibbs
sequence) berdasarkan sifat dasar markov chain. Setiap iterasi pa-
da MCMC akan memberikan satu vector parameter (1, o, S1, S-.
[3) dan setiap iterasi nilai(4, So, f1, f2, f3) selalu diperbarui sesuai
dengan sifat stokastik pada proses markov chain (Casella &
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George, 1992). Algoritma untuk tahapan estimasi model mixture
Poisson regression dengan Gibbs Sampling adalah sebagai beri-
kut (Putri, 2016).
1. Memberi nilai state : A" =(4, fo, B, B2, f3)' pada iterasi t=0
2.  Membangkitkan parameter komponen setiap mixture
a. Membangkitkan A9 dari p(Ax, Bo®, 1t ,B2®), Bs®)
b. Membangkitkan Bo Y dari p(Bolx, A&, B1®,8.), Bs®)
c. Membangkitkan B; ©9 dari p(Bafx, AtY, Bo®™D, B, BsO)
d. Membangkitkan B2 dari p(Ba|x, A&V, Bo™D, B, B3®)
e. Membangkitkan B9 dari p(Bs|x, A0, B, B, D), B,0+D)
3. Mengulangi langkah 2 hingga M kali, dimana M = oo

2.7  Deviance Information Criterion (DIC)

Deviance Information Criterion (DIC) merupakan salah satu jenis
alat yang digunakan untuk kebaikan model. DIC digu-nakan
untuk pemilihan model Bayesian. Berikut merupakan ru-mus

DIC, dimana A, adalah parameter model m.

DIC(m) =2D(4,,,m) — D(An, M) (2.25)
keterangan :

DIC(M = deviance dari model m

D(4,.m) = posterior mean dari deviance D

D(4n,m) = deviance posterior dari taksiran parameter
(Ntzoufras, 2009).

2.8 Puskesmas

Puskesmas atau pusat kesehatan masyarakat merupakan salah satu
fasilitas pelayanan kesehatan yang menyelenggarakan kegiatan
upaya kesehatan masyarakat dan upaya kesehatan per-orangan
tingkat pertama, dengan mengutamakan upaya promotif dan
preventif, untuk mencapai derajat kesehatan masyarakat yang
setinggi tingginya (Kementrian Kesehatan Republik Indonesia,
2014). Puskesmas adalah unit kesehatan yang terdekat dengan
masyarakat, seperti yang tertera pada pasal 9 Peraturan Menteri
Republik Indonesian no 75 tahun 2014 puskesmas harus didirikan
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pada setiap kecamatan di Indonesia. Hal ini merupakan salah satu
bentuk program pemerintah untuk meningkatkan derajat keseha-
tan masyarakat.

Salah satu rencana strategis dari departemen kesehatan adalah
meningkatkan dan memeratakan jumlah puskesmas di In-donesia,
hal ini bertujuan untuk pemerataan pelayanan kesehatan, sehingga
tidak ada kesenjangan kesehatan antara satu wilayah dengan
wilayah lain. Laju peningkatan jumlah puskemas sudah terjadi
sejak 2009 sampai 2013, akan tetapi jumlah peningkatan-nya
masih tergolong kecil. Pada tahun 2013 jumlah puskesmas di
Indonesia sebesar 9655 atau 3,89 puskesmas per 100.000 pendu-
duk. ldealnya satu puskesmas menangani 30.000 penduduk di
suatu wilayah (Kementrian Kesehatan Republik Indonesia, 2015).
Selain dari segi fasilitas pemerintah juga berusaha ber-inovasi
dalam hal pelayanan kesehatan, termasuk program pro-gram
unggulan yang ada di puskesmas. Program pengembangan
puskesmas ini diantaranya seperti penambahan rawat inap, laya-
nan poli seperti poli gigi, poli batra, poli paliatif, dll, selain itu
program untuk lansia, remaja, anak juga dikembangkan di pus-
kesmas. Pengembangan layanan unggulan puskesmas tersebut
menyesuaikan dengan tingkat kebutuhan dan karakteristik dari
masyarakat sekitar puskesmas. Pengembangan layanan unggulan
puskesmas juga diharapkan dapat meningkatkan minat masya-
rakat untuk berobat di puskesmas.
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(Halaman ini sengaja dikosongkan)



BAB 111
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Sumber Data

Sumber data yang digunakan pada penelitian ini adalah data
sekunder yang diperoleh dari publikasi Dinas Kesehatan Surabaya
mengenai alamat puskesmas di Surabaya, selain data yang berasal
dari website dinas kesehatan kota Surabaya data pendukung lain
diperoleh dari google map mengenai titik lattitude dan longitude
dari puskesmas di kota Surabaya. Data variabel covariate didapat-
kan dari publikasi profil kesehatan Surabaya tahun 2015.

3.2 Variabel Penelitian

Data yang digunakan untuk membuat model regresi dalam
point process tidak bisa digunakan secara langsung, sehingga
diperlukannya preprocessing data terlebih dahulu. Variabel pene-
litian yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari variabel
respon dan variabel covariate. Variabel respon yang digunakan
berupa jumlah puskesmas pada area lokasi yang memiliki ukuran
titik lattitude dan titik longitude tertentu seperti yang disajikan
pada Tabel 3.1, sedangkan untuk variabel covariate yang diguna-
kan merupakan variabel karakteristik dari masing masing puskes-
mas yaitu banyaknya layanan unggulan, banyaknya kunjungan
rawat inap, dan banyaknya kunjungan rawat jalan.

Tabel 3.1 Data lokasi puskesmas
No Alamat Puskesmas Latitute  Longitude

1 JI. Asem Raya 8 Kec Asemworo  -7.25191 112.714272

62 JI. Kebonsari Manunggal 30 - 32, -7.32799 112.7138
Kec. Jambangan

Preprocessing untuk variabel respon dilakukan dengan mela-
kukan visualisasi data Tabel 3.1 ke dalam bentuk planar point
pattern, seperti yang disajikan pada Gambar 3.1
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Gambar 3.1 Planar Point Pattern lokasi puskesmas

Langkah preprocessing selanjutnya untuk variabel respon
adalah membagi Gambar 3.1 kedalam 32 grid dengan ukuran
yang sama. Banyaknya grid tersebut dipilih untuk mendekati ba-
nyaknya kecamatan yang ada di Surabaya. Hasil pembagian grid
disajikan pada Gambar 3.2.
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Gambar 3.2 Hasil preprocessing variabel respon

Variabel covariate pada penelitian ini juga dilakukan
preprocessing dengan melakukan transformasi ke dalam bentuk
pixel image. Berikut merupakan data variabel covariat setiap pus-
kesmas.
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Tabel 3.2 Data lokasi kecamatan dan variabel covariate

No Puskesmas Banyaknya Banyaknya Banyaknya
Layanan Kunjungan Kunjungan
Unggulan Rawat Inap Rawat Jalan
1 JLAsem 5 44 3.896
Raya 8,
Kec.
Asemworo
62 I 3 0 2,2
Kebonsari
Manunggal
30 - 32,
Kec.
Jambangan

Data mengenai variabel covariate setiap puskesmas pada
Tabel 3.2 kemudian dilakukan transformasi kedalam bentuk pixel
image, seperti yang disajikan pada Gambar 3.3. Langkah pre-
processing selanjutnya adalah membagi hasil transformasi terse-
but ke dalam 32 grid seperti pada Gambar 3.2, kemudian meng-
hitung nilai rata-rata hasil transformasi setiap grid, sehingga dida-
patkan deskripsi variabel penelitian dalam Tabel 3.3 dan struktur
data penelitian dalam Tabel 3.4.

200
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(@) (b) (©
Gambar 3.3 Variabel Covariate dalam bentuk pixel image
(a) Banyaknya Layanan Unggulan
(b) Banyaknya Kunjungan Rawat Inap
(c) Banyaknya Kunjungan Rawat Jalan
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Tabel 3.3 Deskripsi Variabel Penelitian

Nama Variabel Skala  Deskripsi

Banyaknya puskesmas Interval Banyaknya puskesmas pada setiap

YY) grid lokasi yang terbentuk.

Banyaknya Layanan Interval  Rata-rata banyaknya layanan

Unggulan (X1) unggulan puskesmas setiap grid
lokasi.

Banyaknya Kunjungan Interval Rata-rata banyaknya kunjungan

Rawat Inap (Xz2) rawat inap setiap grid lokasi.

Banyaknya Kunjungan Interval Rata-rata banyaknya kunjungan

Rawat Jalan (Xs)

rawat jalan setiap grid lokasi.

Tabel 3.4 Struktur data penelitian

Grid Banyaknya Rata-Rata Rata-Rata Rata-Rata
puskesmas  Banyaknya Banyaknya Banyaknya
setiap grid Layanan Kunjungan Kunjungan

lokasi Unggulan rawat inap rawat jalan
Y) Puskesmas Puskesmas Puskesmas
setiap grid setiap grid setiap grid
lokasi lokasi lokasi
(X1) (X2) (Xs)
1 Y1 Xi1 X12 Xi3
2 Y2 Xa21 Xa.2 X23
32 Y32 X321 X322 X323

3.3 Langkah Analisis

Langkah analisis yang dilakukan untuk melakukan analisis
pola persebaran puskesmas di Surabaya dengan menggunakan
spatial point process adalah sebagai berikut.

1. Melakukan analisis karakteristik pola persebaran puskesmas

di Surabaya.

Data mengenai titik latitute dan longitude puskesmas yang
didapatkan kemudian dibuat plot, sehingga didapatkan pola
persebaran dari lokasi puskesmas, kemudian dianalisis con-
tour pola persebaran puskesmas untuk mengetahui secara
visual apakah persebaran puskesmas tersebar secara merata

atau tidak.
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Melakukan pengujian homogenitas Poisson process dengan
menggunakan persamaan (2.11).
Pengujian homogenitas Poisson process dilakukan untuk
me-nyakinkan secara statistik apakah hasil analisis secara
visual yang didapatkan menunjukkan hasil yang sesuai.
Melakukan identifikasi model mixture
Identifikasi dilakukan untuk mengetahui apakah data memili-
ki pola bimodal, sehingga dapat mendapatkan hasil estimasi
yang sesuai
Melakukan estimasi parameter model inhomogeneous Pois-
son process dengan menggunakan metode Bayesian.
Berikut merupakan algoritma untuk melakukan estimasi pa-
rameter menggunakan metode Bayesian melalui software
WinBUGS.
a. Membentuk fungsi likelihood

Berikut merupakan fungsi likelihood dari distribusi Pois-

son.

y, ~ Poisson(4) i1

,ell

iy e‘”‘/lzn:y.
n /»ﬂy, : i
f(y|a)=1_‘1[ey, -— =
1= [ |
Hy

b. Menentukan distribusi prior
Jenis distribusi prior yang digunakan pada penelitian ini
adalah pseudo prior.pseudo prior yang bergantung pada
hasil dari frequentist. Hasil estimasi parameter yang di-
dapatkan dari fungsi frequentist dijadikan sebagai prior

¢. Membentuk distribusi posterior
Setelah didapatkan fungsi likelihood dan distribusi prior-
nya kemudian membentuk distribusi posterior.

d. Membentuk full conditional posterior distribution untuk
parameter yang diestimasi




f(1] X’ﬂO’ﬂl) oc g (MDA

e. Menyusun Directed Acyllic Graph (DAG) dalam soft-
ware WinBUGS.
Berikut merupakan bentuk DAG dalam WinBUGS
un-tuk model mixture Poisson.

Beta0[1]
Betao[2]
Beta1[1]

Betal[2]

Beta2[2]

Betadn y
Bata3[2]

Gambar 3.4 DAG untuk model Mixure Poisson

f. Menentukan besarnya sampel yang akan dibangkitkan
Besar sampel yang akan dibangkitkan sebesar 60.000.
Sampel dibangkitkan sampai dapat memenuhi sifat
irreducible, recurrent, aperiodik.

g. Melakukan proses iterasi penaksiran parameter.
Berikut merupakan algoritma untuk estimasi parame-
ter dengan menggunakan Gibbs sampling.

Memberi nilai state : A' =(4, Bo, f1, B2, Bs)' pada
iterasi t=0
Membangkitkan parameter komponen setiap mix-ture
f. Membangkitkan A®D dari p(|x, So¥, pi, 5.0, B50)
g. Membangkitkan fo ® dari p(ﬁol))c, 24D 50 g0
t

h. Membangkitkan g1 ©9 dari p(Ba|x, A&, Bo&D, 5,
®

i. Membangkitkan S,V dari p(Ba|x, AP, o™V,
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,B (t+1) ﬁ ())

j.  Membangkitkan 55 dari p(ﬂ |, AT Bt g (1)
I l))
Mengulangi langkah 2 hingga M kaI| dimana M > o
h. Mendapatkan parameter model yang sudah konvergen.
Berikut merupakan model regresi mixture poisson.

y = p(log(4,(u)) + @- p)(log(, (u))) .
dimana,
ﬂ1 (u) = eXp(ﬂo +ﬁ1X1 +ﬁ2X2 + 183)(3)

Sehingga model dugaan pada penelitian ini adalah seba-
gai berikut.

y= p(ln(EXp(ﬂo_1 + ﬂ1.1x1.1 + ﬁ2.1x2.1 + 133.1X3.1)))
+(1= p)INEXP(Boz + Ba Xz + oo Xon + P32 X35))
Y= p(Bos+ BiaXis+ B Xor+ BerXsy)

+(1_ p)(ﬂOZ +ﬁ1,2 Xl.2 +ﬂ2.2X2.2 +ﬂ3.2x3.2)
5. Membuat kesimpulan dan saran dari hasil analisis yang dila-
kukan.
Model yang didapatkan kemudian dilakukan interpretasi dan
membuat kesimpulan mengenai efektifitas lokasi puskesmas
berdasarkan dengan jumlah penduduk.

3.4 Diagram Alir
Diagram alir dari langkah-langkah analisis yang dilakukan
pada penelitian ini, disajikan dalam Gambar 3.5

s RN
( Mulai )
o %

// Data lokasi
/ puskesmas

v
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Melakukan eksplorasi data lokasi puskesmas

puskesm

Tidak

ji pola sebaran data lokasi

Ya

as homogen

Homogen ?

A
Melakukan pemodelan Inhomogeneous Poisson
Process

<

\ 4

Melakukan
pemodelan
homogeneous
Poisson Process

\ 4

Estimasi parameter model

A

Kesimpulan dan Saran

\ 4

w/ Selesai \w

PR

Gambar 3.5 Flowchart Metode Analisis




BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

Analisis dan pembahasan dalam penelitian ini menjawab per-
masalahan dan mencapai tujuan penelitian. Hal-hal yang dibahas
pada bab ini diantaranya adalah mengenai eksplorasi data lokasi
puskesmas di Surabaya secara visual melalui contour dari pola perse-
baran puskesmas. Data mengenai jumlah puskesmas yang didapatkan
kemudian dilakukan identifikasi inhomogeneous Poisson process de-
ngan melakukan pengujian kesesuaian distribusi dan pengujian ho-
mogenitas Poisson process untuk mengetahui intensitas dari pola
persebaran puskesmas memenuhi homogen Poisson Process atau
inhomogen Poisson Process. Selain itu dilakukan identifikasi model
mixture sebelum melakukan estimasi parameter. Estimasi parameter
model Poisson process dilakukan dengan menggunakan metode Ba-
yesian, dari hasil yang didapatkan kemudian dilakukan analisis dan
interpretasi. Simulasi penambahan titik lokasi puskesmas dilakukan
untuk mengetahui efek penambahan puskesmas Surabaya.

4.1 Eksplorasi Data Lokasi dan Variabel Covariate Puskesmas

Data yang diperoleh merupakan data laporan profil kesehatan
kota Surabaya dari dinas kesehatan tahun 2015, dimana objek peneli-
tian ini adalah lokasi puskesmas di Surabaya. Jumlah puskesmas di
Surabaya berdasarkan pada laporan tersebut berjumlah 62 puskes-
mas, selain mengenai lokasi puskesmas juga terdapat variabel cova-
riate dalam penelitian ini yaitu jumlah pelayanan unggulan yang ada
di masing-masing puskesmas, jumlah kunjungan rawat inap, dan
jumlah kunjungan rawat jalan. Karakteristik dari data lokasi puskes-
mas dapat dilihat secara visual melalui spatial point pattern. Gambar
4.1 merupakan visualisasi dari data lokasi puskesmas di Surabaya
dengan menggunakan spatial point pattern, dan keterangan menge-
nai wilayah kecamatan disajikan dalam Tabel 4.1.

Gambar 4.1 (a) menunjukkan bahwa secara visual persebaran
dari lokasi puskesmas di Surabaya tidak tersebar secara merata, sela-
in itu dari Gambar 4.1 (b) contour yang terbentuk menunjukkan ter-
dapat 2 puncak kepadatan dari persebaran lokasi puskesmas, yaitu
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daerah Surabaya dengan banyaknya puskesmas cenderung lebih
banyak dan daerah Surabaya dengan banyaknya puskesmas yang
cenderung lebih sedikit. Berdasarkan Gambar 4.1 diketahui bahwa
secara visual persebaran puskesmas di Surabaya lebih banyak terse-
bar di daerah Surabaya Pusat ke Surabaya Selatan dilihat dari segi
kuantitas jumlah puskesmas, hal ini diperkirakan karena jumlah pen-
duduk di daerah Surabaya Pusat ke Surabaya Selatan lebih banyak
daripada daerah Surabaya lainnya, sehingga hal ini menjadi awal
asumsi bahwa tidak homogennya persebaran lokasi puskesmas.

(b)

Gambar 4.1 (a) Planar Point Pattern Lokasi Puskesmas di Surabaya
(b) Contour dari Lokasi Puskesmas di Surabaya



33

Tabel 4.1 Keterangan Nama Kecamatan Gambar 4.1

No Nama Kecamatan No Nama Kecamatan
1 Kecamatan Pakal 17 Kecamatan Tambak Sari
2 Kecamatan Benowo 18  Kecamatan Lakar Santri
3 Kecamatan Asemworo 19 Kecamatan Wiyung
4 Kecamatan Krembangan 20 Kecamatan Dukuh Pakis
5 Kecamatan Pabean Cantian 21  Kecamatan Wonokromo
6 Kecamatan Semampir 22 Kecamatan Gubeng
7  Kecamatan Kenjeran 23 Kecamatan Mulyorejo
8 Kecamatan Bulak 24  Kecamatan Karangpilang
9  Kecamatan Sambikarep 25 Kecamatan Jambangan
10 Kecamatan Tandes 26  Kecamatan Gayungan
11  Kecamatan Sukomanunggal 27 Kecamatan Wonocolo
12 Kecamatan Sawahan 28  Kecamatan Trenggilis Mejoyo
13 Kecamatan Bubutan 29  Kecamatan Sukolilo
14  Kecamatan Tegalsari 30 kecamata Rungkut
15 Kecamata Genteng 31  Kecamatan Gunung Anyar
16  Kecamatan Simokerto

Karakteristik dari masing masing variabel covariate digambarkan

pada Gambar 4.2 sampai dengan Gambar 4.4 berikut.
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Gambar 4.2 Mark Point Pattern Jumlah Layanan Unggulan Puskesmas
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Berdasarkan Gambar 4.2 diketahui bahwa antara puskesmas
satu dan yang lain saling kompetitif dalam jumlah layanan unggul-
an, hal ini terlihat dari ada beberapa lingkaran yang menumpuk, dan
beberapa puskesmas yang berdekatan ada yang beririsan, hal ini ber-
arti puskesmas yang berdekatan memiliki jumlah layanan yang ham-
pir sama banyaknya. Hal ini menunjukkan bahwa puskesmas sebagai
penyedia jasa layanan kesehatan berusaha untuk memenuhi kebutuh-
an akan layanan kesehatan yang dibutuhkan oleh masyarakat.

Tabel 4.2 Variabel Banyaknya Layanan Unggulan yang dimiliki Puskesmas
Banyaknya

Layanan Banyaknya Nama Puskesmas
Puskesmas
Unggulan

0 16 Benowo, Bangkingan, Lontar, Made, Dr.
Soetomo,Sidotopo, Morokrembangan, Bulak
Banteng, Tambak Wedi, Klampis Ngasem,
Keputih, Kalijudan, Wonokromo, Balas
Klumprik, Siwalankerto, Dukuh Kupang

1 11 Tembok Dukuh, Gundih, Simolawang,
Wonokusumo, Sidotopo Wetan, Pacar Keling,
Gading, Mojo, Ngagel Rejo, Wiyung, Sidosermo

2 3 Asemworo, Jeruk, Kedungdoro,

3 8 Sememi, Ketabang, Pegirian, Kenjeran,
Trenggilis, Menur, Kebonsari,Mulyorejo

4 8 Lidah Kulon, Tambak Rejo, Krembangan
Selatan, Rangkah, Sawahan, Pakis, Gayungan,
Jemur Sari

5 6 Tanjungsari, Simomulyo, Peneleh, Perak Timur,
Pucang Sewu, Kedurus

6 2 Tanah Kali Kedinding, Kalirungkut

7 4 Manukan Kulon, Dupak, Putat Jaya, Banyu Urip

8 2 Gunung Anyar, Medokan Ayu

9 0 -

10 2 Balong Sari, Jagir
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Berdasarkan Tabel 4.2, dapat diketahui bahwa. Puskesmas
yang memiliki banyaknya layanan unggulan terbanyak diantaranya
puskesmas Balongsari (JI.Balongsari Tama No.1, Kec. Tandes), dan
puskesmas Jagir (JI.Bendul Merisi No.1, Kec. Wonokromo), dimana
dalam Gambar 4.2 ditunjukkan dengan bulatan warna ungu terang.

Puskesmas mengadakan suatu layanan unggulan biasanya
menyesuaikan dengan kondisi lingkungan kesehatan masyarakat di
wilayah kerjanya atau tingkat kebutuhan masyarakat terhadap suatu
layanan kesehatan. Apabila dikaitkan dengan Gambar 4.2 maka di-
mungkinkan tingginya layanan unggulan yang dimiliki puskesmas
Balongsari dan Jagir karena kondisi lingkungan yang sangat membu-
tuhkan banyak pelayanan kesehatan, sehingga puskesmas berperan
aktif dalam menyediakan layanan kesehatan.

Berdasarkan pada Gambar 4.3 diketahui bahwa kunjungan
rawat inap di puskesmas tertinggi selama tahun 2015 sebanyak dari
lebih 1500 kunjungan dimana puskesmas yang memiliki kunjungan
terbanyak tersebut adalah puskesmas Jagir (JI. Bendul Merisi No.1,
Kec. Wonokromo). Hal ini berarti puskesmas tersebut, memiliki la-
yanan unggulan rawat inap, dan sangat dimanfaatkan masyarakat di-
wilayahnya untuk memperoleh layanan kesehatan. Beberapa pus-
kesmas tidak memiliki kunjungan rawat inap, hal ini dikarenakan ra-
wat inap menjadi salah satu layanan unggulan yang dimiliki puskes-
mas, sehingga tidak semua puskesmas memiliki layanan rawat inap.

Jumlah
Kunjungan
Rawat Inap

=1500
1001-1500
501-1000

N 0-500

Gambar 4.3 Mark Point Pattern Jumlah Kunjungan Rawat Inap Puskesmas
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Tabel 4.3 Variabel Banyaknya Jumlah Kunjungan Rawat Inap setiap Puskesmas

Banyaknya Banyaknya Nama Puskesmas
Kunjungan Puskesmas
Rawat Inap
0-500 57 Tanjungsari,Manukan Kulon, Asemworo, Sememi,

Benowo, Jeruk, Lidah Kulon, Bangkingan, Lontar,
Made, Peneleh, Ketabang, Kedungdoro,
Dr.Soetomo, Tembok Dukuh, Gundih,
Tambakrejo, Simolawang, Perak Timur, Pegirian,
Sidotopo, Wonokusumo, Sawah Pulo, Krembangan
Selatan, Morokrembangan, Kenjeran, Sidotopo
Wetan, Bulak Banteng, Tambak Wedi, Rangkah,
Pacar Keling, Gading, Pucang Sewu, Mojo,
Kalirungkut, Medokan Ayu, Tenggilis, Gunung
Anyar, Menur, Klampis Ngasem, Keputih,
Mulyorejo, Kalijudan,Sawahan, Putat Jaya, Banyu
Urip, Pakis, Wonokromo, Ngagelrejo, Kedurus,
Dukuh Kupang, Wiyung, Balas Krumpik,
Gayungan, Jemursari, Sidosermo, Siwalankerto,

Kebonsari
501-1000 2 Simomulyo, Balongsari,
1001-1500 2 Dupak, Tanah Kali Kedinding
>1500 1 Jagir
Jumlah
Kunjungan
Rawat Jalan
=20000
15000-20000
10001-15000
. 0-10000

Gambar 4.4 Mark Point Pattern Jumlah Kunjungan Rawat Jalan Puskesmas
Gambar 4.4 menunjukkan visualisasi banyaknya kunjungan
rawat jalan di seluruh puskesmas di Surabaya. Berdasarkan Gambar



37

4.4 dapat diketahui bahwa jumlah kunjungan rawat jalan tertinggi
selama tahun 2015 mencapai lebih dari 20000 kunjungan rawat jalan.
Puskesmas yang memiliki Kisaran jumlah kunjungan rawat jalan
sebesar 20000 kunjungan adalah puskesmas Manukan Kulon (JI.
Manukan Dalam 1/18, Kec. Tandes), Krembangan Selatan (JI. Pesa-
pen Selatan 70, Kec. Krembangan), Kedurus (JI. Raya Mastrip Kedu-
rus 46, Kec. Karang Pilang).

Tabel 4.4 Variabel Banyaknya Jumlah Kunjungan Rawat Jalan setiap Puskesmas

Banyaknya Banyaknya Nama Puskesmas
Kunjungan Puskesmas
Rawat Jalan

0-5000 0 Tanjungsari, Balongsari, Jeruk, Bangkingan,

Made, Dr.Soetomo, Tembok Dukuh, Tambakrejo,
Wonokusumo, Sawah Pulo, Morokrembangan,
Kenjeran,Sidotopo Wetan, Pacar Keling,
Kalirugkut, Medokan Ayu, Menur, Klampis
Ngasem, Mulyorejo, Kalijudan, Putat Jaya, Balas
Krumpik, Jemursari, Siwalankerto, Kebonsari

5001-10000 22 Asemworo,Sememi, Benowo, Lidah Kulon,
Lontar, Ketabang, Gundih, Simolawang, Perak
Timur, Bulak Banteng, Tambak Wedi, Rangkah,
Gading,Mojo, Trenggilis,Gunung Anyar, Keputih,
Banyu Urip, Pakis, Wonokromo, Wiyung,

Sidosermo
10001-15000 8 Simomulyo, Peneleh, Sidotopo, Dupak, Tanah
Kali Kedinding,Ngagelrejo, Dukuh Kupang,
Gayungan
15001-20000 5 Kedungdoro, Pegirian, Pucangsewu,Sawahan,Jagir
>20001 3 Kedurus, Krembangan Selatan, Manukan Kulon

Hal ini berarti keberadaan puskesmas tersebut sangat diman-
faatkan oleh masyarakatnya untuk mendapatkan layanan kesehatan.
Berdasarkan Gambar 4.3 dan Gambar 4.4 diketahui bahwa puskes-
mas dengan jumlah kunjungan tertinggi memiliki jumlah layanan
kesehatan yang tidak terlalu tinggi yaitu berkisar 4-6 layanan, hal ini
menunjukkan bahwa banyaknya layanan unggulan yang dimiliki
puskesmas tidak berpengaruh terhadap peningkatan minat masya-
rakat untuk memanfaatkan puskesmas di wilayahnya.
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4.2  Model Intensitas Puskesmas Menggunakan Regresi Pois-
son

Data lokasi puskesmas yang telah dilakukan eksplorasi secara
visual kemudian dilakukan pemodelan poisson regression. Pemodel-
an dengan menggunakan regresi poisson digunakan untuk memban-
dingkan dengan hasil yang didapatkan dengan model mixture Pois-
son regression. Estimasi parameter yang digunakan pada regresi
poisson menggunakan metode Bayessian. Hasil yang didapatkan
dari estimasi parameter dengan menggunakan metode Bayessian di-
sajikan pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5 Hasil Estimasi Parameter Poisson Regression
Parameter Rata-Rata Standart Deviasi 2,5% Median  97,5%

Beta 0 0,5513 0,1279 0,2952  0,5537 0,7953
Beta 1 -0,0118 0,1396 -0,2909 -0,0102  0,2566
Beta 2 -0,5814 0,1938 -0,9670 -0,6470  -0,2093
Beta 3 0,9113 0,1783 05773  0,9071 1,272

Dugaan model regresi Poisson adalah sebagai berikut.
A=exp(By+ BX,+ B X, + B X,) ,

Sehingga dengan hasil yang didapatkan dalam Tabel 4.5 model re-
gresi Poisson untuk intensitas puskesmas di Surabaya adalah sebagai
berikut.

A=exp(f, + BX,+ B, X, + B3 X,)
A =exp(0,5513-0,0118X,-0,5814X,+0,9113X,)

Berdasarkan model regresi Poisson yang didapatkan dapat
diketahui bahwa rata-rata jumlah puskesmas per grid lokasi Surabaya
dipengaruhi secara signifikan oleh jumlah kunjungan rawat jalan,
Apabila ada peningkatan jumlah kunjungan rawat jalan maka akan
meningkat nilai rata-rata jumlah puskesmas per grid lokasi Surabaya.
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4.3 Model Intensitas Puskesmas Menggunakan Mixture Pois-
son Regression

Pemodelan mixture Poisson regression diawali dengan
melakukan identifikasi inhomogeneous Poisson process. Identifikasi
dilakukan dengan melakukan uji kesesuaian distribusi, dan uji homo-
genitas intensitas. Identifikasi model mixture juga dilakukan untuk
mengetahui apakah data lokasi puskesmas merupakan data bimodal.
Setelah identifikasi selesai dilakukan kemudian dilakukan estimasi
parameter model mixture Poisson regression dengan menggunakan
metode Bayesian. Selain membuat model intensitas puskesmas di
Surabaya menggunakan mixture Poisson Regression, dalam sub-bab
ini akan dibahas mengenai penambahan titik lokasi puskesmas baru
secara simulasi.

4.3.1 Uji Kesesuaian Distribusi

Uji distribusi ini dilakukan untuk mengetahui apakah jumlah
puskesmas pada setiap grid wilayah Surabaya memenuhi distribusi
poisson. Uji distribusi ini selain untuk mengetahui distribusi data,
juga digunakan untuk mengetahui apakah data yang digunakan
memenuhi Kriteria dari inhomogeneous Poisson process Jumlah
puskesmas pada setiap grid wilayah ditunjukkan dalam Gambar 3.3.
Uji distribusi dilakukan dengan menggunakan Anderson Darling.
Nilai statistik uji yang didapatkan dari Anderson-Darling adalah
sebesar 2,4506 , sedangkan untuk nilai critical value nya adalah
2,5018 untuk alpha 5%. Keputusan yang didapatkan dari uji ke-
sesuaian distribusi ini adalah gagal tolak Ho, sehingga dapat disim-
pulkan bahwa distribusi data jumlah lokasi puskesmas berdistribusi
Poisson. Counting process dari lokasi persebaran puskesmas di
Surabaya memenuhi kriteria Poisson process.

4.3.2 Uji Homogenitas Intensitas

Poisson process terbagi menjadi 2 jenis homogeneous poisson
process dan inhomogeneous poisson process. Salah satu karakteristik
dari jenis Poisson process tersebut dapat dilihat dari intensitas data
yang didapatkan melalui uji homogenitas intensitas. Uji homo-
genitas intensitas persebaran puskesmas dilakukan dengan menggu-
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nakan Chi-Square test. Hasil statistik uji yang didapatkan nilai Chi-
Square hitung yang diperoleh adalah 73,226 dengan nilai p-value 5,7
x10°. Berdasarkan hasil yang didapatkan maka keputusan yang
diperoleh adalah Tolak Ho karena nilai p-value kurang dari alpha 5%,
sehingga dapat disimpulkan bahwa intensitas poisson process terma-
suk dalam jenis inhomogeneous poisson process. Hal ini berarti ba-
nyaknya puskesmas per grid area Surabaya tidak homogen sesuai de-
ngan visualisasi contour pada Gambar 4.1, dimana terlihat terdapat 2
pusat persebaran lokasi puskesmas, yaitu intensitas puskesmas tinggi
dan intensitas puskesmas rendah.

4.3.3 ldentifikasi Mixture

Pola persebaran lokasi puskesmas di Surabaya yang tidak ho-
mogen secara uji dan secara visual, merupakan identifikasi bahwa
terdapat 2 pola data lokasi puskesmas di Surabaya. Berdasarkan
Gambar 4.5 diketahui bahwa data jumlah lokasi puskesmas dalam
setiap grid menunjukkan pola bimodal. Hal inilah yang mendasari
penggunaan model mixture Poisson regression, dimana model mix-
ture dapat memodelkan data dengan sifat bimodal seperti pada Gam-
bar 4.5.

NE=

0 2 4 6 8
a

Gambar 4.5 Histogram data jumlah puskesmas setiap grid

4.3.4 Estimasi Parameter Model Intensitas Puskesmas Meng-
gunakan Mixture Poisson Regression

Berdasarkan identifikasi dalam sub bab 4.3 diketahui model
intensitas puskesmas di Surabaya dalam penelitian ini dilakukan
dengan menggunakan model mixture Poisson regression, dimana
jumlah komponen mixture yang diketahui adalah sebanyak 2 kompo-
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nen. Komponen pertama digunakan untuk menangkap data grid
dengan jumlah puskesmas yang cukup rendah. Komponen kedua
digunakan untuk menangkap data grid dengan jumlah puskesmas
yang cukup tinggi. Pemodelan mixture Poisson regression dilakukan
dengan menggunakan software WinBUGS. Estimasi parameter mo-
del dimulai dengan Directed Acyclic Graph (DAG), hal ini dilakukan
untuk membentuk struktur parameter model. DAG untuk pemodelan
mixture Poisson regression ditampilkan dalam Gambar 4.6.

Gambar 4.6 adalah struktur parameter model mixture Poisson
regression pada WinBUGS. Variabel y[i] adalah node berdistribusi
poisson, dimana y[i] didapatkan dari log lambda[i]. Bentuk persama-
an lambda[i] adalah sebagai berikut.

Ali]= A [TIT+ ALTOIT* X [1]+ B [T [1* X, [11+ AT []* X,[1]

Nilai lambdali] diidentifikasi melalui T[i], dimana nilai T[i] berubah
sesuai dengan distribusi dirichlet P[1:2] yang memiliki kategori
sebanyak 2 sesuai dengan jumlah komponen mixture yang akan

dimodelkan.

Beta0[2]

Betal[2]

Beta2[2]

Beta3[1]

Beta3[2]

Gambar 4.6 Directed Acyclic Graph (DAG) mixture Poisson regression

Distribusi prior dalam Gambar 4.6 ditunjukkan oleh node
yang berada di luar kotak. Distribusi prior yang digunakan dalam
penelitian ini adalah jenis pseudo prior, dimana prior bergantung
pada hasil frequentist. Prior dibangkitkan menggunakan distribusi
normal dengan mean berasal dari hasil estimasi parameter yang dida-
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patkan dari fungsi frequentist GLMs, dan nilai standard deviasi dida-
patkan dari hasil 1/standard error dari fungsi frequentist GLMs.

Estimasi parameter model diperoleh melalui distribusi poste-
rior, dimana pengambilan sampel parameter dilakukan menggunakan
metode MCMC dengan Gibbs Sampling. Hasil yang didapatkan pada
metode Bayesian ini harus memenuhi 3 sifat rantai markov yaitu
irreducible, aperiodic, dan recurrent. Sifat-Sifat tersebut dapat dili-
hat dari hasil history plot, autocorrelation plot, dan kernel density
yang dihasilkan dalam proces MCMC. Hasil history plot process
MCMC vyang dilakukan dalam penelitian ini ditunjukkan Gambar
pada Lampiran 4.a. Berdasarkan pada Lampiran 4.a tersebut dapat
diketahui bahwa history plot bersifat stasioner dan random. Hal ini
berarti seluruh sampel yang dibangkitkan berada ada interval domain
yang memiliki nilai tertentu, selain itu history plot cenderung rapat
dan fastly mixing sehingga dapat menangkap semua kemungkinan
nilai parameter . Hal ini menunjukkan bahwa history plot memenuhi
sifat irreducible .

Hasil history plot pada Lampiran 4.a menunjukkan bahwa
nilai yang dibangkitkan tidak berada pada kepriodikan tertentu,
dengan kata lain process MCMC yang dilakukan memenuhi sifat
aperiodik. Lampiran 4.a membuktikan bahwa process iterasi MCMC
yang dilakukan memenuhi sifat recurrent, karena nilai parameter
yang dibangkitkan dalam state-i dapat kembali pada state-i. Lampi-
ran 4.b mengenai autocorrelation plot menunjukkan bahwa pada
korelasi antara nilai sampel yang dibangkitkan berada pada daerah
distribusi posterior. Lampiran 4.c adalah hasil kernel density yang
didapatkan, dimana menunjukkan bahwa density posterior untuk pa-
rameter model memberikan bentuk densitas bell shape atau mengiku-
ti pola distribusi dari parameter model. Berdasarkan pengecekan
yang dilakukan didapatkan bahwa 3 sifat rantai markov telah terpe-
nuhi sehingga dapat dinyatakan bahwa rantai markov yang dihasil-
kan sudah konvergen.

Hipotesis yang digunakan dalam penelitian ini untuk pengujian hasil
estimasi masing-masing parameter adalah sebagai berikut.
Hipotesis untuk masing-masing parameter f3.
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Ho: Bi=0 (parameter § pada komponen mixture ke-i tidak signifikan
digunakan, dimana i=1 dan 2)

Hi: Bi#0 (parameter p pada komponen mixture ke-i signifikan
digunakan, dimana i=1 dan 2)

Hipotesis untuk masing masing parameter P.

Ho: Pi=0 (parameter P pada komponen mixture ke-i tidak signifikan
digunakan, dimana i=1 dan 2)

Hi: Pi#0 (parameter P pada komponen mixture ke-i signifikan
digunakan, dimana i=1 dan 2)

Keputusan uji akan tolak Ho didasarkan pada credible interval dari

distribusi posterior. Apaila credible interval tidak melewati 0 (nol)

maka Ho ditolak, hal ini berarti parameter model signifikan untuk

digunakan. Hasil estimasi parameter model mixture Poisson

regression ditampilkan pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6 Hasil Estimasi Parameter

Parameter Rata- Standart 2,5% Median 97,5%
Rata Deviasi
P[1] 0,8235 0,0647 0,6794 0,8301 0,9305
P[2] 0,1765 0,0647 0,0695 0,1699 0,3207
Beta 0[1] 0,1144 0,1752 -0,2386 0,1188 0,4468
Beta 0[2] 1,2860  0,3923 0,5161 1,2850 2,0590
Beta 1[1] 0,0094  0,1777 -0,3535 0,0147 0,3424
Beta 1[2] -0,0638  0,3844 -0,8192 -0,0633 0,6850
Beta 2[1] -0,2086  0,2809 -0,7744 -0,2049 0,3275
Beta 2[2] -0,2187  0,4423 -1,0860 -0,2205 0,6524
Beta 3[1] 0,2003 0,2977 -0,3818 0,1992 0,7859
Beta 3[2] 0,6537 0,4173 -0,1727 0,6582 1,4640

Berdasarkan Tabel 4.6 diketahui bahwa parameter yang signifikan
adalah beta0O[2], sedangkan untuk parameter lainnya tidak ada yang
signifikan. Hal ini dikarenakan credible interval tidak melewati 0
(nol), sehingga parameter betaO[2] signifikan untuk digunakan da-
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lam model. Sesuai dengan persamaan 2.18 maka model Mixture
Poisson Point Process adalah sebagai berikut.

Y= p(B + BX,+ B Xy + BiXy) + (L= p)(By + B X, + B, X, + By Xs)
y =0,8235(0,1144 + 0,00932X,-0,2086X ,+0,2003X ;)
+(1-0,8235)(L, 286 — 0,06376X,-0,2187X, +0,6537X.)

Berdasarkan model tersebut diketahui bahwa proporsi untuk
banyaknya puskesmas per grid are paling tinggi di komponen 1, hal
ini dilihat dari nilai proporsi pada komponen 1 yaitu sebesar 0,8235
atau kurang lebih 80% banyaknya puskesmas setia grid berada pada
komponen 1 (banyaknya puskesmas cenderung rendah). Berdasarkan
hasil estimasi parameter yang dilakukan didapatkan bahwa pada
komponen 1 (banyaknya puskesmas cukup rendah) maupun model
komponen (banyaknya puskesmas cukup tinggi) tidak dipengaruhi
oleh jumlah layanan ataupun jumlah kunjungan, dengan kata lain
adanya penambahan point atau puskesmas dapat dilakukan tanpa
mempertimbangkan jumlah layanan maupun jumlah kunjungan dari
puskesmas.

4.3.5 Simulasi Penambahan Titik Lokasi Puskesmas Baru

Pada penelitian ini selain dilakukan pembuatan model intensi-
tas pukesmas di Surabaya, juga dilakukan simulasi penambahan pus-
kesmas untuk mengkaji apakah ada pengaruh baik secara visual mau-
pun model. Simulasi penambahan puskesmas ini dilakukan dengan
maksud untuk mengetahui pengaruh yang terjadi apabila terdapat
penambahan puskesmas diwilayah tertentu. Skenario simulasi yang
akan diberikan adalah penambahan puskesmas dengan jumlah laya-
nan unggulan sebanyak 3, dengan jumlah kunjungan rawat jalan se-
banyak 705 kunjungan dan kunjungan rawat inap sebanyak 16 kun-
jungan. Jumlah tersebut dipilih dengan karena rata rata jumlah laya-
nan unggulan sebanyak 3 layanan, sedangkan untuk jumlah kunjung-
an baik rawat inap maupun rawat jalan didapatkan dari jumlah mini-
mum kunjungan yang ada di puskesmas.
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@)

(b)

Gambar 4.7 (a) Planar Point Pattern Lokasi Puskesmas di Surabaya
(b) Planar Point Pattern penambahan lokasi baru untuk simulasi

s 0

&

Gambar 4.8 (a) Contour Lokasi Puskesmas di Surabaya
(b) Contour Lokasi Puskesmas di Surabaya dengan

penambahan lokasi baru untuk simulasi
Simulasi penambahan puskesmas akan dilakukan di daerah de-
ngan titik latitude 7.3 dan longitude 112.68 lokasi simulasi penam-
bahan tersebut berada di kecamatan Wiyung. Pemilihan lokasi terse-
but dipilih karena asumsi awal bahwa pola sebaran puskesmas yang
tidak homogen, sehingga dilakukan penambahan suatu titik lokasi
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puskesmas di daerah yang memiliki banyaknya puskesmas yang
rendah.

Gambar 4.7 menunjukkan penambahan titik lokasi baru untuk
simulai, sedangkan untuk contour sebelum penambahan titik dan
sesudah penambahan titik untuk simulasi disajikan pada Gambar 4.8.
Gambar 4.8 (a) menunjukkan terdapat 2 puncak kepadatan perse-
baran puskesmas, sedangkan Gambar 4.8 (b) menunjukkan bahwa
setelah dilakukan penambahan titik lokasi baru merubah contour per-
sebaran puskesmas terpusat pada satu puncak kepadatan persebaran,
sehingga tampak lebih homogen. Hasil uji homogenitas Poisson
process yang dilakukan pada simulasi penambahan lokasi puskesmas
didapatkan nilai Chi-Square hitung yang diperoleh adalah 70,587
dengan nilai p-value 0,000128. Berdasarkan hasil uji tersebut dida-
patkan kesimpulan bahwa pola persebaran lokasi puskesmas terma-
suk dalam inhomogeneous poisson process. Histogram pada Lam-
piran 6 , juga masih mengidentifikasikan model mixture untuk pemo-
delan persebaran lokasi puskesmas. Estimasi parameter model mixtu-
re Poisson regression untuk lokasi puskesmas dengan penambahan
titik simulasi disajikan pada Lampiran 5.d. Berdasarkan Lampiran
5.d didapatkan hasil yang sama dengan Lampiran 4 bahwa dengan
penambahan titik simulasi tidak mempengaruhi signifikansi dari
variabel covariate yang digunakan.

4.4 Perbandingan Model Intensitas Puskesmas Menggunakan
Regresi Poisson dan Model Mixture Poisson Regression

Perbandingan model intensitas puskesmas menggunakan regresi
Poisson dan model mixture Poisson regression dilakukan untuk me-
ngetahui kebaikan model dari masing masing model, dan mengetahui
model mana yang lebih baik. Kebaikan model diukur melalui nilai
DIC dalam masing-masing model. Kriteria model dinyatakan model
yang baik apabila nilai DICnya yang paling rendah. Tabel 4.7 me-
nunjukkan nilai DIC dari masing-masing model. Apabila dibanding-
kan antara model mixture Poisson regression dan model regresi
Poisson, model regressi Poisson memiliki nilai DIC yang lebih
rendah dari nilai DIC model mixture Poisson regression.
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Tabel 4.7 Nilai DIC masing-masing model
Model Nilai DIC
Mixture Poisson Regression 133,590

Poisson Regression 110,919

Berdasarkan nilai DIC Tabel 4.7 didapatkan kesimpulan bahwa
mo-del regresi poisson yang lebih baik dari mixture poisson regres-
sion, akan tetapi hal ini perlu diwaspadai karena model regresi
poisson tidak dapat memodelkan sesuai pola data yang bimodal,
sehingga pola data tidak dapat tertangkap dengan baik atau bisa jadi
model yang didapatkan pada satu populasi memiliki informasi
tersembunyi yang tidak dapat digambarkan oleh model regresi
Poisson satu populasi.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis yang dilakukan dalam penelitian ini

didapatkan kesimpulan sebagai berikut.

1.

Pola persebaran puskesmas di Surabaya secara visual tidak homo-
gen atau termasuk kedalam kriteria inhomogeneous Poisson Pro-
cess, hal ini dilihat dari gambar contour, dimana terlihat 2 puncak
kepadatan persebaran lokasi puskesmas, dimana puskesmas
banyak tersebar di wilayah Surabaya pusat ke Surabaya selatan.
Model intensitas puskesmas di Surabaya menggunakan regresi
Poisson dipengaruhi signifikan oleh variabel covariate banyaknya
kunjungan rawat jalan. Model intensitas mixture Poisson regres-
sion dengan 2 komponen yaitu komponen 1 untuk kepadatan
puskesmas cukup rendah, komponen 2 untuk kepadatan puskes-
mas cukup tinggi, dimana hasil estimasi parameter yang di-
dapatkan tidak terdapat variabel covariate yang signifikan ber-
pengaruh terhadap intensitas penambahan puskesmas di Sura-
baya. Hasil simulasi diperoleh hasil bahwa tidak ada pengaruh
penambahan titik lokasi puskesmas baru terhadap pola perse-
baran puskesmas, dan tidak ada variabel covariate yang berpe-
ngaruh terhadap intensitas penambahan puskesmas.

Model regresi Poisson lebih baik dari pada model mixture
Poisson Regression dilihat dari nilai DIC, akan tetapi model
mixture Poisson regression akan menghasilkan hasil yang lebih
baik untuk memodelkan data bimodal.

5.2 Saran

Saran yang dapat diberikan dalam penelitian selanjutnya adalah

menambahkan variabel covariate lain seperti area, dan jumlah pen-
duduk, karena dalam penelitian ini window atau area penelitian
masih dibatasi berbentuk persegi, sehingga dalam penelitian selanjut-
nya bentuk area penelitian dapat menyesuaikan dengan wilayah yang
diteliti. Pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan wilayah lain
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selain Surabaya. Hal ini dikarenakan pola persebaran puskesmas di
wilayah lain pasti akan berbeda beda menyesuaikan dengan wilayah-

nya
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Lampiran 1. Data

4. LAMPIRAN

a. Data Lokasi Puskesmas di Surabaya

No Puskesmas

Alamat

Latitude

Longitude

1 | Tanjungsari

JI. Tanjungsari
116, Kec.
Sukomanunggal

-7.26072

112.6918

2 | Simomulyo

JI. Gumuk Bogo
VI/1, Kec.
Sukomanunggal

-7.26236

112.7117

Manukan
3 | Kulon

JI. Manukan
Dalam 1/18, Kec.
Tandes

-7.26312

112.6713

4 | Balongsari

JI. Balongsari
Tama No.1, Kec.
Tandes

-7.25924

112.6783

5 | Asemrowo

JI.Asem Raya 8,
Kec. Asemworo

-7.25191

112.7143

6 | Sememi

JI. Raya Kendung,
Kec. Benowo

-7.25367

112.6349

59 | Jemursari

JI. Jemursari
Selatan 1V/5, Kec.
Wonocolo

-7.32776

112.7399

60 | Sidosermo

JI. Sidosermo Gg.
Damri No. 51,
Kec. Wonocolo

-7.30735

112.7558

61 | Siwalankerto

JI. Siwalankerto
No. 134, Kec.
Wonocolo

-7.33595

112.7425

62 | Kebonsari

JI. Kebonsari
Manunggal 30 -
32, Kec.
Jambangan

-7.32799

112.7138
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Lampiran 1. (Lanjutan)

b. Data Variabel Covariate Puskesmas

Jumlah Jumlah Jumlah
Puskesmas Pelayanan Kunjungan Kunjungan

Unggulan Rawat Jalan Rawat Inap
Tanjungsari 5 3896 44
Simomulyo 5 11917 843
Manukan
Kulon 7 21230 212
Balongsari 10 4606 523
Asemrowo 2 8116 0
Sememi 6626 365
Benonwo 0 7479 0
Dukuh Kupang 0 10652 156
Wiyung 1 7977 296
Balas Klumpik 0 2316 0
Gayungan 4 11444 0
Jemur Sari 4 4642 0
Sidosermo 1 9406 0
Siwalankerto 0 4904 91
Kebonsari 3 2200 0




Lampiran 1. (Lanjutan)
c. Data Hasil Transformasi Slope dari Variabel Covariate

No Y* X1* X2* X3*
1 1| 1.963529 | 162.8198 7800.85
2 1| 2.388449 149.476 |  7468.708
3 3| 2348532 | 1289957 | 7183.061
4 2| 1927142 | 108.1777 | 6993.369
5 2| 1749186 | 9539248 | 6905.224
6 0| 2923134 | 9426832 | 6875.669
7 2| 5056055 | 100.2811 | 6863.194
8 1| 6.375019 | 106.3953 | 6866.054
9 1| 2380435 | 152.7518 8945.1
10 8| 2579954 | 150.1014 | 8784.291
11 7| 2780781 | 143.6928 | 8646.874
12 6| 2974362 | 137.9824 | 8555.162
22 0| 2414708 139.926 |  7957.426
23 2| 1909435 | 119.1454 | 7648.898
24 1| 1.637887 | 100.3222 | 7356.815
25 0| 1042694 | 160.6518 | 7639.799
26 1| 1.672757 | 164.6656 | 7494.996
27 1| 2103052 | 155.9014 7198.67
28 0| 1960416 | 133.2099 | 6729.676
29 1| 1.679327 | 1015505 | 6146.058
30 2 1.80498 | 7059953 | 5573.362
31 1| 1.680188 | 47.84861 | 5115.832
32 0| 1.182487 | 34.35879 | 4794.916
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Lampiran 1. (Lanjutan)
d. Data Hasil Transformasi Slope dari Variabel Covariate

Simulasi

No N X1** X2** X3**

1 1 1.069017 | 160.5491 | 7606.771
2 1 1.691032 | 163.0441 | 7421.439
3 3 2110077 | 152.7855 | 7068.223
4 2 1.976336 | 129.3247 | 6537.495
5 2 1.716403 | 98.17626 | 5909.251
6 0 1.831365 68.6191 5324.585
7 2 1.706671 | 47.16162 | 4885.569
8 1 1.218447 34.3984 4602.157
9 1 3.889475 | 207.5497 | 8770.447
10 8 4.605805 203.772 8636.041
11 7 4975642 | 192.3388 | 8443533
12 6 4621647 174.56 8169.926
22 1 3.240445 | 136.9152 | 8289.342
23 2 3.34608 135.927 8129.503
24 1 3.252106 | 128.4768 7931.47
25 0 1.966933 | 161.8286 | 7806.061
26 1 2377615 | 148.6643 | 7482.881
27 1 2.340584 | 128.7764 | 7204.357
28 0 1.936104 | 108.6513 | 7016.642
29 1 1.779274 | 96.20167 | 6925.404
30 2 2.936361 | 94.88513 | 6891.493
31 1 5.016942 | 100.5087 | 6876.001
32 0 6.330009 | 106.3884 | 6876.039




Lampiran 2. Program Model Mixture Poisson Regression
a. Program GLMs Mixture Poisson Regression

> model0<-
flexmix(y1l~1,data=db,k=2,model=FLXgIm(family="poisson"))
> summary(model0)

>rmodel0<-refit(model0)

> summary(rmodel0)

> modell<-
flexmix(y1l~x1,data=db,k=2,model=FLXgIm(family="poisson"))
> summary(modell)

>rmodell<-refit(modell)

> summary(rmodell)

> model2<-
flexmix(y1~x2,data=db,k=2,model=FLXgIm(family="poisson"))
> summary(model2)

>rmodel2<-refit(model2)

> summary(rmodel2)

> model3<-
flexmix(y1~x3,data=db,k=2,model=FLXgIm(family="poisson"))
> summary(model3)

>rmodel3<-refit(model3)

> summary(rmodel3)
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Lampiran 2. (Lanjutan)
b. Program Pengelompokkan Komponen Mixture

model;
{
for(iin1:N){
yli] ~ dpois(mul[i])
}

for(iin1:N){
mul[i] <- lamda[TT[i]]

for(iin1:N){
T[i] ~ dcat(P[1:2])

}

P[1:2] ~ ddirch(alpha[])

lamda[2] ~ dgamma(0.001,0.001)
lamda[1] ~ dgamma(2,1)

DATA

list(y=c(0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,3,3,3,4,6,6,7,9

),N=32,
alpha=c(1,1),T=c(1,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,
NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NA,NANA,NA,NA,NA,2))

INITS
list(lamda=c(1,1))
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Lampiran 2. (Lanjutan)
c. Program Model Mixture Poisson Regression

model;
{
for(iin1:N){
yli] ~ dpois(mulfi])

}
for(iin1:N){
log(mul[il) <- IO[T[i]] + I1[T[i]] * xL[i]+I2[T[i]] * x2[i]+I3[T[i] ] * x3[i]

for(iin1:N){
T[i] ~ dcat(P[1:2])

}

P[1:2] ~ ddirch(alphal])

I0[1] ~ dnorm(0.13741,4.5)I(-0.5,2)
10[2] ~ dnorm(1.72088,3.8)I(0,3)

11[1] ~ dnorm(-1.72581,0.847)I(-0.5,1)
11[2] ~ dnorm(0.10441,5.69)I(-2,2)
12[1] ~ dnorm(1.5626,1.4658)I(-2,3)
12[2] ~ dnorm(-0.22207,4.7)I(-3,3)
13[1] ~ dnorm(-0.27094,3)I(-1,3)

I3[2] ~ dnorm(1.10563,2.375)I(-1,3)

}
INITS
list(10=c(0.2,2),11=¢(0,0.3),12=c(2,-0.1),13=c(-0.1,2))

DATA
list(y=c(1,1,3,2,2,0,2,1,1,8,7,6,6,4,3,2,0,0,0,3,1,0,2,1,0,1,1,0,1,2,1,0),N=32,
alpha=c(1,1),x1=c(-0.65431,-0.31836,-0.34992,-0.68307,-
0.82377,0.10437,1.79068,2.83347,-0.32470,-0.16695,-
0.00818,0.14487,0.24566,0.35967,0.44193,0.35854,0.86458,1.45216,1.76871,1
.52316,0.62396,-0.29760,-0.69707,-0.91176,-1.38233,-0.88419,-0.54400,-
0.65677,-0.87900,-0.77966,-0.87832,-1.27181),x2=c(
0.72647,0.39969,-0.10188,-0.61171,-0.92482,-0.95235,-0.80509, -
0.65536,0.47991,0.41500,0.25805,0.11821,0.09050,0.14438,0.12395, -
0.07569,1.88083,1.81939,1.57994,1.18833,0.69490,0.16581,-0.34311,-
0.80409,0.67338,0.77168,0.55704,0.00133,-0.77401,-1.53200,-2.08916, -
2.41953),x3=c(0.23177,-0.07540,-0.33958,-0.51501,-0.59653,-0.62386, -
0.63540,-
0.63275,1.29000,1.14128,1.01420,0.92938,0.87289,0.79339,0.64665,0.44338,1
.17039,0.09326,0.99366,0.84814,0.64000,0.37658,0.09124,-0.17889,0.08283, -
0.05109,-0.32514,-0.75888,-1.29863,-1.82827,-2.25141,-2.54820),
T=c(1,1,1,1,1,1111,2222,2,1,111,11111,1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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Lampiran 2. (Lanjutan)
d. Program Model Simulasi Mixture Poisson Regression

model;
{
for(iin1:N){
y[i] ~ dpois(muli])

for(iin1:N){
log(mul[il) <- IO[T[i]] + I2[T[i]] * xL[i]+I2[T[i]] * x2[i]+I3[T[i] ] * x3[i]

for(iin1:N){
T[i] ~ dcat(P[1:2])

}

P[1:2] ~ ddirch(alphal])

I0[1] ~ dnorm(0.13741,4.5)I(-0.5,2)
10[2] ~ dnorm(1.72088,3.8)1(0,3)

11[1] ~ dnorm(-1.72581,0.847)I(-0.5,1)
11[2] ~ dnorm(0.10441,5.69)I(-2,2)
12[1] ~ dnorm(1.5626,1.4658)I(-2,3)
12[2] ~ dnorm(-0.22207,4.7)I(-3,3)
13[1] ~ dnorm(-0.27094,3)I(-1,3)

13[2] ~ dnorm(1.10563,2.375)I(-1,3)

}

INITS

list(10=c(0.2,2),11=¢(0,0.3),12=c(2,-0.1),13=¢(-0.1,2))

DATA
list(y=c(1,1,3,2,2,0,2,1,1,8,7,6,6,4,3,2,0,0,0,3,1,1,2,1,0,1,1,0,1,2,1,0),N=32,
alpha=c(1,1),x1=c(-1.40177285,-0.89809566,-0.55877319,-0.66707028,-
0.87755144,-0.78446096,-0.88543157,-1.28077141,0.88209576,
1.46214504,1.76162088,1.47497308,0.58472546,-0.20744133,-0.59890375 -
0.86777578,-0.34037990,-0.17735156,-0.01430157,0.13986071,0.24158209,
0.35654350,0.44208169,0.36598611,-0.67468408,-0.34213385,-0.37212044, -
0.69964835,-0.82664131,0.11031062,1.79506333,2.85832096) ,x2=(
0.73960296,0.80204691,0.54529970,-0.04186939,-0.82144336,-1.56119013, -
2.09822101,-2.41765464,1.91591960,1.82137105,1.53522578,1.09026401,
0.55657839,0.02113330,-0.45866734,-0.87389318,0.54198775,
0.47085765,0.30803198,0.15817109,0.11281187,0.14810298,0.12337068, -
0.06309244,0.77162577,0.44215548,-0.05559407,-0.55927688,-0.87086266, -
0.90381255,-0.76306769,-0.61591160),x3=c(0.168839154,0.001306199, -
0.317986315,-0.797743260,-1.365650482,-1.894164349,-2.291017346 -
2.547210470, 1.220754667, 1.099257088,0.925237861,
0.677908303,0.367383144,0.047278185,-0.220387756,-0.414083956,
1.362852454,1.213339896, 1.077653258 ,0.972151601,0.886706269,
0.785855168,0.641367130,0.462353367,0.348988956,0.056847197 -
0.194927189,-0.364614207,-0.447089504,-0.477743717,-0.491747826, -
0.49171351N.T=¢(1.1.1.1.1.1.111.22222111111111.1111.1.1.1.1.1)




Lampiran 2. (Lanjutan)
e. Program Model Poisson Regression
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model;
{
for(iin1:N){
yli] ~ dpois(muli])

}
for(iin1:N){
log(muli]) <- IO[T[] + IL[T[i]] * x[]+I2[ T[] * x2[i]+I3[T[i] ] * x3[i]

for(iin1:N){
T[i] ~ dcat(P[1:2])

P[1:2] ~ ddirch(alpha[])

10[1] ~ dnorm(0.13741,4.5)I(-0.5,2)
10[2] ~ dnorm(1.72088,3.8)I(0,3)

11[1] ~ dnorm(-1.72581,0.847)I(-0.5,1)
11[2] ~ dnorm(0.10441,5.69)1(-2,2)
12[1] ~ dnorm(1.5626,1.4658)I(-2,3)
12[2] ~ dnorm(-0.22207,4.7)I(-3,3)
13[1] ~ dnorm(-0.27094,3)I(-1,3)

13[2] ~ dnorm(1.10563,2.375)I(-1,3)

}
INITS
list(10=c(0.2,2),11=c(0,0.3),12=c(2,-0.1),13=c(-0.1,2))

DATA
list(y=c(1,1,3,2,2,0,2,1,1,8,7,6,6,4,3,2,0,0,0,3,1,0,2,1,0,1,1,0,1,2,1,0),N=32,
alpha=c(1,1),x1=c(-0.65431,-0.31836,-0.34992,-0.68307, -
0.82377,0.10437,1.79068,2.83347,-0.32470,-0.16695, -
0.00818,0.14487,0.24566,0.35967,0.44193,0.35854,0.86458,1.45216,1.7687
1,1.52316,0.62396,-0.29760,-0.69707,-0.91176,-1.38233,-0.88419,-0.54400, -
0.65677,-0.87900,-0.77966,-0.87832,-1.27181) x2=c(
0.72647,0.39969,-0.10188,-0.61171,-0.92482,-0.95235,-0.80509, -
0.65536,0.47991,0.41500,0.25805,0.11821,0.09050,0.14438,0.12395, -
0.07569,1.88083,1.81939,1.57994,1.18833,0.69490,0.16581,-0.34311, -
0.80409,0.67338,0.77168,0.55704,0.00133,-0.77401,-1.53200,-2.08916-
2.41953),x3=c(0.23177,-0.07540,-0.33958,-0.51501,-0.59653,-0.6 2386, -
0.63540,-
0.63275,1.29000,1.14128,1.01420,0.92938,0.87289,0.79339,0.64665,0.4433
8,1.17039,0.09326,0.99366,0.84814,0.64000,0.37658,0.09124, -
0.17889,0.08283,-0.05109,-0.32514,-0.75888,-1.29863,-1.82827,-2.25141, -
2.54820),

T=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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Lampiran 3. Hasil Uji
a. Hasil Uji Kesesuaian Distribusi

Anderson-Darling

Sample Size 32

Statistic 2,4506

Rank 1

o 0,2 0,1 0,05 0,02 0,01
Critical Value | 1,3749 | 1,9286 | 2,5018 | 3,2892 | 3,9074
Reject? Yes Yes No No No

b. Hasil Uji Homogenitas Poisson Point Process

>quadrat.test(p,8,4)

data: p

Warning message:

inaccurate

Quadrats: 8 by 4 grid of tiles

X2 =73.226, df = 31, p-value = 5.7e-05
alternative hypothesis: two.sided

Chi-squared test of CSR using quadrat counts
Pearson X2 statistic

Some expected counts are small; chi*2 approximation may be




Lampiran 3. (Lanjutan)

C.

Hasil Uji Homogenitas Poisson Point Process Setelah
Penambahan Titik Simulasi

> quadrat.test(ps,8,4)

Chi-squared test of CSR using quadrat counts
Pearson X2 statistic

data: ps
X2 =70.587, df = 31, p-value = 0.000128
alternative hypothesis: two.sided

Quadrats: 8 by 4 grid of tiles

Warning message:

Some expected counts are small; chi*2 approximation may be
inaccurate
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Lampiran 4. Output Model Mixture Poisson Regression

a. History Plot
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Lampiran 4. (Lanjutan)
b. Autocorelasi
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Lampiran 4. (Lanjutan)
Density Plot

C.

15

1.0

0.5

0.0

g0r

8.0

40F

20F

0.0
T T T T
0.4 06 0a

20}
'U_/\
0.0}

.
20}
'D_/\
0.0¢- . :

0.5 0.0 0.5

A0
05k
0.0
T T

P[1] sample: 60000

10[1] sample: 0000

T T
-0.5 0o 0.5

11[1] sample: 50000

12[1] =ample: £0000

T
=20 -1.0 0.0

13[1] sample: 60000

AN

-1.0 0.0 1.0

F[2] =ample: 50000

801
8.0
40r
2.0r
0.0t
T T T
0.0 0.2 0.4
10[2] =ample: 60000
1.5F
1.0
bl ’/L
0.0
T T T T
-1.0 0.0 1.0 2.0
1[2] =ample: 60000
15
101
oel J’L
0.0
-2.0 -1.0 0.0 1.0
12[2] =ample: 60000
1.0
0.75F
05
0.25f
0.0p
T T T
-4.0 -2.0 0.0
13[2] sample: 80000
1.0F
0.75f
0.5f
0.25f
0.0
T T T T T
=20 10 00 10 20

69



70

Lampiran 4. (Lanjutan)

MC error
2.73E-4

2.73E-4

6.679E-4
0.001659
7.276E-4
0.001676
0.001055
0.001777
0.001116
0.001719

2.5% median
0.6794 0.8301
0.06947 0.1699
-0.2386 0.1188
0.5161 1.285
-0.3535 0.01471
-0.8192 -0.0633
-0.7744 -0.2049
-1.086 -0.2205
-0.3818 0.1992
-0.1727 0.6582

97.5% start sample

0.9305
0.3207
0.4468
2.059

0.3424
0.685

0.3275
0.6524
0.7859
1.464

1

1
1
1
1
1
1
1
1
1

60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

d. Statistics
node mean sd
P[1] 0.8235 0.06472
P[2] 0.1765 0.06472
I0[1] 0.1144 0.1752
I0[2] 1.286 0.3923
11[1] 0.0094320.1777
11[2] -0.06376 0.3844
12[1] -0.2086 0.2809
12[2] -0.2187 0.4423
I13[1]  0.2003 0.2977
I13[2] 0.6537 0.4173

e. DIC

Dbar
T 28.697
10 0.198
11 4,182
12 0.084
13 0.223
y 94.579

127.962

Dhat
27.778
0.198
4.182
0.084
0.223
89.870
122.334

pD
0.918
0.000
0.000
0.000
-0.000
4.709
5.628

DIC
29.615
0.198
4.182
0.084
0.223
99.288

133.590



Lampiran 5. Output Model Simulasi Mixture Poisson Regression

a.

History Plot
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Lampiran 5. (Lanjutan)
b. Autocorelasi
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Lampiran 5. (Lanjutan)
c. Density Plot

8.0
6.0
4.0
20
0.0

3.0
2.0
1.0
0.0

Sy
o n o in o

15

1.0

0.5

0.0

1.5

1.0

0.5

0.0

P[1] sample: 50000

0.

T T
4 0.8 0.&

10{1] =ample: GO000

T T
-0.5 0.0 0

in

1[1] =ample; GO000

N

-05 0.0 0.5

en

[2[1] sample: 80000

VAN

T T
-2.0 -1.0 0.0 1.0

13[1] sample: 50000

A

T T T T
-1.5 -1.0 -05 00

T
0.5

c

8.0
6.0
4.0
20
0.0

1.5
1.0
0.5
0.0

15
1.0
0.5
0.0

1.5
1.0
0.5
0.0

0.8
08
0.4
0.z
0.0

P[2] sample: 50000

L T T T T
0.0 0.2 0.4

10{2] =ample: 60000

-I T T T
0.0 1.0 2.0

11[2] =ample; 50000

VAN

-2.0 -1.0 0.0 1.0

[2[2] sample: 80000

T T T T T
-2.0 -1.0 0.0 1.0

13[2] sample: 50000

VAN

T T
-2.0 0.0 20




Lampiran 5. (Lanjutan)
d. Statistics

node mean
P[1] 0.8234
P[2] 0.1766
10[1] 0.09048
10[2] 1.485

11[1] -0.1451
11[2] 0.01773
12[1] 0.2808

12[2] -0.3147
13[1] -0.2957
13[2] 0.9951

e.DIC

sd
0.0645
0.0645
0.1756
0.2906
0.1878
0.3081
0.2909
0.3581
0.276
0.5511

MC error
2.657E-4
2.657E-4
6.809E-4
0.001232
7.609E-4
0.001316
0.001288
0.001358
0.001172
0.002208

2.5% median 97.5%
0.6802 0.8297 0.93
0.07001 0.1703 0.3198
-0.2628 0.09486 0.4279
0.8981 1.493 2.033
-0.4679 -0.1519 0.2325
-0.5905 0.01664 0.6227
-0.3065 0.2851 0.8357
-1.018 -0.3141 0.3832
-0.833 -0.2972 0.2527
-0.08548  0.9947 2.083

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
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start sample

60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000
60000

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

Dbar
28.514
0.198
4.182
0.084
0.223
95.235

128.435

Dhat pD
27.812 0.701
0.198 0.000
4.182 -0.000
0.084 0.000
0.223 -0.000
90.106 5.129
122.605 5.830

DIC
29.215
0.198
4.182
0.084
0.223
100.364
134.265

Lampiran 6. Histogram data jumlah puskesmas simulasi

Frequency
o

o

~

c1

oo

Mean 1,969
Stev 2,117
N 2
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Lampiran 7. Hasil Estimasi Parameter model Regresi Poisson

a. History plot
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Lampiran 7. (lanjutan)
c. Density plot
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d. Statistics
node mean sd MC error2.5% median 97.5%  start sample
10 0.5513 0.1279 4.93E-4 0.2952 0.5537 0.7953 1 60000
11 -0.01184 0.1396 5.616E-4 -0.2909 -0.01021 0.2566 1 60000
12 -0.5814 0.1938 7.793E-4 -0.967 -0.5783 -0.2093 1 60000
13 0.9113 0.1783 7.068E-4 0.5773 0.9071 1.272 1 60000
e. DIC

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of
stochastic nodes

Dbar Dhat pD DIC

10 0.065 0.065 0.000 0.065

11 0.616 0.616 -0.000 0.616
12 0.317 0.317 -0.000 0.317
13 3.884 3.884 0.000 3.884

y 107.090 104.021 3.069 110.159

total 111.971 108.903 3.069 115.040
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Lampiran 8. Surat Keterangan Pengambilan Data

SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertanda tangan di bawah ini, mahasiswa Departemen
Statistika FMIPA ITS :

Nama : Choriah Margareta Kusumaningrum

NRP 1 1313100047
Menyatakan bahwa data yang digunakan dalam Tugas
Akhir/Thesis ini merupakan data sekunder yang diambil dari
penelitian/buku/Tugas Akhir/Thesis/publikasi lainnya yaitu:

Sumber : Dinas Kesehatan Surabaya dan Kementrian
Kesehatan Republik Indonesia.

Keterangan : Data Publikasi Lokasi dan Layanan Unggulan
Puskesmas di Kota Surabaya, serta Data Jum-
lah Kunjungan Rawat Inap dan Rawat Jalan
Puskesmas di Surabaya Tahun 2015, diunduh
secara bebas dari http://dinkes.surabaya.go.id/
portal/upt-dinas/puskesmas/ dan http:/www.
depkes.go.id/resources/download/profil/PROF
IL_KAB_KOTA 2015/3578 Jatim_Kota Sur
abaya 2015.pdf

Surat Pernyataan ini dibuat dengan sebenarnya. Apabila terdapat
pemalsuan data maka saya siap menerima sanksi sesuai aturan
yang berlaku.

Mengetahui
Pembimbing Tugas Akhir Surabaya, 5 Juli 2017
Q o~
(Prof. Nur Iriawan, M.Ilkom., Ph.D) (Choriah Margareta K)

NIP. 19621015 198803 1 002 NRP. 1313 100 047
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