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Abstract. Ketepatan estimasi Berat Badan Lahir (BBL) penting peatemilan, karena ukuran janin (terlalu kecil atnalu besar) adalah
salah satu faktor penghambat persalinan (kompligbstetri). Biometri janin dengan USG diasumsikaniHeakurat dalam estimasi BBL,
karena mencakup berbagai dimensi linear maupuraplderi fetus. Penerapan model estimasi BBL berpada tiap populasi, karena sebuah
model yang ada tidak bisa (tidak valid) diterapkansemua populasi. Sehingga perlu diperbaharuidi@mbangankan untuk mendapatkan
validitas model estimasi BBL yang sesuai dengan ggpuértentu. Sebagian penelitian di dunia terkattmasi BBL yang telah dilakukan
menggunakan parameter USG vyaitu Biparietal Diam¢B®PD), Head Circumferencial (HC), Femur Lenght (Fldan Abdominal
Circumferencial (AC). Implementasi model regresi litipuntuk mendapatkan suatu bentuk hubungan antaiabel yang diestimasi dengan
variabel yang mempengaruhi estimasi.
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1 Pendahuluan

Ketepatan estimasi BBL merupakan hal penting padaankehamilan dan awal persalihadal tersebut disebabkan oleh
ukuran janin yang terlalu kecil dan besar (bemd@kinormal) adalah salah satu penyebab pengharabapeatsalinan sebagai
komplikasi obstetri. Sehingga, jika tidak segetamtiani akan meningkatkan angka kematian ibu danatel, serta morbiditas

Biometri fetus dari USG diasumsikan sebagai meyeag lebih akurat dalam estimasi BBL karena mengdlarbagai dimensi
linear maupun planar dari fefudHasil penelitiafy menunjukkan bahwa jika teknologi dan kemampuas W&sedia, fokusnya
harus pada penyediaan pelatihatrasound untuk estimasi berat janin. Hal tersebut dipapananelitt bahwa sebagian besar
penelitian terbaru (Bernstein et.al; Bhandary g€alman et.al; Peregrine et.al; Nahar et.al; Kagtml; Souka et.al; Horton et.al)
sepakat bahwa ultrasound adalah metode yang Edingt.

Biometri yang digunakan dari beberapa penelitiamgeaai estimasi BBL adalaBiparietal Diameter (BPD), Head
Circumferencial (HC), Femur Lenght (FL), danAbdominal Circunterencial (AC)*° sertaSoft Tissue Thickness (STT)*". Menurut
hasil penelitian dati, STT telah terbukti berperan sebagai parametantaienentukan berat badan janin. Namun perhatiai un
parameter tersebut dalam estimasi berat lahirmagih terbatds Adapun AC adalah parameter penting untuk estitvasit janin
prenatal, dengan sensitivitas tertinggi dari BPIZ, ldan FL. Penerapan formula estimasi berat lahir bayi dsintamasing
populasi tentu berbeda, karena sebuah model yatmhsada tidak bisa diterapkan (tidak valid) ke semapulasi. Sehingga,
model untuk estimasi berat lahir sangat pentingiluntiperbaharui dan dikembangkan lebih lanjut agandapatkan validitas
model yang tepat sesuai dengan populasi teftentu

Berdasarkan paparan sebelumnya, maka penelitrikettatuk memodelkan estimasi berat lahir bayi diaia pengukuran
USG dengan parameter AC, BPD, dan FL. Pemodelakudian dengan implementasi model regresi, diharapkadel yang
terpilih sesuai untuk mengestimasi berat lahir iy SKIA Sadewa.



2 Tinjauan Hasil Pendlitian

Adapun beberapa penelitian terkait estimasi BBahealilakukan berdasarkan pengukuran USG. Terdagas fpembahasan
beserta tujuan yang sama dan berbeda terkait sstBB4. dengan populasi masing-masing. Periatiemprediksi BBL dengan
cara membandingkan akurasi penilaian volume patia ¢)ari USG 3 dimensi dengan formula umum yaittDBRC, FL dari USG
2 dimensi. Selanjutnya penelftimelakukan estimasi berat janin dengan dan memsilinodel terbaik yang telah ada, selain itu
ada yang membuat model atau formula baru berdasag@gukuran dari STT paha janin pada akhir triseendetigd Selain dari
pengukuran STT juga ada peneliti yang menggunakagykuran AC, BPD, HC, dan E'°, dan penelifi merepresentasikan
formula estimasi yang baru dengan menemukan peimd®fil pada berat lahir. Sedangkan pertlitiengembangkan formula
baru untuk estimasi BBL dan mengevaluasi akurasndita tersebut, serta semua formula yang ada sebghudalam estimasi
BBL.

Selanjutnya metode model regresi yang digunakataladagresi polinomid!'’, regresi linear bergantia dan regresi log
lineaf. Penelitt’ menghasilkan model baru untuk estimasi berat jdairgan populasi Pakistan, yaitu (Log (EFW) = 64a®6 +
0,0000022HE- 0,0150359AC + 0,0000291A4& 0,0667425FL + 0,0004164BL Kemudian formula yang dihasilkan oleddalah
EFW=-1687,47 +(54,1 x FL) + (76,68 x STT)) yangjdsecara prospektif pada 69 pasien dengan r=dgR9memiliki rata-rata
kesalahan mutlak <15% pada 97% kasus. Meh&TT secara signifikan berkorelasi baik dengan &A@ Herat badan lahir’g
0,36 dan 0,46, masing-masing P<0,001).

Adapun penelifi menghasilkan rumus dengan persamaan regresi; E8E482,38 + 35,06 BPD + 12,88 AC + 72,24 FL,
namun rumus yang dihasilkan ini belum dievaluasigd@ berat yang sebenarnya. Penelitian dari Iranyemeitkan hasil analisis
antar dua variabel yaitu AC (r = 0,67 ; p < 0,08}T (r =0,5; p <0,001), BPD (r =0,59 ; p <@y FL (r = 0,66 ; p < 0,001)
secara signifikan berkorelasi dengan berat laéiinggga menghasilkan rumus; log (BW) = 2,461 +8,BBD + 0,001 AC + 0,007
STT + 0,005 FP. Sedangkan penefitimemberikan kesimpulan bahwa model yang palingatkyaitu jika rumus mencangkup
lebih dari tiga parameter pengukuran biometrik atedlel yang paling akurat diberikan oleh Hadloc&lgiada tahun 1985 dengan
pengukuran HC, AC, dan FL. Sehingga model yangniilengkan dari penelitifhadalah dengan memanfaatkan pengukuran HC,
AC, da?n FL. Selain itu, volume paha yang dinilariddSG 3D sangat berkorelasi dengan berat lahi (,89; n = 100; p <
0,0001}.

Berdasarkan paparan sebelumnya maka penelitidid@ki memilih parameter STT dan volume paha uniiutsertakan saat
pemodelan. Hal tersebut dikarenakan parameter fddh pada isu tatalaksana (belum ada pada tatatgksemeriksaan USG
kehamilan di Indonesia.

3 M etodologi Penelitian

3.10bjek Pendlitian
Penelitian ini mengambil objek penelitian ibu mélkén di RSKIA Sadewa Sleman, DI. Yogyakarta. Adaplata yang
diambil adalah data hasil pengukuran USG dan rekedisnya pada bulan Mei 2019 sampai bulan Septe0i9. Kriteria
inklusi objek penelitian dalam penelitian ini adakebagai berikut:
Ibu yang melakukan pemeriksaan rutin selama kelandidn melahirkan di RSKIA Sadewa
Ibu yang melakukan pemeriksaan USG terakhir miniigal minggu sebelum persalinan (usia kehamilamBiggu)
Ibu melahirkan dengan kondisi sehat tanpa penpakiyerta.
Bayi lahir tunggal dan tanpa kelainan bawaan.
Mayoritas bayi lahir dari orang tua bersuku Jawa.

®oo o

Adapun kriteria eksklusi objek penelitian dalam gléian ini adalah bayi dengan berat lahir tidakmal (kurang dari 2500
gram dan lebih dari 4000 gram).

3.2Pengumpulan dan Pengolahan Data

Metode pengumpulan data yang dilakukan untuk metkadeestimasi BBL meliputi pengamatan (observashghn
mengambil data di RSKIA Sadewa sesuai kriteria parmameter yang digunakan untuk memodelkan estiBBki Selain itu,
awancarai(terview) dilakukan dengan cara bertanya langsung ke pin&ait dalam pengolahan data USG di RSKIA Sadewa.
Selanjutnya melakukan pengolahan data, langkah pantgmaediting yaitu melakukan penyutingan dari data yang digdrol
Data yang tidak lolos kriteria inklusi dan ekslaeliminasi. Langkah yang kedua yaitoding yaitu data yang sudah valid
kemudian diberi kode atau tanda berdasarkan katggmig sudah ada untuk memudahkan analisis darepemtry data.
Pengkodeannya disesuaikan terhadap variabel panetlengan tujuan untuk mempermudah dalam menganalata dalam
bentuk angka. Variabel yang digunakan adalah EstiBarat Lahir dengan kode EBBjparietal Diameter dengan kode BPD,
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Femur Lenght dengan kode FL, dafibdominal Circumferencial dengan kode AC. Kemudian langkah selanjutnya adadtty
yaitu data dimasukkan secara bertahap dengan meaigyu bantuan komputer.

3.3Analisis Data

Setelah pengumpulan dan pengolahan data, dilanjutkagan proses analisis data dengan menggunattaarsostatistik R,

tahap analisis data untuk memodelkan estimasi Bizllad sebagai berikut:
a. Analisis data univariat, digunakan untuk mempergeaimbaran distribusi dari masing-masing varialelkibebas dan

b.

C.

bebas, melihanean, median, modus, nilai variasi, dan melihat kendamalari setiap variabel bebas.

Analisis data bivariat, digunakan untuk mengetd&ouelasi atau hubungan antar dua variabel yaitiabat tidak bebas
dengan setiap variabel tidak bebas. Analisis kergkang dilakukan dengan metode korelasi Pearsensafaan (1)
memperlihatkan rumus korelasi Peardon

Qi )i y)
n

21Xy —
-2 - 2

Keterangan:
r = nilai korelasi
x; = observasi variabel ke-
y; = observasi variabel ke

Kekuatan hubungan korelasi menurut Sarwono d&ladalah|r|=0, maka tidak ada korelasi; 0,00|r+ < 0,25, maka
korelasi sangat lemah; 0,25 >4rP,50, maka korelasi cukup; 0,5QrF < 0,75, maka korelasi kuat; 0,79+ < 0,99, maka
korelasi sangat kuat, dgn=1, maka korelasi sempurna.

r=

(1)

Analisis Regresi Berganda
Analisa regresi berganda adalah bentuk regresiatengpdel yang memiliki hubungan antara satu varigheg akan

diestimasi dengan dua atau lebih variabel b€bAsiapun model analisis regresi berganda yang wkiak pada penelitian ini
adalah sebagai berikut:
1. RegresiLinear Berganda

Asumsi dari analisis regresi lindaadalah tidak terdapat multikolinearitas antar ataei, error berdistribusi normal

dengan rata-rata nol (0) dan variansinya homogéh &ertaerror bebas dari autokorelasi. Bentuk umum model regresi

linear berganda dengan p variabel bebas terliperégada persamaan t2)
Yi = Bo + B1Xix + foXip + -, HpXip + & (2

Keterangan:

Y; adalah variabel respon / variabel tidak bebag ke -
Bo, P1, -+, By @dalah parameter

Xi1, Xz, ..., Xip adalah variabel bebas

&N (0,02).

Regresi LogaritmiKLogarithmic Regression)
Bentuk umum model regresi logaritmikadalah meliputi model linear log terlihat padaspemaan (3), log linear
seperti pada persamaan (4), dan model log log paamaan (5).

Y, = a+ BlogX; + €; 3)
logV; = a + BX; + € (4)
logY; = a + PlogX; + ¢€; (5)



Keterangan:

Y; adalah variabel respon / variabel tidak bebas ke -
B adalah parameter

X adalah variabel bebas

&MIN(0,02).

3. Regresi Polinomial
Regresi Polinomial adalah bentuk regresi yang miatilesekumpulan titik datd Bentuk umum model regresi
polinomial terlihat pada persamaan (6) sepertikiori

Y; = ¢ +cixp + cxi? 4+ " (6)

Keterangan:

Y; adalah variabel respon / variabel tidak bebas ke -
¢ adalah koefisien

x adalah variabel bebas

n adalah derajat polinomial.

Adapun kriteria informasi yang sering digunakanaggt kriteria pemilihan model adal&kaike Information Criterion (AIC).
Formula AIC menurut Liddle dapat dilihat pada peraan (7) berikdf:

AIC = =2.1nLypgy + 2, @)

Keterangan:

Lmax = nilai maksimum dari fungsi kemungkinan yang dafeapai oleh model

p = jumlah parameter

AIC memberikan pinalti terhadap penambahan jumiatampeter. Adapun model terbaik yang dipilih adataidel dengan nilai
AIC yang paling kecil atau minimur.

4 Hasil dan Pembahasan

4.1 Deskripsi Data

Sampel data pada penelitian ini diambil dengan mengkan teknikpurposive sampling yaitu tekniksampling dengan cara
menetapkan ciri-ciri khusus yang sesuai dengaratuflan sesuai batasan yang mengacu pada kriteligiidan eksklusi. Data
yang digunakan adalah berat lahir aktual (AFW), B€D, dan FL yang dianalisis untuk mendapatkan mestemasi berat lahir.
Adapun jumlah sampel yang diperoleh sesuai kritémldusi dan eksklusi adalah sejumlah 23 sampelni@ian setelah
mendapatkan model estimasi berat lahir terpilihandiberoleh estimasi berat lahir dengan modelltergirsebut.

4.2 Analisis Data Univariat

Analisis awal yang dilakukan adalah analisis datévariat, untuk mendapatkan ringkasan dan deskripssing-masing
variabel. Hasil analisis didapatkan rata-rata EFstihasi berat janin) adalah 3094,39 + 401,41 grastimasi berat janin
mempunyai rentang 2310 s.d 3989 gram. Hasil aralisiuk AC diperoleh rata-rata 32,65 + 1,8 cm, déngntang 28,7 s.d 36
cm. Selanjutnya untuk BPD didapatkan rata-ratat90228 cm, dengan rentang 8,4 s.d 9,7 cm. Kemu@liadiperoleh rata-rata
7,2 £ 0,28 cm, dengan rentang 6,7 s.d 7,5 cm. $ed# analisis dari AFW (berat aktual) didapatkata-rata 3047,78 + 347,88
gram, dengan rentang 2515 s.d 3745 gram.

4.3Analisis Data Bivariat
Selanjutnya dilakukan analisis bivariat untuk meabei hubungan antar variabel dengan metode korekarson dengan
hasil yang dapat dilihat pada Tabel 1.
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Tabel 1. Analisis Data Bivariat

N Korelasi Nil P-
0 air Value

1 afw dan 0,8 7,447e
ac 69 -08

2 afw dan 0,3 0,0994
fl 52

3 afw dan 0,2 0,2382
bpd 56

Mengacu pada Tabel 1. dapat disimpulkan bahwaleriafw dengan ac terdapat korelasi yang sangat (ku= 0, 869).
Variabel afw dengan fl terdapat korelasi yang cufup 0,352). Serta variabel afw dengan bpd terdkpeelasi dengan predikat
status korelasi yang cukup (r = 0,256).

4.4 Analisis Regresi Berganda
Analisis ini digunakan untuk memperoleh model easinterpilih, adapun langkah untuk melakukan aisatersebut adalah
sebagai berikut:
1) Pemilihan Model Regresi Terbaik
Hasil pengolahan pemilihan model regresi terbaildasarkan implementasi regresi linear bergandaesetpgaritmik,
dan regresi polinomial adalah sebagai berikut:
a. Regresilinear berganda, menghasilkan model devagaabel yaitu ac terhadap variabel afw, disebudehd.
b. Regresi polinomial, diperoleh model terbaik yaitadal dengan variabel Zopd, acbpg fl, fI2, fI*, ac, aé, ac, bpd, acbpd,
bpdf, acfl, aéfl, bpdfl, acbpdfl, bpél, dan bpdff terhadap afw, disebut model 2.
c. Regresi logaritmik model linear log, menghasilkaniabel log(ac) terhadap variabel afw, disebut rh8de
d. Regresi logaritmik model log linear, memperoleh elatengan variabel ac terhadap variabel log(afigghilit model 4.
e. Regresi logaritmik model log log, diperoleh modehdan variabel log(ac) terhadap variabel log(afliigebut model 5.

Langkah selanjutnya setelah membuat model adalafilinenodel (keputusan model yang dipakai) yaitpesé yang terlihat
pada Tabel 2. Pemilihan model dilihat dari nilarddasi model yang paling besar dengan nilai AlCgypaling kecil. Sehingga
diperoleh model regresi yang optimal untuk mengeesil berat lahir bayi.

Tabel 2. Kriteria Pemilihan Model
Kriteria Model 1| Model 2] Model 3 Model 4 Model|5
Nilai AIC | 307 272 307,2 -63,04 -62,9
Nilai r 0,86 0,97 0,86 0,87 0,87

Berdasarkan Tabel 2, model regresi yang terpildladd model dari regresi polinomial yaitu model 2odél tersebut yaitu
model dengan variabel %pd, acbpd fl, fI%, fI°, ac, aé ac, bpd, acbpd, bgd acfl, aéfl, bpdfl, acbpdfl, bpdl, dan bpdff
terhadap afw. Model tersebut memiliki nilai korela®del sebesar 0,97 dengan nilai AIC sebesar 272.

2) Uji Model
a. Uji Simultan
Berdasarkan hasil uji simultan, dihasilkan nilailiple R-squared (B sebesar 0,98 yang berarti bahwa variab&8at;
acbpd, fl, fI%, fI*, ac, aé ac, bpd, acbpd, bgd acfl, aéfl, bpdfl, acbpdfl, bpdl, dan bpdff mampu menjelaskan 98%
variasi variabel afw (berat lahir bayi).



b. Uji Parsial

Tabel 3. Uji Parsial

No | Coefficients | Estimate tvalue| P Value
1. | intercept -5,214e+0f -6,308 0,001
2. | acbpd -1,774e+03 -6,377 0,001
3. | acbpd 9,694e+06| 6,314| 0,001
4. | fl 9,513e+06| 6,111 0,002
5. | f? -7,874e+05 -5,401 0,003
6. | f° 3,120e+04| 4,913| 0,004
7. | ac 4,159e+05| 4,491 0,006
8. | aé 1,454e+04 | 6,345 0,001
9. | ac 9,114e+01| 5,483| 0,003
10. | bpd 8,034e+06 6,446 0,001
11.| acbpd -1,544e+05 -5,989 0,002
12.| bpd -3,402e+05 -6,321 0,001
13.| acfl -5,142e+04 -5,097 0,004
14. | aéfl -9,951e+02| -5,532 0,003
15. | bpdfl -6,485e+0% -6,734 0,001
16. | acbpdfl 1,279e+04 6,227 0,006
17. | bpdfl 2,832e+03 | 2,091| 0,09
18. | bpdff 1,203e+04| 5,758/ 0,002

Hasil uji parsial menunjukkan bahwa hanya varidiffl saja yang tidak signifikan (p<0,05), sedangkamg lain
signifikan (p>0,05). Hal tersebut berarti hanyaiatael ac saja yang tidak atau kurang berpengaroaraendividual
terhadap variabel afw. Sedangkan variabébgd, acbpd fl, fl%, fI°, ac, aé ac, bpd, acbpd, bgd acfl, aéfl, bpdfl,
acbpdfl, dan bpdfimemiliki pengaruh secara individual terhadap \@iafw (berat lahir bayi).

5 Kesmpulan

Model regresi yang diperoleh adal®BL = -5214e+07ac’pd - 1,774et+03acbpd® + 9,694e+06fl + 9,513e+06fl*
7,874e+05f1° + 3,120et+04ac + 4,159e+05ac® + 1,454e+04ac® + 9,114e+01lbpd + 8,034e+06acbpd - 1,544e+05bpd? -
3,402e+05acfl - 5,142e+04acfl - 9,951e+02bpdfl - 6,485e+05acbpdfl + 1,279e+04bpd?fl + 2,832e+03bpdfl? (r = 0,97; n = 23;
p-value = 0,0015). Penelitian selanjutnya diharapkan melakukan kowsi berat model dengan berat aktual. Selain itu
ditambahkan variabel lain, misalnya gizi ibu untmengoptimalkan kecocokan model dengan populagntert Harapannya,
dengan menambahkan variabel pendukung yang leffkdg model yang diperoleh lebih tepat denganfikasi yang akurat.
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