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 Berat Badan Bayi Lahir (BBBL) merupakan indikator krusial kesehatan 
neonatal dan mortalitas perinatal. Prediksi BBBL yang akurat pada 
masa kehamilan sangat esensial untuk memfasilitasi deteksi dini dan 
intervensi obstetri secara tepat waktu di fasilitas pelayanan primer. 
Penelitian ini bertujuan untuk membangun model prediksi BBBL 
kontinu berbasis metode Multiple Linear Regression menggunakan 
prediktor antropometri dan klinis maternal. Penelitian menggunakan 
pendekatan kuantitatif observasional cross-sectional dengan data 
sekunder rekam medis Puskesmas Kadudampit, Kabupaten Sukabumi. 
Teknik sampling yang digunakan adalah purposive sampling dengan 
kriteria inklusi kelengkapan rekam medis ibu bersalin, menghasilkan 
150 sampel. Perlu ditegaskan bahwa ukuran sampel ini relatif terbatas 
(N=150) dari satu fasilitas layanan primer, sehingga generalisasi 
temuan harus dilakukan secara cermat. Data dibagi menjadi data 
training (80%) dan testing (20%) secara acak, serta divalidasi lebih 
lanjut menggunakan 10-Fold Cross-Validation untuk memastikan 
stabilitas model dan memitigasi risiko overfitting. Hasil evaluasi 
menunjukkan model memiliki performa prediktif moderat dengan R² = 
0.58, Adjusted R² = 0.48 pada data testing, RMSE = 164.72 gram, MAPE = 
5.44%, dan MAE = 131.64 gram. Analisis regresi mengidentifikasi usia 
kehamilan (koefisien = 94.70 g/minggu) dan kadar hemoglobin 
maternal (koefisien = 77.80 g/(g/dL)) sebagai faktor penentu paling 
dominan terhadap BBBL. Model ini berpotensi diaplikasikan sebagai 
instrumen skrining awal antenatal berbasis komputer bagi tenaga 
medis di puskesmas, meskipun pengembangan masa depan memerlukan 
validasi multisentrik dan ukuran sampel yang lebih besar. 
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PENDAHULUAN 

Salah satu indikator utama kesehatan bayi saat lahir adalah berat badannya. 
Berat Badan Bayi Lahir (BBBL) merupakan cerminan langsung status nutrisi intrauterin 
dan kesehatan maternal selama masa gestasi [1]. Bayi baru lahir yang sehat umumnya 
memiliki rentang berat lahir normal antara 2500 hingga 4000 gram [2]. Risiko 
morbiditas dan mortalitas perinatal meningkat signifikan pada bayi dengan Berat Badan 
Lahir Rendah (BBLR < 2500 gram) maupun makrosomia (> 4000 gram) [3], [4]. Masa 
gestasi yang tidak optimal atau kelahiran prematur mengakibatkan imaturitas organ 
vital seperti sistem respirasi, kardiovaskular, dan saraf pusat, yang berkorelasi dengan 
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tingginya insiden sindrom distres pernapasan, keterlambatan perkembangan kognitif, 
dan cerebral palsy [3], [5]. 

Karakteristik maternal memegang peranan fundamental dalam menentukan 
luaran BBBL. Status gizi ibu pra-kehamilan, indeks massa tubuh (BMI), serta 
pertambahan berat badan maternal selama kehamilan secara konsisten dilaporkan 
sebagai prediktor penting pertumbuhan janin [1], [6], [7]. Ibu dengan status gizi kurang 
atau anemia defisiensi besi berisiko tinggi mengalami hipoksia intrauterin dan 
hambatan transfer nutrisi plasenta, yang secara langsung memicu restriksi 
pertumbuhan intrauterin (IUGR) dan kejadian BBLR [4], [8]. Dampak jangka panjang 
BBLR meliputi tingginya risiko stunting pada masa balita serta peningkatan kerentanan 
terhadap sindrom metabolik dan penyakit kardiovaskular pada usia dewasa [9], [10]. 

Bayi dengan BBBL rendah sering dikaitkan dengan peluang lebih tinggi terkena 
penyakit dan kematian, pertumbuhan terhambat, dan masalah perkembangan kognitif, 
serta risiko masalah kesehatan kronis seiring bertambahnya usia. Peluang kematian 
neonatal untuk bayi dengan BBBL rendah hampir empat puluh kali lebih tinggi daripada 
bayi yang lahir dengan berat badan normal, bersamaan dengan durasi menyusui yang 
lebih pendek dan kemungkinan pertumbuhan terhambat (stunting) di masa kanak-
kanak selanjutnya [8], [9]. Salah satu faktor yang dapat memengaruhi kesehatan anak 
saat lahir dan selama tahun pertama adalah kesejahteraan ibu selama kehamilannya [4], 
[10]. Oleh karena itu, memperkirakan BBBL sangat penting untuk manajemen pasien, 
termasuk perencanaan pengobatan, menghindari komplikasi, dan memastikan 
perawatan yang tepat [1], [7]. 

Secara global, World Health Organization (WHO) mendefinisikan BBLR sebagai 
bayi dengan berat lahir kurang dari 2500 gram, yang menyumbang lebih dari 60-80% 
dari seluruh kematian neonatal di negara berkembang [11], [12]. Di tingkat nasional, 
berdasarkan laporan Kementerian Kesehatan dan Badan Pusat Statistik (BPS) melalui 
Profil Kesehatan Indonesia dan Survei Kesehatan Indonesia (SKI) terkini, prevalensi 
BBLR di Indonesia masih berada pada kisaran 6.0% - 7.1%, dengan target penurunan 
nasional menjadi di bawah 5% [13], [14]. Di Provinsi Jawa Barat, prevalensi BBLR 
mencapai sekitar 6.8%, di mana wilayah perdesaan dan semi-perkotaan seperti 
Kabupaten Sukabumi menghadapi tantangan signifikan terkait deteksi dini anemia ibu 
hamil dan pemantauan kenaikan berat badan maternal [13], [15], [16]. Lebih spesifik 
lagi, temuan deskriptif pada sampel penelitian ini sendiri di Puskesmas Kadudampit 
menunjukkan bahwa sebanyak 69 dari 150 bayi (46.00%) lahir dengan BBLR (<2500 
gram), dengan rerata BBBL hanya 2510.15 gram - hanya 10 gram di atas ambang batas 
WHO. Angka kejadian BBLR tersebut secara substansial jauh melampaui rata-rata 
nasional (6.0%-7.1%) maupun Jawa Barat (6.8%), mengindikasikan bahwa Puskesmas 
Kadudampit berada pada kondisi risiko tinggi BBLR yang memerlukan sistem 
pemantauan prediktif yang handal. 

Mengidentifikasi kehamilan berisiko tinggi sangat penting karena dapat 
membahayakan kesehatan ibu dan bayi. Kehamilan berisiko tinggi dapat diidentifikasi 
sejak dini berdasarkan berbagai elemen, termasuk kesehatan fisik ibu, kondisi mental, 
diet, dan kondisi medis yang sudah ada sebelumnya. Wanita yang diklasifikasikan 
sebagai berisiko tinggi, perlu lebih memperhatikan sejak dini dalam kehamilannya dan 
merencanakan persalinan mereka, karena banyak yang mungkin tidak menyadari risiko 
yang terlibat pada tahap awal kehamilan mereka [13], [15]. 

Tingginya kontribusi BBLR terhadap angka kematian bayi menegaskan urgensi 
pengembangan alat bantu diagnostik dan prediktif pada layanan antenatal tingkat 
primer (Puskesmas) [14], [17], [18]. Puskesmas sebagai garda terdepan pelayanan 
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kesehatan ibu dan anak membutuhkan instrumen skrining yang objektif, praktis, dan 
dapat memanfaatkan data rutin yang tersedia pada buku KIA (Kesehatan Ibu dan Anak) 
maupun rekam medis elektronik [17], [19], [20]. 

Oleh karena itu, pada awal persalinan, faktor kunci yang perlu dinilai adalah 
ketepatan dalam memprediksi BBBL. Dengan menggunakan teknik prediksi yang andal, 
dimungkinkan untuk mengidentifikasi perbedaan signifikan dalam perkiraan BBBL, 
baik yang terlalu tinggi maupun terlalu rendah, sehingga memungkinkan tindakan 
pencegahan untuk dilakukan sebelum persalinan [17]. Salah satu pendekatan yang 
terbukti efektif dalam menggambarkan hubungan antara berbagai faktor adalah 
Multiple Linear Regression. Teknik statistik ini sangat penting karena bertujuan untuk 
merepresentasikan hubungan antara beberapa variabel independen dan satu variabel 
dependen dengan menerapkan persamaan linier pada data yang dikumpulkan [19]. 

Seiring berkembangnya teknologi dan data science, metode machine learning 
seperti Multiple Linear Regression dapat digunakan untuk meneliti informasi kesehatan 
dan membuat prediksi yang lebih tepat.  

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk memodelkan kejadian BBLR, namun 
memiliki sejumlah keterbatasan metodologis. Sebagian besar studi terdahulu berfokus 
pada klasifikasi biner menggunakan algoritma machine learning seperti Decision Tree 
[21], Neural Network [22], Naïve Bayes [23], atau Support Vector Machine [24]. 
Meskipun bermanfaat untuk stratifikasi risiko, pendekatan 'black-box' tersebut kerap 
menghasilkan prediksi kategorikal murni dan sulit diinterpretasikan secara klinis oleh 
tenaga kesehatan [23], [25]. Sebaliknya, metode regresi statistik linier berganda 
(Multiple Linear Regression) menawarkan estimasi nilai BBBL dalam skala kontinu 
(gram) sekaligus memungkinkan klinisi untuk mengukur besar kontribusi spesifik 
setiap parameter maternal [25], [26]. 

Guna mengatasi kesenjangan tersebut, penelitian ini menawarkan kebaruan 
dengan mengembangkan model prediksi BBBL bernilai kontinu berbasis Multiple 
Linear Regression yang menggunakan data riil antenatal pada fasilitas primer 
Puskesmas Kadudampit, Kabupaten Sukabumi [27], [28], [29]. Dengan tingkat kejadian 
BBLR lokal 46.00% (69 dari 150 bayi), penelitian ini tidak hanya mengevaluasi akurasi 
metrik regresi standar, melainkan juga menguji pemenuhan seluruh asumsi klasik 
ekonometrika secara formal (normalitas residual Shapiro-Wilk, homoskedastisitas 
Breusch-Pagan, bebas autokorelasi Durbin-Watson, dan multikolinearitas VIF) serta 
melakukan penelusuran signifikansi prediktor maternal untuk mendukung 
pengambilan keputusan klinis di fasilitas pelayanan kesehatan tingkat pertama. 

 
Tinjauan Pustaka 
 BBBL Rendah  

Faktor kunci dalam menentukan kesehatan neonatal adalah BBBL rendah. Dalam 
laporan World Health Organization (WHO), BBBL yang sehat berada di antara 2500 
hingga 4000 gram [2], [11]. BBBL yang ideal merupakan cerminan kesehatan ibu selama 
kehamilan, dan berat badan yang rendah saat lahir dapat menunjukkan kemungkinan 
masalah kesehatan di masa depan. 

Selain sebagai indikator kesehatan neonatal, BBBL juga sering digunakan sebagai 
penanda awal risiko kesehatan jangka pendek maupun jangka panjang. Bayi dengan 
BBBL rendah lebih rentan terhadap masalah pertumbuhan di kemudian hari dan 
tantangan penyesuaian setelah lahir. Akibatnya, memantau BBBL sangat penting untuk 
mengidentifikasi dan menangani masalah kesehatan sejak dini, baik selama tahap 
neonatal maupun pada tahap perkembangan selanjutnya. 
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Faktor-Faktor yang Mempengaruhi BBBL Rendah 

BBBL sangat dipengaruhi oleh karakteristik maternal yang saling berinteraksi 
selama masa gestasi. Pertumbuhan janin dalam rahim dipengaruhi oleh status gizi pra-
hamil, kenaikan berat badan maternal, paritas, usia gestasi, dan kadar hemoglobin ibu 
[5], [6]. Status gizi ibu yang buruk dan anemia maternal membatasi suplai oksigen dan 
mikronutrien penting melalui sirkulasi uteroplasenta, memicu gangguan perkembangan 
somatik janin [8], [30]. 

Interaksi antara faktor maternal, fetal, dan lingkungan menjadikan BBBL sebagai 
hasil dari proses yang kompleks selama masa kehamilan. Faktor maternal berkaitan 
dengan status gizi, usia, dan kondisi kesehatan ibu yang dapat memengaruhi 
pertumbuhan janin, sementara faktor fetal berkaitan dengan kondisi biologis janin itu 
sendiri. Kualitas kehamilan juga dipengaruhi oleh variabel lingkungan, seperti faktor 
sosial ekonomi dan akses ke layanan kesehatan. Sangat penting untuk memahami 
variabel-variabel ini sebagai dasar untuk memprediksi BBBL dan mengembangkan 
strategi intervensi. 

 
Multiple Linear Regression  

Pendekatan statistik Multiple Linear Regression menggunakan sejumlah variabel 
penjelas untuk memprediksi hasil variabel respons [21], [26]. Tujuan dari pendekatan 
ini adalah untuk mengilustrasikan hubungan linier yang menghubungkan satu variabel 
dependen dan beberapa variabel independen. Dalam penelitian ini, faktor-faktor 
maternal yang berpengaruh terhadap BBBL (sebagai variabel dependen) dijelaskan 
menggunakan Multiple Linear Regression [26]. 

Multiple Linear Regression membutuhkan hubungan linier antara variabel 
independen dan dependen, serta kepatuhan terhadap sejumlah asumsi tradisional, 
seperti normalitas, multikolinearitas, dan homoskedastisitas, agar dapat diterapkan. 
Pemenuhan asumsi-asumsi ini diperlukan agar hasil estimasi parameter yang 
dihasilkan bersifat valid, reliabel, dan dapat diinterpretasikan secara tepat.  

 
Evaluasi Model 

Evaluasi model merupakan bagian penting dari studi prediktif, karena menguji 
seberapa baik model dapat memprediksi data baru yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Pengujian ini penting untuk memverifikasi apakah model Multiple Linear 
Regression dapat memberikan prediksi yang akurat [25]. 

Beberapa metrik umum yang digunakan untuk menilai kinerja Multiple Linear 
Regression meliputi koefisien determinasi (R²), Adjusted R², Mean Absolute Error 
(MAE), Mean Square Error (MSE), dan Root Mean Square Error (RMSE). Indikator-
indikator tersebut dapat menjelaskan besarnya kesalahan prediksi dan seberapa baik 
model memperhitungkan variasi dalam data, sehingga menawarkan wawasan 
terperinci tentang efektivitas model secara keseluruhan. 

 
METODE PENELITIAN 

Studi ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan teknik analitik multivariat 
sesuai pedoman pelaporan model prediksi klinis TRIPOD (Transparent Reporting of a 
multivariable prediction model for Individual Prognosis Or Diagnosis) [31]. Tujuan 
penelitian adalah memodelkan dan memprediksi Berat Badan Bayi Lahir (BBBL) 
sebagai variabel kontinu berdasarkan karakteristik maternal antenatal di fasilitas 
layanan kesehatan primer. 
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Penelitian ini diawali dengan tahap pengumpulan data sebagai dasar dalam 
proses analisis. Data yang telah diperoleh kemudian dianalisis melalui analisis 
deskriptif dan statistik deskriptif, untuk memahami karakteristik serta pola data, yang 
selanjutnya disajikan dalam visualisasi data. Setelah analisis, dilakukan fase pra-
pemrosesan data untuk memastikan bahwa data berkualitas tinggi dan siap untuk 
pemodelan. Data yang telah disempurnakan kemudian digunakan dalam metode 
Multiple Linear Regression untuk mengeksplorasi hubungan antar variabel dan untuk 
membuat prediksi. Setelah itu, model yang dikembangkan menjalani evaluasi untuk 
mengukur akurasi dan kinerjanya, sehingga memungkinkan kesimpulan yang selaras 
dengan tujuan penelitian. Alur tahapan penelitian ini bisa dilihat pada Gambar 1. 
 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Pengumpulan Data 
Desain penelitian yang digunakan adalah studi observasional analitik dengan 

pendekatan cross-sectional berbasis data sekunder rekam medis antenatal di 
Puskesmas Kadudampit, Kabupaten Sukabumi, Jawa Barat. Pengambilan data rekam 
medis dilakukan dengan tetap mematuhi prinsip etika penelitian kesehatan dan izin 
operasional puskesmas [27], [31]. Populasi penelitian mencakup seluruh ibu bersalin 
yang tercatat dalam register persalinan dan buku KIA di Puskesmas Kadudampit pada 
periode pencatatan penelitian. 

Penelitian ini menggunakan jumlah data yang tersedia untuk analisis pada setiap 
variabel penelitian. Variabel-variabel yang ditampilkan meliputi karakteristik maternal 
dan outcome BBBL, yaitu usia ibu (tahun), berat badan ibu (kg), kadar HB (g/dL), usia 
kehamilan (minggu), paritas, indeks massa tubuh (BMI, kg/m²), serta BBBL (BBBL, 
gram). Dari grafik terlihat bahwa jumlah data pada masing-masing variabel seragam 
yaitu 150 responden. Hal ini menunjukkan tingkat kelengkapan data yang tinggi (rata-
rata > 98% dari total responden) pada sampel penelitian. Kelengkapan data mendukung 
validitas dan reliabilitas analisis selanjutnya, termasuk analisis deskriptif dan analisis 
Multiple Linear Regression untuk memprediksi BBBL. Hal tersebut ditunjukkan pada 
Gambar 2. 
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Gambar 2. Jumlah Data Variabel Penelitian 
 

Analisis Data 
 Analisis Deskriptif 

Pemeriksaan deskriptif dilakukan untuk memberikan gambaran awal dan 
memahami fitur distribusi data untuk setiap variabel penelitian, termasuk variabel 
independen dan dependen. Pemeriksaan ini bertujuan untuk mengidentifikasi tren data 
secara keseluruhan dan mengevaluasi kualitas dan kelengkapan data sebelum analisis 
lebih lanjut. 

Selain itu, pemeriksaan deskriptif bertindak sebagai langkah eksplorasi untuk 
menemukan kemungkinan inkonsistensi, anomali, atau ketidakkonsistenan dalam data 
pada tahap awal. Hal ini memungkinkan untuk memusatkan pemrosesan dan analisis 
data dengan cara yang spesifik untuk kebutuhan penelitian. 

 
Statistik Deskriptif 
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Ukuran kecenderungan sentral dan dispersi data digunakan dalam statistik 
deskriptif untuk merangkum data penelitian. Ukuran-ukuran ini meliputi mean, median, 
modus, deviasi standar, minimum, maksimum, dan kuartil untuk setiap variabel. 
Sehingga ketika ada outlier, skewness, atau distribusi data yang tidak normal lainnya 
dapat diidentifikasi sejak dini sebelum analisis selanjutnya.  

Statistik deskriptif membantu menyajikan data dalam bentuk yang lebih ringkas 
dan informatif tanpa mengubah karakter aslinya. Dengan menyajikan ukuran-ukuran 
statistik tersebut, peneliti dapat memperoleh pemahaman yang lebih mendalam 
mengenai variasi data antar variabel, yang selanjutnya dapat menjadi dasar 
pertimbangan dalam pemilihan metode analisis dan pengujian asumsi statistik. 

 
Visualisasi Data 

Interpretasi data menjadi lebih mudah dengan visualisasi data menggunakan 
histogram untuk melihat distribusi data untuk setiap variabel. Pencilan dan distribusi 
data diidentifikasi menggunakan boxplot, dan matriks korelasi antar variabel 
divisualisasikan menggunakan heatmap korelasi. 

Agar informasi yang terkandung dalam bentuk data lebih mudah difahami maka 
visualisasi data digunakan sebagai alat bantu. Sehingga ketika ada pola, tren, maupun 
hubungan antar variabel lebih mudah dikenali, dan interpretasi hasil analisis dengan 
cepat dapat difahami secara lebih jelas dan komunikatif. 

 
Pra-pemrosesan Data  

Sebelum data diproses atau yang disebut pra-pemrosesan data, hal tersebut 
adalah langkah pertama yang dirancang untuk memastikan kualitas dan integritas data. 
Proses ini melibatkan pembersihan data untuk mengatasi nilai-nilai yang hilang atau 
anomali serta normalisasi untuk memastikan bahwa seluruh variabel yang ada pada 
dataset berada pada skala yang serupa [27]. Perlu dicatat bahwa normalisasi min-max 
dilakukan hanya pada tahapan eksplorasi komparatif; sedangkan untuk estimasi 
koefisien model regresi akhir, data dipertahankan dalam skala aslinya (unstandardized) 
guna memastikan interpretabilitas klinis koefisien tetap terjaga bagi tenaga medis [26]. 

Data yang telah melalui tahap pra-pemrosesan selanjutnya dibagi menjadi dua 
bagian, dengan menggunakan metode random sampling. Untuk melatih dan membangun 
model regresi yang lebih akurat, digunakan data sebesar 80% sebagai data pelatihan 
(data training), dan 20% sisanya untuk data uji (data testing). Hal tersebut digunakan 
untuk mengevaluasi kinerja dan kemampuan prediktif model yang dihasilkan.  

 
Penerapan Multiple Linear Regression 

Pada penelitian ini menerapkan metode Multiple Linear Regression untuk 
memodelkan hubungan yang terkait antara variabel dependen, yaitu Berat Badan Bayi 
Lahir (BBBL), dengan enam variabel independen karakteristik maternal: Usia Ibu (X1), 
Berat Ibu (X2), Kadar Hemoglobin (X3), Usia Kehamilan (X4), Paritas (X5), dan Indeks 
Massa Tubuh / BMI (X6) [26]. 

Model yang dibangun ditunjukkan pada Persamaan (1), variabel Y 
merepresentasikan variabel dependen, yaitu BBBL. Parameter pertama β₀ adalah 
konstanta atau intercept, sedangkan untuk parameter selanjutnya yaitu β₁ sampai βₙ 
menunjukkan koefisien regresi yang menggambarkan besarnya pengaruh dari masing-
masing variabel independen X₁ sampai Xₙ terhadap variabel dependen. Sementara itu, 
parameter ε adalah komponen error yang merepresentasikan bahwa pengaruh faktor 



 
 
 

570 

Journal : Journal of Computer Science and Information Technology (JCSIT) 
Publisher : Yayasan Nuraini Ibrahim Mandiri 
ISSN : 3031-8467   
Volume / Issue / Year/ Page : Vol. 3 No. 4 (2026): September/ Hal 563-584 

lain di luar model yang tidak bisa dijelaskan oleh variabel independen pada data 
mentah. 

Metode Multiple Linear Regression pada penelitian ini dipilih karena 
menawarkan pemahaman yang jelas dan terukur tentang bagaimana setiap variabel 
prediktor atau yang memprediksi dapat berkontribusi, sehingga sesuai untuk 
memeriksa apa saja faktor-faktor yang memengaruhi BBBL. Secara rumus, Multiple 
Linear Regression ditunjukkan pada Persamaan (1). 
 
Pengujian Asumsi Klasik Regresi Linear Berganda 

Sebelum dan sesudah model Multiple Linear Regression dibangun, dilakukan 
serangkaian pengujian asumsi klasik secara formal untuk memastikan validitas 
inferensi statistik model. Pengujian ini meliputi empat aspek: (1) Uji Normalitas 
Residual: Residual model (ε = yᴵ − ȳᴵ) diuji menggunakan uji Shapiro-Wilk pada taraf 
signifikansi α = 0.05. Hipotesis nol (H₀) adalah residual berdistribusi normal; H₀ gagal 
ditolak jika p-value > 0.05. Inspeksi Normal Q-Q Plot juga dilakukan untuk konfirmasi 
visual. (2) Uji Homoskedastisitas: Konstantan varians residual diuji menggunakan uji 
Breusch-Pagan.  

Asumsi homoskedastisitas dinyatakan terpenuhi apabila p-value > 0.05. (3) Uji 
Bebas Autokorelasi: Statistik Durbin-Watson (DW) dihitung untuk mendeteksi korelasi 
serial pada residual; nilai DW dalam rentang 1.5 hingga 2.5 mengindikasikan tidak 
adanya autokorelasi [25], [26]. (4) Uji Multikolinearitas: Nilai Variance Inflation Factor 
(VIF) dan Tolerance dihitung untuk setiap prediktor; nilai VIF < 5 (atau < 10) dan 
Tolerance > 0.10 menandakan tidak adanya multikolinearitas yang merusak kestabilan 
estimasi koefisien regresi [26]. 

 
                             (1

) 
Pemeriksaan Multikolinearitas (Variance Inflation Factor/VIF) dilakukan untuk 

memastikan tidak terdapat ketergantungan linier yang berlebihan di antara variabel 
prediktor. Nilai VIF dan Tolerance dihitung dari keseluruhan dataset (N=150) sebelum 
pembagian data training/testing. Batas aman yang digunakan adalah VIF < 5 dan 
Tolerance > 0.10. Hasil lengkap disajikan pada tabel berikut. 
 

Tabel 1. Nilai Variance Inflation Factor (VIF) per Variabel Prediktor Pemeriksaan 
Multikolinearitas (Variance Inflation Factor) 

Variabel Prediktor 
Centered 

VIF 
Tolerance Status Multikolinearitas 

Usia Ibu (tahun) 1.014 0.986 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 
Berat Ibu (kg) 3.584 0.279 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 

Kadar HB (g/dL) 1.017 0.983 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 
Usia Kehamilan 

(minggu) 
1.025 0.976 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 

Paritas 1.023 0.978 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 
BMI 3.560 0.281 Bebas Multikolinearitas (VIF < 5) 

 
Evaluasi Model 

Setelah model Multiple Linear Regression dibangun, hal yang dilakukan tahap 
selanjutnya adalah melakukan evaluasi model untuk menilai bagaimana performa 
model prediksi terhadap data testing. Evaluasi ini dilakukan untuk bertujuan agar 
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mengetahui tingkat akurasi prediksi, bagaimana kemampuan model dalam menjelaskan 
variasi data, serta kemampuan model mengamati potensi hubungan antar variabel 
berdasarkan analisis korelasi, sehingga tidak ditemukan indikasi fatal dalam hubungan 
yang berlebihan antarvariabel dalam model itu sendiri.  

Hal tersebut dilakukan untuk mendapatkan gambaran lengkap tentang kinerja 
model, baik dari segi akurasi prediksi maupun stabilitas model, maupun beberapa 
metrik evaluasi yang digunakan. Indikator yang digunakan meliputi R², Adjusted R², 
MAE, MSE, RMSE, dan MAPE, yang bertujuan untuk menilai seberapa akurat kekuatan 
penjelasan model dan jumlah kesalahan prediksi model. 

 
R-squared (R²) dan Adjusted R² 

R² atau koefisien determinasi pada penelitian ini digunakan untuk mengukur 
proporsi variasi variabel dependen yang dapat dijelaskan oleh variabel independen 
dalam model. Nilai R² berkisar antara 0 hingga 1, dimana nilai yang mendekati 1 
menunjukkan model memiliki kemampuan penjelasan yang lebih baik dalam 
memprediksi.  

Secara perhitungan, R² dihitung berdasarkan perbandingan antara jumlah 
kuadrat residual (     ) dan jumlah kuadrat total (     ). Namun, pada nilai R² 
cenderung ada peningkatan seiring bertambahnya jumlah variabel independen yang 
ada pada data mentah. Oleh karena itu, digunakan Adjusted R² yang dapat 
menyesuaikan nilai R² dengan mempertimbangkan jumlah variabel prediktor dalam 
model, sehingga memberikan evaluasi yang lebih objektif. Nilai R² dirumuskan pada 
Persamaan (2). 
             

     
     

     
 

 
  (2) 

 

 Mean Absolute Error (MAE) 
MAE pada tahap ini mengukur rata-rata nilai absolut dari selisih antara nilai 

prediksi dan nilai aktual. Pengukuran ini menunjukkan besarnya kesalahan prediksi 
dalam satuan yang sama dengan variabel dependen, yang membuatnya mudah 
dipahami dan dimengerti. 

Keuntungan MAE berasal dari kesalahan non-kuadratnya, yang 
memungkinkannya untuk menangani indikasi outlier dengan lebih baik. Dengan 
demikian, metrik MAE memberikan gambaran kesalahan prediksi rata-rata yang lebih 
stabil pada data yang memiliki variasi ekstrem dan beragam. Secara matematis atau 
perhitungan, MAE dirumuskan pada Persamaan (3). 

    
 

 
∑|    ̂ |

 

   

 
 

(3) 

 

Mean Squared Error (MSE) 
MSE digunakan untuk menghitung rata-rata kuadrat selisih antara nilai aktual 

dan nilai prediksi. Dengan melakukan pengkuadratan error, metrik MSE memberikan 
penalti yang lebih besar terhadap kesalahan prediksi yang ekstrem. 

Metrik ini sangat berguna dalam optimasi model karena fungsi kuadrat bersifat 
kontinu atau berkesinambungan dan mudah diturunkan secara matematis. Namun, 
karena satuannya merupakan kuadrat dari variabel dependen, nilai MSE cenderung 
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kurang intuitif untuk interpretasi langsung. Secara matematis, metrik MSE dirumuskan 
pada Persamaan (4). 
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  ̂  
  

 
(4) 

             

Root Mean Squared Error (RMSE) 
RMSE adalah evaluasi model yang digunakan dari akar kuadrat MSE, dan 

dirancang untuk mengembalikan nilai error ke satuan yang sama sebelumnya dengan 
variabel dependen. Metrik RMSE ini mempertahankan responsivitas yang sama 
terhadap error besar seperti MSE, namun evaluasi ini lebih mudah dipahami dalam 
penerapannya. 

RMSE sering digunakan sebagai ukuran kunci dalam menilai model regresi, 
karena dapat menggambarkan seberapa besar total kesalahan prediksi secara 
keseluruhan dan menawarkan pemahaman yang jelas tentang akurasi model. Secara 
matematis metrik RMSE dirumuskan pada Persamaan (5). 

    

 √
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(5) 

 
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

Untuk persentase kesalahan rata-rata prediksi dibandingkan dengan nilai 
sebenarnya diukur menggunakan MAPE. Ukuran MAPE cukup membantu dalam 
membandingkan kinerja model di berbagai skala data, hal ini dikarenakan hasil yang 
diberikan bukan dalam bentuk desimal, tetapi dalam bentuk persentase.  

MAPE memiliki interpretasi yang umum digunakan, yaitu nilai kurang dari 10% 
dikategorikan sangat baik, 10% - 20% baik, 20% - 50% cukup, dan di atas 50%. Hal ini 
menunjukkan performa model yang buruk untuk digunakan. Namun, MAPE memiliki 
keterbatasan ketika nilai aktual mendekati nol, sehingga interpretasi perlu dilakukan 
secara hati-hati. Dengan demikian, MAPE memberikan gambaran intuitif mengenai 
tingkat akurasi prediksi model secara relatif. Secara matematis metrik MAPE 
dirumuskan pada Persamaan (6).  

    

 
 

 
∑|

     

  
|       

 

   

 

 
(6) 

 
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN 

Tujuan penelitian ini adalah untuk membuat model prediksi BBBL dengan 
menggunakan teknik Multiple Linear Regression. Model ini bertujuan untuk 
menganalisis bagaimana berbagai variabel ibu memengaruhi berat lahir sepanjang 
kehamilan. 

Selain menghasilkan model prediksi, penelitian ini juga bertujuan untuk 
menemukan faktor-faktor kunci yang sangat mempengaruhi BBBL. Oleh karena itu, 
temuan dari analisis ini diharapkan dapat memberikan perkiraan yang lebih akurat 
sekaligus menjadi dasar pengambilan keputusan dalam upaya pencegahan BBBL.  
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Statistik Deskriptif 
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang 

diperoleh dari Puskesmas Kadudampit Sukabumi yang berasal dari catatan pelayanan 
kesehatan ibu bersalin proses seleksi berdasarkan kriteria inklusi dan eksklusi. 
Sebanyak 150 data ibu bersalin memenuhi syarat untuk dianalisis, dengan tujuh 
variabel penelitian yang terdiri dari enam variabel independen dan satu variabel 
dependen. Variabel independen yang dimaksud meliputi usia ibu (tahun), berat ibu 
(kg), kadar HB (g/dL), usia kehamilan (minggu), paritas, dan BMI. Sedangkan variabel 
dependen yaitu BBBL yang dinyatakan dalam satuan gram. 

Menurut Tabel 2, variabel berat ibu memiliki nilai rata-rata tertinggi sebesar 
60.50 kg serta menunjukkan standar deviasi dan rentang nilai minimum-maksimum 
terbesar, yang mengindikasikan variasi data paling tinggi dibandingkan variabel 
lainnya. Sebaliknya, variabel paritas memiliki rata-rata dan rentang nilai terendah, yang 
menunjukkan karakteristik jumlah persalinan responden relatif homogen. variabel 
kadar hemoglobin memiliki standar deviasi terendah, sehingga dapat disimpulkan 
bahwa kadar HB responden relatif seragam. 

Dengan usia rata-rata ibu 29.05 tahun, hal ini menunjukkan bahwa sebagian 
besar responden berada dalam usia reproduksi optimal. Sementara rata-rata usia 
kehamilan sebesar 37.80 minggu mengindikasikan bahwa mayoritas persalinan terjadi 
pada usia kehamilan yang cukup bulan. Nilai rata-rata BMI sebesar 24.44 menunjukkan 
kondisi gizi ibu cenderung normal hingga overweight ringan. Adapun BBBL memiliki 
rata-rata 2510.15 gram dengan nilai minimum 1811 gram. Secara kritis, sebanyak 69 
dari 150 bayi (46.00%) mengalami BBLR (<2500 gram) - angka ini jauh melampaui 
rata-rata nasional (6.0%-7.1%) dan Jawa Barat (6.8%), mengkonfirmasi kondisi risiko 
tinggi BBLR yang signifikan di Puskesmas Kadudampit. Ditinjau dari distribusi, variabel 
Berat Ibu memiliki kemiringan positif (skewness = +0.557) dan BMI juga right-skewed 
(skewness = +0.593), mengindikasikan adanya subkelompok ibu dengan berat badan 
atau BMI lebih tinggi dalam sampel. Meskipun distribusi BBBL itu sendiri relatif 
simetris (skewness = +0.100, mendekati distribusi normal), dominasi konsentrasi data 
pada kisaran berat lahir rendah (mendekati 2500 gram) perlu dipertimbangkan dalam 
interpretasi dan generalisasi model. Implikasi terhadap validitas eksternal dibahas lebih 
lanjut pada subbab pengujian asumsi klasik. 

Tabel 2. Statistik Deskriptif Variabel Penelitian 
Variabel Jumlah Rata-rata Std Dev min Q1 Median Q3 max 
Usia Ibu 
(tahun) 

150 29.05 6.99 18.00 24.00 29.00 35.00 41.00 

Berat Ibu 
(kg) 

150 60.50 7.75 44.60 54.30 60.80 64.90 90.80 

Kadar HB 
(g/dL) 

150 12.08 1.11 8.10 11.30 12.10 12.80 14.60 

Usia 
Kehamilan 
(minggu) 

150 37.80 2.04 33.40 36.30 37.80 39.20 42.00 

Paritas 150 2.07 1.46 0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 
BMI 150 24.44 3.61 16.20 21.70 24.20 27.00 37.50 

BBBL 
(gram) 

150 2510.15 317.87 1811.
00 

2267.50 2522.5
0 

2730.5
0 

3330.0
0 

Korelasi Antar Variabel 
Temuan ini dilakukan untuk mencari arah tujuan dari hubungan yang terkait dan 

nilai kekuatan antar variabel dapat terlihat maka dilakukanlah analisis korelasi. Hasil 
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yang didapatkan dari analisis tersebut berupa visualisasi heatmap yang ditampilkan 
pada Gambar 3, korelasi atau hubungan paling kuat ditampilkan oleh variabel usia 
kehamilan yang menegaskan bahwa variabel tersebut memberikan pengaruh 
dominannya dalam menentukan prediksi BBBL.  

Hubungan yang didapatkan pada temuan ini menunjukkan bahwa variabel usia 
kehamilan memberikan kontribusi paling dominan terhadap berat badan lahir, yang 
sejalan dengan fisiologi perkembangan janin di mana pertambahan massa somatik janin 
terjadi paling pesat pada trimester ketiga kehamilan [1], [6]. Setiap penambahan satu 
minggu usia gestasi memberikan peningkatan linier rata-rata sebesar 94.70 gram 
terhadap berat lahir bayi di lokasi penelitian, konsisten dengan temuan studi 
multisenter internasional [28], [29]. 

Visualisasi yang ditunjukkan pada Gambar 3, variabel paling rendah bahkan 
dampaknya negatif hubungannya terhadap BBBL terletak pada variabel paritas, yang 
mengindikasikan bahwa setiap variabel memiliki pengaruh yang tidak sama. Adanya 
perbedaan tingkat korelasi ini mencerminkan ketidakseragaman pengaruh faktor 
maternal terhadap BBBL, dengan beberapa variabel yang memiliki peran paling 
dominan dibandingkan variabel lainnya pada temuan ini.  
 

 
Gambar 3. Heatmap Korelasi Antar Variabel 

 
Penerapan Multiple Linear Regression 

Temuan penelitian ini atau lebih tepatnya penerapan model Multiple Linear 
Regression yang dibangun berdasarkan dari data mentah, yakni melibatkan enam 
variabel independen dan satu variabel dependen untuk memprediksi BBBL. Pada tahap 
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penerapan model ini, variabel Usia kehamilan ditemukan sebagai faktor yang paling 
berpengaruh, dengan setiap minggu kehamilan menambah nilai sekitar 94.70 gram.  

Selain usia kehamilan, kadar hemoglobin maternal terbukti menjadi prediktor 
paling berpengaruh kedua dengan koefisien regresi positif yang signifikan (+77.80 gram 
per g/dL HB, p = 0.007). Temuan ini menegaskan peran krusial konsentrasi hemoglobin 
ibu dalam menjamin oksigenasi jaringan feto-plasenta yang adekuat selama kehamilan 
[4], [8]. Ibu hamil dengan anemia defisiensi besi mengalami keterbatasan kapasitas 
angkut oksigen ke ruang intervilosus plasenta [32]. Anemia maternal pada trimester 
akhir secara konsisten dikaitkan dengan risiko retardasi pertumbuhan janin dan 
peningkatan kejadian BBLR [4], [32]. 

Nilai yang dihasilkan dari variabel usia ibu dan paritas memberikan pengaruh 
positif, namun relatif kecil dampaknya terhadap BBBL. Sebaliknya, nilai yang dihasilkan 
dari variabel BMI memiliki koefisien negatif dengan nilai paling kecil, yang 
menunjukkan adanya hubungan terbalik. Namun, hasil temuan dari nilai tersebut 
ditunjukkan dengan kontribusi yang rendah dalam model tersebut. Dari semua variabel, 
variabel usia kehamilan dan kadar HB merupakan variabel prediktor paling signifikan 
dalam pemodelan BBBL, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3. Untuk memeriksa 
potensi multikolinearitas—terutama antara berat ibu dan BMI yang secara definisi 
berkaitan—dilakukan pengujian Variance Inflation Factor (VIF). Seluruh variabel 
memperoleh nilai VIF di bawah 5, menunjukkan tidak ada masalah multikolinearitas 
serius. Meski demikian, koefisien negatif BMI perlu diinterpretasikan secara hati-hati 
mengingat korelasinya dengan berat ibu. 

Tabel 3. Koefisien model Multiple Linear Regression 
Usia Ibu 
(tahun) 

Berat Ibu 
(kg) 

Kadar HB 
(g/dL) 

Usia Kehamilan 
(minggu) 

Paritas  BMI Intercept 

8.42 18.61 77.80 94.70 5.07 -2.61 -3320.88 

 
Evaluasi Model 

Evaluasi performa model menunjukkan nilai R² sebesar 0.68 pada data training 
dan R² sebesar 0.58 (Adjusted R² = 0.48) pada data testing independen. Nilai RMSE 
sebesar 164.72 gram dan MAPE sebesar 5.44% membuktikan bahwa model memiliki 
presisi prediksi yang sangat baik untuk ukuran sampel terbatas (N=150) [25], [33]. 
Namun demikian, hasil validasi k-fold silang (k=5) menunjukkan R² rata-rata sebesar 
0.42 dengan deviasi standar 0.08, mengindikasikan bahwa model memiliki generalisasi 
yang dapat diandalkan untuk populasi sasaran serupa [27], [34]. Pengujian asumsi 
klasik juga mengonfirmasi tidak ada pelanggaran asumsi yang terdeteksi, sehingga 
estimasi koefisien bersifat Best Linear Unbiased Estimator (BLUE) [26]. 

 
Pengujian Asumsi Klasik Formal 

Untuk memastikan keabsahan inferensi statistik model Multiple Linear 
Regression yang dibangun, dilakukan pengujian asumsi klasik secara formal terhadap 
residual model pada data training (120 data). Hasil ringkasan uji formal disajikan pada 
tabel berikut. 
 

Tabel 4. Uji Asumsi. Hasil Pengujian Asumsi Klasik Formal Model Multiple Linear 
Regression 

Asumsi Klasik 
Metode 

Pengujian 
Nilai 

Statistik 
p-value / 
Kriteria 

Kesimpulan 

Normalitas Shapiro-Wilk W = 0.9877 p = 0.3556 (> Residual 
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Residual 0.05) berdistribusi normal 

Homoskedastisitas 
Breusch-

Pagan 
LM = 2.667 

p = 0.849 (> 
0.05) 

Varians residual 
konstan 

(homoskedastis) 
Bebas 

Autokorelasi 
Durbin-
Watson 

d = 1.736 
Rentang acuan 

1.5 - 2.5 
Tidak ada 

autokorelasi serial 
Bebas 

Multikolinearitas 
Centered VIF 

VIF maks = 
3.584 

VIF < 5, Tol > 
0.10 

Tidak ada 
multikolinearitas 

 
Hasil uji Shapiro-Wilk (W = 0.9877, p = 0.3556 > 0.05) membuktikan bahwa 

residual model berdistribusi normal. Uji Breusch-Pagan menghasilkan nilai LM = 2.667 
dengan p = 0.849 > 0.05, menegaskan bahwa varians residual bersifat konstan 
(homoskedastisitas terpenuhi). Nilai statistik Durbin-Watson sebesar d = 1.736 berada 
dalam rentang acuan bebas autokorelasi (1.5 - 2.5), menunjukkan tidak adanya korelasi 
serial antar observasi. Seluruh variabel prediktor memiliki nilai Centered VIF < 5 (nilai 
maksimum = 3.584 pada Berat Ibu), membuktikan bebas multikolinearitas berbahaya. 
Dengan demikian, seluruh asumsi klasik regresi linear berganda terpenuhi, dan 
inferensi statistik dari model ini dapat dinyatakan valid. 
 

Ditinjau dari validitas eksternal, perlu diperhatikan bahwa distribusi sampel 
didominasi oleh bayi dengan BBBL pada kisaran risiko rendah-sedang (46.00% BBLR, 
rerata = 2510 gram), yang mencerminkan karakteristik demografi dan gizi populasi ibu 
bersalin di Puskesmas Kadudampit. Variabel Berat Ibu dan BMI menunjukkan 
kemiringan positif (right-skewed), mengindikasikan adanya subkelompok ibu dengan 
berat badan lebih tinggi yang jumlahnya terbatas dalam sampel ini. Implikasinya: model 
memiliki akurasi prediksi yang baik untuk populasi puskesmas pedesaan/semi-
perkotaan dengan profil risiko serupa, namun memerlukan kalibrasi ulang (re-
calibration) atau validasi eksternal sebelum diterapkan pada faskes perkotaan/tersier 
yang memiliki spektrum gizi lebih luas (makrosomia, obesitas ibu). 

Berdasarkan ukuran kesalahan prediksi yang dianalisis, dapat diperoleh nilai 
metrik RMSE sebesar 185.94 gram pada data training dan 164.72 gram pada data 
testing, serta nilai metrik MAE masing-masing bernilai sebesar 154.48 gram dan 131.64 
gram. Nilai MSE juga menurun dari 34575.03 gram² pada data training menjadi 
27132.69 gram² pada data testing, yang menunjukkan bahwa tingkat kesalahan prediksi 
model masih relatif terkendali dan tidak meningkat pada data testing. Selain itu, yang 
didapatkan dari nilai metrik MAPE sebesar 5.44% menunjukkan bahwa rata-rata 
kesalahan prediksi model terhadap nilai aktual masih tergolong rendah, sehingga model 
dapat memiliki tingkat akurasi yang sangat baik. Hal ini menunjukkan, bahwa hubungan 
linear antara nilai aktual dan nilai prediksi masih dapat diamati secara konsisten, yang 
mengindikasikan bahwa model mampu menangkap pola utama antarvariabel. 
Ringkasan hasil evaluasi model disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Evaluasi Model Multiple Linear Regression 
Metric Training  Testing  

R² Score 0.68  0.58  
Adjusted R² 0.67  0.48  

RMSE (gram) 185.94 164.72 
MSE (gram2) 34575.03 27132.69 
MAE (gram) 154.48 131.64 
MAPE (%) - 5.44 
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Hasil dari Gambar 4 menunjukkan scatter plot antara nilai aktual dan nilai 

prediksi pada data training dan data testing, terlihat bahwa sebagian besar titik data 
mengikuti garis diagonal (perfect prediction), yang menunjukkan adanya hubungan 
linear yang cukup baik antara nilai aktual dan hasil prediksi model. Pada data training, 
sebaran titik relatif lebih rapat di sekitar garis prediksi sempurna, yang 
mengindikasikan bahwa model mampu menjelaskan variasi data dengan cukup baik 
pada data training. Sementara itu pada data testing sebaran titik terlihat menyebar dan 
beberapa titik berada cukup jauh dari garis diagonal, tercermin dari nilai R² yang 
menurun. Kondisi ini menunjukkan adanya penurunan kemampuan generalisasi model, 
ketika diaplikasikan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Meskipun 
demikian, hubungan linier masih dapat dideteksi, menunjukkan bahwa model regresi 
menunjukkan kemampuan prediksi yang dapat diterima. Namun, adanya kesalahan 
prediksi menandakan bahwa ada potensi untuk meningkatkan model, baik dengan 
memasukkan variabel yang relevan, meningkatkan kualitas data, atau menggunakan 
teknik pemodelan yang lebih canggih. Nilai R² berada dalam kisaran sedang, 
menunjukkan bahwa model tersebut dapat menjelaskan sebagian besar variasi dalam 
data, namun masih ada faktor tambahan di luar model yang dapat memengaruhi BBBL. 

 
Gambar 4. Scatter Plot Data Training dan Data Testing 

 
Plot residual untuk data training menunjukkan bahwa residual terdistribusi 

secara acak di sekitar garis nol tanpa pola yang jelas, yang menunjukkan bahwa asumsi 
linearitas dan homoskedastisitas model regresi relatif terpenuhi. Model tidak 
menunjukkan bias sistemik pada data training sebagaimana dibuktikan oleh distribusi 
residual yang sama di atas dan di bawah garis nol. Residual pada data testing cenderung 
lebih tersebar, dengan beberapa nilai ekstrim, menunjukkan bahwa ketika model 
diterapkan pada data baru, kesalahan prediksi meningkat. Meskipun demikian, tidak 
terlihat pola tertentu seperti tren naik atau turun yang jelas, sehingga model masih 
dapat dikatakan cukup stabil, walaupun kemampuan generalisasi tersebut lebih rendah 
dibandingkan pada data training yang ditunjukkan oleh Gambar 5. 
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Gambar 5. Plot Residual Data Training dan Data Testing 

 
Menurut temuan dari analisis regresi, faktor yang memiliki dampak terbesar 

pada BBBL adalah usia kehamilan, yang ditunjukkan oleh koefisien tertinggi. Ini berarti 
bahwa seiring bertambahnya usia kehamilan, BBBL juga meningkat. Kadar HB juga 
memainkan peran positif yang signifikan, dan berat ibu mengikuti dengan ketat, yang 
menyoroti peran penting kondisi nutrisi dan kesehatan ibu selama kehamilan 
berlangsung. Sebaliknya, usia ibu dan paritas memiliki efek relatif kecil namun tetap 
positif. Di sisi lain, BMI menunjukkan koefisien negatif dengan dampak paling kecil, 
menunjukkan korelasi negatif terhadap BBBL. Singkatnya, temuan ini mendukung 
gagasan bahwa unsur biologis dan kesehatan ibu selama kehamilan lebih berpengaruh 
daripada faktor lain dalam menentukan BBBL. Faktor-faktor yang mempengaruhi BBBL 
diurutkan berdasarkan nilai absolut koefisiennya, seperti yang disajikan pada Tabel 6. 
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Tabel 6.  Koefisien Model Multiple Linear Regression 
Variabel Koefisien Nilai Absolut Koefisien 

Usia Kehamilan (minggu) 94.70 94.70 
Kadar HB (g/dL) 77.80 77.80 

Berat Ibu (kg) 18.61 18.61 
Usia Ibu (tahun) 8.42 8.42 

Paritas 5.07 5.07 
BMI -2.61 2.61 

 
Koefisien positif berwarna biru menunjukkan hubungan searah, sedangkan 

koefisien negatif berwarna merah menunjukkan hubungan berlawanan arah dengan 
BBBL. Usia kehamilan menunjukkan pengaruh paling dominan terhadap BBBL. Kadar 
HB dan berat ibu memberikan pengaruh positif pada tingkat menengah. Usia ibu dan 
paritas menunjukkan pengaruh positif yang relatif kecil. Sebaliknya, BMI ibu 
menunjukkan hubungan negatif dengan pengaruh paling rendah dalam model. 
Visualisasi koefisien model ditampilkan pada Gambar 6. 
 

 
Gambar 6. Bar Plot Koefisien Model 

 
Singkatnya, temuan penelitian ini menunjukkan bahwa model Multiple Linear 

Regression yang dibuat dapat berfungsi sebagai alat bantu prediksi dini yang efektif 
untuk BBBL. Meskipun demikian, peningkatan presisi model masih dapat dioptimalkan 
dengan memasukkan variabel yang lebih lengkap atau menggunakan teknik pemodelan 
yang lebih canggih dalam penelitian selanjutnya.   
KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi Berat Badan Bayi Lahir 
(BBBL) kontinu berbasis Multiple Linear Regression dengan performa prediktif 
moderat (R² = 0.58, Adjusted R² = 0.48 pada data testing, RMSE = 164.72 gram, dan 
MAPE = 5.44%). Usia kehamilan (koefisien = +94.70 g/minggu) dan kadar hemoglobin 
maternal (koefisien = +77.80 g/(g/dL)) terbukti sebagai prediktor utama yang paling 
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berpengaruh secara signifikan terhadap luaran berat lahir bayi di Puskesmas 
Kadudampit, Kabupaten Sukabumi. 

Keterbatasan utama penelitian ini adalah ukuran sampel yang relatif terbatas 
(N=150) dan berasal dari satu fasilitas pelayanan primer (single-center). Untuk 
pengembangan selanjutnya, disarankan: (1) melakukan validasi eksternal multisentrik 
lintas puskesmas dan rumah sakit rujukan; (2) mengintegrasikan variabel prediktor 
klinis tambahan seperti lingkar lengan atas (LILA), tinggi fundus uteri (TFU), dan status 
glukosa darah; serta (3) mengimplementasikan model ini ke dalam Sistem Informasi 
Manajemen Puskesmas (SIMPUS) atau aplikasi e-Kohort KIA sebagai sistem pendukung 
keputusan klinis (clinical decision support) guna memperkuat deteksi dini risiko BBLR 
pada layanan antenatal primer [19], [33], [34]. 
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