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Limfoma

Experimental Research

DAFTAR ISTILAH

penyakit hematologi sebagai kelompok kanker ganas vang
dihasilkan dalam sel-sel sistem kekebalan tubuh seperti
kelenjar getah bening.

penelitian guna membangun hubungan sebab akibat yang
dilakukan terhadap faktor yang menjadi  sebab
(independent variable) don faktor yvang diukur staw
menjadi akibat [dquem’em -m-mrb.l':],




INTISARI

Limfoma adalah penyakit hematologi sebagai kelompok kanker ganas yang
dihasilkan dalam sel-sel sistem kekebalan tubuh seperti kelemjar getah bening. Biasinva
limfoma didiagnosis dengan dilakukannya biopsi kelenjar getah bening lalu diikuti
dengan analisis histopatologi dan metode imunohistokimia. Analisis histopatologi
merupikan kriteria diagnostik vang paling penting dalam menganalisis fitur morfologi
tumor di bawah mikroskop menggunakan hematondin dan eosin (H&E) yang
memastikan bahwa struktur seperti inti sel dan salu-plasma :Imumt dengan memberi wama

furasi Klasifikasi jenis
mphocytic Lenkemio

Vi



Abstract

Lymphoma is o hematological disease as @ group of malignant cancer that are
produced in the cells of the immune sustem such ax hmph nodes. Usuelly, hvmphoma is
diagnased by performing a hmph node biopsy followed by hixtopathological analyvsis and
immumohistochemical methods. 4 histopathological analysis v the most important
diggnostic criferfa in analvzing the momphological features of tumers under the
mferoscope using hematoxvlin and eoxin {H&EE) which ensure that structures sach as the
vell nuclens amd cytoplasm arve highlighted by giving different colors. Meanwhile, the
immunahistochemical method was wred o detect the presence af specific proteins io
characterize the mafm.‘n'r p.mpﬂﬁe.r f cancers. Although the analvsis was

; ol . mn:d[fﬁcuﬂdu.ﬁu!-wfm

i ﬁmnmmm :
 the Ram._flhdﬂr_h#kman il

5%, while

xvill



	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_001.pdf (p.1)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_002.pdf (p.2)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_003.pdf (p.3)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_004.pdf (p.4)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_005.pdf (p.5)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_006.pdf (p.6)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_007.pdf (p.7)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_008.pdf (p.8)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_009.pdf (p.9)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_010.pdf (p.10)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_011.pdf (p.11)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_012.pdf (p.12)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_013.pdf (p.13)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_014.pdf (p.14)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_015.pdf (p.15)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_016.pdf (p.16)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_017.pdf (p.17)
	publish di luar Skripsi 18.11.1951 Fitri Octaviani_018.pdf (p.18)

