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MAKALE BILGILERI OzET

Anahtar Kelimeler: Amag: Yenidogan déneminde sik gorilen hiperbilirubinemi, zamaninda tani ve tedavi edilmediginde ciddi norolojik hasar-
Makine égrenmesi, lara neden olabilir. Bu calismanin amaci, makine grenmesi (ML) algoritmalari ile yenidoganlarda total bilirubin diizeylerini
yenidogan sarilig, tahmin eden modeller gelistirmek ve bu modellerin performansini degerlendirmektir.

total bilirubin, Gereg ve Yontem: Izmir Sehir Hastanesi'nde 318 yenidogana ait 698 6rnek retrospektif olarak analiz edilmistir. Total bi-

lirubin, hematokrit, dogum agirlig), gestasyonel yas, yas (giin) ve APGAR skoru gibi klinik-demografik veriler kullanilarak
sekiz farkli ML algoritmasi (Gradient Boosting, Random Forest, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Agi vb.) ile
siniflandirma modelleri olusturulmustur. Total bilirubin diizeyleri <12,5 ve 212,5 mg/dL olarak iki sinifa ayrilmis, model-
lerin basarimi 10 kat capraz dogrulama ile AUC, dogruluk ve F1 skoru gibi metrikler (izerinden degerlendirilmistir. Model
yorumlanabilirligi Decrease in AUC yontemiyle analiz edilmistir.

Bulgular: Gradient Boosting modeli test veri setinde %92 dogruluk, %0,90 F1 skoru ve 0,89 AUC degeri ile en basarili model
olarak belirlenmistir. Diisiik riskli (<12,5 mg/dL) olgular dogru tahmin edilirken, yiiksek riskli (12,5 mg/dL) gruplarda
hata oranlari %90'in lizerindedir. Degisken 6nem analizi, yas (glin), dogum agirligi ve gestasyonel yasin model lizerinde en
belirleyici etkiye sahip oldugunu gostermistir.

Sonug: Makine 6grenmesi algoritmalar, 6zellikle diisiik riskli yenidoganlarda total bilirubin diizeylerini basaril sekilde tah-
min edebilmektedir. Ancak yiiksek riskli gruplarin dogru tespiti icin sinif dengesizligini azaltacak yontemlerin (SMOTE,
cost-sensitive learning vb.) kullaniimasi gerekmektedir.

gradient boosting,
karar destek sistemi

ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Aim: Neonatal hyperbilirubinemia is a common condition that may lead to severe neurological damage if not diagnosed
Machine learning, and treated promptly. This study aimed to develop machine learning (ML) models to predict total bilirubin levels in new-
neonatal jaundice, borns and evaluate their performance. _

total bilirubin Material and Method: A total of 698 samples from 318 newborns at Izmir City Hospital were retrospectively analyzed. Cli-

nical and demographic variables, including total bilirubin, hematocrit, birth weight, gestational age, postnatal age (days),
and Apgar scores, were used to develop classification models using eight ML algorithms (e.g., Gradient Boosting, Random
Forest, Naive Bayes, Logistic Regression, Neural Networks). Total bilirubin levels were categorized as <12,5 mg/dL (low-
risk) and 12,5 mg/dL (high-risk). Models were evaluated using 10-fold cross-validation and performance metrics such as
AUC, accuracy, and F1 score. Model interpretability was assessed using the Decrease in AUC method.

Results: The Gradient Boosting model demonstrated the best performance on the test dataset with 92% accuracy, 0,90
F1 score, and an AUC of 0,89. While the models accurately predicted low-risk cases, their performance for high-risk
(212,5 mg/dL) cases was limited, with error rates exceeding 90%. Feature importance analysis indicated that postnatal
age (days), birth weight, and gestational age had the highest influence on predictions.

Conclusion: ML models, especially Gradient Boosting, can effectively predict low-risk total bilirubin levels in neonates.
However, to improve the identification of high-risk cases, approaches addressing class imbalance (e.g., SMOTE, cost-sen-
sitive learning) should be considered.
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GIRIS

Gelisen perinatal bakim ve saglik hizmetle-
ri sayesinde, ginimuzde daha kiguk gestas-
yonel yasa sahip yenidoganlarin uygun sartlar
altinda yasatiimasi mimkiin hale gelmistir. Bu
ilerlemeyle birlikte, prematire ve dusuk dogum
agirlikl bebeklerin yasam sirelerinde artis goz-
lenmekte; buna paralel olarak yenidogan done-
minde karsilasilan klinik durumlarin sikliginda
da artis yasanmaktadir. Bu durumlarin basinda
ise, erken neonatal donemde oldukca vaygin
gorulen sarilik gelmektedir. Yenidogan sariligl,
total bilirubin diizeylerindeki artisla karakterize
olup, zamaninda tani ve midahale edilmedigin-
de ciddi norolojik komplikasyonlara yol acabil-
mektedir. Bu nedenle, total bilirubin diizeyleri-
nin dogru, guvenilir ve zamaninda tespiti, tedavi
surecinin basarisi agisindan kritik 6neme sahip-
tir (1-5).

Total bilirubin duzeylerinin izlenmesinde
yaygin olarak kullanilan yontemler arasinda
transkutan bilirubin dlctimleri ile flebotomi yo-
luyla elde edilen serum orneklerinin analizi yer
almaktadir. Transkutan cihazlar non-invaziv
ozellikleriyle avantaj saglarken, dlcim yontemi
ve cilt alti pigment dagihmina duyarliliklar ne-
deniyle bazi klinik durumlarda sinirli dogruluk
gosterebilmektedir. Diger yandan, serum bili-
rubin dizeylerinin ol¢cimu altin standart olarak
kabul edilse de invaziv bir islem olusu enfeksi-
yon, hematom ve agri gibi komplikasyon risk-
lerini beraberinde getirmektedir. Bu nedenle,
klinik uygulamalarda her iki yontemin avantaj
ve dezavantajlari goz onunde bulundurularak
en uygun vaklasimin secilmesi gerekmektedir
(6-10).

Yapay zeka algoritmalari ve makine 6gren-
mesi (ML), tipta bircok farkli alanda yaygin ola-
rak arastirimaktadir (11). Ozellikle ML teknik-
lerinin klinik karar streclerindeki kullanimi son
yillarda dikkat cekici bicimde artis gostermistir.
Klinik laboratuvar stireclerinin optimize edilme-
si, hasta sonuclarinin daha dogru degerlendiril-
mesi ve karar destek sistemlerinin gelistirilmesi
gibi alanlarda ML uygulamalari 6nemli katkilar
sunmaktadir. Ancak bu uygulamalarin basarisi,

model egitiminde kullanilan verilerin dogrulugu,
kalitesi ve klinik baglamla uyumlu bigimde segil-
mesine dogrudan baglidir (12-15).

Bu calismada, yenidoganlarda total bilirubin
dizeylerinin tahmin edilmesine yonelik cesit-
li makine 6grenmesi algoritmalari uygulanmis;
gelistirilen modeller ¢apraz dogrulama yonte-
miyle degerlendirilmistir. Amag, klinik pratik-
te kullanilabilecek, guivenilir ve hassas ongoru
sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamak
ve potansiyel olarak invaziv islem gereksinimini
azaltabilecek modeller olusturmaktir. Boylece,
hem saglik hizmeti sunumunun etkinligi arti-
rilmakta hem de hasta guvenligi ve konforu 6n
planda tutulmaktadir.

GEREC VE YONTEM
Calisma plani

Calismanin genel is akisi ve 6rnekleme siire-
ci Sekil 1'de sematik olarak sunulmustur.

Hasta verilerinin LIS
ve HBYS'den gekilmesi.

Filtrelemeler yardimiyla total bilirubin,
hematoknit dlgiimleri ve demografik
ozelliklerinin® elde edilmesi
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Calisma Popdilasyonu

Bu calisma, izmir Sehir Hastanesi Kurum-
sal inceleme Kurulu tarafindan onaylandiktan
sonra (Karar No: 2025 / 275), Temmuz 2025 ile
Eyliil 2025 tarihleri arasinda izmir Sehir Hasta-
nesi'nde yurutdlmustdr. Calismaya, ayni anda
“Total Bilirubin” ve "Hematokrit” parametre-
lerinin olculdtgl ve ek olarak “Dogum Agirligl’,
“Cinsiyet’, “Gestasyonel Yas’, "APGAR Skoru",
“Kan Grubu’, “Gravidite”, “Parite”, “Abortus”, “Ki-
retaj’, "Yasayan Cocuk Sayisi” ve “Dogum Sekli”
gibi demografik ve klinik verilere de ulasilan 318
farklh hastaya ait toplam 698 drnek dahil edil-
mistir.

Ornekler, “Total Bilirubin” ve “Hematokrit”
degerleri dikkate alinarak secilmistir. Makine
ogrenmesi (ML) modeli gelistirme sirecinde,
genis bir total bilirubin araligini kapsayacak bi-
cimde ve herhangi bir altta yatan hastalik ayrimi
yapilmaksizin hasta sec¢imi yapilmistir. Tim la-
boratuvar olctimleri, numunelerin laboratuvara
ulasmasindan itibaren en geg l¢ saat iginde ta-
mamlanmistir.

Analitik metotlar ve performans

Total bilirubin diizeyleri, laboratuvarimizda
bulunan Roche Cobas c¢702 (Roche Diagnosti-
cs, Basel, Switzerland) otoanalizori kullanilarak
diazotize edilmis stlfanilik asit ile gergeklesti-
rilen diazonium iyonu yontemi ile dl¢ilmuastdr.
Serum total bilirubin icin cut-off degeri 12,5
mg/dL olarak belirlenmistir; bu esik, literatiirde
fototerapi uygulama kriterleri ve klinik hiperbi-
lirubinemi risk degerlendirmeleri temel alinarak
klinik anlamlilik agisindan secilmistir.

Hematokrit degerleri ise laboratuvarimizda
bulunan Sysmex XN-2000 (Sysmex, Kobe, Ja-
pan) hematoloji analizort ile eritrositlerin top-
lam atim yiksekligi esas alinarak belirlenmistir.

Calisma doneminde (01 Ocak 2025 — 31
Mart 2025) Cobas c702 cihazi icin total biliru-
bin parametresinde Seviye 1 kontroltn ortala-
ma degeri 0,95 mg/dL ve CV degeri %3,6; Seviye
2 kontrolln ortalama degeri 3,61 mg/dL ve CV
degeri %4,26 olarak saptanmistir.

Kefal et al.

Sysmex XN-2000 cihazi icin hematokrit pa-
rametresinde; 43311101 LOT numarali Seviye
1 kontrolin ortalama degeri %18,48 ve CV de-
geri %3,56, 43311102 LOT numaral Seviye 2
kontrolln ortalama degeri %33,56 ve CV degeri
%3,82, 43311103 LOT numarah Seviye 3 kont-
rolln ortalama degeri ise %43,62 ve CV degeri
%3,44 olarak belirlenmistir.

EKK (eksternal kalite kontrol) degerlendir-
meleri, Cobas c702 cihazi icin RIQAS Month-
ly Clinical Chemistry, XN-2000 cihazi icin ise
RIQAS Monthly Haematology programlari kulla-
nilarak gergeklestirilmistir. llgili tic aylik dénem-
de hematokrit icin SDI (Z-skoru) degerleri Ocak
-0,66, Subat -0,65 ve Mart 0,01; total bilirubin
icin ise Ocak 0,23, Subat 0,57 ve Mart 0,32 ola-
rak saptanmis olup, tim degerler =2 sinirlar
icinde bulunmus ve herhangi bir uygunsuzluk
saptanmamistr.

lave olarak dogum agirlig, cinsiyet, gestas-
yonel yas, APGAR skoru, kan grubu, gravidite,
parite, abortus, kiretaj, yasayan gocuk sayisi
ve dogum sekli gibi klinik ve demografik veriler
Hastane Bilgi Sistemi (HIS) Gzerinden retros-
pektif olarak elde edilmistir.

APGAR'in degerlendirilmesi

APGAR degerlendirmesi dogumdan sonraki
1. ve 5. dakikalarda olmak uzere iki kez vapil-
maktadir. APGAR skoru; kalp atim hizi, solunum
eforu, kas tonusu, refleks irritabilitesi ve cilt
rengini iceren bes parametrenin her birine O ile
2 arasinda puan verilerek hesaplanmasidir. Elde
edilen toplam skor O ile 10 arasinda degismek-
tedir. Degerlendirmeler ilgili saglik personeli
tarafindan standart prosedurlere uygun olarak
gerceklestiriimektedir. Calismada yalnizca kayit
altina alinmis ve eksiksiz veriye sahip olan olgu-
lar analize dahil edilmistir (16,17).

Makine model 6greniminin gelistiriimesi

Bu calismadaki ML ile iliskili tim basamak-
lar Orange Data Mining yaziimi tzerinden ger-
ceklestirilmistir (18). Total bilirubin diizeylerinin
tahmini icin tablo 1 de verilen parametreler
kullanilarak klasifikasyon model gelistirilmesi
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gerceklestirilmistir. Model gelistirme asagidaki
adimlar izlenmistir (19).

. 322
Cinsiyet Kadin (46,1)
376

Erkek (53,9)
Yas, gin Kadin 0,00 103,00 [10,00 18,00

Erkek 0,00 153,00 |7,00 19,00
Gestasyonely_ o 22,00 (4086 (34,29 [33,66
Yas, hafta

Erkek 23,00 |42,00 |36,00 35,00
'(Ij'oLtaI Bilirubin, mg/ 015 [2360 |[374 4,94
Hematokrit, % 17,20 |63,40 [39,10 39,15
APGAR 1. Dakika 1,00 9 7,00 6,29
APGAR 5. Dakika 3,00 10,00 |8,00 7,76
Dogum Agirligl, gr 300,00 |5390,00(2500,00 |2266,35
Gravidite 1,00 9,00
Parite 1,00 6,00
Abortus 0,00 |5,00
Kiretaj 0,00 (2,00
Yasayan 0,00 6,00
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Veri toplama

Bu calismaya, ayni anda istenmis ve onay-
lanmis hematokrit ile total bilirubin testi so-
nuglarina sahip olan ve bu testlerle iliskili diger
degiskenleri de bulunan tim yenidoganlar dahil
edilmistir. Dislama olgttd, bu parametrelerden
herhangi birinin eksik olmasi olarak belirlenmis-
tir. Ancak veri kaybini en aza indirmek amaciyla,
APGAR skoru verisi eksik olan ornekler calisma-
dan cikarilmamus; eksik veriler imputasyon yon-
temiyle doldurulmustur.

Veri 6n isleme ve 6zellik mihendisligi

Toplanan veriler total bilirubin dizeyleri
benzer olacak sekilde 6grenme ve test veri seti
olacak sekilde iki gruba ayrilmistir. Bu ayrim
ogrenme veri seti 419 (%60), test veri seti 279

(%40) olacak sekilde gerceklestirilmistir. Analiz-
de sureklilik gosteren total bilirubin verileri te-
davi sirecine yon verebilmesi ve hastanin klinik
gidisatini etkileyebilmesi nedeniyle yiksek risk
(=12,5 mg/dL) ve dustik risk (<12,5 mg/dL) ol-
mak dzere iki sinifa ayrilmistir. APGAR skorla-
rindaki verilerden 117 (%17)'sindeki eksik model
bazli imputasyon (simple tree) yardimiyla orta-
lama/en sik deger ile impute edilmistir (20,21).

Model gelistirme

2 grup olacak sekilde yapilan siniflandirma-
ya gore parametreleri kullanilarak Stochastic
Gradient Descent, Random Forest, Yapay Sinir
Aglari (Neural Network), Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, Gradient Boosting, CN2 Rule Induc-
tion ve AdaBoost algoritmalari kullanilarak mo-
deller olusturulmustur. Her bir algoritma, model
basarimi agisindan ¢apraz dogrulama (k=10) ile
degerlendirilmistir. Benzer ¢alisma ve test veri
setleri elde etmek amaciyla gruplar total biliru-
bin sinifina gore tabakali drnekleme yapilarak
bolinmus ve en iyi performans gosteren yon-
temler belirlenmistir.

Stochastic Gradient Descent algoritmasi,
buyuk veri setlerinde model parametrelerini hiz-
li ve etkili bicimde optimize etmek icin kullanil-
mistir. Random Forest, birden fazla karar agaci-
nin giktisini birlestirerek asir 6grenmenin 6niine
gecen guclu bir topluluk yontemi olarak uygu-
lanmustir. Yapay Sinir Aglari (Neural Network),
verideki karmasik iliskileri 6grenebilmek ama-
clyla gok katmanl yapisiyla modellenmistir. Na-
ive Bayes algoritmasi, degiskenler arasindaki
kosullu bagimsizlik varsayimiyla hizli ve basit
siniflandirmalar saglamistir. Lojistik Regresyon,
ikili siniflandirma icin temel dogrusal modelle-
me yaklasimi olarak kullanilimistir. Gradient Bo-
osting, zayif siniflayicilarin art arda egitilmesiy-
le hatalari minimize eden gticlt bir modelleme
yontemi sunmustur. CN2 Rule Induction, veri
uzerinden acik kurallar tireterek yorumlanabilir
siniflandirma sunmustur. AdaBoost ise, yanlis
siniflandirilan orneklere daha fazla agirlik vere-
rek zayif 6grenicilerin birlesimiyle glcli bir si-
niflayici olusturmustur (22-25). K = 10 olacak
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sekilde calisma veri setinde K-katl capraz dog-
rulama yontemi uygulanmistir (19).

Performans degerlendirmesi

Gelistirilen modellerin performansi cesitli
temel metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.
Dogruluk (accuracy), modelin tim tahminleri
icerisindeki dogru siniflandirma oranini gos-
tererek genel basaryi dlgmistir. Hassasiyet
(sensitivity / recall), pozitif vakalarin dogru se-
kilde tanimlanma oranini yansitarak ozellikle
klinik baglamda énemli bir 6lclt olmustur. F1
skoru, kesinlik (precision) ile hassasiyetin har-
monik ortalamasi olup sinif dengesizligi durum-
larinda dengeli bir performans degerlendirmesi
sunmustur. ikili siniflandirma gérevleri icin ROC
egrisi, farkli esik degerlerinde dogru pozitif orani
ile yanlis pozitif orani arasindaki iliskiyi grafiksel
olarak gostermis; egri altindaki alan (AUC) ise
modelin siniflar arasinda ayirt etme yetenegi-
ni nicel olarak ifade etmistir (26). Ayrica pozitif
Prediktif Deger (PPV), vani pozitif olarak tahmin
edilen vakalarin gercekten pozitif olma orani ve
Negatif Prediktif Deger (NPV), negatif olarak
tahmin edilen vakalarin gercekten negatif olma
orani hesaplanmistir. En iyi modelin secilmesin-
de ise ilk dnce ROC egrisine bakilip AUC hesap-
lanmis olup daha sonrasinda dogrulukla bera-
ber degerlendirilmistir.

Secilen modelin tahmin performansi, yeni
ve daha once gorlilmemis (test veri seti) veri-
ler Gzerinde tekrar degerlendirilmistir. Modelin
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla, degis-
kenlerin tahmin sirecine katkisi AUC'de azalma
(Decrease in AUC) yontemiyle analiz edilmistir.
Bu yontemde her bir degiskenin modelden ¢I-
karilmasi veya rastgelelestiriimesi sonrasinda
AUC performansindaki dists degerlendirilerek,
ilgili degiskenin model icin tasidigi onem nicel
olarak belirlenmistir. Boylece modelde yer alan
degiskenlerin goreli 6nemi ortaya konmus ve
karar sirecine en fazla etki eden degiskenler
belirlenmistir. (27-29).

Kefal et al.

BULGULAR

Tablo 1'de yenidogan hastalara ait demog-
rafik dzellikler ve makine 6grenimi modellerinin
gelistirilmesinde kullanilan parametrelere ait
tanimlayici istatistikler verilmistir. Calismaya
dahil edilen <12,5 mg/dL ve =12,5 mg/dL grup-
larindaki katilimar sayilan sirasiyla 658 ve 40
olarak belirlenmistir. Bu istatistiklere bakildi-
ginda dogum sekli agisindan sezaryen dogum-
larin (C/S) %80 oldugu gdzlemlenmistir. Ayrica,
calismaya dahil edilen verilerde AB Rh negatif
kan grubuna sahip herhangi bir bireye rastlan-
mamistir.

Tablo 2, gelistirilen modellerin hem calisma
hem de test veri setlerinde gercek sonuclara ne
kadar yakin tahminler yaptigini ve bu tahminler-
deki oransal hata payini gostermektedir. Genel
olarak calisma veri setinde birgok modelin ol-
dukga distk hata oranlariyla basarili sonuglar
verdigi goriilmektedir. Ozellikle Gradient Boos-
ting, Logistic Regression ve Stochastic Gradient
Descent modelleri, calisma veri setinde her iki
bilirubin sinifiicin de %0 hata oranina ulasmistir.
Test veri setinde ise modeller arasinda perfor-
mans farklilklari belirginlesmektedir. Random
Forest ve Logistic Regression modelleri <12,5
mg/dL sinifinda sifira yakin hata ile basaril tah-
minlerde bulunurken, =12,5 mg/dL sinifinda bu
modellerin basarisi ciddi sekilde azalmis, Logis-
tic Regression ve Stochastic Gradient Descent
modelleri bu sinifi tamamen hatali tahmin et-
mistir. CN2 Rule Induction, Neural Network ve
AdaBoost gibi modeller ise her iki sinifta da
daha dengeli ve kabul edilebilir hata oranlar
sergilemistir. Bu durum, bazi modellerin 6zellik-
le =12,5 mg/dL gibi azinlik sinifinda yer alan to-
tal bilirubin degerlerini tahmin etmede yetersiz
kaldigini, dolayisiyla dengesiz siniflarla basa gik-
ma becerisinin model seciminde kritik bir unsur
oldugunu gostermektedir.
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Calisma Veri Seti Test Veri Seti kiyasla ustun performans gosterdigi sonucuna
Model | Sinf |<12,5|=12,5| H3® [c12,5(212,5| Ha@ | ulasiimaktadir.
Orani Orani T
radent | 105300 | 0 | on |2s6 | 3 |16 R
12,5 0 20 0% 19 1 96% Gradient Boosting | 0,89 0,92 0,90 0,89 0,92
\|>|eélslve Ba- | 4 25333 | 66 |166%| 226 | 33 |12,7%| |NaiveBayes 0,80 0,84 087 | 090 | 084
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2125 | 20 0 100% | 20 o |100% AUC: Area under ROC | CA: Classification Prec:
Newal curve accuracy Precision
Network | <125 (397 | 2 [050%| 256 | 3 |1,16% ' .
Calismada kullanilan Gradient Boosting mo-
2125| 8 | 12 | 40% | 17 | 3 | 85% delin 7 fland b ROC iz il
AdaBoost | <12,5[399 | 0 | 0% | 248 | 11 |4,24% dejn'rl] s:jr?lllan. rma a,sa}rlml, £l anaiizl ;i
ele e lalells = ’eger endirilmis ve sonug alr grafi 1 ve grafik
Stochastic 2'de sunulmustur. 212,5 degeri tahmin edilmesi
gfadie”tt <1251399 | 0 | 0% | 259 | 00 | 0% | gereken verisetitzerinde elde edilen ROC egrisi
escen
o5 20| o |ioon| 20 | o |iogn| 2atnda ka.lan ?Ian 0,945 olaralk h"esaplar?ml,s, bu
da modelin yiksek ayirt edici guce sahip oldu-
Tablo 3'te sunulan performans metrikleri  5,ny ggstermektedir. <12,5 degeri iceren veri

incelendiginde, test verisi Uzerinde en yiksek
AUC (0,89) degerine ulasan Gradient Boosting
modeli, ayni zamanda %92 dogruluk (CA) ve %90
F1 skoru ile genel siniflama basarisi agisindan
en gucli model olarak one cikmaktadir. Naive
Bayes modeli, %87 F1 skoru ve %90 precision
degeri ile glicli sonucglar tUretmesine ragmen,
AUC degerinin (0,80) daha distk olmasi ayirt
edicilik agisindan sinirl kaldigini gostermektedir.
Random Forest, Neural Network ve Stochastic
Gradient Descent modelleri %93 dogruluk ora-
nina ulasirken; Random Forest ve SGD model-
leri ayrica yiksek recall (%93) degerleriyle dikkat
cekmektedir. Ancak Neural Network ve AdaBo-
ost modellerinde AUC (<0,75) ve ozellikle recall
(<0,25) degerlerinin distk olmasi, bu modelle-
rin pozitif sinifi ayirt etme basarisinin zayif ol-
dugunu ortaya koymaktadir. CN2 Rule Induction
ve Logistic Regression modelleriise %90'in tze-
rinde dogruluk ve %0,70'in Uzerinde AUC degeri
ile dengeli ve tutarli performans sergilemistir.
Genel olarak AUC, modellerin siniflar arasindaki
ayirt edici guclnu yansittigi icin kritik bir olgut
olarak degerlendiriimekte olup, bu baglamda
Gradient Boosting modelinin diger modellere

seti Uzerinde vapilan analizde ise AUC degeri
0.837 olarak bulunmus olup, bu sonug modelin
bu grup uzerinde de oldukca iyi bir performans
sergiledigine isaret etmektedir. Her iki durumda
da elde edilen yiksek AUC degerleri, Gradient
Boosting algoritmasinin farkli veri dagihmlari
uzerinde etkili bir siniflandirma yetenegine sa-
hip oldugunu ortaya koymaktadir.

Gradient Boosting <12,5 ROC Grafik 1
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Gradient Boosting =12,5 ROC Grafik 2

Gradient Boosting modeli ile yapilan analiz-
de degisken onem dizeyleri grafik 3'te goste-
rilmistir. Modele en fazla katki saglayan degis-
kenin Yas (Gin) oldugu gorilmekte olup, bunu
sirasiyla Dogum Agirligl, Gestasyonel Yas ve
Hematokrit degiskenleri takip etmektedir. Bu
degiskenlerin model performansi lzerinde an-
lamli bir etkisi oldugu ve siniflandirma basarisi-
ni 6nemli dlctde artirdigl anlasiimaktadir. Buna
karsilik, Abortus, Kiretaj, Gravidite, Cinsiyet ve
Yasayan gibi degiskenlerin modele katkisinin
oldukca sinirli oldugu gortlmustir. Bu sonuclar,
modelin karar mekanizmasinda ozellikle yeni-
doganin vasi ve dogumla ilgili fizyolojik para-
metrelerin belirleyici oldugunu ortaya koymak-
tadir.
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TARTISMA

Bu calisma, yenidogan bireylerde total bi-
lirubin duzeylerinin tahminine yonelik cesitli
makine 6grenmesi (ML) algoritmalarinin klinik
karar destek sureclerindeki potansiyel katkila-
rini degerlendirmeyi amaclamistir. Elde edilen
bulgular, gelistirilen modellerin ozellikle disik
bilirubin dizeylerini (<12,5 mg/dL) yiiksek dog-
rulukla tahmin edebildigini ve bu dogruluk saye-
sinde stabil seyir gosterebilecek hastalarin on-
ceden belirlenmesinde klinik ekipler icin anlamli
bir destek araci sunabilecegini gostermektedir.
Nitekim test veri setinde Gradient Boosting
modeli %92 dogruluk ve %90 F1 skoru ile disiik
riskli siniflarda basarili bir performans ortaya
koymustur.

Ancak, modellerin 212,5 mg/dL dizeyinde-
ki yuksek riskli vakalari siniflandirmada belirgin
yetersizlik sergiledigi gozlemlenmistir. Gradient
Boosting algoritmasi bu grupta %96 oraninda,
Random Forest, Lojistik Regresyon ve Stochas-
tic Gradient Descent modelleri ise %100 ora-
ninda hatal siniflandirma yapmistir. Bu durum,
yuksek riskli sinifta pozitif prediktif degerin an-
lamli dlglide distiguni ve modellerin bu hasta
grubunda guvenilir bicimde kullanilamayacagini
gostermektedir. Bu bulgu, yalnizca dogruluk gibi
tek bir performans metrigiyle model basarisi-
nin degerlendirilmesinin yetersiz kalabilecegini
vurgulamaktadir. Ozellikle sinif dagiliminin den-
gesiz oldugu klinik veri setlerinde, hassasiyet,
ozgullik, F1 skoru, pozitif ve negatif prediktif
deger gibi tamamlayici metriklerin dikkate alin-
masi gerekmektedir.

Ek olarak, AUC degeri, siniflar arasindaki
ayirt ediciligi olcen onemli bir gosterge olarak
kabul edilmektedir. Calismamizda Gradient Bo-
osting algoritmasinin =12,5 mg/dL sinifi igin
elde ettigi AUC degeri 0,828 olup, genel olarak
kabul edilebilir bir ayirt edicilik dizeyini gos-
termektedir. Ancak bu siniftaki %96'lik hata
orani, AUC'nin dengesiz sinif dagilimina sahip
alt gruplarda veya gozlem sayisi distk siniflar-
da tek basina yeterli bir 6lctt olmayabilecegini
gostermektedir. Bu nedenle, modellerin yiiksek
riskli hastalari daha etkin sekilde taniyabilmesi
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icin egitim verisindeki 6rneklem dagiliminin iyi-
lestirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda, SMO-
TE (Synthetic Minority Over-sampling Tech-
nique), oversampling ve cost-sensitive learning
gibi stratejilerin kullanimi sinif dengesizliklerinin
giderilmesi acisindan 6nemli bir yaklasim olarak
one c¢ikmaktadir. Tum bu degerlendirmeler isi-
ginda, calismanin klinik karar destek sistemleri-
ne katkisi orta diizeyde olup, model performan-
sinin artirlmasina yonelik ileri optimizasyonlara
gereksinim duyulmaktadir (30-32).

Neural Network ve AdaBoost modellerinde
AUC (<0,75) ve ozellikle hassasiyet (<0,25) de-
gerlerinin dusuk olmasi, bu modellerin pozitif
sinifi ayirt etme basarisinin zayif oldugunu or-
taya koymustur. Buna karsilik, Random Forest,
Neural Network ve Stochastic Gradient Descent
modelleri %93 gibi yiksek dogruluk oranlarina
ulasirken, Random Forest ve SGD yuksek recall
(%93) degerleriyle dikkat cekmistir. Bu modelle-
rin yuksek dogruluklarina ragmen, ozellikle yuk-
sek riskli bilirubin seviyelerini tahmin etmedeki
basarisizliklari, sinif dengesizliginin performans
uzerindeki belirleyici etkisini gozler dnine ser-
mektedir.

Onemli Degiskenlerin Belirlenmesi ve Kli-
nik Baglantilari Modelde yer alan degiskenlerin
onem dereceleri, AUC'de azalma yontemiyle
belirlenmistir. Bu yontem, her bir degiskenin
modelden c¢ikariimasi veya rastgelelestirilmesi
sonrasinda AUC performansindaki dislsu de-
gerlendirerek, ilgili degiskenin model icin tasidig
onemi nicel olarak belirler. Analizler sonucunda,
Gestasyonel Yasin modeldeki en belirleyici fak-
tor oldugu gosterilmistir. Bunu sirasiyla Dogum
Agirlig, Hematokrit ve Yas (Glin) degiskenleri ta-
Kip etmistir. Bu bulgular, prematurelik ve disuk
dogum agirhginin yenidogan hiperbilirubinemi
gelisimindeki temel biyofizyolojik etkenlerden
biri oldugu yonundeki literattirii desteklemek-
tedir (33). Ayrica, hematokrit diizeyinin, bilirubin
dretiminin temel belirleyicisi olan hemoglobin
metabolizmaslyla olan iliskisi nedeniyle model
performansina katki saglamasi beklenen bir so-
nuctur. Dogum sekli ve APGAR skorlari gibi diger
klinik parametrelerin de tahmin surecine katki

sagladigl, ancak Abortus, Kiretaj, Gravidite, Cin-
siyet ve Yasayan Cocuk Sayisi gibi degiskenlerin
modelde sinirli etkiye sahip oldugu goralmustar.
Aciklanabilir yapay zeka tekniklerinden biri olan
AUC'de azalma yontemi, modelin yorumlanabi-
lirligini artirarak klinik karar destek sistemlerin-
de modele duyulan gliveni arttirmaktadir (26).

Calismamiz, makine 6grenmesinin saglik
alanindaki genis potansiyelini bir kez daha or-
taya koymaktadir. Literaturde belirttigi gibi, ma-
kine 6grenimi, buylk ve karmasik veri kiimele-
rinden anlamli ongoriler ¢ikarma kapasitesiyle,
istatistik ve bilgisayar biliminin kesisim nokta-
sinda yer almaktadir (12). Yenidogan sariliginin
yonetiminde, total serum bilirubin olgimuntn
altin standart olmasina ragmen invaziv doga-
si, transkitan bilirubin dlcimlerini degerli bir
non-invaziv alternatif haline getirmistir. Ancak
transkutan olctimlerinin cilt rengi ve yiksek bili-
rubin konsantrasyonlarindaki sinirhliklari litera-
tlrde mevcuttur. Bu calisma, bu 6l¢im kisitlilik-
larina ML modelleri ile ¢ozim arayisinda onemli
bir adim sunmaktadir.

Literatlrde belirtildigi Gzere, bilirubin sevi-
yelerinin saatlik yasa gore yorumlanmasi kritik
oneme sahiptir. Bhutani ve ark. tarafindan ge-
listirilen saat-spesifik nomogram, onemli hi-
perbilirubinemi riskini tahmin etmek igin yaygin
olarak kullanilan bir aractir (4). Calismamizda
yas (glin) ve gestasyonel yasin en 6nemli fak-
torler olarak belirlenmesi, bu nomogramlarin
arkasindaki fizyolojik temelle uyumludur. Ayrica,
genetik varyantlar (6rnegin UGT1A1 ve HMOX1
polimorfizmleri) ve baglanmamis bilirubin se-
viyeleri gibi biyolojik belirteclerin neonatal hi-
perbilirubinemi riskini etkiledigi bilinmektedir
(36,37). Serbest bilirubin seviyeleri, norotoksisi-
te icin total serum bilirubin daha iyi bir gosterge
olarak one ¢itkmaktadir, ancak genis capta ulasi-
labilir bir olcim yontemi bulunmamaktadir (38).
Gelecekteki ML modellerine bu tir ileri biyobe-
lirteclerin entegrasyonu, tahmin glctnd onemli
olglide artirabilir.

Calismamizda Orange Data Mining vazili-
minin kullanilmasi, ozellikle gorsel program-
lama destegi ile ML modellerinin uygulanma-

10‘Ci|t [Volume: 5 - Sa\/| [Tssue: 3 Aralik | December 2025—



sinda erisilebilir ve etkin bir ¢6zim sundugunu
gostermektedir. Bu, veri madenciligi ve makine
ogrenimi alaninda egitim ve uygulamalar icin
Orange'in potansiyelini pekistirmektedir.

Bu calismanin en 6nemli sinirhiliklarindan
biri, veri setindeki belirgin sinif dengesizliginin,
ozellikle 212,5 mg/dL duzeyindeki yuksek riskli
hasta grubunun tahmininde ciddi performans
kaybina yol acmasidir. Bu sinifta modellerin
hata oranlarinin %85-100 gibi oldukca yuksek
degerlere ulasmasi, gelistirilen sistemin klinik-
te yuksek riskli yenidoganlarin glvenilir sekilde
tanimlanmasinda vyetersiz kaldigini gostermek-
tedir. Ozellikle 12,5 mg/dL grubunun 6rneklem
sayisinin <12,5 mg/dL grubuna kiyasla sinirh
olmasi, modelin bu gruptaki tahmin basarisini
dogrudan etkilemis ve yiiksek riskli olgularin
dogru siniflandinimasinda guclik yaratmistir.
Bu durum, mevcut haliyle modelin daha cok du-
suk riskli hastalarin ayiklanmasinda destekleyici
bir ara¢ olarak kullanilabilecegini, ancak tedavi
kararlarini dogrudan yonlendirecek dizeyde kli-
nik giiven sunmadigini ortaya koymaktadir.

Bunun yani sira, gelistirilen modellerin harici
(bagimsiz) bir veri seti ile dogrulanmamis olma-
si, elde edilen bulgularin genellenebilirligi ko-
nusunda onemli bir kisit olusturmaktadir. Farkli
merkezlerden ve farkl popllasyonlardan elde
edilecek verilerle vapilacak harici validasyon
calismalari, modelin gercek klinik kosullardaki
performansinin guvenilir bicimde ortaya konu-
labilmesi acisindan gereklidir.

Gelecekte yapilacak calismalarda, sinif den-
gesizliginin SMOTE, oversampling ve cost-sen-
sitive learning gibi yontemlerle giderilmesi ve
cok merkezli harici validasyonlarin eklenmesi,
modelin dzellikle yiksek riskli hiperbilirubinemi
olgularindaki tahmin basarisini artirarak klinik
uygulanabilirligini onemli dl¢lide gliclendirecek-
tir.

Kefal et al.

SONUC

Sonug olarak calismanin makine 6grenmesi
algoritmalarinin yenidogan sariligi yonetiminde
potansivel klinik faydalarini ortaya koyarken, bu
tur modellerin pratik kullanima gecmeden once
cok yonli ve dikkatli bir sekilde degerlendirilme-
si gerektigini gostermektedir. Ozellikle yiiksek
riskli vakalarin dogru bir sekilde tespit edilmesi
icin modellerin hassasiyetinin ve pozitif predik-
tif degerlerinin artinlmasina yonelik daha fazla
arastirma ve gelistirme cabasi gerekmektedir.
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