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Yapay zeka ile yapilan aragtirmalar son yillarda énem kazanmustir. Bu artisin
nedenlerinin baginda modern makine 6grenmesi tekniklerinden derin 6grenme, buyik Accepted / Kabul 13.10.2021
veri kiimelerinin kullanilabilirligi ve bilgi igslem glictindeki gelismeler ile bu konularda L
artan basarlar yer almaktadir. Saglik hizmetlerinde yapay zekénin uygulanabilirligi Publication Date 27.12.2021
gosterilmistir. Geligtirilen algoritmalar doktor performanslariyla es deger olabilmektedir
ve hatta onlar1 agabilmektedir. Yapay zeka tabanl araglar risk siniflandirmasi, tani ve
tedavi secimi dahil olmak tizere tipta gesitli faktorleri tahmin etmek igin kullanilmustir. * Sorumlu Yazar
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kullanilacaktir. Bu derlemenin amaci acil tip ile ilgili olan mevcut yapay zeka
arastirmalarina genel bir bakis saglamaktir.
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ABSTRACT

Research with artificial intelligence has gained importance in recent years. The main arife.erdogan@yahoo.com
reasons for this increase are modern machine learning techniques; deep learning, the
availability of large datasets, and advances in computing power and increasing success in
these areas. The applicability of artificial intelligence in healthcare has been
demonstrated. Algorithms can equate to or even exceed physician performances. Al-
based tools have been used to predict various factors in medicine, including risk
stratification, diagnosis, and treatment selection. Artificial intelligence technologies will
be used more and more in the field of emergency medicine in the coming years. The
purpose of this review is to provide an overview of current artificial intelligence research
related to emergency medicine.
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Giris

Yapay zeka geleneksel bir tanim olarak, insan zekasi
gerektiren gorevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemleri
seklinde ifade edilebilmektedir (1). Yapay zek&, makinelerin
sorgulama yetenegine, gecmis bilgilerden yararlanabilme,
6@renme, planlama, iletisimi saglama, algilama ve bunun yani
sira makineleri kontrol ederek hareket etmeleri ve yer
degistirebilme yetenegine sahip olmasini hedefleyen bir bilim
dalidir. Bunun igin karar vermek ve problem ¢ézmek gibi insan
zekéasinin yaptigi gorevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemleri
gelistirilmeye calisilmaktadir (2, 3). Makine 6@renmesi, sunulan
kaliplara yanit olarak kendilerini degistirebilen ve yeni verilere
uygulandiginda ¢ikarimlar yapabilen algoritmalar olusturarak
bir yapay zeka sisteminin gelistirilebilecedi mekanizmadir (1, 4).

Bazi bilim insanlari, yapay zeka ile ilgili yapilan caligmalar
sonucunda elde edilecek ilerlemenin toplumlari elektrigin
bulunmasi kadar temelden donistiirecegini ileri stirmektedir.
Son yillarda bilgi islem glictiniin, verilerin depolanmasinda ve
bilginin sayisallagtirlmasindaki artiglar, yapay zekanin mevcut
bliyiimesine 6nemli oranda katkida bulunmustur (3). Yapay
zeka arastirmalari, saglik alaninda da yeni icatlar ve yenilikgi
uygulamalar1 ortaya koyabilmek icin yogun sekilde devam
etmektedir. Radyoloji, beyin cerrahisi, dermatoloji ve oftalmoloji
dahil olmak Uzere tibbin ¢esitli alanlarinda, yapay zekénin
alanindaki uzman hekim performanslariyla esit seviyelere
geldigi hatta bazi durumlarda onlarin yeteneklerini de asabildigi
ve boylece saglikla ilgili bircok alanda yararli oldugu
kanitlanmigtir (5-8). Buna ek olarak yapay zeka tabanli araclar,
risk siniflandirmasi, tani ve tedavi secimi gibi tip alanina ait
6nemli faktorleri tahminlemede kullanilmugtir (9, 10). Hastalari
siniflandirmak ve sonugclari tahminleyebilmek icin klinik verileri
hizlica yorumlamak, maliyet, verimlilik ve hasta bakim kalitesi
tizerinde dogrudan etkilerinin oldugu acil servis hizmetleri igin
oldukca 6nemli bir strectir. Acil servis hizmetlerinde, hasta
bakim stirecinin neredeyse her adimini yapay zeka temelli
uygulamalara doéntstirmek igin ciddi dizeyde bir potansiyel
bulunmaktadir. Bu nedenlerle, yapay zeka uygulamalarinin acil
servis hizmetlerini 6nemli 6l¢iide gelistirebilme potansiyeli
gorilmektedir.

Acil Serviste Kullanilan Yapay Zeka Uygulamalar

Hastanelerin en 6nemli ve yogun birimleri olan acil servisler,
tibbi hizmetin 7/24 saglanmasinda hayati rol tistlenmektedirler.
Acil servisler hasta yogunlugunun ne zaman ortaya c¢ikacagt
belirli olmayan ve karmasikhgin oldukg¢a fazla bulundugu
yerlerdir. Bu gibi nedenlerle acil servis hizmetlerinde cesitli
eksikliklerden dolay1 bazi zorluklar yasanmaktadir.

Yapay zeké teknolojilerinin yakin gelecekte acil tibbin birgok
yonuni etkilemesi muhtemeldir. Acil servislerde kullanilabilecek
yapay zeka orneklerinden bazilarini alttaki gibi siralayabiliriz:
Kardiyovaskiiler agidan unstabil olan hastalar, durumlarina
kotiilesme olan hastalar igin veya sepsisin erken taninmasinda
kullanilabilecek dogru erken uyari sistemi saglayabilen algorit-
malar, goriintileme ve kan analizi sonuclarinin hizli gekilde
taranabilmesini, triaj ve 6n teshisin benzer sekilde hizli gercekles-
tirilebilmesini saglayan algoritmalar ile geleneksel olctitlerden
daha iyi performans gosteren sonug tahminleri ve risk
siniflandirmasi gibi araclar 6rneklendirilebilir.

Yapay zekénin acil serviste en ¢ok ¢aligilan uygulamalarindan
birisi acil radyolojisidir. Acil hekimlerinin en énemli ve zorlu
gorevlerinden biri yagsami tehdit eden olaylarin radyolojik
goruntisiind hizli bir sekilde degerlendirmek ve bir radyologun
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incelemesinden 6nce bu acil bulgulara goére hareket
edebilmektir. Bundan dolayi acil yorumlama gerektiren akut
bazi vakalarla ilgili cesitli calismalar yapilmistir. Ornegin
kontrastsiz beyin bilgisayarli tomografi (BT) goériintiilemele-
rinden, kanama, kitle etkisi, hidrosefali, akut bolgesel enfarktiis,
travmatik beyin hasari ve orta hat kaymasini saptamak igin cesitli
makine 6grenme algoritmalar gelistirilmis ve test edilmistir. Bu
algoritmalarin ¢cogu degerlendirildiginde, %99'a varan negatif
tahmin degerleri ile birlikte %94-100 arasinda degisen
hassasiyete sahiptirler ve acil miidahale gerektiren yagsami tehdit
eden patolojilerin hizli ve dogru bir sekilde dislanabilmesine
olanak saglamaktadir (11-13). Yiiksek hassasiyete sahip bu gibi
algoritmalarin kullanilmasi, en ¢ok yogun acil servislerde
radyologlarin geri dontis strelerindeki gecikmelere bagli
sekillenebilen zaman kayiplarinin 6niine gecilmesinde veya
sinirli radyoloji uzmani deste@ine sahip kirsal bolgelerdeki acil
servislerde o©zellikle yararli olacakti. Buna benzer diger bir
makine 6grenmesi modeli ile yapilan ¢alismada ise radyografi-
lerdeki el ve ayak bilegi kiriklari gibi yaygin ortopedik yaralan-
malari tanimlamak i¢in kidemli ortopedik cerrahlarla karsilagti-
rilabilir diizeylerde bir performans elde edilmistir (14). Bu gibi
algoritmalar sayesinde, kiriklarin givenilir bir sekilde tanimlan-
mastyla gereksiz konstiltasyon ihtiyaci azalacak ve daha hizl
hasta miidahalesi saglanabilecektir.

Saglik alaninda goériintilerin taninmasindaki gelismelerin,
tibbi goriintii analizinin bir¢ok alanina dogrudan uygulanabile-
cedi yapilan calismalar ile de gosterilmistir. Derin 6grenme
yontemlerinin akciger grafisinde pnémoniyi dogru bir sekilde
tespit ettigi, beyin bilgisayarli tomografisinde subdural
hematomlarin 3D segmentasyonunu saglayabildigi, serebral
anevrizma rlptirQ riskini degerlendirebildigi ve akut iskemik
inme slphesi olan hastalarin BT géruntilerini inme
konusundaki uzmanlar kadar dogru bir sekilde puanlayabildigi
rapor edilmistir (15-18). Derin 6grenme ile ilgili yapilan bagka bir
calismada ise beyin manyetik rezonans goériintiilerine yapilan
uygulamalar, psikozun ilk atagina sahip olan hastalar
kontrollerden ayirt etmek ve ayrica yine hastalarda yasam boyu
alkol tiiketimini tahmin etmede kullanilmigtir (19, 20). Acil servis
hizmetleri icin 6nemli bir gérintileme yéntemi olan ultrason
(USQG) icin de derin 6grenme ile ilgili denemeler yapilmigtir.
Travmaya odaklanmig karin ultrasonografisi (FAST-Focused
Abdominal Sonography for Trauma) taramalarinda abdominal
serbest siviy1 saptamada yiiksek diizeyde dogruluk gostermistir
ve ekokardiyogramda ejeksiyon fraksiyonunun otomatik olarak
analizini de yapabilmistir (21, 22).

Acil serviste dikkat edilmesi gereken 6nemli bagka bir konu
da durumu kotilesen hastalarin erken bir sekilde
tanimlanabilmesidir. Bunun igin olusturulan telafi edici rezerv
indeksinde, yaklasmakta olan kardiyovaskiiler bir unstabiliteyi
tahmin etmek amaciyla parmak ucu arteriyel kan basinci
verilerindeki dalga bigimindeki kiigik degisiklikleri tespit
edebilmeye yonelik ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilmustir (24). Bu durum 6zellikle de klinigi kottlesebilecek
travma hastalarinin erken teshis edilmesinde 6nemli kolaylik
saglayacaktir. Travmatik yaralanmalardan sonra gozlenen en
o6nemli 6lim nedenlerinden birisi kanamadir. Sistolik kan
basinct dahil olmak tizere cesitli standart 6lgiimler, bu durumu
telafi edici mekanizmalar sekillenene kadar fizyolojik diizelmeye
ait zayif gostergelerdir. Telafi Edici Rezerv Indeksinin, fizyolojik
rezervi deg@erlendirme yeteneg@ine sahip olan yeni bir izleme
teknolojisi oldugu yapilan caligmalarla kanitlanmistir (25). Yine
bahsedilen bu makine 6grenmesi ile yapilan baska bir calismada



ise telafi edici rezerv indeksi, istemli olarak meydana getirilen bir
kanama sonucunda dogrusal bir sekilde azalma gostermistir. Bu
indeksin monitér ekranina eklenmesi sonucunda yaklasmakta
olan unstabilitenin daha erken bir siirede tanimlanabilmesi
sag@lanmugtir (26, 27).

Erken teshis ve tedavi ile birlikte 6nemli 6lgide iyilesme
gosterebilen ve prognozu iyiye giden durumlardan biri de sepsis
tablosudur. Kalp hizt ve kan basinci dinamiklerine uygulanan
makine 6@renmesi sistemi ile sepsisi kliniginin basglangicindan 4
saat 6ncesine kadar 6ngorebilmek mumkin olmustur (28).
Benzer sekilde makine 6grenmesi tabanh bir sepsis tahmin
algoritmasi olan InSight ile algoritmaya girilen verilerin eksik
olmasina ragmen zamanla yasamsal belirtilerdeki degisikliklere
bagli olarak algoritma sepsis ve ciddi diizeydeki sepsisi
baslangicindan saatler 6ncesi bile tahmin edebilmistir (29).

Acil servis hekimleri icin olduk¢a 6nemli olan elektrokardi-
yogram (EKG) analizine uygulanan bir derin 6grenme
algoritmasiyla 15 farkli aritmi, sints ritmi ve parazit bulgusu
alanindaki uzman kardiyologlardan bile daha yiksek bir
dogrulukla tespit edilebilmistir (30).

Acil servislerde kullanilan akilli monitérlerin en énemli
sorunlarindan birisi yanlig olarak verdikleri alarmlardir. Bundan
dolay1 yanlis alarmlari 6nlemek amaciyla kullanilan makine
6arenmesi ile yanlig alarmlarin %80'ini engellenebilirken, dogru
verilen alarmlarin sadece %1'i algoritma tarafindan
engellenmistir (31). Hastalarin vitallerini takip etmede kullanilan
izleme aparatlarinin ya da monitérlerinin hasta ile herhangi bir
temasi olmadan sadece video gorintisii kullanarak kalp atig
hizint ve solunum hizint 6lgmede makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanan yeni teknolojiler de gelistirilmistir (32).
Ayrica makine 6grenmesi, benzer sekilde tek bir kol band:
kullanilarak mangonsuz olarak kan basincini élgme ve EKG
kaydi kullanilarak kan basincint dogru bir sekilde tahmin etmek
icin de kullanilmustir (33, 34).

Yapay zeka algoritmalari yine acil servislerde hastalarin klinik
sonlanimlarini tahmin etmede genel olarak mevcut klinik
puanlama sistemlerinden artik daha iyi diizeyde performans
gosterebilmektedir (35). Rajkomar ve arkadaglari, 200.000'den
fazla hastanin tiim elektronik tibbi kayitlarindan elde edilen ham
verileri kullanarak gelistirdikleri algoritma ile daha yiiksek ve
basaril bir oranla hastane i¢i mortaliteyi tahmin edebilmiglerdir
(36). Makine 6@renmesi algoritmalari yagamsal belirti ve ayrica
tibbi kayit verilerine de uygulanarak 72 saat iginde kardiyak
arresti tahmin etmek lizere bir tir puanlama sistemi
gelistirilmistir. Benzer sekilde eksik veriler ve parazitler iceren
tibbi kayitlar izerinden egitimi saglanan makine 6grenmesi ile
gelistirilen modeller de kardiyovaskiiler risk icin kullanilan "TIMI"
ve "GRACE" skorlamalarindan daha iyi diizeyde performanslar
sergilemiglerdir (37, 38). Liu ve arkadaglari kalp hizin1 5 dakika
boyunca 12 derivasyonlu EKG verisi izerinden gbzlemleyerek
olumsuz kardiyovaskiiler sonuglari tahmin etmek tzere hayati
belirtiler ve verileri de igeren bir makine 6grenmesi modeli
gelistirmiglerdir. Bu modelin invaziv arastirmalara gerek
kalmadan TIMI skorlamasindan daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur. Model ayni zamanda ST elevasyonu olan
miyokard enfarktiistint takiben 30 giinlik stirecteki mortaliteyi
dogru bir sekilde tahmin etmek amaciyla da kullanilmistir (39,
40). Molaei ve arkadaglari yine bir makine 6grenmesi
algoritmasini pozitif BT bulgusuna sahip olmasi muhtemel olan
travma hastalarini belirlemek amaciyla da gelistirmislerdir.
Algoritmalarini, yaygin olarak kullanilan Kanada kurallar ile
karsilagtirmiglar ve algoritmalarinin daha iyi bir performans

JAIHS 2021;1(3):1-5

ortaya koyduklarini tespit etmiglerdir. Ayrica bu algoritmanin
basarisi Travma Skoru-Yaralanma Siddet Skorunu (TRISS)
geride birakarak travma hastalarinda hayat kurtaran miidahale
ihtivacini tahmin edebilme yetenegine de sahip oldugunu
goOstermistir (41, 42).

Ulkemizde acil servislere acil olmayan vakalarin da
basvurularinin oldukga fazla oranda artmis olmasindan dolayt,
gercekten acil olan hastalara zamaninda ve dogru miidahale
edilmesi zorlasmaktadir. Acil servisteki hastalar genellikle tani
veya tedavideki gecikmelerin kot sonuglara yol acabilecegi
zamana bagl degisim gosterebilen kritik hastalik stireclerine
sahiptirler. Bu nedenlerle, acil servis is akiglarini hedefleyen
klinik karar destegi de zamaninda gergeklestirilmelidir. Yakin
zamanda, bir ilacin verilmesi, bir testin istenmesi veya tani
kodunun atanmasi gibi karar deste@ini baslatmak Uzere
kullanilan geleneksel yontemler yerlerini yeni olugturulacak olan
yapay zeka algoritmalari ve modellemelerine birakacaktir.

Feng ve arkadaslar;, 2019'da pandemiye neden olan ve
halen daha onunla savastigimiz yeni koronaviriis enfeksiyonu
COVID-19'un tiim saglik sistemini ciddi sekilde etkilemesinden
dolay1 enfeksiyonun erken teghisine yardimct olmak amaciyla
bir tan1 modeli gelistirmistirler. BT gortintiilemesi yapilmadan,
yalnizca Klinik bilgilere dayanan bir makine 6grenmesi modeli ile
enfeksiyon kliniklerine kabul edildiklerinde stipheli olan COVID-
19 hastalarinin erken sekilde tanimlanabilmelerini %100
hatirlama puanina sahip bir performansla gerceklestirebildigi
gosterilmistir. Bu gelistirdikleri yiiksek performansli ve
dogrulanmig modeli de web sitesinden erisilebilen ¢evrimigi bir
triaj aract olarak kullanima sunmusturlar (43).

Acil serviste, tibbi kararlari verirken bircok konuda
belirsizlikler yasanabilmektedir ve problemleri ¢6zmede yapay
zeka algoritmalari kullanilabilir. Yapilan bir calismada akut karin
agrist ile bagvuran hastalarin versiyon 4 acil durum siddet indeksi
olan ESI-4 skorunu tahmin etmede bir yapay zeka algoritmast
uygulanmigtir. Calisma sonucunda akut karin agrisi olan
hastalarin triajinda bu uygulanan yapay zeka algoritmasinin
kabul edilebilir oranda dogruluk dizeyine sahip bir model
oldugu gosterilmistir (44).

Sonucg

Halen mevcut bulunun bazi sinirliliklarina ragmen, mevcut
yapay zeka teknikleri ve algoritmalar ile gesitli klinik alanlarda iyi
diizeyde tanimlanmis sorunlar coziilebilmektedir. Bu tir
sistemlerin gelistirilmesi ve kullanilmasi, 6zellikle acil servislerde
hasta bakimini bircok acidan iyilestirebilme potansiyeline
sahiptir. Yakin gelecekte gelisen yapay zeké teknolojileri ile
sorunlarin ¢éztimlerinin uygulamaya entegrasyonlari ve yiiksek
kaliteli saglik hizmetlerinin daha etkin, verimli ve dogru bir
sekilde sunulmasi yoluyla hastalara, hekimlere, saglik
calisanlarina ve tilke ekonomisine ciddi dizeyde fayda
saglanabilecedi 6ngorilmektedir ve bu alandaki calismalarin
artan sekilde desteklenmesi tilkemiz ve diinya adina ciddi énem
arz etmektedir.

Cikar Catigmasi

Yazarlar herhangi bir c¢ikar catismasi veya finansal destek
bildirmemislerdir.

Finansman

Yok

Tesekkiirler

Etik Onay

Yok
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