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ABSTRACT

Artificial Intelligence has taken a significant place in
our daily lives in the age of information and technology. In
recent years, learning to use artificial intelligence and
machine learning techniques has been developing rapidly in
many fields of medicine, especially in emergency medicine.
Artificial intelligence holds promise in numerous
applications in emergency medicine, including interpreting
diagnostic imaging, predicting patient outcome, and
monitoring patient vital signs. In this review, recent studies
on the use of artificial intelligence in emergency medicine
were discussed.
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REVIEW / DERLEME

, Erhan Akpinar?

0oz

Yapay zeka, bilgi ve teknoloji ¢aginda glinlik
hayatimizda 6nemli 6lglide yer edinmistir. Son yillarda yapay
zeka ve makine 6grenimi teknikleri kullanilmasi 6grenimi
ozellikle acil tip basta olmak lizere tibbin bir¢cok alaninda
hizlica gelismektedir. Yapay zeka, acil tip igindeki tanisal
goriintiilemenin yorumlanmasi, hasta sonlaniminin tahmin
edilmesi ve hastanin yasamsal bulgularinin izlenmesi dahil
sayisiz uygulamada umut vaat etmektedir. Bu derlemede
yapay zekanin acil tipta kullanimina yonelik son vyillarda
yapilan ¢alismalar toplanmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, makina 6grenmesi,
acil tip
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Acil Serviste Yapay Zeka

Giris:

Yapay zeka (YZ), “bir sistemin dis verileri dogru bir sekilde
yorumlama, bu verilerden 6grenme ve bu 6grenmeleri esnek
adaptasyon yoluyla belirli hedeflere ve gorevlere ulasmak
icin kullanma yetenegi” olarak tanimlanabilir (1).

Dar Yapay Zekalar ismi verilen ilk nesil YZ'lar sadece belirli
isler icin tasarlanmislardir. Ornegin fotograftan yiiz tanima
veya ses taniyarak yazi yazma gibi tek konuda
tasarlanmiglardir.  Buglin  icin  pek ¢ok konuda
kullanimdadirlar. Yapay Genel Zekalar olarak isimlendirilen
2. Nesil YZ'lar ise bagimsiz olarak daha 6nceden
programlanmadiklari konularda bile bagimsiz olarak akil
yurutebilecek, planlayabilecek ve sorunlari
¢cOzebileceklerdir. Gelecekte bir gin gercekten kendinin
farkinda ve bilingli sistemler olan 3. Nesil Yapay Super
Zekalar ise insanlari gereksiz hale getirebilir (1).

Yapay zeka ile ilgili ilk fikirler 1940’h yillara dayanir. Bilim
adamlarina YZ konusunda ilham kaynagi olan Isaac Asimov
tarafindan yazilan Runaround isimli bilimkurgu romandir. Bu
romanda robotigin G¢ kurali tanimlanmigtir. (1) Robotlar
insana zarar veremez veya kendine zarar verecek insanlara
karsilik veremez. (2)Robotlar, birinci kural ile gelismeyen tim
emirlere uymak zorundadir; ve (3)Robotlar, birinci veya ikinci
kuralla  celismeyen  durumlarda kendi varliklarini
korumalidirlar (2).

Ayni yillarda ingiliz matematikgi Alan Turing, Alman ordusu
tarafindan kullanilan Enigma kodunu desifre etmek amaciyla
ingiliz hiikiimeti icin calisan ilk elektro-mekanik bilgisayar
olarak kabul edilen The Bombe adli bir kod kirma makinesi
gelistirdi. 1950'de, akilli makinelerin nasil olusturulacagini ve
ozellikle zekalarinin nasil test edilecegini agikladigi 1 makalesi
“Computing Machinery and Intelligence” 1 yayinladi. Turing
Testi bugiin hala yapay bir sistemin zekasini belirlemek igin
bir kriter olarak kabul edilmektedir. insan baska bir insan ve
bir makine ile etkilesime girdiginde, makineyi insandan ayirt
edemiyorsa, o zaman makinenin zeki oldugu kabul edilir (2).
Yapay Zeka kelimesi, yaklasik alti yil sonra, 1956'da
Stanford'da bilgisayar bilimcileri olan Marvin Minsky ve John
McCarthy New Hampshire Dartmouth College'da
dizenledilkeri yaklasik sekiz haftalik Dartmouth Yapay Zeka
Yaz Arastirma Projesi ile (DSRPAI) glindeme geldi (2).

ilk YZ 8rneklerinden biri, 1964 ve 1966 yillari arasinda MIT'de
Joseph Weizenbaum tarafindan yazilan {inlii ELIZA bilgisayar
programidir. ELIZA, Turing Testini ge¢gmeyi deneyebilen
insan konusmasini taklit eden bir dil isleme programiydi (3).
Baslangicta YZ alaninda ilerlemenin yavas olmasi ilk
programlarin insan zekasini “eger -o zaman” (if-then)
dongisilyle yapilmaya c¢alisilmasiydi. Bazi 6zel uzmanhk
gerektiren durumlarda bu tir yaklasim oldukca basarili
olabilir (2). Ornegin, 1997'de IBM'in Deep Blue satrang
oynama programi dinya sampiyonu Gary Kasparov'u
yenmeyi basardi. Deep Blue saniyede 200 milyon olasi
hareketi tahmin ederek ve aga¢ arama adi verilen bir
yontemi kullanarak 20 hamle ilerisindeki en uygun hamleyi
belirleyebiliyordu (4).

1940'larda Kanadali psikolog Donald Hebb'in Hebbian
Learning olarak bilinen ve gercek yapay zekaya ulasmak icin
istatistiksel yontemlerle ve insan beynindeki ndronlarin
sirecini kopyalayan bir 6grenme teorisi gelistirdi (5). Bu,
Yapay Sinir aglari Gzerine arastirmalara yol agti. Ancak bu
¢aligmalar 1969'da Marvin Minsky ve Seymour Papert'in
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bilgisayarlarin bu tur yapay sinir aglarinin gerektirdigi isi
yapmak icin vyeterli islem gilicine sahip olmadigini
gostermeleriyle durakladi (2). 2015 yilinda Google tarafindan
gelistirilen  AlphaGo isimli program Go'da dinya
sampiyonunu  yenmeyi basardi.  AlphaGo, yiksek
performansini Derin Ogrenme adi verilen belirli bir yapay
sinir ag1 yoluyla sagladi (6). Ginlimizde yapay sinir aglari ve
derin O6grenme, YZ etiketi altinda bildigimiz ¢ogu
uygulamanin temelini olusturmaktadir. Facebook tarafindan
kullanilan gérinti tanima algoritmalari, akilli hoparlorler ve
slricuslz arabalardaki konusma tanima algoritmalarinin
temeli YZ uygulamalaridir (2).

Acil Serviste Yapay Zeka Uygulamalari:

Acil Serviste (AS) makine 0&grenimli YZ sistemleri,
hastaliklarin  etkin  bir sekilde tedavi edilebilmesi,
ilerlemesinin ve uygun olmayan komplikasyonlarinin ortaya
¢ikmasinin 6nlenebilmesi icin tahmin etme ve erken tespit
etmede faydali olabilirler (7). Naylor, saglik hizmetlerinde
yapay zekanin ve makine 6grenmesinin benimsenmesini
saglayan 7 faktort tanimlamistir: (1) dijital goriintiilemenin
insan yorumuna etkileri; (2) saghkla ilgili kayitlarin
sayisallastiriimasi ve veri paylasimi; (3) derin 6grenmenin
heterojen veri kiimelerinin analizine uyarlanabilirligi; (4)
arastirmalarda  hipotez olusturma igin derin 6grenme
kapasitesi; (5) klinik is akislarini diizene sokmak ve hastalari
glclendirmek icin derin 6grenmenin umut vaat etmesi; (6)
hizli yayilan agik kaynakl ve 6zel derin 6grenme programlari;
ve (7) ginimizin temel derin 6grenme teknolojisinin, veri
kiimeleri buyldikce gelismis performans saglamak icin
yeterliligi (8).

Hastane Oncesi Acil saglik hizmetlerinde kullanilan Corti Al
isimli bir yapay zeka uygulamasi arayanin konusmasini ve
aciklamasini analiz ederek ve bir sonraki sorulacak sorular
hakkinda tavsiyelerde bulunarak, bir hastanin miyokart
enfarktisii veya inme gibi hizl midahale gerektiren
durumlari ayirt edebilir. Ayrica, aramayi tamamlamak ve
ambulans géndermek icin gereken silireyi azaltmak igin
arayanin adresi ve/veya konumu hakkinda bilgi toplayarak
yardimci olur (9).

Acil servisteki YZ'nin en yaygin kullanim yerlerinden biri
triyajdir. Acil servis icindeki hastalarin triyaj islemi hasta
akisini, bekleme sirelerini, kaynak kullanimini ve tahsisini ve
risk siniflandirmasini  dogrudan etkiler(10,11). Ozellikle
kalabalik acil servislerin oldugu durumlarda, bu adimlar hizli
bir sekilde ve genellikle sinirh bilgi ile tamamlanmak
zorundadir. Amerika’da en sik kullanilan ESI (Emergency
Severity Index) triyaj sisteminde hastalarin biyik bir kismi
ESI-3 olarak siniflandiriimaktadir. Cok sayidaki ESI 3
hastalarin akutluk siralanmasinda zorluk ¢ekilmektedir (12).
Makine Ogrenmesi modelleri, mevcut triyaj ydntemlerini
gelistirme konusunda gelecek vaat etmektedir. Yapay zeka
triyaji ESI-3 kategorisine yigilan hastalari kritik bakim veya
acil durum prosediri gerektiren hastalari tahmin ederek
daha iyi siniflamaktadir. G6gis agrisi olan hastalarda akut ve
gecikmis kardiyak komplikasyonlarin tahmini veya hastane
ici sepsis mortalitesi gibi spesifik hastalik sonuglarini tahmin
etmek igin gelistirilen makine 6grenmesi modelleri gibi 6zel
problemlere yonelen makine 6grenme sistemleri de vardir.
Hastalik sonug¢ tahminleriyle birlesik etkili triyaj sistemi,
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kaynaklari hasta ihtiyaglariyla daha iyi eslestirerek acil
islemlerini daha etkili hale donusturebilir (11,13).

Acil serviste kaynak planlama ve kalabalik yonetimi énemli
sorunlardan biridir. Sun ve ark. (14), yazarlar acil serviste is
yukinin tahmini icin modeller gelistirmek icin otoregresif
entegre hareketli ortalama (“autoregressive integrated
moving average”ARIMA) olarak adlandirilan zaman serisi
analiz teknigini kullandilar. Bu galisma personel listesinin
diizenlenmesi ve kaynak planlamasi igin tahmin modellerinin
kullanilmasina faydali oldugunu kanitlamistir. Jones ve Evans
(15) tarafindan yapilan ¢alismada, yazarlar, faktoér tabanh bir
simulasyon araci gelistirerek doktor personel
konfiglirasyonlarinin etkisini degerlendirmek agisindan acil
servis asirt kalabalikhgini ele almistir. Boyle bir aracin
fizibilitesi tek bir hastane acil servisinde degerlendirilmistir.
YZ'nin en ¢ok kullanildigi yerlerden biri acil radyolojidir. Acil
hekimleri yasami tehdit eden patolojiyi hizli bir sekilde
tanimlamak ve radyologun incelemesinden 6nce acil
taramalarin bulgularina gore hareket etmek zorundadirlar.
Kontrastsiz kafa bilgisayarll tomografi taramalarinda
kanama, kitle etkisi, hidrosefali, akut bolgesel enfarktis,
travmatik beyin hasari ve orta hat kaymasini saptamak igin
cesitli algoritmalar gelistirilmis ve test edilmistir. Bu
algoritmalarin ¢ogu, %94-100 araliginda duyarlilik ve %99'a
varan negatif prediktivite degerleriyle, acil miidahale
gerektiren yasami tehdit eden patolojilerin hizli ve dogru bir
sekilde dislanmasina olanak tanimaktadir.  Yiksek
hassasiyetli  algoritmalarin kullanilmasi,  tetkiklerin
tamamlanmasi ile radyologlarin rapor etme arasinda gegen
sirede gecikmelerin olabilecegi yogun acil servislerde veya
sinirl radyoloji destegine sahip kirsal acil servislerde 6zellikle
yararl olacaktir (16-18). YZ ayrica travma i¢in odaklanmis
abdominal sonografi (FAST) degerlendirmesinde sivinin
saptanmasi ve ekokardiyogramda ejeksiyon fraksiyonunun
otomatik olarak hesaplanmasi gibi ultrason
arastirmalarindan taniya yardimci olma konusunda faydal
oldugu bulunmustur (19,20).

AS'de  YZ'nin  kullanim  alanlarindan  bir  digeri
dokiimantasyondur. Arastirmalar, klinisyenlerin, Elektronik
Tibbi Kayit sistemlerinin kullanilmasiyla iligkili yazi iglerinden
giderek daha fazla tikendigini gostermektedir. Ayni
zamanda, saglk verileri analitik algoritmalari  bu
sistemlerden dugsik kaliteli serbest metin girilen verileri
analiz etmekte gliclik cekmektedir. YZ, makine 6grenmesi,
konusma tanima ve dogal dil isleme teknolojileri kullanilarak
yapilan sanal kayit sistemleri kayit islemleri hasta ile
konusurken kayit ile ilgili islemleri hazir hale getirerek ve
kayit zamanini yaklasik %50 oraninda azalttigr gorilmustar.
Ayrica regete hazirlamakta yardimci olmakta ve taburculukta
hastanin anlayacagi sekilde (tibbi terimler olmadan) yazih
oneriler hazirlamaktadir. Elektronik kayitlar daha kolay
sekilde istatiksel analiz icin uygun verileri saglayabilmektedir
(21).

Yapay zeka sistemleri, klinik izlem igin kullanilmaktadir.
Hastanin ilk gelis semptom ve bulgulari ve de temel
tetkiklere dayali olarak kardiyak komplikasyon veya sepsis
olasihgini tahmin edilebilmektedir. Ayrica kalp hizi ve ritmive
kan basinci dinamiklerini izleyerek klinik komplikasyonlari
tahmin etmek igin baska araglar da gelistirilmistir. Sepsis ve
kardiyak instabiliteyi tahmin etmeye odakli YZ sistemlerinin
mevcut klinik araglara esit veya daha iyi performans
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gosterdigi gosterilmistir (22,23). Acil servise basvurudan
sonraki 30 giin icinde Major Kardiyak Advers Olaylari
(Mortalite, akut miyokard enfarktiisii (AMIi), perkiitan
koroner girisim (PCl) ve koroner arter baypas grefti (CABG))
tahmin edebilmek icin gelistirilen YZ ve makine 6grenimi
sistemi hem mortaliteyi hem de advers etkileri basarili bir
sekilde tahmin etmistir (24).
Giyilebilir ~ cihazlar, uzaktan izleme ve dijital
konsultasyonlarla bir araya getirilen derin 6grenme ve diger
makine 6grenimi teknikleri, klinikte geleneksel aralikl veri
toplama ve yorumlama modeline ihtiyaci kaldirabilir. Bu
gelismeler, hastalar ve ailelerin daha etkili ve bilingli 6z
bakim yapmasini destekleyebilir (25). Yatish hastanin YZ ile
izlemesinin benzeri olan evde izlemin, kronik obstriktif
akciger hastaliginin akut alevlenmelerini tespit etmede etkili
oldugu, alevlenmelerin  %75.8'ini hastanin tedaviye
basvurmasindan ortalama 5 glin Once tespit ettigi
gosterilmistir.  Benzer sekilde, c¢ocuklarda yapay zeka
miudahaleleri ile astim semptomlarindaki kaliplari, hasta
Ozniteliklerini ve kisisel astim semptom izleyici veri
tabaninda toplanan gevresel faktorleri kullanarak semptom
baslangicindan 1 hafta 6nce astim alevlenmelerini tahmin
etmiglerdir. Bilege takilan ivme Olgerler, nobetleri yiiksek
derecede dogrulukla tespit etmislerdir. Yashlardaki
dismeleri tespit etmek icin 0©zel akilh telefon ses
uygulamalari basarih olmustur (7). YZ'nin AS’te katki
sagladigi alanlar Tablo-1'de 6zetlenmistir.

. AS kalabalikligin tahminleri
. Bilgisayar destekli ambulans
yonlendirmeleri
HASTANE ONCESI . Giyilebilir cihazlar yardimiyla
nébetler ve diismeleri nceden
tahmin etmek ve olay alarmi
vermek
. Hastalarin daha hizl, daha ucuz ve
esit dogrulukta triyaji

TRIYAJ
. 72 saatte icinde kalp durmasi veya
sepsis olasiligini tahmin etme
. Taniile ilgili kan testleri
. Asagidakiler igin tanisal
TETKIKLER gorintilemeyi yorumlama:

o  Sik gorilen kiriklar
o Pnémoni
o Ejeksiyon fraksiyonu
. Otomatik yazma sistemleri
kullanma: Konusma tanima ve
BELGELER dogal dil isleme yontemleri
kullanilarak hasta ile gortismeleri
gercek zamanli olarak belgelemek
. Sepsis veya kardiyak arrest gibi
ileride olusabilecek
komplikasyonlarin olasiligini
tahmin etmek igin hayati
degerlerin izlenmesi
Tablo 1. YZ'nin Acil Serviste Katki Yaptigi Alanlar (26)

TABURCULUK

Twitter'daki tweet'lerin analizi sayesinde YZ sistemleri yerel
bir hastanenin belirli bir vyaricapindaki kullanicilarin
tweetlerinde "grip" gibi anahtar kelimeler arayarak grip
salginlarini etkili bir sekilde tahmin edebilmistir. Program
daha sonra yiliksek korelasyonla belirlenen anahtar
kelimeleri nobetci hastaneler ve doktorlardan alinan resmi
istatistiklerle karsilastirmistir. Benzer sekilde, Twitter'da
intihar duslncesini ve girisimlerini tahmin etmek icin dogal
dil isleme  prosediirleri  kullanilmis  ve  basarili
olmustur(27,28).
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Acil Serviste Yapay Zeka Uygulamalarinda Kisithihklar ve
Zorluklar:

Yapay zekadaki gelismelere ragmen acil serviste kullanimi ile
ilgili cesitli teknik, etik ve teknolojiyi kabulle ilgili sorunlar
mevcuttur. YZ ile ilgili arastirmalarin ¢ogu retrospektiftir.
Teknolojinin kabull i¢cin daha ¢ok randomize kontrolli
calismalara ihtiyag vardir. Bu g¢alismalar i¢in de daha dogru
bilgilere ihtiya¢ vardir. Bu da elektronik data sistemleriyle
olabilir. Ayrica yapay sinir aglari ve makine 6grenimi ile
prognostik algoritmalar gelistiriimektedir. Teknolojide,
glvenin yalnizca algoritmanin insan gelistiricisinin degil, ayni
zamanda dahili olarak uygun kodlari Gretmek igin bilgisayarin
da ellerine verildigi bir donim noktasidir. Bu da yapay zeka
algoritmalarinin cevap ve yorumlarinin hem klinisyenler hem
de hastalar icin anlasilmaz hale getirerek ¢ok sayida etik ve
potansiyel olarak mediko-yasal zorluklar sunar. Ayrica,
toplanan saglik verileri gizli olmak zorundadir ama optimum
performans igin siirekli giincelleme ve gergek zamanli geri
bildirim gerektirmektedir. Blylk ihlalleri 6nlemek igin
hastanin riza alinmasi gerekmektedir. Yapay zeka
sistemlerini blylk ¢ogunlugu bagimsiz olarak ¢alismak
yerine doktorlara yardimci olsa da bu algoritmalarin ne
zaman ve nerede devreye girdiginin ve yanhs klinik kararlara
sebep olabileceginin farkinda olmak 6nemlidir (29).

Sonug:

Acil Serviste Yapay Zeka uygulamalari verilen hizmet
kalitesini arttirmakta ve hizmet yUkinU azaltmaktadir.
insana bagl hatalari azaltmakta, klinisyene karar vermede
yardimci olmaktadir. Ama YZ sistemlerinin de hatali kararlar
alabilme ihtimali gozden kagmamalidir. Ayrica YZ kullanimi ili
ilgili medikolegal diizenlemeler de gereklidir.

Cikar Gatismasi: Yazarlar gikar ¢atismasi bildirmemistir.
Finansal Destek Beyani: Yazarlar finansal destek
bildirmemistir.

Yazarlarin Katkisi: MMK literatiir taramasi yapmis ve
yazmistir. MAK literatilr taramasina yardimci olmus ve
redaksiyon yapmistir. BE ve EA literatlir taramasina
yardimci olmustur.

Etik Beyan: Yazarlar arastirma ve yayin etigine uyduklarini
beyan ederler.
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