Bolum 4

GUNCEL ANESTEZIi PRATIGINDE

GIRIS

Giiniimiizde dijital teknolojilerin hizla gelistigi
ve bir¢ok alanda hakimiyet kurmaya basladig bir
dijital doniisiim siirecindeyiz. Hizla ilerleme gos-
teren teknolojik gelismelerle birlikte, modern tip
uygulamalarinin bir¢ok dalinda genis kullanim
alan1 bulan yapay zeka teknolojilerinin giincel
anestezi uygulamalar1 i¢cinde daha genis kullanim
alanlarina sahip olacag: gercegi kaginilmazdir.

Yapay zeka makinelerin (yani bilgisayarlarin)
biligsel gorevlerini insanlardan devralmasina izin
vermeyi amaglayan, bilgisayarlara insan gibi dii-
stinme ve hareket etme kabiliyeti vermeye ¢alisan
bilgisayar bilimi i¢indeki bir alandir (1). Yapay
zeka teknolojileri sayesinde saglikta bircok alanda
derin 6grenme teknolojisine ve yapay sinir agla-
rina dayali olarak tani ve tarama dogrulugunun
deneyimli klinisyenler seviyesine ulastig1 ve hatta
daha disiik hata payiyla onlar1 astig1 gosterilmis-
tir (2,3).

Yapay zeka teknolojilerinin kullaniminin yay-
ginlagmas: sayesinde anestezistler hastalarinin
perioperatif degerlendirilmesinde, olusabilecek
hasta ve anestezi iligkili komplikasyonlarin énce-
den fark edilmesinde ve sorunlarin ¢oztimiinde

YAPAY ZEKA
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uygulanacak efektif miidahalenin hizlanmasiyla
klinik uygulamada ciddi fayda saglayabilirler. Bu
nedenle giinliik anestezi pratiginde kullanilmak
tizere gelistirilmis baz1 yapay zeka teknolojilerini
literatiir 1s1g1nda sunmay1 amagliyoruz.

ANESTEZIK ETKININ TAHMININDE
YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Anestezi uygulamalarinda hastalar perioperatif
tim siiregleriyle ele alinmalidir. Hastalarin cer-
rahi oncesi donemde ayrintili degerlendirilmesi,
olas1 komplikasyonlarin ve bu komplikasyonlarin
¢oziimiinde uygulanacak tedavi modalitelerinin
planlanmasi, anestezi idamesi, yeterli ve uygun
miktarda analjezi ve kas gevsemesi dahil ¢ok yonlii
takip ve tedavinin uygulanmasi ayrica perioperatif
donemde uygun analjezik yontemin belirlenmesi
gibi komplike bir¢ok faktdrden baslica sorumlu
anestezistlerdir.

Bu karmagik siirecte gelisen teknoloji sayesin-
de yapay zeka uygulamalarinin artmasi olasi ha-
talar1 minimize ederek anestezi uygulayicilarina
katki sunacaktir.

Lin. ve arkadaglar1 gelistirdikleri Noral
Network Modeli (NNM) sayesinde elektroense-
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GUncel Anestezi Pratiginde Yapay Zeka

AMELIYAT SONRASI BULANTI VE
KUSMANIN BELIRLENMESINDE YAPAY
ZEKA UYGULAMALARI

Hastalarda en sik gozlenen anestezi iligkili komp-
likasyonlardan biri olan postoperatif bulanti ve
kusmanin erken dénemde tahmin edilmesi ve
uygun ajanla tedavi edilmesi hem hasta memnu-
niyetini arttirmakta hem de aspirasyon ve diger
advers etkilerin azalmasini saglamaktadir. Klinik
uygulamada postoperatif bulanti kusmanin tah-
mininde bir¢ok skorlama sistemi kullanilmaktadir
(15). Traeger M. Ve ark. yapay zeka kullanarak bil-
gisayar aracilikli risk analizi yaparak gelistirdikleri
modelle postoperatif bulant1 kusmanin tahminin-
de mevcut skorlama sistemlerinden daha basarili
sonuglar elde edildigi gosterilmistir (16).

AGRI YONETIMiINDE YAPAY ZEKA
UYGULAMALARI

Hastalarda postoperatif donemde akut ve kronik
agr1 gelisiminin 6nlenmesi ve dogru yonetilmesi
sayesinde; yara iyilesmesinin hizlanmasi, mobi-
lizasyon siirelerinin kisalmasi buna bagli olarak
derin ven trombozu, konstipasyon, pulmoner ate-
lektazi ve emboli gibi komplikasyonlarda azalma
meydana gelir. Ayrica bu sayede hasta memnu-
niyetinde artma, mortalitede azalma, hastanede
kalis siirelerinde kisalma ve saglik giderlerinde
diisme gozlenir (17).

Hasta kontrollii analjezi cihazlar ile giiven-
li doz aralig1 klinisyenler tarafindan belirlenerek
minimum opioid iliskili yan etki profiliyle basa-
rili perioperatif agr1 kontrolii saglanabildigi bi-
linmektedir. Ne yazik ki hastalarda goriilen agr1
degiskenligi hastanin karakteristik 6zelliklerinin
yani sira hastanin agr1 gegmisi dahil bir¢ok fak-
torden etkilenmektedir. Gelisen teknoloji ve ya-
pay zeka uygulamalar1 sayesinde hastanin agri
duyup duymadig: nesnel verilerle degerlendirile-
bilinmektedir. Agrinin degerlendirilmesinde oto-
nom sinir sistemindeki degisikliklerin izlenmesi;
biyopotansiyeller; beyin goriintiileme; biyolojik
belirtecler ve bilesik algoritmalar yer almaktadir

ancak nosisepsiyon veya agrinin dogrulanmis ob-
jektif belirtegleri yoktur (18). Gelecekte biomarker
diizeylerinin ol¢iilmesi ve birlesik algoritmalarin
birlikte ele alindig1 yapay zeka iiriinii cihazlarla
hastalarda efektif agri yonetiminin saglanabilecegi
kanaatindeyiz.

SONUC

Gelisen teknolojik imkanlar ve bu teknolojik im-
kanlarin bilimin her alanina hizla yayilip genis
kullanim alanlar1 buldugu giiniimiiz diinyasinda
heniiz yapay zeka teknolojileri i¢in baglangi¢ nok-
tasindayiz.

Zamanla gilinliik anestezi pratik uygulama-
larinda daha fazla yapay zeka triini kullanimi
sayesinde daha dogru tahmin modelleri elde edi-
lebilinecegi bu sayede saglik hizmetlerinin giive-
nilirligin ve hasta memnuniyeti artisinin saglana-
cagini kanaatindeyiz.
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