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GIRIS
Solunum yetmezIligi, acil serviste sik karsilasilan ve hayat1 tehdit edici bir acil
durum olup birgok farkli nedene bagl olarak karsimiza ¢ikabilmektedir.

Akut Solunum Yetmezligi’ ne (ASY) bagh 6liim orani yillik %3,4 oraninda
artmakta olup, 2014 ile 2018 yillar1 arasinda Amerika Birlesik Devletlerinde
(ABD) 1,4 milyondan fazla 6liime neden olmustur (1). Akut solunum yetmez-
ligi hem yaygin hem de siddetlidir ve 2017 yilinda ABDde 3 milyondan fazla
hastaneye yatisa neden olmus ve bu hastalarin 1 milyondan fazlasinin mekanik

ventilasyona ihtiyact olugsmustur (2).

Akut solunum yetmezligi nedeniyle invaziv mekanik ventilasyon gerektiren
hastalarda ise mortalite yiliksek kalmaya devam etmektedir (3). Birkag gozlem,
solunum yetmezliginin ilerlemesini tahmin etme yeteneginin bu hastalarda so-
nuglar1 iyilestirebilecegini gostermektedir. Son veriler birkag 6nemli noktay1
vurgulamaktadir. Ik olarak, gecikmis entiibasyon mortalitede artisla iligkilidir
(4). Ikinci olarak, uzun siireli invaziv mekanik ventilasyon daha yiiksek mali-

yetler, morbidite ve mortalite ile iligkilidir (5). Finansal maliyetlerin &tesinde,
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Hacim kontrollii ventilasyon (VCV) veya basing kontrollii ventilasyon (PCV)
dahil olmak t{izere mevcut ventilasyon yontemleri, yapay akciger ventilasyonu
uygulanan hastalarda ortaya ¢ikan temel fizyolojik sorunlar1 tamamen ortadan
kaldiramamaktadir (56). Bu sinirlamalar, yapay zekanin ventilasyon paramet-
relerini ayarlamak i¢in otomatik bir arag olarak kullanilmasinin klinik etkinligi
sorusunu giindeme getirmektedir. Sonug olarak, teknoloji gelistirmenin bu aga-
masinda yapay zekanin ventilasyon parametrelerini ayarlamak i¢in otomatik bir
arag olarak kullanilmasinin klinik etkisi belirsiz olacaktir. Fizyolojik reaksiyon-
larin daha derinlemesine anlasilmasi ve entegre adaptif modellerin gelistirilmesi
olmadan, bu tiir ¢oziimlerin etkinligi sorgulanmaya devam etmektedir.

Sonug olarak solunum yetmezliginin belirlenmesinde, ciddiyetinin deger-
lendirilmesinde, ARDS tahmini ve yonetiminde yapay zeka uygulamalar1 gide-
rek artmaktadir. Buna paralel olarak benzer sekilde mekanik ventilasyon uygu-
lamalarini da igeren tedavi uygulamalarinin zamanlamasi, etkinligi, dogru ve
zamaninda se¢imi konusunda da giderek artan yapay zeka ¢alismalar1 yaymlan-
maktadir. Yapay zeka uygulamalarinin hali hazirda kisitliliklarin var olmasina
karsin yiiz giildiirticti sonuglarin giderek arttig1 ve ilerleyen yillarda klinik kulla-
nim pratigine de dahil olacagi ongoriilmektedir.
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