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Giinimiizde dijital saglik teknolojilerindeki bas dondiiriicii ilerlemeler, acil tip
alaninda veri kullanimini sadece bir segenek olmaktan ¢ikarip, vazgecilmez bir
ihtiyag haline getirmistir. Elektronik saglik kayitlar1 (ESK), ileri diizey goriintii-
leme sistemleri, laboratuvar bilgi aglar1 ve giyilebilir teknolojiler gibi ¢ok sayida
dijital kaynaktan elde edilen veriler; hacim, hiz ve gesitlilik bakimindan benzeri
goriilmemis bir biiyiime sergilemektedir.

Bu veri patlamas, acil servislerdeki klinik bilgilerin semptomlar, hayati bul-
gular, hastalik 6ykiileri yani sira gevresel faktorler, operasyonel siiregler (yatak
doluluk oranlari, hasta akis stireleri, personel planlamasi gibi) ve hatta epidemi-
yolojik verilerin ¢ok katmanli analizine imkan tanimaktadir. Artik veriler sadece
kayit altina alinmiyor; saglik hizmetlerinin hizini, kalitesini ve stirdiirtilebilirli-
gini yeniden tanimlayacak iggériilere doniistiiriiliiyor.
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timum sekilde kullanilabilir. Elektronik saglik kayitlar: sistemleri ve cihaz sen-
sorlerden gelen veriler ile hasta hareketi ve miidahale gerektiren durumlari takip
etmeyi saglar. Bu takip ile hizli miidahale gerektiren durumlari izlemeyi saglar.
Gelismis diizeydeki biiyiik veri analitigi modelleri ile triyaj asamasinda hasta-
larin hayati bulgulari, semptomlar: ve hastalik gegmisine bakarak risk tahmini
yapabilir. Bunun sayesinde hastalarin aciliyetlerinin belirlenmesi ve tedavi yon-
lendirmesi yapabilir. Bu sekilde hastalarin akisi da hizlanabilir. Yatak doluluk
oranlar1 ve ekipman kullanim oranlarini analiz ederek optimal kullanilmasini
saglayabilir. Bu sekilde gerekli yatak ve ekipmanin hazir olmasi kolaylasir. Has-
talarin hayati bulgulari, semptomlar: ve hastalik ge¢misi gibi veriler ile hassas
degisiklikleri belirleyerek kalp krizi, sepsis gibi kritik hastaliklarin erken tespiti
ile uyari saglayabilir. Benzer hastaliklar1 olan hastalarin gegmis tedavilerini ana-
liz ederek tedavi yontemlerinin hangi durumlarda en etkili oldugunu belirlemek
i¢in kullanilabilir. Bu sayede hem kanita dayali hem de standartlagtirilmis tedavi
yontemleri ortaya ¢ikmis olur. Biiyiik veri analitigi ile acil servislerde karsilagi-
lan klinik ve operasyonel zorluklar i¢in veriye dayali ¢6ziim ve oneriler sunarak
giivenli, verimli yonetime olanak saglayabilir.

ACIL TIPTA MAKINE OGRENiIMi VE DERIN OGRENME
UYGULAMALARI

Acil tip, dinamiklerin her an degistigi, kritik hasta kitlesi ve yiiksek ve dogru
karar baskisinin oldugu ortamda makine 6grenmesi ve derin 6grenme benzersiz
bir uygulama segenegidir. Bu ileri yontemler ile hasta ve hastane ile ilgili tiim
verilere dayanarak karar destek sistemleri ile acil servislerde yasanan zorluklara
yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde makine 6g-
renmesi ve derin 6grenme, acil tipta daha dogru ve kisisellestirilmis karar alma
ile hasta giivenlik ve bakim kalitesi tizerinde 6nemli 6lgiide artirabilir. Acil saglik
hizmetlerinin gelecegini 6nemli 6l¢iide sekillendirebilir.
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