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Yapay Zeka ve Anestezi

Artificial Intelligence and Anesthesia
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Yapay zeka makinelere problem ¢dzme, nesne ve kelime tanima, diinya durumlarinin ¢ikarimi ve karar verme gibi islevleri yerine getirme ve akil
ylrlitme yetenegi veren algoritmalarin calismasi olarak tanimlanmakla birlikte artik tibbin pek cok alaninda kullaniimaktadir. Anesteziyolojinin
temel gorevi hastanin klinigi olmakla birlikte cok fazla veri ile hareket etmesi gerekmektedir. Bu da yapay zeka ve anestezinin birlikteligini gtin
gectikce artirmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Anestezi, Anestezi Derinligi

Abstract

Artificial intelligence is defined as the study of algorithms that give machines the ability to reason and perform functions such as problem solving,
object and word recognition, inference of world situations and decision making, and it has been shown to be usable in many fields of medicine.
While the main task of anesthesiology is the patient's clinic, processing lots of data also needs to be concerned. This improves the coexistence of
artificial intelligence and anesthesia day by day.
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_ zeka teknolojilerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi biylimeye

devam ederken, her alandaki klinisyenlerin bu teknolojilerin
ne oldugunu ve daha giivenli, daha verimli, daha uygun
maliyetli bakim sunmak icin nasil kullanilabilecegini anlamalari
onemlidir. Anesteziyoloji acisindan bakildiginda, perioperatif
ve yogun bakim, agri yonetimi ve ila¢c farmakodinamigi dahil
olmak tizere klinik bakimin bircok unsuruna degindigi icin yapay

zekadaki ilerlemelerden potansiyel olarak faydalanmak icin iyi
bir konuma sahiptir.

Yapay zeka, makinelere problem c¢dzme, nesne ve kelime
tanima, diinya durumlarinin ¢ikarimi ve karar verme gibi islevleri
yerine getirme ve akil ylriitme yetenegi veren algoritmalarin
calismasi olarak tanimlanmaktadir (1). Yapay zekanin genellikle
yalnizca bilgisayarlarla veya robotlarla ilgili oldugu distiniilse
de, kokleri felsefe, psikoloji, dilbilim ve istatistik dahil olmak
lizere bircok alanda bulunur.

Yapay zeka uygulamalari, radyoloji ve patolojide biiylk dlctide Yapay Zekada Makine Ogrenimi ve Ogrenme Algoritmalari

tani uygulamalarindan kardiyoloji ve cerrahide daha terapdtik Yapay zekanin ana alt alanlarindan biri olarak makine
ve girisimsel uygulamalara kadar yer bulmaktadir. Tipta yapay ogreniminin siniflandirilmasidir. Makine égrenimi, programlarin
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acitk programlama olmadan verilerden dgrenmesine ve bunlara
tepki vermesine olanak tanir. Makine d§renimi yoluyla analiz
edilebilecek veriler cok cesitlidir ve sayisal veriler, resimler, metin
ve konusma veya sesi icerir, ancak bunlarla da sinirl degildir.
Makine 6grenimini, bir sorunu ¢ozmek icin kullanilan 6grenme
algoritmasinin tiirlinii dikkate almaktir.

Denetimli 6grenme, bir dur isaretinin tanimlanmasi veya
bir fotograftaki bir kedinin taninmasi gibi 6nceden belirlenmis
bir ¢iktiy tahmin etmek icin bir algoritmanin/algoritmalarin
egitildigi gorev odakli bir sirectir. Denetimli 6grenme, hem
bir egitim veri seti hem de bir test veri seti gerektirir. Egitim
veri seti, makinenin bir girdi ile istenen cikti arasindaki
iliskileri analiz etmesine ve 6grenmesine izin verirken, test
veri seti, algoritmanin performansinin yeni veriler lizerinde
degerlendirilmesine izin verir.

Denetimsiz 6grenme, bir veri kiimesi icindeki kaliplari veya
yaplyl tanimlayan algoritmalari ifade eder. Bu, hastalari, ilaglari
veya diger gruplari siniflandirmanin yeni yollarini bulmak icin
faydali olabilir.

Takviyeli Ogrenme, bir algoritmanin belirli bir gorevi
denemesi (Grnegin, bir hastaya inhalasyon anestezisi vermesi,
araba slirmesi) ve sonraki hatalarindan ve basarilarindan ders
almasi istendigi stireci ifade eder (2). Takviyeli 6grenmeye
biyolojik bir benzetme, edimsel kosullandirmadir; burada klasik
ornek, gida temelli 6dil kullanimi yoluyla bir kolu itmeyi 6greten
bir faredir.

Yapay Zekada Kullanilan Teknikler
Bulanik mantik (fuzzy logic) - Tarihi bakis

Bulanik mantik kendi basina mutlaka yapay zeka olmasa da,
yapay zeka tabanli islevleri kolaylastirmak icin diger cerceveler
icinde kullaniimistir. Standart mantik yalnizca dogru (sayisal
deger 1,0) ve yanhs (0,0 sayisal deder) kavramlarina izin verir,
ancak bulanik mantik kismi gercege (yani, 0,0 ile 1,0 arasinda
sayisal bir deger) izin verir. Bulanik mantik genellikle, kesin
matematiksel fonksiyonlarin fenomenleri dogru bir sekilde
modellemedigi kontrol sistemlerinde biiyiik olctide kullanilan
kural tabanh sistemleri (Grnedin, eger... o zaman sistemleri)
kullanir. Ornegin, hafif kalp hizi (KH), kan basincinin; hafif
kategorilere ayrilmis normallestirilmis degerlerine dayali olarak
hafif, orta ve siddetli hipovolemi varligini tahmin etmek icin
bulanik mantik kullanilarak hipovolemiyi saptamak icin bir
anestezi monit6rii gelistirildi (3).

Bu tlr kurallarin gelistirilmesi, makinenin izlemesi icin
uygun bir kural kiimesi belirlemek icin uzman insan girdisi
gerektirir ve bulanik mantik ve diger uyarlanabilir kontrol
mekanizmalarindaki erken calismalar, kesin olmayan bilgilere
veya eksik verilere yonelik daha modern vyaklasimlarin
kesfedilmesi icin temel olusturmaya yardimci olur. Alanda daha

yeni arastirmalar, bulanik sistemlerin kural islevlerini tetiklemek
icin verileri daha iyi degerlendirmek ve kullanmak icin yapay
zeka yaklasimlarindan faydalandi.

Klasik Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, gérevlerini gerceklestirmek icin verilerdeki
ozellikleri kullanir. istatistiksel analizdeki bir érnege benzetmek
icin, 6zellikler bir lojistik regresyondaki bagimsiz degiskenlere
benzer olacaktir. Klasik makine 6greniminde, dzellikler, karmasik
verilerin analizinde algoritmalara rehberlik etmeye yardimci
olmak icin uzmanlar tarafindan segilir.

Sinir Aglari ve Derin Ogrenme

Giiniimiizde makine dgreniminde is yapmak icin en popller
yontemlerden biri sinir aglarinin  kullaniimasidir. Her ag,
verileri tanimlayan ozelliklerden olusan bir girdi katmanindan,
girdi ozellikleri Uzerinde farkli matematiksel donustimler
gerceklestiren en az bir gizli néron katmanindan ve sonug
veren bir ¢ikti katmanindan olusur. Her katman arasinda, girdi-
cikti haritalarina bagli olarak farkli agirliklara parametrelenen
noronlar arasinda coklu baglantilar bulunur. Bu nedenle,
sinir aglari, belirli bir gorevi (6rnegin, goriintli tanima, veri
siniflandirma) gerceklestirmek icin farkli makine Ggrenme
algoritmalarinin calisabilecegi bir cercevedir. Cesitli veri tiirlerini
analiz etmedeki esneklikleri g6z dntine alindiginda, sinir aglari,
artik dogal dil isleme ve bilgisayarla gérme de dahil olmak lizere
yapay zekanin diger alt alanlarina uygulanan bir tekniktir.

Bayesian metodu:

Bayes teoremi, o olayi etkileyebilecek faktorler hakkindaki
onceki bilgilere veya verilere dayali olarak bir olayin olasiliginin
bir tanimini saglar. Tip literatlriindeki bircok calismada, ilgili
calisma popilasyonunun bir temsili olarak belirli bir veri
orneginde meydana gelen olaylarin sikligina dayal olarak
hipotez testinin yapildigi, istatistiklere sik kullanilan bir yaklasim
uygulanir. Bayes teknikleri, spam filtreleme, finansal modelleme
ve klinik testlerin degerlendirilmesi gibi bircok yaygin goreve
dahil edilmistir.

Anesteziyolojide Yapay Zeka Uygulamalan

1) Anestezi derinligi izleme

Anestezi derinligi izleme; intraoperatif farkindalik riskini
azaltmaya vyonelik arastirma cabalari ve anestezi sirasinda
elektroensefalografide (EEG) distik bispektral indeks (BIS) ve
burst baskilamanin daha koti sonuclarla iliskili olabilecegini
one sliren Onceki literatiirler sonucunda, BIS ve EEG ol¢im
yontemleri yapay zeka alaninda yer bulmustur (4,5). Makine
ogrenimi yaklasimlari, anestezi derinligini 6l¢mek kullanilan
EEG tabanli sinyaller gibi karmasik veri akislarini analiz etmek
uygundur.
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Ayrica duslik ortalama arter basincinin  postoperatif
mortalite ile iliskisi nedeniyle ortalama arter basinci ve yapay
zeka arasinda baglanti kurulmustur (6).

BIS gibi anestezi derinligi indeks parametrelerinin
kullaniminin popiilaritesi arttikca, BIS'ye yaklasmak amaciyla
diger EEG parametreleri araciligiyla EEG verilerini analiz etmek
icin sinir aglari ve diger makine 6grenimi yaklasimlari kullanildi

(7).

Daha yeni makaleler, anestezi derinligini tahmin etmek igin
EEG sinyallerini daha dogrudan analiz etmek icin yapay zeka
teknikleri ve spektral analizi kullanmistir. Bu makaleler, mevcut
her bir degiskenin faydasini en st dizeye ¢ikaran tahminler
olusturmak icin dogrusal ve dogrusal olmayan verileri birlikte
verimli bir sekilde degerlendirebilen modeller olusturmada
yapay zeka tekniklerinin gliclinii vurgulamaktadir. BIS ve EEG,
tanimlanan makalelerin cogunlugunun konusu olsa da, diger
klinik sinyaller de arastirilmistir.

Zhang ve arkadaslari, hastalardan orta gecikmeli isitsel
uyarilmis  potansiyelleri  kaydetmisler ve bu sinyallerin
dogrulugunu degerlendirmek icin, hastalarin uyanik olduklarini
(9096,8 dogruluk), yeterli anestezi alma (%86 dogruluk) ve
genel anesteziden cikma durumlarini degerlendirmek igin sinir
aglarini kullandilar (%86,6 dogruluk). Ek olarak, KH degiskenligi
gibi klinik degiskenler, Richmond ajitasyon-sedasyon skalasi ile
olctiltip yaklasik sedasyon seviyesi icin arastirilmistir (8).

2) Anestezi yonetiminin kontrolii

Anestezideki kontrol sistemleri ileri beslemeli ve geri
beslemelisistemlerin aciklamalarinin yani sira farkh kapali dongii
sistemlerinin cok sayida 6rnedi ile ayrintili olarak tanimlanmistir

(9).

Anestezinin otomatik olarak verilmesi ayni zamanda
bir makine tarafindan anestezi derinliginin belirlenmesini
gerektirdiginden, kontrol yaklasimlari klinik belirtilerin veya
anestezi derinliginin vekil belirteclerinin 6lcilmesini gerektirir.
Bu nedenle, anestezide kontrol sistemi arastirmalarinin
evrimi, anestezi derinligini tahmin etmek icin kullanilan cesitli
hedeflerde agik¢a goriilmektedir.

1990'larda, anesteziklerin verilmesinin nasil diizenlenecegini
belirlemek icin kontrol sistemlerine sinyal olarak kan basinci
gibi klinik isaretler ve dlctimler kullanilirdi. Anestezi derinligini
olcmek icin yeni metrikler gelistirildikce, hedefler BIS gibi 6l¢iim
degerlerine kaydirildi. ilk calismalar, bir hedef BIS'ye ulasmak
icin anestezi dagitimini ayarlamak icin tamamen ampirik
yaklasimlar kullanilarak yapiimis. BIS'nin kullanimi daha yaygin
hale geldikce, arastirmacilar, hedef 6lcii olarak BIS'yi kullanarak
anestezik kontrolii elde etmek icin daha karmasik bulanik mantik
sistemleri veya pekistirmeli 6§renme kullanmaya basladilar (10).
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Makine 6grenimini kullanan kontrol sistemleri ayrica
noromiiskiiler blokajin  verilmesini otomatiklestirmek icin
kullaniimistir, bu sistemler ayni zamanda ndéromuskiiler blok
kontroliinii daha da iyilestirmek icin ila¢ farmakokinetiginin
tahminini de icermektedir (11).

3) Olay dngdrme

Perioperatif bakim risk tahmini icin, makine 6grenimi, sinir
aglari ve bulanik mantikta cesitli tekniklerin timu uygulanmistir.
Ornegin, propofoliin indiiksiyon bolus dozunun hipnotik etkisini
(BIS ile dlctildiigii gibi) tahmin etmek icin sinir aglari kullanilmig
(duyarlilik %82,35, 6zgiillik %64,38 ve egrinin altinda kalan
alan 0,755) ve degeri astigi bulunmustur (12).

Sinir aglari ayrica, néromuskiiler blokajdan ve indiiksiyon
sonrasl veya spinal anestezi sirasindaki hipotansif epizodlardan
iyilesme oranini tahmin etmek icin kullanilirken, diger makine
ogrenimi yaklasimlari, ameliyat 6ncesi hasta genel durumu
(yani, ASA durumu), otomatik olarak siniflandirmak igin test
edilmistir. Pediatrik cerrahide, zor laringoskopi bulgulari bilingli
sedasyon sirasinda solunum depresyonunu tanimlar ve optimal
anestezi yontemine karar vermede yardimci olur.

Yogun bakim {initesi (YBU) veritabani calismalari, morbiditeyi,
ventilasyondan ayrilmayi, klinik bozulmayi, mortaliteyi, veya
yeniden hastaneye yatisi tahmin etmek ve sepsisi saptamak icin
makine 6grenimi modellerini kullanmistir.

Yogun bakima yonelik makine 6grenimi yaklasimlari, yalnizca
blylk veri tabani calismalariyla sinirl kalmamistir.  Sepsis
tahmini icin, bir makine 6grenimi uyar sisteminin kullanimi
ile (6zellikler olarak alti yasamsal belirti parametresi kullanan)
bir elektronik saglik kaydina dayal uyari sistemini karsilastiran
tek merkezli bir randomize kontrol calismada, makine 6grenimi
uyari sistemi daha iyi performans g6stermistir (13).

4) USG ile yonlendirme

Ultrason  temelli  prosedirlerde, ultrason  gorinti
siniflandirmasi  elde etmek icin yapay zeka tekniklerinin
kullaniimasi yaygin kullanilan bir yontemdir. Bir ¢alismada, kas,
kemik ve hatta akustik gdlge gibi diger potansiyel olarak benzer
goriinen ultrason goriintilerini ayirt etmek icin yapay zekadan

faydalaniimis ve %94,5+%2,9 dogruluk orani bulunmustur (14).
5) Agri yonetimi

Agri yonetimi de yapay zekanin kullanilabilecegi alanlardan
biridir. Ben-Israel ve ark. (15) elektif cerrahi geciren 25 hastadan
kaydedilen fotopletismogramlarin ve deri iletkenlik dalga
formlarinin makine 6grenimi analizine dayanan bir nosisepsiyon
seviyesi indeksi gelistirdi.
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6) Ameliyathane lojistigi

icin Ornegin; ameliyathane zamaninin programlanmasi veya
anestezi uzmanlarinin hareketlerinin ve eylemlerinin izlenmesi
gibi alanlarda yapay zekadan faydalanilir. Combes ve ark. (16)
personel, prosediir ve personel basina ameliyathane kullanimi
ve anestezi sonrasi bakim dnitesi kullanimi hakkinda kapsamh
bilgiler iceren bir hastane veritabanini, ekibe dayali olarak bir
ameliyatin siiresini tahmin etmek igin bir sinir agi egitmek icin
elektronik saglik kaydiyla birlikte operasyon tiirii ve hastanin
ilgili tibbi gecmisini kullandi ve ancak, modellerinin tahmin
dogrulugu hicbir zaman %60'I ge¢cmedi.

Analizleri, mankenli simiile edilmis ameliyathanelerle sinirli
olmasina ragmen, vyazarlar, anestezistlerin odadaki cesitli
ekipmanlarla etkilesimine dayanarak hasta giivenligi Gzerindeki
potansiyel etkileri daha iyi anlamak i¢in gercek hastalarla benzer
izleme uygulamalarinin kullanilmasini dnerdiler.

Uygulama Yapan Klinisyenler igin Yapay Zekanin Etkileri

Bu zaman cercevesinde derin 6grenme ve pekistirmeli
ogrenmede meydana gelen hizli ilerlemeler, t¢ faktorin bir
"biiyiik patlamasina" baglandi: (1) bilytk veri kiimelerinin
mevcudiyeti, (2) biiylik performanslar icin donanimin ilerlemesi,
paralel isleme gorevleri (6rnegin, makine 6grenimi icin grafik
isleme birimlerinin kullanimi) ve (3) yapay zeka mimarileri ve
algoritmalari icin yeni bir gelisme dalgasi.

Modern anesteziyoloji pratigi, anestezistin her hasta
icin birden fazla veri akisini toplamasini, analiz etmesini ve
yorumlamasini gerektirir. Saglhk sistemi analogdan dijital
verilere giderek daha fazla gectiginden, pratisyen klinisyenlerden
glinliik gorevlerini yerine getirmek icin stirekli genisleyen, veri
yogun is akislarina glivenmelerini bekledi. Elektronik saghk
kaydi ve anestezi bilgi yonetim sistemi, klinisyenlere sunulan
araylizlerden sadece ikisidir (17). Neyse ki, klinik degiskenlerin
(6rnegin hayati belirtiler, ila¢ teslim zaman damgalari, vb.)
otomatik olarak ¢ikarilmasina izin veren bilgi yonetim sistemleri,
anestezist Uzerindeki dokiimantasyon vyikiini hafifletmistir.
Ayni zamanda, klinisyen anestezik ve kritik bakimin saglanmasi
icin artan miktarda mevcut veriyi en iyi nasil yorumlayacagini
dustinmelidir. Yapay zeka teknolojilerinin uygulanmasi, artik
elektronik olarak yakalanan verilerin klinik faydasini maksimize
etmede klinisyene yardim etmeyi vurgulamahdir.

Anestezi altindaki hastalarin intraoperatif ve YBU'de
izlenmesi, sedasyonu ve fizyolojik destedi guivenli bir sekilde
stirdirmek icin anestezistlerin, ndromiiskiiler blokajin ve
kardiyovaskiler ilaclarin titre edilmesi konusundaki deneyimine
dayanmistir. Tip teknolojisi ilerledikce, bir hastanin anestezisini
guvenli bir sekilde yonetmek icin, anestezistlerin artik birden
fazla kaynagi tartmasi ve dikkate almasi beklenmektedir.

Anestezi sirasinda EEG kullanimindaki eksiklikler ve engeller,
karmasik, biliyiik veri kiimelerini analiz etmede Ustiin oldugu
icin yapay zeka tarafindan hafifletilebilir. Ayrica, intraoperatif
farkindalik nispeten nadir bir olay oldugundan, farkindahgi
cevreleyen veri kithgi sorunlarinin tstesinden gelmek icin biiyuk
veri yaklasimlarindan yararlanilabilir. Bu, gelecekteki yapay
zeka sistemlerinin gelistirilmesi icin uygun bir egitim materyali
kaynagi saglayabilecek saglam veri kiimeleri olusturmanin ve
diizenlemenin 6nemini daha da vurgulamaktadir.

Yeterli veri ile, gercek zamanl olay tahmini, hedef kontrolli
inflizyonlarin otomatik ayarlanmasi ve bilgisayar destekli veya
hatta robotik olarak otonom ultrason kilavuzlu prosedirler
gibi durumlarda yapay zeka cok faydal olabilir. Bununla
birlikte, intraoperatif farkindalik gibi olaylarin dogru bir
sekilde degerlendirilmesi, lzerinde anlasmaya varilan o6l¢iim
standartlarina ve ayrica verilerin iyi bir sekilde aciklanmasina
bagli olacaktir.

Verilerin iyi bir sekilde aciklanmasi, tipta yapay zekanin
basarisi icin kritik 6neme sahiptir. Yapay zeka arastirmasi,
teshis ve tedavide insan performansini tahmin etmeye
veya tahminde insan yeteneklerini asmaya c¢alstigindan,
yapay zekanin kararlarinin ve tahminlerinin dogrulugunun
degerlendirilmesinin, yapay zekayr karsilastirdigimiz kabul
edilmis standartlara dayandigini hatirlamalyiz. Kabul edilen
bazi standartlar nesnel ve degismezdir: 6lim tahmini, hasta
olimlerini kaydeden verilere karsi dogrulanabilir. Ancak, kabul
edilen diger standartlar yoruma tabidir. Ultrason rehberliginde
inceledigimiz calismalarda vyapilarin, yer isaretlerinin vb.
tanimlanmasi icin secilen makine 6grenimi yonteminin egitimi,
egitim setindeki hedefin insan tarafindan etiketlenmesine (yani
denetimli 6grenme) baglidir. Bu nedenle, yapay zeka yonteminin
dogrulugunun degerlendirilmesi, ayni zamanda, glivenilir, tutarli
insan tarafindan olusturulan etiketlere sahip olmanin énemini
vurgulayarak, makine etiketinin insaninkiyle karsilastirilmasina
da dayanir.

Ultrasonlardaki yapilarin tanimlanmasi, acemi ve deneyimli
sonografi uzmanlari arasinda degisebilir. Bu nedenle, bir
makine 6grenimi calismasi veya cihaz gelistirme icin, deneyimli
sonografi uzmanlarinin egitim verilerini etiketlemesini ve bir
makinenin performansini karsilastirdigimiz standart olmasini
saglamak 6nemli olacaktir.

BIS, uygun bir anestezi derinligini yaklasik olarak tahmin
etmek icin tek bir sayisal deger kullanilabileceginden yapay
zeka icin uygun kabul edilmis standart bir hedef saglar;
ancak, son klinik literatiir, anestezi derinligini 6lgmede BIS'nin
yararini sorguladigindan, klinisyenler ve arastirmacilar, yapay
zekalari egitmek icin guivenli, gecerli hipnoz hedef belirteclerini
belirlemek icin isbirli§gi yapmak zorunda kalacaklar.
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Yapay Zekanin Sinirlamalari ve Etik Etkileri

Yapay zeka teknolojileriyle beklenen saglik hizmetlerinde
beklenen devrim goriilmezse, gercekei olmayan beklentiler yapay
zeka ile nihai hayal kirikligina neden olabilir. Algoritmalarin
seffafligini artirmak icin aciklanabilir yapay zeka konusunda
caba sarf edilmektedir. Aciklanabilir yapay zekanin amaci,
nihai amaci seffaflik dizeyini gelistirmek ve dolayisiyla insan
guvenini ve insan glvenini artirmak amaciyla bulgularini
(6rnegin, tahminini olusturmak icin hangi 6zelliklere giivenmis
olabilecegini gostererek) daha kolay aciklayabilen modeller
tretmektir (18).
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