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OZET

Acil servise gogiis agrisi sikayeti ile bagvuran hastalarin ESI triaji ve EDACS degerlendirmelerinin yapay

zeka ile karsilastirilmasi

Giris

Acil servise gogiis agrist ile bagvuran hastalarla yapilan bu ¢alismada acil servislerde yaygin olarak kullanilan bir
triaj sistemi olan Emergency Severity Indeks (ESI) triaj kategorisinin ve Emergency Department Assessment of
Chest Pain Score (EDACS) kardiyak risk grubunun yapay zeka algoritmalariyla karsilagtirip literatiire katki
saglamak amaglanmistir.

Gerec¢ Yontem

Bu ¢alisma, 01 Agustos 2024 ile 01 Ocak 2025 tarihleri arasinda Necmettin Erbakan Universitesi Eriskin Acil
Servisi’nde, gogiis agrisi olan 18 yas iistii hastalar {izerinde tek merkezli, prospektif ve kesitsel bir tasarimla
toplam 396 hasta iizerinde gergeklestirilmistir. Gebelik durumu, travmaya bagl gogiis agrisi, kendi istegiyle
taburcu olan ve ¢alisma i¢in onam vermeyen hastalar ¢alismaya dahil edilmemistir. Calisma kapsaminda,
ayaktan ve ambulans ile acil servise bagvuran hastalarin vital bulgular1, demografik ézellikleri, ESI triaj
kategorileri, EDACS gdogiis agrist risk kategorisi ve acil servis sonlanimlar1 hasta takip formuna kaydedilmistir.
Ayaktan bagvuran hastalarin triajini triaj gorevlileri, ambulansla gelen hastalarin triajini ise hekimler
gerceklestirmistir. Toplanan veriler, standart bir metin formatinda diizenlenerek ChatGPT-40’ya birbirinden
bagimsiz olarak sunulmus ve sistematik bir sekilde hasta takip formuna kaydedilmistir.

Bulgular

Caligma grubunun yas ortalamasi 51,9+17,6 yil olup katilimcilarin %56,6’°s1 erkektir. Hastalarin %78,3’ii ayaktan
bagvurmustur. Triaj gorevlisi, ayaktan bagvurup taburcu edilen hastalarm %57,8'ini ESI Kategori-2 olarak
degerlendirirken bu oran yapay zekada %29,1, EDACS verisi verilen yapay zekada ise %18,4'tiir (p<0,001).
Hekim ve yapay zeka, ambulansla acil servise bagvurup taburcu edilen hastalarda benzer oranlarda ESI Kategori-
2 olarak degerlendirme yaparken; EDACS verisi verilen yapay zeka, hastalarm %15'ini ESI Kategori-2 olarak
degerlendirmistir (p<<0,001). Kritik hastalarin ayirt edilmesinde yapay zeka, hekim ile benzer bir performans
sergilemis olup aralarinda anlamli bir fark saptanmamustir (p=0,772). Yapay zekaya, kardiyak risk gruplamasi
yapmasi i¢in EDACS ile ayni veriler verildiginde hastalar1 daha ytiksek risk grubunda degerlendirme egiliminde
oldugu gozlemlenmistir (p<<0,001).

Sonuc¢

Yapay zeka tabanli sistemlerin, hastalar1 veri tabanli analiz yetenegi ve sistematik degerlendirme ozellikleri
sayesinde triaj gorevlileri ve hekimlere kiyasla hastalarin klinik sonlanimryla daha ortiisen bir hasta triaj1 yaptigi
gozlenmistir. Bu bilgiler 1s18inda yapay zeka tabanli sistemlerin ve EDACS’in acil servis triajinda
kullanilabilirligi, hasta sonuglarmni iyilestirme ve kaynaklari verimli kullanma potansiyeli agisindan 6nem
tagimaktadir.

Anahtar kelimeler: Acil Servis, Triaj, Gogiis agrist, ESI, EDACS , Yapay zeka
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ABSTRACT

Comparison of ESI Triage and EDACS Evaluations with Artificial Intelligence in Patients Presenting to
the Emergency Department with Chest Pain Complaint

Introduction

This study aimed to contribute to the literature by comparing the Emergency Severity Index (ESI) triage
categories, a commonly used triage system in emergency departments, and the Emergency Department
Assessment of Chest Pain Score (EDACS) cardiac risk groups with artificial intelligence algorithms in patients
presenting to the emergency department with chest pain.

Material and methods

This study was conducted between August 1, 2024, and January 1, 2025, at Necmettin Erbakan University Adult
Emergency Department as a single-center, prospective, and cross-sectional study involving a total of 396 patients
aged 18 years and older with chest pain. Patients who were pregnant, had chest pain due to trauma, were
discharged upon their own request, or did not provide consent for the study were excluded. The study recorded
the vital signs, demographic characteristics, ESI triage categories, EDACS chest pain risk categories, and
emergency department outcomes of patients who presented to the emergency department either on foot or via
ambulance. Triage for patients presenting on foot was conducted by triage staff, while triage for patients arriving
by ambulance was performed by physicians. The collected data were organized into a standardized text format,
independently entered into ChatGPT-40, and systematically recorded in the patient follow-up form.

Results

The mean age of the study group was 51.9+£17.6 years, with 56.6% of the participants being male. A total of
78.3% of the patients presented to the emergency department as walk-ins. The triage staff classified 57.8% of the
walk-in patients who were discharged as ESI Category-2, while this rate was 29.1% for the Al system and 18.4%
for the AI system with EDACS data (p<0.001). For patients presenting via ambulance and subsequently
discharged, physicians and the Al system showed similar rates in classifying patients as ESI Category-2.
However, the Al system with EDACS data classified 15% of these patients as ESI Category-2 (p<0.001). In
distinguishing critical patients, the Al system demonstrated a performance comparable to that of physicians, with
no significant difference between them (p=0.772). When provided with the same EDACS data for cardiac risk
stratification, the Al system tended to classify patients in higher risk groups (p<0.001).

Conclusion

Artificial intelligence-based systems were observed to perform patient triage more aligned with clinical
outcomes compared to triage staff and physicians, thanks to their data-driven analysis capability and systematic
evaluation features. In light of this information, the use of Al-based systems and EDACS in emergency department
triage holds significant potential for improving patient outcomes and optimizing resource utilization.

Key Words: Emergency Department, Triage, Chest Pain, ESI, EDACS, Artificial Intelligence
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1.GIRIS VE AMAC

Acil servisler, kritik durumlarla basa ¢ikilan ve hizli karar almanin hayati 6neme sahip
oldugu birimlerdir. Gogiis agrist, acil servise bagvuran hastalar arasinda en yaygin sikayetlerden
biri olup, 6zellikle kardiyak nedenlere bagli vakalarda zamaninda ve dogru miidahale hayat
kurtaricidir. Ancak, géglis agrisinin nedenleri c¢esitlilik gosterdiginden, bu hastalarin uygun
sekilde triaj edilmesi ve risk degerlendirmesi onemlidir. Bu asamada, goriilen hasta yiikii ve
zaman baskis1 altinda dogru karar alma siireci hem saglik calisanlari hem de hastalar igin bir

zorluk olusturur (Cmar et al., 2010; Gilboy et al., 2012).

ESI (EmergencySeverity Indeks), hasta giivenligini artirmak ve acil servislerdeki triaj
stireclerini standartlagtirmak amaciyla gelistirilmis olup, gilinlimiizde bir¢ok iilkede yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu sistem, hastalarin aciliyet durumlarini ve beklenen kaynak
ihtiyaclarin1 dikkate alarak, saglik profesyonellerine hizli ve etkili bir triaj stireci sunmaktadir
(Lisa Wolf2023). EDACS (Emergency Department Assessment of Chest Pain Score) ise, gogiis
agris1 sikayeti ile bagvuran hastalarin kardiyak risk degerlendirmesinde etkin bir yontemdir

(Boyle & Body, 2021; Than et al., 2014).

Son yillarda, yapay zeka teknolojilerinin saglik alaninda kullanimi 6nem kazanmis ve
klinik karar destegi saglayan sistemlerin etkinligi konusunda gesitli aragtirmalar yapilmigtir
(Esteva et al., 2019). Bu baglamda, gdgiis agris1 sikayeti ile basvuran hastalarin ESI triaj ve
EDACS skorlarinin yapay zeka tabanli degerlendirme sistemleri ile karsilastirilmasi, modern
tipta karar alma siireclerinin seffaflig1 ve etkinliginin arttirilmasi agisindan dikkat ¢ekici bir

yaklagimdir (Than et al., 2014).

Bununla birlikte, yapay zeka sistemlerinin klinik uygulamalarda kullanimiyla ilgili
zorluklar da goz ardi edilmemelidir. Yapay zeka algoritmalarinin egitildigi veri setlerinin
cesitliligi ve bu sistemlerin karar alma siireglerinin seffafligi, saglik profesyonellerinin bu
teknolojilere duydugu giiven agisindan kritik faktdrlerdir. Bu nedenle, EDACS ve ESI
sistemlerini iyilestiren yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesinde etik ilkeler ve siirekli

gozetim biiyiik bir 6neme sahiptir (Topol, 2019).

Bu calisma, gdgiis agrisi sikayeti ile acil servise basvuran hastalarm ESI triaj sistemi ve
EDACS skorlamasi kullanilarak risk degerlendirmelerinin yapay zeka algoritmalar1 ile
degerlendirilip bulgularin acil sonlanimi acgisindan karsilastirilmasi amaglamaktadir. Calisma

sonucunda, yapay zeka tabanli degerlendirme sistemlerinin klinik karar verme siireclerinde



saglayabilecegi katkilarin ve potansiyel simirliliklarin ortaya konulmasi hedeflenmektedir
(Chen & Asch, 2017; Rahmani et al., 2021). Ayrica hastalardan 60 sn den kisa bir siire i¢inde
hesaplanabilen EDACS risk grubunun ayni verilerle yapay zekanin olusturdugu risk grubuyla
ekg ve kardiyak troponin olmaksizin acil sonlanimi agisindan karsilastirip; EDACS’1n acil
servise goOgiis agrist ile bagvuran hastalarin triajinda erken uyar1 sistemi amaciyla

kullanilabilirligini gézlemlemektir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Triajin Tamimi, Tarihcgesi ve Acil Serviste Triaj:

Fransizca ‘trier’ kelimesinden koken alan triaj sozciigii, ‘segmek’, ‘elemek’, ‘ayirmak’,
‘ayiklamak’ anlamina gelmektedir (Robertson-Steel, 2006). Triaj kavrami, modern anlamda ilk
kez 18. yiizyilda Fransiz cerrah Dominique Jean Larrey tarafindan Napolyon Savaslari sirasinda
uygulanmigtir. Larrey, yarali askerleri durumlarinin ciddiyetine gore siniflandirarak, en acil
miidahale gerektirenlere dncelik tanimistir. Bu yaklasim, savas alanlarinda tibbi miidahalelerin

etkinligini artirmistir (FitzGerald et al., 2010).

Triaj, acil saglik hizmetlerinde hastalarin tibbi durumlarmin ciddiyetine gore
onceliklendirilmesini saglayan bir siiregtir. Bu uygulama, sinirl kaynaklarin en verimli sekilde

kullanilmasini ve en kritik hastalarin zamaninda miidahale almasint hedefler.

Acil servislerde triaj, hasta yogunlugu ve sinirli kaynaklar karsisinda kritik durumdaki
hastalara oncelik verilmesini saglayan bir siniflama sistemidir. Bu siire¢, hastalarin mevcut
durumuna gore tibbi Onceliklerinin belirlenmesini ve buna uygun tedavi planinin
olusturulmasin1 amaglar. Triajin etkin uygulanmasi, hayat kurtarma oranlarinin artirilmasinda
onemli bir rol oynar ve acil servislerin ig yiikiinii yonetilebilir hale getirir (Farrohknia et al.,

2011).
2.1.1. Triajin Uygulanma Sahalar:

Acil servisler, triajin en yaygin uygulandigi alanlardir. Acil servis triaji, hastalarin
aciliyet durumlarmma gore smiflandirilmasini ve uygun tedavi alanlarina ydnlendirilmesini
saglar. Bu uygulama, acil servislerdeki asir1 yliklenmeyi dnler ve kaynaklarin dogru yerde ve
zamanda kullanilmasini miimkiin kilar. Ancak, geleneksel triaj sistemleri insan yargisina
dayandigindan, yanlis siniflandirma ve tutarsizliklar meydana gelebilir. Bu nedenle, makine
ogrenimi ve dogal dil isleme gibi yapay zeka tekniklerinin entegrasyonu, triajin dogrulugunu

ve tutarliligini artirmada fayda saglayacagi diistiniilmektedir (Porto, 2024).
2.1.2. Savas Alan1 Triaj1 ve Afet Triaji:

Askeri triajin amaci yaralanma seviyesi ciddi olmayan, hizli bir sekilde tedavi olup en
kisa siirede savag alanina donebilecek olan askerlerin taninmasidir. Savas gibi kitlesel olaylar
sirasinda Oliimleri en aza indirmek i¢in ilk bakida 6lii sayisinin ve yarali durumlarinin

belirlenmesi triajin basarili bir sekilde yapilmasina baghdir. Savas alaninda ve diger kitlesel
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olaylarda verilebilecek destek yasama ihtimali yiiksek olanlara yogunlastirilir ve kitlesel

olaylarda kardiyopulmoner resiisitasyonun yeri yoktur (Fernandes et al., 1997).

Afet triaji, kitlesel yaralanma durumlarinda saglik personelinin hastane kaynaklarini
etkili sekilde kullanabilmesi agisindan son derece dnemlidir. Triaj, ¢ok sayida yarali i¢in en iyi
hizmeti sunma diisiincesini 6n planda tutar. Bu nedenle, afet triaji her kademede uygulanmast
gereken bir biitiindiir. Olay yeri, acil durumlar ve hastane i¢i triaj tiim saglik personeline
ogretilmelidir. Ayrica, bir afet meydana geldiginde can ve mal kaybini en aza indirmek icin
olas1 afetler karsisinda 6nlemler almak ve hazirlikli olmak kritik bir 6neme sahiptir (Yildirim

et al., 2022).

Afet durumlarinda en yaygin kullanilan triaj sistemleri arasinda, yetiskinler igin
gelistirilmis olan START (Simple Triage and Rapid Treatment) sistemi ve c¢ocuklar igin
tasarlanmig olan JumpSTART sistemi 6ne ¢ikmaktadir. Son zamanlarda ise SALT (Siiratli T1bbi
Degerlendirme ve Tedavi) adl1 bir diger triaj sisteminin kullanimi giderek artmaktadir. Triaj,
olay yerinden baslayarak, hastanin tasinmasi sirasinda ve acil servislerde devam eden bir
siirectir ve olay yerinde yapilan triaj, hastanin acil servise ulagmasina kadar olan siirecte devam

eder ve hastanin tedavi siireci boyunca da takip edilir (Oziigelik, 2020).
2.1.3. Rutin Acil Servis Triaji:

Acil servislerde triaj hasta degerlendirmesinin bir parcasidir ve triajda 6nemli olan acil
servis kalabaligi igerisinde erken miidahale ihtiyaci olan hastalarin belirlenmesidir. Acil servise
basvuran hasta triajda hemen degerlendirilir ve hastaliginin ciddiyetine gore triaj kategorisi ve
bekleme siiresi belirlenir. Gergek acil hastalari, hizli bir sekilde miidahalesi yapilmak {izere

uygun tedavi alanina alinir (Iserson & Moskop, 2007).
2.2. Triaj Skalalar:
2.2.1. START Sistemi:

START, kitlesel yaralanma olaylarinda hizli ve etkili triaj saglamak amaciyla
gelistirilmis bir sistemdir. Bu yontem, sinirli tibbi kaynaklarin en verimli sekilde kullanilmasini
hedefleyerek, miimkiin olan en fazla sayida hayatin kurtarilmasini hedeflemektedir. START,
olay yerindeki yaralilar1 solunum hizi, perfiizyon durumu ve mental durumu gibi temel
fizyolojik parametrelere gore degerlendirerek, her hastayr 60 saniyeden kisa bir siirede

siniflandirir ve acil tibbi miidahale gereksinimini belirler (Oktay, 2002).
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Sekil 1: START Triaj sistemi(ACIL TRIYAJ EGITIM REHBERI, 2015)

START sistemi, hizli uygulanabilirligi ve basitligi nedeniyle diinya ¢apinda yaygin

olarak kullanilmaktadir. Yapilan caligsmalar, sistemin ozellikle afet bolgelerinde ve toplu

yaralanma olaylarinda etkili oldugunu gostermistir. Ancak, bazi arastirmalar, karmasik

durumlarda tanisal dogrulugunun diisiik olabilecegine dikkat ¢ekmektedir. Bir caligmada,



START sisteminin tanisal dogrulugunun yetersiz kaldig1 ve alternatif sistemlerin daha etkin

sonuclar verebilecegi vurgulanmistir (Franc et al., 2022).
2.2.2. U¢ Basamakh Triaj Sistemi:

Ug Basamakli Triaj Sistemi, acil servislerde hastalarm tibbi miidahale &nceliklerini
belirlemek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu sistem, hastalar1 klinik durumlarinin

ciddiyetine gore li¢ kategoriye ayirir:
1. Acil (Kirmizi): Hayati tehlikesi bulunan ve derhal miidahale edilmesi gereken hastalar.
2. Gecikmeli (Sar1): Durumu stabil olan ancak tibbi miidahale gerektiren hastalar.
3. Ayaktan (Yesil): Hafif semptomlari olan ve bekleyebilecek hastalar.

Bu smiflandirma, acil servis kaynaklarimin etkin kullanimini ve hasta bakiminin
optimize edilmesini saglar. Ayrica, triaj siirecinin standardizasyonu, hasta giivenligini artirir ve

saglik personelinin is yiikiinii dengeler (Shrestha et al., 2024).
2.2.3. Dort Basamakl Triaj Sistemi:

Bu triaj sisteminde ise hastalar acil olmayan, yar1 acil olan, acil ve ¢ok acil olarak
gruplandirilir. Acil olgular arasinda gogiiste sikisma ve agri, yeni gelisen ve solunum
problemine neden olan akciger patolojileri; yar1 acil olgularda uzun kemik fraktiirleri 6rnek
gosterilebilir. Acil olmayan durumlara 6rnek olarak ise basit bogaz enfeksiyonlar1 gosterilebilir

(Zimmermann, 2001).
2.2.4. Bes Basamakh Triaj Sistemi:

Diinya genelinde en yaygin kullanilan 5 basamakli triaj sistemleri arasinda Acil Ciddiyet
Indeksi (ESI), Avustralya Triaj Sistemi (ATS), Kanada Triaj ve Aciliyet Sistemi (CTAS) ve
Manchester Triaj Sistemi (MTS) bulunmaktadir.

2.2.4.1. Manchester Triaj Sistemi (MTS):

MTS, hastalarin sikayetlerine dayali olarak belirlenen 52 farkli akis semasi ve bu
semalarda kullanilan spesifik ayirt edici kriterler araciligiyla uygulanir. Bu yap, triaj slirecinin

standardizasyonunu ve hasta gilivenliginin artirilmasini hedefler

Sistemin etkinligi, 6zellikle pediatrik acil bakimda yapilan c¢esitli calismalarda

degerlendirilmistir. Ornegin, Hollanda'da 17.600 ¢ocuk iizerinde yapilan bir arastirma, MTS'nin



cocuk hastalarin aciliyetini belirlemede orta diizeyde gecerlilige sahip oldugunu gostermistir

(Maconochie & Dawood, 2008).

MTS'nin gegerliligi ve gilivenilirligi, farkli yas gruplart ve akis semalar1 i¢in de
incelenmistir. Ug Avrupa acil servisinde yapilan prospektif bir gdzlemsel galisma, sistemin
performansini degerlendirmis ve yogun bakim iinitesine kabul veya 6liim gibi sonuglari, gergek

hasta aciliyetinin bir gostergesi olarak kullanmistir (Zachariasse et al., 2017).
2.2.4.2. Avustralya Triaj Sistemi (ATS):

Bu sistem Avustralya College for Emergency Medicine tarafindan 1994 senesinde
gelistirilmis bes basamakli bir triaj kategori sistemidir. Bu sistem her seviyede tedaviye

baslamak icin gerekli olan hedef siireyi de icermektedir (Fernandes et al., 1997).

1. Kategori: Kardiyak arrest, solunum arresti, ciddi solunum sikintis1t mevcut olan hastalar,
solunum sayist dakikada 10’un altinda olanlar, ciddi sok bulgular1 olanlar, Glasgow Koma
Skalast dokuzdan kiiclik olanlar, status epileptikus Ornek verilebilir. Bu hastalarin hemen

goriilmesi gerekir.

2. Kategori: Ciddi nefes darlig1 ve stridoru olan hastalar, kan kaybina sekonder hipotansif olan
hastalar, febril nétropeni, ciddi gégiis agrisi, atese sekonder letarji 6rnek verilebilir. Bu hastalar

10 dakika iginde goriilmelidir.

3. Kategori: Ciddi hipertansiyon, ndbet gec¢irmis hastalar, kisa siireli biling kaybina neden olan
kafa travmasi, dehidratasyon bulgularinin mevcut olmasi, sepsis siiphesi 6rnek verilebilir.

Hastalar 30 dakika igerisinde degerlendirilmelidir.

4. Kategori: Mindr travmalar, gorme bozukluguna sebep olmayan gozde yabanci cisim,
dehidratasyon bulgulari mevcut olmayan kusma ve ishal 6rnek verilebilir. Hastalar 60 dakika

icerisinde degerlendirilmelidir.

5. Kategori: Kronik bel agrisi, kronik hastaliklar1 olan hastalarin uzun zamandir mevcut olan
sikayetleri, abrazyonlar o©rnek wverilebilir. Bu hastalar ise 120 dakika igerisinde

degerlendirilmelidir.
2.2.4.3. Acil Ciddiyet indeksi (ESI):

Emergency Severity Indeks (ESI), acil servislerde hasta oOnceliklerini belirlemek
amaciyla gelistirilmis bes seviyeli bir triaj sistemidir. Bu sistem, hastalarin klinik durumlarinin

ciddiyetine ve beklenen kaynak ihtiyaglarina gore siniflandirilmasini saglar. ESI, 1998 yilinda
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Dr. Richard Wuerz ve Dr. David Eitel tarafindan gelistirilmis ve o zamandan beri ABD'de ve

diinya genelinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Gilboy et al., 2005).

ESI algoritmasi, hastalarin aciliyetini ve beklenen kaynak ihtiyaglarini degerlendirerek,
acil servislerde hasta akisini optimize etmeyi ve kaynaklarin etkin kullanimini saglamay1
hedefler. Bu sistem, triaj siirecinin standardizasyonunu ve hasta giivenliginin artirilmasin

destekler (Gilboy et al., 2005).

ESI'nin uygulanmasi, acil servislerde hasta akisini diizenlemede ve klinik riskleri
minimize etmede etkili bulunmustur. Arastirmalar, ESI'nin giivenilirlik ve gegerliligini
desteklemektedir. Ozellikle, ESI'nin dogru uygulanmasiyla hasta bekleme siirelerinin azaldig
ve hasta memnuniyetinin arttig1 bildirilmistir (Gilboy et al., 2005). Ayrica yapilan ¢alismalar
ESI’nin triajda yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu, hasta sonuglarini etkin bir sekilde
tahmin ettigini ve bu nedenle acil servis triajinda etkili bir sistem olarak kullanilabilecegini

ortaya koymustur (Ganjali et al., 2020).
Hastanin triaj kategorisi belirlenirken 4 anahtar soruya yanit aranir.
1. Hastanin hayati tehlikesi var m1 veya hasta 6lmek iizere mi?
2. Hasta bekleyemeyecek durumda m1?
3. Hastanin tan1 ve tedavi siirecinde kag kaynak kullanimina ihtiyaci olacak?

4. Hastanin hayati bulgular1 nedir?

Hasta olmek lizere mi?

Acil hayat kurtarici 3# 1

mudahale gerekir mi?

% Hayir

Bekleyemeyecek durumda mi?

Yiksek riskli durum var mi? ; [ > ‘

Konflize / letarjik / dezoryante mi?

Siddetli agrisi / sikintisi var mi? A

% Hayir

Kag kaynak kullanmak gerekecek?

Anormal
Hig Bir Gok
I 5 4 } Vital bulgular ]#’ 3 ‘
) » ; Normal

Sekil 2: ESI algoritmasi (ACIL TRIYAJ EGITIM REHBERI, 2015)
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1. Kategori: Bu gruptaki hastalar anaflaksi, solunum arresti, kardiyak arrest, travma
nedeni ile gelen bilinci kapali hastalar, hemorajik sok ve dolagim bozukluguna sebep olan
aritmiler gibi hayat kurtarict miidahale gereksinimi mevcut olan hastalar1 igermektedir (Gilboy

et al., 2005).

2. Kategori: Bekleyemeyecek durumdaki hastalar1 kapsar. Bu hastalar 10 dakika
icerisinde bir hekim tarafindan goriilmelidir. Siddetli agris1 olan hastalar, inme, testis torsiyonu,
g0gis agrisi ile gelen risk faktorleri mevcut olan hastalar, ciddi astim, spontan pnémotoraks,
yeni baslayan konfiizyon, letarji ve dezoryantasyonu mevcut olan hastalar 6rnek verilebilir

(Gilboy et al., 2005).

3. Kategori: Tan1 ve tedavi siireci igin iki veya daha fazla kaynak kullanimina ihtiyag
olacak, hayati bulgular: stabil olan hastalar1 kapsar. Bu gruptaki hastalar bos muayene odasi
varsa degerlendirilir, yoksa bekleme salonunda bekleyebilecek olan hastalardir. Bulanti, kusma,

ishal ve siddetli olmayan karin agrisi 6rnek verilebilir (Gilboy et al., 2005).

4. Kategori: Tek kaynak kullanimi ile hastanin tani ve tedavi siirecinin yapilabilecegi
durumlar kapsar. Kulak agrisi, idrar yolu enfeksiyonu, basit travmalar ve basit kesiler 6rnek

verilebilir (Gilboy et al., 2005).

5. Kategori: Bu gruptaki hastalar ise siitiirasyon ihtiyact mevcut olmayan basit kesiler,
basit kulak agris1 ve as1 gibi kaynak kullanim gereksinimi mevcut olmayan muayene ile karar

verilen hastalar icerir (Gilboy et al., 2005).



Acil Hayat Kurtarici Girigsimler

Hayat Kurtarica Hayat Kurtarici Dadgil
Havayolu f solunum Balon maske ventilasyon Oksijen uygulamasi
Entlbasyon (Kandl f maske)
Cerrahil havayolu
Acil CPAP
Acil BiPAP
Elektriksel tedavi Defibrilasyon Monitorizasyon

Acil kardivoversivon
Ekzsternal pacing

Girigim Igne torokostomi Tanisal testler
Perikardivosentez EKG
Torakotomi Laboratuwvar
Intracssedz girisim

Hemodinami Belirgin sivi resdsitasyonu Damar yolu

Kan verme
Major kanama kontrold

llaglar MNalosan Azpirin
Eopamin Mitrogliserin
Atropin Heparin
Dextroz %50 Antibivotik
Agn kesici

Tablo 1: ESI hayat kurtaric1 miidahaleler (ACIL TRIYAJ EGITIM REHBERI, 2015)

ESI kaynaklar

Kaynak Sayilanlar Kaynak Sayilmayanlar

Laboratuvar Anamnez ve fizik muayene

(Tam kan, rutin, tam idrar)

EKG, direkt grafi, USG, BT

IV sivilar

Enjeksiyon (IV / IM), nebdil Oral tedavi, tetanoz, recete yazma
Konsultasyon

Basit girisim=1 (Sutdr, Foley) Pansuman, atel uygulama

Komplike girisim=2 (Sedasyon)
Tablo 2: Esi Kaynaklar (4CIL TRIYAJ EGITIM REHBERI, 2015)

2.2.5. Tiirkiye’de Triaj Uygulamasi:

Tirkiye’de acil servisler 24 saat kesintisiz hizmet veren saglik birimleridir ve yillar
gectikce hasta bagvuru sayisinin giderek arttigi birimleridir. Acil serviste triaj islemi, hasta
kaydi yapilmadan 6nce gergeklestirilir. Triaj uygulamasinda, muayene, tetkik ve tedavi plani,
tibbi veya cerrahi miidahaleler agisindan dncelik sirasini belirlemek igin yesil, sar1 ve kirmizi

renkleri kullanilir, hastalarin triaj kategorisi belirlenir (Saglik Bakanligi, 2018).
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Tirkiye Cumhuriyeti Saglhik Bakanligi, acil servislerde triaj uygulamasinin
standartlarin1 belirlemek amaciyla gesitli yonetmelik ve tebligler yayimnlamistir. 16 Ekim 2009
tarihli "Yatakli Saglik Tesislerinde Acil Servis Hizmetlerinin Uygulama Usul ve Esaslari
Hakkinda Teblig" ile triaj kavraminin uygulanmasina dair hiikiimler agiklanmistir. Bu
diizenlemelere gore, acil servislerde hastalar kirmizi (¢ok acil), sar1 (acil) ve yesil (acil
olmayan) alanlara yonlendirilmekte ve iiclii triaj sistemi uygulanmaktadir (Aydemir et al.,

2023).

Ayrica, 13 Eyliil 2022 tarihli Resmi Gazete'de yayimlanan yonetmelikte, triaj isleminin
uluslararas1 kabul gormiis yontemlerle yapilabilecegi ve triaj yapacak personelin hizmet i¢i
egitim almig olmas1 gerektigi belirtilmistir. Triaj egitimleri, acil servis sorumlu tabibi tarafindan

verilir veya verdirilir (Gazete, 2022).
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ALAN VE VAKA NITELIGE

ORNEK DURLUMLAR

Avvaktan bagvuran, genel durumu ftibarivle
stabil olan ve ayakian tedavisi
saglanabilecek basit saghk somunlan bulunan
hastalar.

* YWiiksck risk tagimavan ve hafif derccodeki her tlirli agn
= Aktif yakmmasi olmayan digik riskli hastahk oykisi
* Grenel durumu ve hayati bulgulan stabil olan hastada her il basie belieti

* Basit varalar-kiigiik siynklar, dikis gerektirmeyen basit kesiler
* Kronik belirtileri olan ve genel durama ivi olan davramssal ve psikolojik
bozukluklar

Kategori 1: Hayvat tehdit cime olasithg,
way kayhbo riski ve dnemli morbidite oram
olan durumlar.

Sart

Kategorl 2: Orta ve uzamiy doncm
belintileri olan ve ciddivet potansiyeli tagivan
durumlar.

= Drigseolik= | 10 mmHg, Sistolik= 180 mmHg olan kan basmes viksekligi
* Herhangi bir nedenle ona derecede kan kay

* Yardimer solunom kaslarmmn solunuma kaolmadid onta derecede solunum
santest

* Mibet pegimee dvkibsl (uyanik)

* Ates yilkseklifi olan onkoloji hastase veya steroid kullanan hasta

* Inatge kusma

* Amncz ile birlikte kafa mavmas: olan ancak bilinci agik hasta

* Kardiyak dyki ile uyambe olmayan ghis agres

* 63 yay lsol kann agrs olan hasta

* Siddetli karn afnsi olan hasta

* Deformite, ciddi laserasvon ve exilme yaralanmas) igeren ekstromite
varalanmasi

* Suistimal riski veva gliphesi olan ¢ocuk

* Seresll ve kendine zarar verme riskl olan hasta

* Baslt kanamalar

* 8 agrs ve solunum sitkintis olmayan basi ghdls yaralanmalan

* Bolunum stkmibisl olmayan yutma zorludu

* Biling kayhi olmayan mindr kafa travimatarn

* Drehidratasyon beliriileri olmayan kusma ve Ishaller

* Mormal ghdrme fonksivonu olan ghz inflamasyonlan veva giede yabancy
* Mindr ckstremite travmass fayak hiledi burkulmase, muhieme] basit
frakidr, aragtirma gerckiiren komplike olmayan lascrasyon) nommsal vital
* Siddetli olmayan karm agnsg

* Zarar verme riski olmavan davrang bosuklugn olan hastalar

Kategorl 1: Hayati tehdit eden ve luzh
agresif yaklagim ve acil olarak ef zamanl
degerlendirme ve tedavi gerektiven
durumlar. Bu durumlarda hasta hig
bekletilmeden kamazs alans alinr.

* Kardlyak arrest

* Solunumsal arrest

* Havayolu tkamkhd riski
* Major goklu travima

* Solunum sayess < [ dakilea

* Sistolik Kan Basier=B0 (yvetiskin) veya genel duruma bozuk ¢ocuk veya
Infantlar

* Sadece afnya yamit veren veya yanitsiz olan hastalar

= Mhevam edden veva icenmis nbhet

Kategorl 2: Hayat tehdit ctme olasidig
vilksek olan ve 10 dakika igerisinde
degerlendirilip tedavi edilmesi gerekli
durumilar.

* Nag agire alum clan hastamn vanisee veva hipoventilasyonda olmas
* Kardiyak agrnya benzer podiis afns
* YWardimes solunum kaslarmin solunuma kanldid veyva bakilabilivor isc
pulsecksimetri degerinin="290"mn altinda oldugu ciddi nefes darhf olan
hastatar
* Siddetli srridor veya yutkunma gl il ile beraber olan havayvolu
* Daolagmm bBozuklugu
-Memli, sofguk deri, perfleyon boeuklugu
-Ealp hiz<50 veya =150 olmas
-Hemodinamik bulgularla beraber olan hipotansiyon
* Ahut hemiparazib'disfazl
* Letarii ibe birlikic ates (her vas)
* [rrigasyon gerektiren asit‘alkali ife pbz temas
* Major fraktlr veva ampilitasyon gibi ciddi lokalize travima
* Herhangi bie nedenle olan ciddi agn
-Chnemnli sedatif veya diger toksik maddelerin oral alinu
* Dmvramgsal/Psikivatrik
-Siddet geren agresif davraniglar
-Kendine veva digerlerine zarar veren davramglar

Tablo 3: Saglik bakanlig: triaj kodlamasi (Saglik Bakanligi, 2018)
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2.3. Gégiis Agrisi

Gogiis agrisi, acil servislere bagvurularin en yaygin nedenlerinden biridir ve altta yatan
nedenlerin ¢esitliligi nedeniyle klinik degerlendirmede zorluklar yaratir. Bu semptom,
kardiyak, pulmoner, gastrointestinal ve muskuloskeletal sistemlerle iligkili birgok durumdan
kaynaklanabilir. Bu nedenle, dogru tani ve uygun tedavi i¢in kapsamli bir degerlendirme sarttir

(Members et al., 2021).
2.3.1. Gogiis Agnisi Tarihgesi ve Epidemiyolojisi

Gogiis agrisi, tibbin en eski belgelerinden beri tanimlanan ve iizerinde ¢alisilan bir
semptomdur. Antik Yunan hekimi Hipokrat, g6giis agrisini ¢esitli hastaliklarin belirtisi olarak
tanmimlamis ve bu semptomun 6nemine dikkat ¢ekmistir. Orta Cag'da Ibn-i Sina, "El-Kanun fi't-
Tib" adli eserinde gogiis agrisinin farkli nedenlerini ve tedavi yontemlerini detayli bir sekilde
ele almistirr. Modern tibbin gelismesiyle birlikte, goglis agrisinin kardiyak, pulmoner,
gastrointestinal ve muskuloskeletal nedenleri daha iyi anlasilmis ve tam1 ydntemleri

gelistirilmistir (McConaghy & Oza, 2013).

Epidemiyolojik olarak, gdgiis agris1 diinya genelinde acil servis basvurularinin en
yaygin nedenlerinden biridir. Ornegin, ABD'de yapilan bir ¢calismada, acil servislere bagvuran
hastalarin yaklasik %5'inin ana sikayetinin gogiis agris1 oldugu bildirilmistir. Benzer sekilde,
Avrupa'da yapilan arastirmalar da gogiis agrisinin acil servis basvurularinda 6nemli bir yer

tuttugunu gostermektedir (Goodacre et al., 2005).

Gogiis agrisinin prevalansi yas, cinsiyet ve cografi bolgelere gore degisiklik gosterebilir.
Ozellikle ileri yas gruplarinda ve erkeklerde kardiyak kaynakli gogiis agris1 daha yayginken,
kadinlarda ve geng bireylerde non-kardiyak nedenler daha sik goriilmektedir (Hallert et al.,
2002).

2.3.2. Gogiis Agris1 Patofizyolojisi

Gogiis duvari dermisten pariyetal plevraya kadar somatik agr lifleriyle innerve edilir.
Noronlar omurilige belirli cilt dermatomlarina karsilik gelen diizeylerde girer, bu nedenle
somatik liflerden kaynaklanan agr1 kolayca tanimlanir, tam olarak lokalize edilir ve keskin bir
duyu olarak deneyimlenir. Visseral agri lifleri ise kalp, 6zefagus, damarlar ve visseral plevra
gibi i¢ organlarda bulunur. Visseral agri lifleri omurilige girer ve pariyetal kortekste somatik
liflerle paylasilan kord diizeylerine karsilik gelen alanlarla eslenir. Visseral liflerden

kaynaklanan agrinin tanimlanmasi ve lokalize edilmesi zordur. Visseral agrisi olan hastalar
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bunu daha c¢ok rahatsizlik hissi, basing, agirllk ve yanma gibi belirsiz sikayetlerle

anlatmaktadirlar (Akinrodoye & Lui, 2020; Miinzel & Bassenge, 1988).

2.3.3. Gogiis Agrisinin Etiyolojisi ve Ayiric1 Tanilar

Goglis agrisi, acil servislerde karsilasilan 6nemli bir semptomdur ve bircok farkli

etiyolojik neden icerir. Kardiyak, pulmoner, gastrointestinal, muskuloskeletal ve psikojenik

kaynakli nedenler ayirici tanida dikkate alinmalidir.

2.3.3.1. Kardiyak Nedenler:

Akut Koroner Sendrom (AKS): En ciddi kardiyak nedenlerden biridir. Genellikle
retrosternal baski hissi ve sol kola, boyuna veya ¢eneye yayilan agr ile karakterizedir.

AKS'nin tanisinda EKG ve troponin diizeyleri kullanilir (McConaghy & Oza, 2013).

Perikardit: Perikardin inflamasyonu sonucu gelisir. Keskin agri, genellikle otururken

azalir, yatar pozisyonda artar (Goodacre et al., 2005).

Aort Diseksiyonu: Ani baglangi¢li, siddetli yirtici tarzda agri ile karakterizedir. Siklikla
sirt bolgesine yayilir (McConaghy & Oza, 2013).

2.3.3.2. Pulmoner Nedenler

Pulmoner Emboli: Ani baslangich gogiis agris1 ve nefes darligi ile karakterizedir. D-
dimer testi ve BT anjiyografi tanida 6nemlidir (Goodacre et al., 2005).
Pnomotoraks: Ani gelisen tek tarafli agr1 ve nefes darligi ile kendini gosterir. Fizik

muayenede azalmis solunum sesleri ile tanimlanabilir (McConaghy & Oza, 2013).

2.3.3.3. Gastrointestinal Nedenler

Gastroozofageal Reflii Hastahgi (GORH): Yanma hissi ve retrosternal agri
sikayetlerine neden olur. Antiasit tedaviye yanit taniy1 destekler (McConaghy & Oza,
2013).

Peptik Ulser Hastaligi: Yemekle iliskili epigastrik yanma hissi ile prezente olur.

Endoskopi tan1 koymada kullanilir (Goodacre et al., 2005).

2.3.3.4. Muskuloskeletal Nedenler

Kostokondrit: Goglis duvarinda hassasiyet ve palpasyonla artan agri ile karakterizedir.

NSAID tedavisi etkilidir (McConaghy & Oza, 2013).
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o Kas Strainleri: Asir1 kullanim veya travma sonucu interkostal kaslarin zorlanmasidir

(McConaghy & Oza, 2013).

2.3.3.5. Psikojenik Nedenler

o Panik Atak: Gogiis agrisina ek olarak ¢arpinti, terleme ve 6liim korkusu ile goriiliir.

Psikiyatrik degerlendirme 6nemlidir (McConaghy & Oza, 2013).

2.3.3.6. Norolojik Nedenler

e Spinal kok basisi: omurilikten ¢ikan sinir koklerinin mekanik veya inflamatuar
nedenlerle sikismasi sonucu ortaya ¢ikan klinik bir durumdur. Bu basi, sinirin innerve
ettigi bolgelerde agri, uyusma ve giigsilizliik gibi semptomlara yol acabilir. Torakal
bolgedeki sinir koklerinin etkilenmesi, gogiis bolgesinde agriya neden olabilir
(O'Connor et al., 2002).

e Herpes zoster: varicella-zoster viriisiiniin (VZV) yeniden aktivasyonu sonucu ortaya
cikan ve genellikle tek tarafli, dermatomal dagilim gosteren vezikiiler dokiintiilerle
karakterize bir enfeksiyondur. Bu enfeksiyon, sinir dokusunu etkileyerek belirgin agriya
neden olabilir (Dworkin et al., 2007).
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ORGAN KRITIK TANILAR ACIL TANILAR ACIL
SISTEMLERI OLMAYAN TANILAR
Kardiyovaskiiler Aort diseksiyonu Anstabil anjina Aort stenozu
Akut koroner iskemi Koroner spazm Mitral kapak prolapsusu
Kardiyak tamponad Prinzmetal anjina Vaskiiler kalp hastaligi
Akut MI Kokainin indiikledigi Hipertrofik
perikardit veya kardiyomiyopati
miyokardit
Pulmoner Tansiyon pnomotoraks Pnémotoraks Mediastinit Pnomoni
Pulmoner emboli Plorit
Timor
Pnémomediastinum
Gastrointestinal Boerhaave sendromu Mallory-Weis yirtigi Ozofageal spazm

Kolesistit
Pankreatit

Ozofageal reflii
Peptik tilser
Biliyer kolik

Kas-iskelet

Kas spazmi

Kot kirig1

Kostokondrit
Nonspesifik gogiis duvari
agrisi

Norolojik Spinal kok basisi
Herpes zoster
Postherpetik nevralji

Diger Panik atak
Hiperventilasyon

Tablo 4: GOglis agrisinda ayirici tanilar

2.3.4. Gogiis Agrisinin Risk Simiflandirmasi

Gogiis agrisi, acil servislere bagvuran hastalar arasinda yaygin bir semptomdur ve altta
yatan nedenlerin ¢esitliligi nedeniyle dogru tami ve uygun tedavi i¢in etkili bir risk
siniflandirmasi gerektirir. Bu siniflandirma, hastalarin klinik durumlarinin ciddiyetine gore

degerlendirilmesini ve acil miidahale gerektiren durumlarin hizli bir sekilde taninmasini saglar

(Amsterdam et al., 2014).

2.3.5 Gogiis Agrisi Risk Simiflandirilmasinda Kullanilan Skorlama Sistemleri

2.3.5.1. HEART Skoru

Akut koroner sendrom risk siniflamasi, hastalarin miyokard enfarktiisii veya diger
kardiyovaskiiler olaylara olan riskini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu siniflama,

hastanin klinik 6zellikleri, kan testleri, EKG ve diger testlerin sonuglar1 gibi faktorlere
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dayanarak yapilir. AKS hastalari i¢in gelistirilmis ¢ok sayida skorlama sisteminden biri HEART
skorudur (Sabatine et al., 2002).

HEART skorlama sistemi, son yillarda gelistirilen bir degerlendirme sistemidir ve acil
servise gogiis agrist ile bagvuran hastalarin erken taburculugunu degerlendirmek amacina
hizmet eder. Hastalarin hizli bir sekilde degerlendirilmesine katki saglama imkani1 vermesi,
icerisinde yer alan parametreler bakimindan diger skorlama sistemlerine gore acil servislerde
kullannminin kolay olmasi, AKS diisiinlilen hastalar1 diisiik-orta-yiiksek risk ag¢isindan
gruplandirabilmesi ve bir aylik istenmeyen kardiyak olay riski agisindan da fikir verebilmesi

acisindan acil servislerde tercih edilesi bir skorlama sistemidir (Brady & de Souza, 2018).

HEART skoru, acil servislere gogiis agris1 sikayetiyle bagvuran hastalarda, kisa vadeli
(genellikle 6 hafta) major kardiyak olay riskini (miyokard enfarktiisii, perkiitan koroner girisim,
koroner arter baypas grefti ve 6liim) ongdrmek amactyla gelistirilmis bir klinik degerlendirme

aracidir. Skor, bes temel bilesenden olusur (Brady & de Souza, 2018):

e Hikaye (History): Klinik degerlendirmede hastanin semptomlarinin tipik angina
pektoris ile uyumlulugu.

¢ FElektrokardiyografi (ECG): EKG'de iskemik degisikliklerin varligi.

e Yas (Age): Hastanin yasi.

e Risk Faktorleri (Risk Factors): Hipertansiyon, hiperkolesterolemi, diabetes mellitus,
obezite, sigara kullanimi ve ailede erken yasta kardiyovaskiiler hastalik oykiisii gibi
faktorlerin varlig.

e Troponin: Kardiyak troponin seviyeleri.

Her bir bilesen 0, 1 veya 2 puan alacak sekilde degerlendirilir ve toplam skor 0 ile 10
arasinda degisir. Toplam puana gore hastalar {i¢ risk kategorisinden birine ayrilir (Brady & de

Souza, 2018):
o Diisiik Risk (0-3 puan): %0,9-1,7 oraninda major kardiyak olay riski.
e Orta Risk (4-6 puan): %12-16,6 oraninda major kardiyak olay riski.

e Yiiksek Risk (7-10 puan): %50-65 oraninda major kardiyak olay riski.
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History
(Anamnesis)

Highly suspicious

Moderately suspicious

Slightly suspicious

ECG

Significant ST-deviation

Non-specific repolarisation
disturbance / LBBB / PM

- N O |—=|MN

Normal

2

2 65 years

45 — 65 years

< 45 years

Risk factors

2 3 risk factors or history of
atherosclerotic disease

Njo|—= 1N |O

1 or 2 risk factors

No risk factors known

Troponin

2 3x normal limit

1-3x normal limit

< normal limit

Total

Risk factors for atherosclerotic disease:
Hypercholesterolemia
Hypertension
Diabetes Mellitus

Cigarette smoking

Positive family history

Tablo 5: HEART skor hesaplama

2.3.5.2. TiMi Skoru

TIMI (Thrombolysis In Myocardial Infarction) skoru, akut koroner sendrom (AKS)
sliphesiyle bagvuran hastalarda kisa vadeli kardiyak olay riskini degerlendirmek amaciyla

gelistirilmis bir klinik aractir. Bu skor, hastalarin risk siniflandirmasini kolaylastirarak tedavi

Obesity (BMI>30)

stratejilerinin belirlenmesinde rehberlik eder (Antman et al., 2000).

TIMI skoru, her biri 1 puan degerinde olan yedi klinik kriterin varligina dayanir (Antman

et al., 2000):

1. Yas > 65 yil: ileri yas, kardiyovaskiiler riskin artmasiyla iliskilidir.
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2. Koroner arter hastalig icin > 3 risk faktorii: Hipertansiyon, hiperlipidemi, diabetes
mellitus, sigara kullanimi1 veya ailede erken yasta koroner arter hastaligi dykiisii gibi

faktorler.
3. Bilinen koroner arter stenozu > %50: Onceden tespit edilmis ciddi damar darlig1.
4. Son 24 saaticinde > 2 anjina atagi: Yakin zamanda tekrarlayan gogiis agrisi epizotlari.

5. Son 7 giin icinde aspirin kullanimi: Yakin zamanda aspirin kullanimi, mevcut

kardiyak riskin gostergesi olabilir.

6. ST segment degisiklikleri (> 0.5 mm): EKG'de iskemiyi diisiindiiren ST segment

elevasyonu veya depresyonu.

7. Yiikselmis kardiyak biyomarkerlar: Troponin veya CK-MB gibi enzimlerin

seviyelerinde artis.

Her bir kriterin varlig1 1 puan olarak degerlendirilir ve toplam skor 0 ile 7 arasinda degisir

(Antman et al., 2000).

Risk Siniflandirmasi ve Klinik Uygulama: Toplam TIMI skoru, hastalarin 14 giin i¢indeki
oliim, yeni veya tekrarlayan miyokard enfarktiisii ya da acil revaskiilarizasyon gereksinimi

riskini tahmin eder:

e 0-1 Puan: %4,7 risk

e 2 Puan: %8,3 risk

e 3 Puan: %13,2 risk

e 4 Puan: %19,9 risk

e 5 Puan: %26,2 risk

e 6-7 Puan: > %40,9 risk

Yiiksek TIMI skoru, daha agresif tanisal ve terapotik yaklagimlarin gerekliligini isaret
ederken, diisiik skorlar daha konservatif yaklasimlarin yeterli olabilecegini gosterir

(Antman et al., 2000).
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Kriter Deger

Yas>65 |
3’ten fazla risk faktorii 1
Bilinen %50’den fazla koroner stenoz 1
Son 7 giinde aspirin kullanimi 1
Son 24 saatte 2’den fazla anjina atagi 1

EKG’de 0,5 mm’den fazla ST degigimi | 1

Pozitif kardiyak biyomarker |

Tablo 6: TIMI Skoru hesaplama

2.3.5.3. GRACE Skoru

Akut koroner sendromu nedeniyle takip edilen hastalarin 6 aylik mortaliteleri iizerine bilgi
vermek tiizeri tasarlanmistir. 2006 yilinda yapilan ilk ¢calismada 43810 hastanin 1999 ile 2005
yillar1 arasindaki kardiyak durumlar takip edilmistir. 989 hasta hastanede vefat etmis, 1466
hasta taburculuktan sonraki ilk 6 ay icerisinde vefat etmistir. Bu durum ile ilgili olarak dokuz
risk faktorii belirlenmistir. Yas, kalp yetmezligi, periferik vaskiiler hastalik, sistolik kan basinci,
Killip sinifi, ilk serum kreatinin degeri, kardiyak biyomarkerlar, basvuru sirasindaki kardiyak

arrest olmasi veya ST degisiminin varlig1 olarak saptanmistir (Fox et al., 2006).

GRACE (Global Registry of Acute Coronary Events) skoru, akut koroner sendrom (AKS)
tanis1 alan hastalarda kisa ve uzun vadeli mortalite riskini degerlendirmek amaciyla gelistirilmis
bir prognostik aractir. Bu skor, hastalarin hastane i¢i ve taburculuk sonrasi donemdeki 6liim ve
miyokard enfarktiisii riskini tahmin ederek, klinik yonetim stratejilerinin belirlenmesinde

onemli bir rol oynar (Fox et al., 2006).

GRACE skoru, hastanin klinik ve laboratuvar verilerine dayanan sekiz parametrenin

degerlendirilmesiyle hesaplanir:

1. Yas: Ileri yas, artan kardiyovaskiiler risk ile iliskilidir.
2. Kalp Hiz:: Yiiksek kalp hizi, hemodinamik instabilitenin bir gostergesi olabilir.
3. Sistolik Kan Basinci: Diisiik sistolik kan basinci, kétii prognozla iligkilidir.

4. Serum Kreatinin  Seviyesi: Bobrek  fonksiyonlarmin  degerlendirilmesi,

kardiyovaskiiler riskin belirlenmesinde énemlidir.
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5. Killip Smifi: Kalp yetmezligi derecesini belirler; yiiksek Killip sinifi, artmis mortalite
riskiyle iligkilidir.

6. Basvuru Sirasinda Kardiyak Arrest Ge¢irmis Olma: Kardiyak arrest dykiist, yiiksek

risk gdstergesidir.

7. ST-Segment Degisiklikleri: EKG'de ST-segment elevasyonu veya depresyonu varligi,

iskemiyi gosterir.

8. Kardiyak Biyomarkerlarin Yiikselmesi: Troponin gibi biyomarkerlarin ytiksekligi,

miyokard hasarmi isaret eder.

Her bir parametre, belirli bir puan degeriyle skorlanir ve toplam puan, hastanin risk

kategorisini belirler (Eagle et al., 2004).
2.3.5.4. EDACS/EDACS-ADP Skoru

EDACS 2014 yilinda klinik veriler kullanilarak otuz giinliik MACE riskini belirlemek
amactyla acil servise yonelik olarak gelistirilmistir (Than et al., 2014). Acil Serviste Goglis
Agris1 Skorunun Degerlendirilmesi (EDACS), hastanin dykiisiiniin ve mevcut semptomlarinin
standart bir degerlendirmeyle akut kardiyovaskiiler olaylarin siniflandirilmasinda giivenle
kullanilabilir (Zaboli et al., 2021). Son yillarda yapilan sistematik derleme ve metaanaliz
calismasinda EDACS skoru degerlendirilerek gorece yiiksek duyarliliga ve 6zgiilliige sahip
oldugu gosterilmistir (Boyle & Body, 2021).

EDACS; yas, cinsiyet, risk faktorleri ve semptom ve bulgular olmak iizere 4 kategoriden

meydana gelir.

* Yas, +2 puandan baglayarak (18-45 yas) +20 puana ( >86 Yas) kadar her 5 yillik yas araligi 2

puanlik artiglarla puanlandirilir.
* Cinsiyet, erkek cinsiyet +6 puan olarak belirlenir.

* Risk faktorleri; 18-50 yas arasindaki hastalarda bilinen KAH 0Oykiisii olmas1 veya KAH i¢in
> 3 risk faktorii bulunmasi +4 puan olarak belirlenir. KAH 6ykiisii; gegirilmis AMI, KABG
veya perkutan girisimden olusmaktadir. Risk faktorleri; HL, HT, DM, tiitiin kullanim1 ve KAH
icin aile Oykiislinii icerir.

» Semptom ve bulgular; terleme, +3 puan, agrinin omuz ve c¢eneye yayilimi +5 puan,

inspiryumla olusan veya artan agr1 -4 puan ve palpasyonla artan agr1 -6 puan olarak belirlenir.
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Age Score Clinical Characteristic Score
18-45 +2 Male Sex +6
46-50 +4 Aged 18-50 years and either: +4
51-55 +6 (i) known CAD or

56-60 +8 (ii) >= 3 risk factors

61-65 +10 Symptoms and Signs Score
66-70 +12 Diaphoresis +3
71-75 +14 Radiates to arm or shoulder +5
76-80 +16 Pain occurred or worsened with inspiration -4
81-85 +18

86+ +20 Pain is reproduced by palpation -6

Low Risk: EDACS <16
Not Low Risk EDACS 216

Tablo 7: EDACS Skoru hesaplama

EDACS; yas, cinsiyet, risk faktorleri, semptom ve bulgular olmak tiizere dort
kategoriden meydana gelir. Toplam EDACS puani 16’dan kiigiik olan hastalar diisiik riskli ve

erken taburcu olabilecek hastalar olarak tanimlanmistir (Than et al., 2014).
2.4. Acil Servise Gogiis Agrisi ile Bagvuran Hastalarin Yonetimi

Acil servislere bagvuran diisiik riskli hastalarin yonetimi, Amerikada yillik 8 milyon acil
servis ziyareti iceren yaygin ve zorlu bir klinik sorundur. Bu hastalarin biiylik bir ¢ogunlugu
yasamui tehdit eden bir duruma sahip olmasa da klinisyen ciddi bir sorunun acil tedavisini
gerektiren hastalar ile yatis gerektirmeyen daha hafif durumlara sahip hastalar1 ayirt etmek
zorundadir. Akut koroner sendromu olan hastalarin acil servisten yanlislikla taburcu edilmesi,
artan mortalite ve yasal sorumluluklarla iliskilidir. Ote yandan, ciddi bir hastalig1 olmayan
hastalarin gereksiz yere hastaneye yatirilmasi hem uygun degildir hem de maliyet agisindan

etkili degildir (Amsterdam et al., 2010).

Bu zorlugun iistesinden gelmek ve gogiis agrisi ile bagvuran diisiik riskli hastalarin
erken tanimlanmasini saglamak ic¢in klinik yargi ve temel klinik araglar (anamnez, fizik
muayene ve elektrokardiyogram) onemlidir. Bunun yami sira, yerlesik ve daha yeni tani
yontemleri de bu baglamda klinisyenlerin tanisal kapasitesini artirmistir. Gogiis agrisi ile
basvuran diisiik riskli hastalar, giderek artan bir sekilde hizlandirilmis tanmi1 protokollerinin
uygulandig1 gogiis agrisi birimlerinde yonetilmektedir. Bu protokoller, akut koroner sendromu
dislamak icin seri elektrokardiyogramlar ve kardiyak hasar belirteclerini igermektedir

(Amsterdam et al., 2010).
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2.5. Yapay Zeka

Yapay zeka, birebir anlamin1 yansitmamakla birlikte bir makinenin akil yiiriitme ile
olusturulmus insan davraniglarmi taklit edebilme yetenegi olarak tanimlanabilir (Hamet &

Tremblay, 2017).

Yapay zeka terimi kullanilmaya baglanmadan yillar 6ncesinde hatta bilgisayarlarin ilk
iiretildikleri tarihlerde dahi insanlar bu makinelerin akilli hale gelip gelemeyecekleri konusunu
merak etmiglerdir (Goodfellow, 2016). Zaman i¢inde bu merak artarak bilim insanlar1 arasinda
genis bir caligma baglig1 haline gelmistir. Yapay zekaya ilerleyen yoldaki ilk adim olan diisiinen
makine kavrami 1950 yilinda ortaya ¢ikmis ve sonrasinda hizla gelismistir. Alan Turing’in 1950
yilinda yaptigi Turing Testi makinelerin de diisiinsel davranmslar gosterdiginin ilk kaniti
say1lmaktadir. Turing Testi sonrasinda bilgisayarlarin insan yetenekleri sergileyebilecegi kanist

ortaya ¢ikmustir (CAN & TURSEN, 2022).

Bircok kisi tarafindan ilk yapay zeka programi olarak kabul edilen “Logic Theorist”,
1956 yilinda Allen Newell, Cliff Shaw ve Herbert Simon tarafindan tasarlanmistir. Bu
sisteminin amaci insan zekasinin meziyetlerinden biri olan problem ¢ézme becerilerini taklit
etmektir. Ayn1 yil John McCarthy ve Marvin Minsky tarafindan diizenlenen bir konferansta

“Logic Theorist” tanitilmis ve ilk kez yapay zeka terimi kullanilmistir (Anyoha, 2017).
2.5.1 Yapay Zekanin Tipta ve Hastane Pratiginde Kullanim

ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilen ve insan benzeri metinler tiretebilen bir yapay
zeka sohbet robotudur. GPT (Generative Pre-trained Transformer) mimarisi iizerine insa edilen
ChatGPT, genis bir metin veri kiimesi iizerinde egitilerek dogal dil isleme yetenekleri
kazanmistir. Bu sayede, kullanicilardan gelen metin tabanli girdilere anlamli ve baglamsal

olarak uygun yanitlar tiretebilmektedir (Vikipedi, 2025).

Yapay zeka ve oOzellikle ChatGPT gibi biiyiik dil modelleri, tip alaninda c¢esitli
uygulamalara sahiptir. Bu teknolojilerin tibbi egitim, hasta danigmanlig1 ve tan1 siire¢lerindeki

rolleri giderek artmaktadir (Kung et al., 2023).

ChatGPT, hastalarin sorularina yanit verme ve tibbi bilgiler saglama konusunda da
kullanilmaktadir. Yapilan bir ¢alismada, ChatGPT'min hasta sorularina verdigi yanitlarin,
doktorlarin yanitlariyla karsilagtirildiginda daha empatik ve bilgilendirici oldugu bulunmustur

(King & ChatGPT, 2023).
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ChatGPT, noéro-oftalmolojik hastaliklarin tanisinda da yardimeir bir arag olarak
degerlendirilmektedir. Yapilan bir arastirmada, ChatGPT'nin vaka raporlarina dayali olarak

dogru tan1 koyma oraninin %82 oldugu belirlenmistir (Madadi et al., 2022).

ChatGPT'nin tip alanindaki kullanimi bazi sinirlamalar ve etik sorumluluklar
getirmektedir. Ozellikle, bu modellerin verdigi bilgilerin dogrulugu ve giivenilirligi konusunda
dikkatli olunmalidir. Ayrica, hasta mahremiyeti ve veri giivenligi gibi konular da 6nem arz

etmektedir (Tian et al., 2024).

Radyoloji asistan doktorlar1 ile yapilan bir ¢alismada bilgisayar destekli tan1 sistemi
asistan egitiminde kullanilmistir. Chassagnon ve arkadaslarinin yaptig1 calismada 8 radyoloji
asistan doktoru iki gruba boliinmiis. 1k olarak iki gruptan da 150 akciger grafisinde 4 tam
bulmalar1 istenmis. Sonrasinda bir grup 200 adet grafiyi bilgisayar destekli tani sistemiyle
birlikte degerlendirmis. Diger gruba ise yazilima erisim izni verilmeden ayni 200 grafi verilmis.
Sonrasinda tiim asistan hekimlerden tekrar ilk 150 grafinin degerlendirilmesi istendiginde
yazilim ile deneyim kazanan grupta tam1 dogrulugunda anlamli ilerleme kaydedilmis.
Ogrencilerin dgrenmede aktif rol aldig1 egitim tekniklerinin daha etkili oldugu bulunmustur

(van den Berk et al., 2023).

Cerrahi tedavi uygulanan hastalarda daha iyi sonuglar elde etmek i¢in bu alanda c¢alisan
hekimlerin ince motor becerilerini gelistirmeleri gerekmektedir. Bu amagla makine 6grenmesi
ile olusturan yapay zeka kullanilmaktadir. Yapay zeka ile sanal gerceklik cerrahi simiilasyonu

doktorlarin cerrahi deneyimini arttirmaktadir (Winkler-Schwartz et al., 2019).

Almanya’da 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada uzmanlik egitiminde yapay zekanin
kullanim yayginlig1 degerlendirilmis. Ancak hali hazirda devam eden mezuniyet sonrasi tip
egitimi miifredatinin, yapay zeka konusunda bilgi sahibi olan doktor adaylar yetistirmeye
uygun olmadigi belirtilmistir. Miifredatta yapay zeka ve makine 6grenimini kullanma gibi
dijital becerilerin uzmanlik egitimi boyunca sistematik olarak yerlestirilmesine bir gegis

yapilmasi gerektigi vurgulanmistir (Agha-Mir-Salim et al., 2022).

Yapay zeka, acil tipta triaj, tan1 ve operasyonel siireclerin iyilestirilmesinde biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Ancak, bu teknolojilerin etkin ve giivenli bir sekilde entegrasyonu igin

daha fazla arastirma ve diizenleyici ¢ercevelerin olusturulmasi gerekmektedir (Erdogan, 2021).
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2.5.2 Yapay Zeka ve ChatGPT’nin Acil Serviste Kullanimi

Makine ve derin 6grenme yoluyla yapay zekanin acil tipta kullanimi son yillarda artig
gostermistir. Hesaplama kapasitesindeki son gelismeler ve toplanabilen veri miktarinin artmasi,
arastirmacilarin yapay zekayr daha 6nce miimkiin olmayan sekillerde kullanmasina olanak
saglamis, bu da acil servis tedavisinin dogruluk ve verimliliginde artisa yol agmistir (Tang et

al., 2021).

Acil tip alaninda yapay zeka ile ilgili arastirmalar hizla artmaktadir. Ozellikle akut
radyografik goriintiileme ve tahmine dayali tanilar i¢in acil bakim hizmetlerini iyilestirebilecek

birka¢ umut vadeden yapay zeka miidahalesi bulunmaktadir (Kirubarajan et al., 2020).

Yapay zeka, acil servis operasyonlarinin optimize edilmesinde de rol oynamaktadir.
Hasta akisinin diizenlenmesi, kaynaklarin etkin kullanimi ve hasta izlem siire¢lerinin
tyilestirilmesi gibi konularda yapay zeka tabanli uygulamalar, acil servislerin verimliligini

artirmaktadir (Erdogan, 2021).

Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalari, dogal dil isleme ve metin madenciligi gibi
bircok yapay zeka yontemi kapsamli bir sekilde arastirilmis olsa da, goriintii anlama,
bilgisayarla gérme ve robotik heniiz yeterince kesfedilmemistir. Bu durum, acil tipta klinik
sorunlar1 ¢6zmek icin yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerinin uygulanmasi konusunda

gelecekteki caligmalara genis bir alan birakmaktadir (Liu et al., 2018).

Ancak, yapay zekanin acil tipta uygulanmasi bazi etik ve diizenleyici zorluklar1 da
beraberinde getirmektedir. Ozellikle, algoritmalarm seffafligi, hasta verilerinin giivenligi ve
sorumluluk paylasimi gibi konular, dikkatle ele almmas1 gereken alanlardir (ikizceli et al.,

2021).

ChatGPT, hasta semptomlarin1 analiz ederek olasi tanilar ve uygun triaj seviyeleri
konusunda Oneriler sunabilmektedir. Bu, acil servislerde hasta akisinin daha etkin

yonetilmesine katki saglamaktadir (Ten Berg et al., 2024).

ChatGPT'nin acil serviste kullanimi, bazi sinirlamalar1 da beraberinde getirmektedir.
Ozellikle, modelin tibbi bilgi kaynaklarmin giincelligi ve dogrulugu konusunda dikkatli
olunmalidir. Ayrica, ChatGPT'nin verdigi yanitlarin her zaman tibbi protokollerle uyumlu
olmayabilecegi goz 6niinde bulundurulmalidir. Bu nedenle, ChatGPT'nin sundugu bilgilerin her

zaman bir saglik profesyoneli tarafindan dogrulanmasi 6nemlidir (Rao et al., 2023).
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3.GEREC VE YONTEM

3.1. Arastirmanin Yeri

Arastirma Necmettin Erbakan Universitesi Tip Fakiiltesi Acil Tip Anabilim Dali,

Eriskin Acil Servisi’nde yapilmistir.
3.2. Arastirmanin Zamani

Arastirma verilerinin toplanmast ileriye doniik olarak 01 Agustos 2024 ile 01 Ocak 2025

tarihleri arasinda gergeklestirilmistir.
3.3. Arastirmanin Evreni, Orneklemi ve Arastirma Grubu

Calisma veri seti, Necmettin Erbakan Universitesi Tip Fakiiltesi Eriskin Acil Servisi’ne
primer basvuru sikayeti gogiis agrisi olup ayaktan ve ambulans ile bagvuran hastalarin

caligmaya dahil edilme ve edilmeme kriterleri g6z oniine alinarak olusturulmustur.

Calismaya alma/dahil edilme kriterleri:

e 18 yas iistli olmak
e Primer bagvuru sikayeti gogiis agris1 olmasi

(Calismaya almama/diglanma kriterleri:

e Gebe hastalar

e Travmaya bagli gogiis agrist olanlar
e Kendi istegiyle taburcu olan hastalar
e Dis merkeze sevk edilen hastalar

e (alisma i¢in onam vermeyen hastalar

3.4. Arastirmanin Yontemi ve Veri Toplama Araglarn

Bu prospektif kesitsel ¢aligma ayaktan ve ambulans ile bagvuran hastalarin EDACS ve
ESI igin kullanan verileri triaji yapan kisi (hekim-triaj gorevlisi) tarafindan hasta takip
formu/olgu rapor formuna yazilmasi ile toplanmistir. Ambulans ile olan basvurularin triajini

hekim; ayaktan bagvurularin triaji ise triaj gorevlisi tarafindan yapilmistir.

Calisma icin Necmettin Erbakan Universitesi ilag ve Tibbi Cihaz Dis1 Arastirmalar Etik
Kurulu’ndan 19/07/2024 tarihli 2024/5116 kayit numarasi ile onay alindi. Calismaya dahil
edilecek hastalardan onam alindi. Onam veremeyecek durumda olan hastalarda ¢alisma onami

ve hasta bilgileri, hasta yakinlarmdan alinmistir.
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n=415 <:| Acil servise primer basvuru sikayeti gogiis agrisi olan hastalar

|:> Eksik veri n=5

n=410

Caligmadan dislanan diger hastalar:

-n=7 hasta kendi istegiyle taburcu oldu

-n=2 hasta travma sonras1 gogiis agrisi ile bagvurdu
-n=3 hasta dig merkeze sevk edildi

-n=2 hasta c¢alisma i¢in onam vermedi

h 4

n=396 |:> Caligmaya dahil edilen hastalar

Sekil 3: Calismadan dislanan ve dahil edilen hastalar

3.5. Triaj Egitimi

Acil tip klinigi biinyesinde gorev yapan dordiincii yilindaki Arastirma Gorevlisi
hekimlerimizden ve en az 3 yillik acil servis triaj deneyimi olan triaj gorevlilerinden ikiser
kisilik goniillii se¢ildi. Daha sonra gruba acil tip 6gretim {iyesi tarafindan dort saatlik olgu
ornekleri ile ESI triaj sistemi ve EDACS hakkinda teorik veriler anlatildi. Egitim igeriginin
standardizasyonunu saglamak amaciyla program tek bir egitmen tarafindan yiiriitildi.
Oncelikle ESI'nin tanitimi ve kategorilerinin icerikleri hakkinda temel bilgiler verildi.
Ardindan, olgu ornekleri {izerinden ESI kategorileri tartisildi. Gogiis agris1 ile bagvuran
hastalarda triaj kategorisinin dogru bir sekilde belirlenmesi igin ilgili olgu 6rnekleri hekimler
ve triaj gorevlileriyle paylasildi. EDACS hakkinda da teorik egitim sonrasi olgu ornekleri
tizerinden skorlamasi anlatildi. Verilerin nasil toplanacagi hakkinda bilgiler verildi. ESI ve
EDACS sablonlar1 acil servisimizde hasta karsilanan alanlara asildi. Acil servisimizde
halihazirda ESI’yi kullanilmakta ancak ¢alismanin dogrulugunu arttirmak adina ¢alisma 6ncesi
teorik ve pratik ornekler lizerinden ¢alisma i¢in goniillii olan gruplarin ESI ve EDACS verileri

giincellendi.
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3.6. Girisimler:

Acil servise basvuran hastalarin triaj alaninda kan basinci, viicut sicakligi, parmak
ucundan oksijen satiirasyonu, nabzina bakilarak ¢alisma formuna kaydedildi. Hastalarin triaj
alan1 degerlendirilmelerinde bir adet monitér (GE Medical Systems, B40 Hasta Monitorii, GE
Medical Systems Information Technologies, Inc.) kullanildi. Kan basinci, nabiz, satiirasyon
degerleri bu monitor ile otomatik olarak dlgiiliip calisma formuna kaydedildi. Viicut sicakligi
ol¢iimii icin temporal termometre (Mesilife, DT-8806 Temassiz Alindan Kizilétesi Ates Olger)
kullanild1. Acil servisimizin diger alanlarinda da aynm1 model monitér ve atesdlger
kullanilmaktadir. Triajdaki solunum sayisi triaj gorevlisi tarafindan, ambulans ile bagvuran
hastalarin solunum sayis1 hekimler tarafindan vital bulgularin bakildig1 sirada monitdrden de
teyidi yapilarak sayilmistir. Vital bulgular i¢in kullanilan aletlerin yapilmasi gereken rutin
kalibrasyonlar1 zamaninda yapilmistir. Kardiyoloji klinigi tarafindan girisimsel islem yapilmasi
planlanan hastalar kardiyoloji klinigine ait olan 2. basamak yogun bakim iinitesine alinip islem

oncesi ve sonrasi takibi yapilmistir.
3.7. Ol¢iim Yontemleri:

Calisma verileri, ¢calisma baslamadan once olusturulan hasta takip formu/olgu rapor
formuna kaydedildi. Hastalarin hayati bulgular1 (kan basinci, satiirasyon, nabiz ve ates) ile yas,
cinsiyet, basvuru sekli (ayaktan/ambulans), gogilis agrist disinda ek sikayeti(tiim hastalarin
primer basvuru sikayeti gégiis agrisidir), bagvuruda konfiizyon, letarji veya kardiyak arrest
Oykiisti, solunum sayisi, koroner arter hastaligi risk faktorleri (diabetes mellitus, hipertansiyon,
hiperlipidemi, ailede KAH 6ykiisii, kendisinde koroner arter hastalig1 dykiisii, sigara kullanimi)
caligma formuna kaydedildi. Ayrica EDACS skorlamasinda kullanilan gégiis agrisina yonelik
olan 4 temel soru sorularak hastada olup olmadig1 hizlica sorgulanip ¢alisma formuna iglendi.
Hastanin acil servis sonlanimi ayn1 giin forma islendi. Calisma formumuza kaydedilen veriler
hastanin yasi, cinsiyeti, bagvuru sikayeti ve ek sikayeti, bagvuru sekli, koroner arter hastaligi
risk faktorleri, biling durumu ve hayati bulgular1 seklinde sirasiyla yazilarak arastirmacilar
tarafindan standart bir metin haline getirildi. Triaj kategorisi hekim ve triaj gorevlisi olmak
iizere 2 farkli kategoriye ayrildi. EDACS hesaplamasi kisa soru cevap seklinde oldugu ve
subjektif degerlendirmelerden uzak oldugundan hekim ve triaj gorevlisi olarak 2 kategoriye

ayrilmamis olup hasta bag1 hesaplamasi yapilip skoru veri toplama kagidina kaydedilmistir.

Veriler hesaplanirken triaj gorevlileri hemsirel hemsire2; hekimler hekiml hekim2

olarak ayr1 incelenmemis olup veriler gruplar arasinda toplu girilmistir. Acil servis triajimizda
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hali hazirda ESI kullanildigindan ve veriler egitimle veriler giincellendiginden girilecek olan

verilerin gruplar arasinda ayni oldugu kabul edilmistir.
3.8. Triaj Kategorisinin ve Kardiyak Risk Grubunun Belirlenmesi:

Calismaya dahil edilen hastalarin ¢alisma formuna kaydedilen bilgileri alt kisimda

verilen drnekteki gibi standart bir paragraf haline getirildi:

“Sana bir hasta vakasi verecegim, sen de hasta ile alakali verdigim verilerle bana
hastanin triaj kategorisini belirleyeceksin. 5 Kategoriden birini segeceksin. Kategori 1 en kritik-
acil miidaheleye ihtiyaci olan hasta, Kategori 5 ise bekleyebilecek -acil miidaheleye ihtiyaci
olmayan- hasta. Bunu yaparken istedigin kaynaktan yararlanmakta 6zgiirsiin. 60 yasinda kadin
hasta goglis agris1 sikayetiyle acil servise ayaktan bagvuruyor. Ates 36,4 °C, Nabiz 80
atim/dakika, tansiyon sistolik 130 mmHg, diyastolik 70 mmHg, parmak ucu saturasyon %96,
solunum sayis1 15/dakika. Ek sikayet yok. Koroner arter hastaligi yok. Bilinen diabetes mellitus

hastalig1 var. Bu hastanin triaj kategorisi kagtir?”

Yapay zekanin gogiis agrisi risk siniflamasi i¢in kaydedilen bilgiler alt kistmda verilen

ornekteki gibi paragraf haline getirildi:

“Sana bir hasta vakasi verecegim. Sen de bana verdigim bilgileri kullanarak bu hastanin
kardiyak risk grubunu belirleyeceksin. 2 risk grubundan birini segmeni istiyorum: “diistik risk”
ve “diislik olmayan risk” seklinde. Bunu yaparken istedigin kaynaktan yararlanmakta 6zglirstin.
45 yasinda erkek hasta gdgiis agrist sikayeti ile acil servise bagvuruyor. Soguk terlemesi yok,
kola-omza-¢eneye yayilan agrisi var, nefes almakla agris1 degigmiyor, agri dokunmakla ve
hareketle artmiyor. Sigara kullanmakta. Koroner arter hastaligi yok. Bu hastaya kardiyak risk
skorlamas1 yaparsak sence bu hasta diisiik risk grubunda mi1 diisiik olmayan risk grubunda
degerlendirilmeli?”” Objektif ve birebir karsilastirma i¢in hasta 18-50 yas araliginda degilse ayni
EDACS gogiis agrisi risk skorlamasinda oldugu gibi kardiyak risk faktorleri ve hastanin

koroner 6ykiisii yapay zekaya verilen verilerden ¢ikartildi.

Hastalarin ESI ve EDACS verileri, standart bir metin haline getirildikten sonra yapay

zekaya birbirinden bagimsiz olarak sunuldu.

Sunulan ¢alismada yapay zekaya ESI triaj kategorisi belirlenirken ESI kilavuzunda
hasta icin belirtilen “ka¢ kaynagin (laboratuvar tetkiki, rontgen, EKG, USG, IV-IM tedavi,
konsiiltasyon) kullanilacag1” yapay zekaya sdylenmedi, 6n bilgi verilmedi veya herhangi bir
orneklem sunulmadi.
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Yapay zekanin kendi iginde c¢oziimleme yetenegini kullanarak kaynak kullanim
ihtiyacini ve aciliyetini kendi kendine belirlemesi beklenmistir. Ayrica yapay zekaya kardiyak
risk skorlamasi yaptirirtken EDACS siniflamasindan higbir sekilde bahsedilmemistir. Yapay
zekanin gogiis agrisiyla basvuran hastalar i¢in triajda elde edilen veriler ve kisa bir anamnez ile
anjina skorlama sistemlerinde mevcut olan boslugu doldurabilecegini diisiiniiyoruz. Ayrica
sunulan ¢alisma gozlemsel bir ¢calisma oldugundan ¢alisma esnasinda hastanin seyrine higbir

sekilde miidahale ve degisiklik yapilmamistir. Her sey olagan seyrinde devam etmistir.

Gergek zamanli olgu formatina getirilen veriler birbirinden bagimsiz olacak sekilde
ChatGPT’nin en giincel versiyonu olan Versiyon 40’ya sorularak olgular degerlendirildi ve
sonuglar kaydedildi. Bu siiregte ChatGPT’ye sunulan olgular Tiirk¢e olarak yonlendirilmistir.
Yapay zekanin belirledigi tiraj kategorisi, hekimin veya triaj gorevlisinin olusturdugu triaj
kategorisiyle acil servis sonlanimi (sifa ile taburcu, servis yatis, yogun bakim yatis, eksitus)
acisindan karsilastirilmistir. Ayrica EDACS risk grubu yapay zekanin olusturdugu kardiyak risk
grubuyla yine acil sonlanim1 agisindan karsilagtirilmistir. Bununla birlikte yapay zekada triaj
kategorisi belirlenirken hasta i¢in hesaplanan EDACS risk grubu (diisiik risk-diisiik olmayan
risk) yapay zekaya verildiginde ESI kategorisinin degisip degismedigi de gozlenip verilere
kaydedilmistir.

3.9. istatistiksel analiz

Verilerin analizinde SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) v.27.0 Graphpad
Prism 9 programi kullanilmistir. Elde edilen veriler tanimlayic istatistikler kategorik veriler
icin ylzde dagilimlar seklinde, siirekli veriler i¢in aritmetik ortalama, standart sapma ile
degerlendirilmistir. Kategorik verilerin yilizde dagilimlarini karsilagtirirken Pearson Ki Kare ve
Fisher Eksact testi kullanilmistir. Verilerin analizinde p<0,05 diizeyi istatistiksel olarak anlamli

kabul edilmistir.
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4. BULGULAR

Tablo 8. Hastalarin Yas, Cinsiyet ve Bagvuru Ozellikleri

Ort+SS (min-maks)

Yas (y1l) 51,9+17,6 (18-90)
% (n)
Cinsiyet Erkek 56,6 (224)
Kadin 43,4 (172
Hastanin gelis sekli Ayaktan 78,3 (310)
Ambulans ile 21,7 (86)
Triaj yapan Triaj gorevlisi 78,3 (310)
Hekim 21,7 (86)

%: frekans, Ort: ortalama, SS: standart sapma, min: minimum deger, maks: maksimum deger

Calisma grubunun yas ortalamasi 51,9+17,6 (18-90) olarak bulunmustur. Grubun %56,6
(n=224)’smm1 erkekler, %43,4 (n=172)’lintii kadinlar olusturmaktadir. Hastalarin 9%78,3
(n=310)’1i ayaktan %21,7 (n=86)’si ambulansla acil servise bagvurmustur. Ayaktan bagvuran
hastalarin triajinin hepsini triaj gorevlisi yapmis olup ambulans ile bagvuran hastalarin triajin
hekim yapmistir. Yani hastalarin %78,3 (n=310)’iinii triaj gorevlisi, %21,7 (n=86)’sini hekim

degerlendirmistir.

Tablo 9. Hastalarin Basvurudaki Vital Bulgularinin Degerlendirilmesi

Ort+£SS (min-maks)

Ates (°C) 36,7+0,2 (36,2-37,1))
Nabiz (atim/dk) 84,8+23,3 (0-164)
Sistolik tansiyon (mmHg) 133,1+30,5 (0-250)
Diyastolik tansiyon (mmHg) 79,5+18,7 (0-150)
Satiirasyon (%Spo2) 94,249,9 (4-100)
Solunum sayisi (/dk) 14,4+3,1 (0-38)

Ort: ortalama, SS: standart sapma, min: minimum deger, maks: maksimum deger

Hastalarin vital bulgularma bakildiginda; ates 36,7+0,2(36,2-37,1) °C, nabiz
84,8+23,3(0-164) atim/dk, sistolik tansiyon 133,1£30,5(0-250) mmHg, diyastolik tansiyon
79,5+18,7(0-150) mmHg, satiirasyon 94,2+9,9(4-100) Spo2% ve solunum sayis1 14,4+3,1(0-
38)/dk olarak bulunmustur.
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Tablo 10: Hastalarin Basvuru Sekilleri ve Acil Sonlanimlarinin Degerlendirilmesi

Acil servis sonlanimi
Taburcu Servis YBU Eksitus  Toplam

Hastanin  Ayaktan % 78,0 0,6 21,4 0,0 100
gelis sekli

n 244 2 67 0 313

Ambulans % 24,1 2,4 65,1 8,4 100

n 20 2 54 7 83

Toplam % 66,7 1,0 30,6 1,8 100

n 264 4 121 7 396

YBU: Yogun bakim iinitesi, %: frekans

Calismaya toplam n=396 hasta dahil edilmis olup ayaktan basvuran hastalarm %78
(n=244)’1 sifa ile taburcu edilmistir, ambulans ile olan basvurularda sifa ile taburculuk orani
%24,1 (n=20)’dir. Ayaktan basvurularin %21,4 (n=67)’i yogun bakim {initesine yatarken bu
oran ambulans ile olan bagvurularda %65,1 (n=54) olarak gozlenmistir. Ayaktan basvurularda
eksitus gozlenmez iken bu rakam ambulans ile olan bagvurularda %8,4 (n=7) olarak

gozlenmistir.

Tablo 11. Hastalarin Ek Sikayetlerinin Dagilimi

Ek sikayet n %
Yok 300 75,8
Nefes darhgi 20 5,1
Carpinti 13 3,3
Sirt agrisi 18 4,5
Psikolojik sikinti 16 4,0
Diger 29 7,3

%: frekans

Hastalarin %75,8 (n=300)’inde ek sikayet olmadigi, %5,1 (n=20)’inde nefes darligi,
%3,3 (n=13)’linde ¢arpint1, %4,5 (n=18)’inde sirt agrisi, %4 (n=16)’iinde psikolojik problemler
(duygusal stres, psikolojik dengesizlik, abartili tepkiler...) ve %7,3 (n=29)’linde diger ek
sikayetlerin oldugu goriilmistiir. (Diger ek sikayetler siklik sirasina gore: bulanti, dispeptik

yakinmalar, oksiiriik, bas donmesi, senkop)
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Tablo 12. Hastalarin Bagsvuru Bulgularinin Dagilimi

Var Yok
n (%) n (%)
Soguk terleme 175 (44,2) 221 (55,8)
Kola-omza yayilim 208 (52,5) 188 (47,5)
Nefes alip vermekle agrinin artmasi 154 (38,9) 242 (61,1)
Agrinin dokunmakla artmasi 127 (32,1) 269 (67,9)
KAH (kendisi) 137 (34,6) 259 (65,4)
Basvuruda konfiizyon, letarji, arrest 18 (4,5) 378 (95,5)

KAH: Koroner arter hastalig, %: frekans

Hastalarin semptom sorgusu yapildiginda soguk terleme sikayetinin %44,2
(n=175)’sinde oldugu; kola-omuza yayilim sikayetinin %52,5 (n=208)’inde oldugu; agrinin
nefes alip vermekle artmasi sikayetinin %38,9 (n=154)’unda oldugu; agrinin dokunmakla ve
hareketle artmasi sikayetinin %32,1 (n=127)’inde oldugu; onceden koroner arter hastaligi
Oykiisii olan hasta oraninin %34,6 (n=137) oldugu; bagvuruda konfiizyon, letarji veya kardiyak

arrest durumu olan hastalarinin oraninin %4,5 (n=18) oldugu goriilmiistir.
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KAH: Koroner arter hastalig1, %: frekans
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Tablo 13. Hastalarin Risk Faktorlerinin Dagilimi

Risk faktorleri Var Yok

n (%) n (%)
Hipertansiyon 155 (39,1) 241 (60,9)
Hiperkolesterolemi 54 (16,4) 331 (83,6)
Diabetes mellitus 110 (27,8) 286 (72,2)
Ailede KAH oykiisii 111 (28,0) 285 (72,0)
Sigara 160 (40,4) 236 (59,6)

KAH: Koroner arter hastalig, %: frekans

Hastalarin risk faktorleri degerlendirildiginde %39,1 (n=155)’inde hipertansiyon;
%16,4 (54)’tinde hiperkolesterolemi; %27,8 (n=110)’inde diabetes mellitus; %28 (n=111)’inde
ailede KAH oykiisii; %40,4 (n=160)’linde sigara kullanim 6ykiisii mevcuttur.
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KAH: Koroner arter hastaligi, %: frekans
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Tablo 14. Triaj Yapana Gore ESI Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5

n (%) n (%) n (%) n(%) n(%) p
Triaj gorevlisi 0 (0,0) 209 (66,8) 84 (26,8) 20(6,4)  0(0,0)
Yapay zeka 1(0,3) 134 (42,8) 120(38,3) 52(16,6) 6 (1,9 <0.001
EDACS verisi verilen 0 (0,0) 109 (34,8) 100(31,9) 82(26,2) 22(7,0) ’
yapay zeka
Hekim 31(37,3) 46 (554 6(7,2) 0 (0,0) 0 (0,0)
Yapay zeka 25(30,1) 51(61,4) 7 (8,4) 0 (0,0) 0 (0,0) 0.006
EDACS verisi verilen 25(30,1)  38(45,8) 15 (18,1) 5(6,0) 0(0,0) ’
yapay zeka

EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans

Triaj gorevlisi, yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zeka skorlamasina gore ESI
kategorisinin dagilimi arasinda istatistiksel olarak anlamli fark vardir (p<0,001). Triaj gérevlisi
%66,8 (n=209) oraninda ESI kategorisine 2 verirken yapay zeka %42,8 (n=134), EDACS verisi
verilen yapay zeka %34,8 (n=109) oraninda vermistir. Triaj gorevlisi ESI kategorisi 5’1 hig
kullanmazken yapay zeka %1,9 (n=6), EDACS verisi verilen yapay zeka %7 (n=22) oraninda
kullanmistir. Genel olarak yapay zekanin triaj gorevlisine kiyasla hastalar1 daha diisiik risk

kategorisine yerlestirme egiliminde oldugu goriilmektedir.

Hekim, yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zekanin ESI skorlamalarmin
dagilimi arasinda da istatistiksel olarak anlamli fark goriilmiistiir (p=0,006). Hekim ve yapay
zeka ESI kategorisine 4’1 hi¢ kullanmazken EDACS verisi verilen yapay zeka %5 (n=6)
oraninda kullanmistir. Hekim %7,2 (n=6) oraninda ESI skorlamasina 3 verirken yapay zeka
%8,4 (n=7) oraninda, EDACS verisi verilen yapay zeka %18,1 (n=15) oraninda vermistir.
Yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zeka ESI kategorisine %30,1 (n=25) oraninda 1

verirken hekimler %37,3 (n=31) oraninda vermistir.
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Tablo 15. Acil Servisten Taburcu Olan Hastalarda Triaj Yapana Gore ESI
Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5 p

n (%) n (%) n (%) n (%) n (%)
Triaj gorevlisi 0(0,0) 141 (57,8) 83 (34,0) 20(8,2) 0(0,0)
Yapay zeka 1(0,4) 71 (29,1) 114 (46,7) 52 (21,3) 6(2,5 <0.001
EDACS verisi verilen 0 (0,0) 45 (18,4) 95(38,9) 82(33,6) 22(9,0) ’
yapay zeka
Hekim 2 (10,0) 13 (65,0) 5(25,0) 0 (0,0) 0 (0,0)
Yapay zeka 0(0,0) 14 (70,0) 6 (30,0) 0 (0,0 0 (0,0 <0.001
EDACS verisi verilen 0 (0,0) 3 (15,0) 12 (60,0) 5(25,00  0(0,0) ’
yapay zeka

EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans

Acil servise ayaktan bagvurup acil servisten taburcu olan hastalarda triaj gorevlisi,
yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zekanin verdigi puanlarin dagilimlar1 arasinda
anlamli bir fark goriilmiistiir (p<0,001). Triaj gorevlisi %57,8 (n=141) oraninda ESI
kategorisine 2 verirken yapay zeka %29,1 (n=71) EDACS verisi verilen yapay zeka %18,4
(n=45) oraninda vermistir. Triaj gorevlisi ESI kategorisine %8,2 (n=20) oraninda 4 verirken
yapay zeka %21,3 (n=52), EDACS verisi verilen yapay zeka %33,6 (n=82) oraninda vermistir.
Triaj gorevlisi ESI kategorisine 5 hi¢ kullanmazken; yapay zeka %2,5 (n=6), EDACS verisi
verilen yapay zeka %9 (n=22) oraninda kullanmistir. Yapay zeka, hastalarin klinik sonlanim
g0z Oniine alindiginda triaj gorevlisine kiyasla daha basarili bir acil servis triaji yaptigi

goriilmektedir.

Acil servise ambulansla gelip acil servisten taburcu olan hastalarda hekim, yapay zeka,
EDACS verisi verilen yapay zekanin verdigi puanlarin dagilimi arasinda anlamli bir fark
goriilmiistiir (p<0,001). Acil servisten taburcu olan hastalarda hekim ESI kategorisine %65
(n=13) oraninda 2 verirken yapay zeka %70 (n=14) oraninda 2 vermistir ancak EDACS verisi
verilen yapay zekada bu oran %15 (n=3) olarak gozlenmistir. Hekim ve yapay zeka ESI
kategorisine 4’1 hi¢ kullanmazken, EDACS verisi verilen yapay zeka %25 (n=5) oraninda
kullanmistir. Yapay zekanin genel olarak hekim ile benzer yaklagimi olsa da hastalarin klinik
sonlanim1 g6z Oniine alindiginda yapay zekaya EDACS verisi verildiginde hekimden daha

tutarl1 bir triaj yaptig1 géze carpmaktadir.
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Tablo 16. Yogun Bakim Unitesine Yatirilan Hastalarda Triaj Yapana Gore ESI
Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5

n (%) n (%) n (%) n(%) n(%) P
Triaj gorevlisi 0 (0,0 66 (98,5) 1(1,5) 0 (0,0 0(0,0)
Yapay zeka 0 (0,0) 61(91,0) 6 (9,0) 0 (0,0) 0 (0,0) 0.246
EDACS verisi verilen 0 (0,0) 62 (92,5) 5(7,5) 0 (0,0) 0 (0,0) ’
yapay zeka
Hekim 22 (40,7)  31(57.4) 1(1,9) 0 (0,0) 0(0,0)
Yapay zeka 18 (33,3) 35(64.,8) 1(1,9) 0 (0,0 0(0,0) 0.695
EDACS verisi verilen 18 (33,3) 33 (61,1) 3 (5,6) 0 (0,0) 0 (0,0) ’
yapay zeka

EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans

Acil servise ayaktan basvurup yogun bakim iinitesine yatirilan hastalarda triaj gorevlisi,
yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zekanin verdigi ESI kategorilerinin dagilimlari
arasinda anlamli bir fark gériilmemistir (p=0,246). Triaj gorevlisi ESI kategorisine %1,5 (n=1)
oraninda 3 verirken yapay zeka %9 (n=6) oraninda, EDACS verisi verilen yapay zeka %7,5
(n=5) oraninda vermistir. Triaj gorevlisi, yapay zeka, EDACS verisi verilen yapay zeka ESI

kategorisine 4 ve 5 hi¢ vermemistir.

Acil servise ambulansla bagvurup yogun bakim iinitesine yatirilan hastalarda hekim,
yapay zeka, EDACS verisi verilen yapay zekanin verdigi ESI kategorilerinin dagilimlar
arasinda anlamli bir fark goriilmemistir (p=0,695). Hekim ESI kategorisine %40,7 (n=22)
oraninda 1 verirken yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zeka %33,3 (n=18) oraninda
vermistir. Hekim ve yapay zeka ESI kategorisine %1,9 (n=1) oraninda 3 verirken EDACS verisi
verilen yapay zeka %>5,6 (n=3) oraninda vermistir. Bu bulgular bize yapay zekanin riskli hasta

yonetiminde triaj gorevlisi ve hekim ile benzer yaklagimi oldugunu gostermektedir.

Tablo 17. Hekim ve Triaj Gorevlisinin Olusturdugu EDACS Skorunun Yapay Zekanin
Olusturdugu EDACS Skoru ile Karsilastirilmasi

1 2
n (%) n (%) p
Hekim ve triaj gorevlisi EDACS skoru 253 (63,9) 143 (36,1) <0.001
Yapay zeka kardiyak risk skoru 187 (47,2) 209 (52,8) ’

1: Diisiik risk, 2: Diisiik olmayan risk, EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, %: frekans

Hekim ve triaj gorevlisinin verdigi EDACS skoru ve yapay zekanin verdigi kardiyak
risk skoru skorunun dagiliminda istatistiksel olarak anlamli bir fark goriilmiistiir (p<0,001).

Basvuran hastalarin %63,9 (n=253)’unun EDACS skoru diisiik risk olarak hesaplanirken %36,1
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(n=143)’1 disik olmayan risk olarak hesaplanmistir. Aym1 hasta verileri yapay zekaya
verildiginde hastalarin %47,2 (n=187)’sini diisiik risk olarak degerlendirirken, %52,8

(n=209)’ini diisiik olmayan risk olarak degerlendirmistir.

Tablo 18. Acil Servisten Taburcu Olan Hastalarda Hekim ve Triaj Gorevlisinin
Olusturdugu EDACS Skorunun Yapay Zekanin Olusturdugu EDACS Skoru ile
Karsilastirilmasi

1 2
n (%) n (%) p
Hekim ve triaj gorevlisi EDACS skoru 226 (85,6) 38 (14,4) <0.001
Yapay zeka kardiyak risk skoru 173 (65,5) 91 (34,5) ’

1: Diisiik risk, 2: Diisiik olmayan risk, EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, %: frekans

Acil servisten taburcu olan hastalarda hekim ve triaj gorevlisinin verdigi EDACS skoru,
yapay zekanin verdigi kardiyak risk skoru ile karsilastirildiginda aralarinda anlaml bir fark
goriilmistiir (p<0,001). Acil servisten taburcu olan hastalarin %85,6 (n=226)’sinin EDACS
skoru “diisiik risk” olarak hesaplanmistir ancak yapay zekaya ayni veriler verildiginde bu oran
%65,5 (n=173) olarak goriilmiistiir. Taburcu olan hastalarin %14,4 (n=38)’tiniin EDACS skoru
“diistik olmayan risk” olarak hesaplanirken, yapay zekada bu oran %34,5 (n=91) olarak

gOrilmistir.

Tablo 19. Yogun Bakim Unitesine Yatirillan Hastalarda Hekim ve Triaj Gorevlisinin
Olusturdugu EDACS Skorunun Yapay Zekanin Olusturdugu EDACS Skoru ile
Karsilastirilmasi

1 2
n (%) n (%) p
Hekim ve triaj gorevlisi EDACS skoru 27 (22,3) 94 (717,7) 0.005
Yapay zeka kardiyak risk skoru 11 (9,1) 110 (90,9) ’

1: Disiik risk, 2: Diisiik olmayan risk, EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, %: frekans

Acil servisten yogun bakim iinitesine yatan hastalarda hekim ve triaj gérevlisinin verdigi
EDACS skoru, yapay zekanin verdigi kardiyak risk skoru ile karsilastirildiginda skorlarin
dagilimda istatistiksel olarak anlamli bir fark goriilmiistiir (p=0,005). Yogun bakim {initesine
yatan hastalarin %77,7 (n=94)’sinin EDACS skoru “diisiik olmayan risk” iken yapay zekada bu
oran %90,9 (n=110) tespit edilmistir. Yogun bakim iinitesine yatan hastalarin %22,3
(n=27)’linlin EDACS skoru “diisiik risk” olarak hesaplanirken yapay zekada bu oran %9,1

(n=11) olarak gozlenmistir.
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Tablo 20: Eksitus Olan Hastalarda Hekim ve Yapay Zekanin Olusturdugu EDACS
Skorlarmmin Dagilimi

1 2
n (%) n (%) p
Hekim EDACS skoru 0(0,0) 7 (100) 1.000
Yapay zeka kardiyak risk skoru 1(14,3) 6 (85,7) ’

1: Disiik risk, 2: Diisiik olmayan risk, EDACS: Emergency Department Assessment of Chest Pain Score, %: frekans

Acil sonlanimi eksitus olan hastalarin hepsinin EDACS skoru hekimler tarafindan
hesaplanmistir. Hekim EDACS skoru ve yapay zekanin tayin ettigi kardiyak risk skorunun
dagilimi arasinda anlamli bir fark goriilmemistir (p=1,000). EDACS skoru hastalarin
tamaminda “diisiik olmayan risk” olarak hesaplanmistir. EDACS skoru “diisiik risk” olarak
tayin edilen hasta yoktur, bu oran yapay zekanin tayin ettigi kardiyak risk skorunda %14,3
(n=1)’tiir.

Tablo 21. Acil Servise Bagvuran Tiim Hastalarin Hekim-Triaj Gorevlisi ve Yapay
Zekaya Gore ESI Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5
n (%) n (%) n (%) n(%) n(%) p
Triaj gorevlisi 0(0,0)  209(66,8) 84(268) 20(64) 0(0,0) _o o0
Yapay zeka 1(03) 134(42,8) 120(38,3) 52(16,6) 6(1,9
Hekim 31(373)  46(554)  6(7.2)  0(00)  0(0.0) | o
Yapay zeka 25(30,1) S51(61,4) 7(84)  0(0,0) 0(0,0

ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans

Acil servise ayaktan bagvuran hastalarin degerlendirilmesinde triaj gorevlisi ve yapay
zekanin verdigi ESI kategorilerinin dagilimi arasinda anlamli fark goriilmistiir (p<0,001). Triaj
gorevlisi ayaktan basvuran hastalarin %66,8 (n=209)’ini kategori 2 olarak degerlendirirken
yapay zekada bu oran %42,8 (n=134)’dir. Triaj gorevlisi %6,4 (n=20) oraninda kategori 4
olarak degerlendirme yaparken yapay zekada bu oran %16,6’dir. Triaj gorevlisi kategori 5

olarak degerlendirdigi hi¢ hasta olmazken bu oran yapay zekada %1,9 (n=6)’dur.

Acil servise ambulansla bagvuran hastalarin degerlendirmesinde hekim ve yapay
zekanin ESI kategorileri arasinda anlamli bir fark goriilmemistir (p=0,657). Yapay zeka ve
hekim ESI kategorisine 4 ve 5’1 hi¢ vermemistir. Yapay zekanin, ek veriye ihtiyact olmadan

hekim ile benzer yaklagimlari oldugu goriilmektedir.
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Tablo 22. Acil Servisten Taburcu Olan Hastalarda Hekim-Triaj Gorevlisi ve Yapay
Zekaya Gore ESI Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5
n (%) n (%) n (%) n(%) n(%) p
Triaj gorevlisi 0(0,0) 141(57.8) 83(340) 20(82) 0(00) _y o0
Yapay zeka 1(04)  71(29,1) 114(46,7) 52(21,3) 6(2,5)
Hekim 2(10,0) 13(650)  5(250)  0(00) 0(0.0) o s¢s
Yapay zeka 00,00 14(70,0) 6(30,0) 0(0,0) 0(0,0

ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans

Acil servise ayaktan bagvurup taburcu olan hastalarin degerlendirilmesinde triaj
gorevlisi ve yapay zekanin verdigi ESI skorlarin dagilimi arasinda anlamh fark goriilmiistiir
(p<0,001). Yapay zeka 9%0,4 (n=1) oraninda kategori 1 degerlendirmesi yaparken triaj gérevlisi
hi¢ kategori 1 olarak degerlendirme yapmamuistir. Triaj gorevlisi ayaktan bagvuran hastalarin
%57,8 (n=141)’ini kategori 2 olarak degerlendirirken yapay zekada bu oran %29,1 (n=71) dir.
Triaj gorevlisi acil servise ayaktan bagvurup taburcu olan hastalarin %8,2 (n=20)’sinin ESI
kategorisini 4 olarak degerlendirirken yapay zeka ayni gruptaki hastalarin %21,3 (n=52)’linii
kategori 4 olarak degerlendirmistir. Triaj gérevlisinin ESI kategori 5 olarak degerlendirdigi hig
hasta yokken bu oran yapay zekada %2,5 (n=6)’tir. Yapay zeka ek veriye ihtiyaci olmadan triaj
gorevlisine gore hastalarin acil sonlanimlar1 g6z 6niine alindiginda daha isabetli bir triaj yaptigi

goriilmektedir.

Acil servise ambulans ile bagvurup taburcu olan hastalarin degerlendirmesinde hekim
ve yapay zekanin ESI kategorileri arasinda anlamli bir fark goériilmemistir (p=0,565). Yapay
zeka ve hekim ambulans ile bagvuran hicbir hastanin ESI kategorisini 4 ve 5 olarak
degerlendirmemistir. Hekim bu gruptaki hastalarin %10 (n=2)’unu ESI kategori 1 olarak

degerlendirirken yapay zeka kategori 1 olarak degerlendirme yapmamastir.

Tablo 23. Yogun Bakim Unitesine Yatirilan Hastalarda Hekim-Triaj Gorevlisi ve Yapay
Zekaya Gore ESI Kategorilerinin Dagilimi

1 2 3 4 5
n(%)  n(%) n%) n(%) n(%) p
Triaj gorevlisi 0(0.0) 66(985) 1(L5) 000 000 445
Yapay zeka 00,00 61(91,00)0 6(9,00)0 0(0,00) 000,00
Hekim 22(40,) 31(574)  1(L9)  0(00) 000 (.,
Yapay zeka 18(33,3) 35(648) 1(1,9) 0(0,0) 0(0,0)

ESI: Emergency Severity Indeks, %: frekans
Acil servise ayaktan basvurup yogun bakim {initesine yatan hastalarin

degerlendirilmesinde triaj gorevlisi ve yapay zekanin verdigi ESI kategorilerinin dagilimi
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arasinda anlaml fark yoktur (p=0,115). Triaj gorevlisi bu grupta ayaktan bagvuran hastalarin
%098.,5 (n=66)’ini kategori 2 olarak degerlendirirken yapay zekada bu oran %91 (n=61)’dir.
Triaj gorevlisi acil servise ayaktan basvurup yogun bakim {initesine yatan hastalarin %1,5
(n=1)’in1 ESI kategori 3 olarak degerlendirirken yapay zeka ayni gruptaki hastalarin %9
(n=6)’unu kategori 3 olarak degerlendirmistir. Bu grupta yapay zeka ve triaj gorevlisi hi¢bir

hastay1 kategori 1, 4 ve 5 olarak degerlendirmemistir.

Acil servise ambulans ile basvurup yogun bakim iinitesine yatan hastalarin
degerlendirmesinde hekim ve yapay zekanin ESI kategorileri arasinda anlamli bir fark
goriilmemistir (p=0,772). Yapay zeka ve hekim ambulans ile bagvuran higbir hastayr ESI
kategorisi 4 ve 5 olarak degerlendirmemistir. Hekim bu gruptaki hastalarin %40,7 (n=22)’sini
ESI kategori 1 olarak degerlendirirken yapay zekada bu oran %33,3 (n=18) olarak goériilmiistiir.
Yogun bakim iinitesine yatirilan hastalara olan yaklasim incelendiginde yapay zeka, ek veriye
ihtiyaci1 olmadan da kritik hasta triajinda hekim ve triaj gorevlisi ile benzer yaklagim

sergilemistir.

Acil sonlanimi eksitus olan hastalar toplam basvurularin  %1,8 (n=7)’ini
olusturmaktadir. Bu hastalarin tamami ambulansla bagsvurmus olup triaji hekim tarafindan
yapilmistir. Hekim, yapay zeka ve EDACS verisi verildiginde yapay zeka bu gruptaki hastalarin

hepsini kategori 1 olarak degerlendirmistir.

Acil sonlanimi servis yatisi olan hastalar, toplam bagvurularin %1 (n=4)’ini
olusturmaktadir. Bu hastalarin tamami ayaktan basvurmus olup basvurudaki triaji, triaj
gorevlisi tarafindan yapilmistir. Hekim, yapay zeka ve EDACS verisi verildiginde yapay zeka

bu gruptaki hastalarin tamamin1 kategori 2 olarak degerlendirmistir.
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S.TARTISMA

Ulkemizde acil servislere giinliik bagvuru sayis1 diinya ile kiyaslandiginda ortalamanin ¢ok
iizerindedir. Diinyada yillik acil servis bagvuru sayis1 niifusun yaklasik %25 ile %50’si arasinda
degisirken bizim iilkemizde bu oran %125tir (Bestemir & Aydin, 2022; Cairns et al., 2022;
Koray R. Yilmaz 2024). Ulkemizde acil servise basvuru oranlar1 ge¢misle kiyaslandiginda
basvuru oranlart yillar gectikge artmistir (Bestemir & Aydin, 2022). Ayrica Tiirkiye'de toplam
hastane bagvurularinin %30-35'1 acil servislere yapilmaktadir. Bu oran, geligmis tilkelerde %5-
8 civarindadir (Bulut, 2017). Hastaneye basvuran 3 kisiden 1’inin acil servise bagvurdugu
Tiirkiye’de acil servislerde triajin aslinda son derece 6nemli bir konu oldugunu géstermektedir.
Bunun yani sira iilkemiz acil servislerinde gogilis agris1 ile bagvuru orami degiskenlik
gostermekle birlikte en sik 5 basvuru sikayeti arasindadir (Kiligaslan et al., 2005). Bu noktada
acil servise bagvuran gogiis agrili hastalarin triaj1 olduk¢a 6nem arz etmektedir. Gerek genel
hasta triaj1 gerekse gogiis agrisiyla bagvuran hastalarin triajina yonelik yillar i¢cinde bir¢ok
metodoloji gelistirilmeye ¢alisilmistir (Rittenberger et al., 2005; Sagel et al., 2021). Bizim
tezimizdeki ana hedefimiz 6zellikle gogiis agrisiyla acil servise bagvuran hastalarin triajinda
son yillarda popiiler bir konu olan yapay zeka uygulamalarinin kullanilabilirligini arastirmakti.
Bu noktada yaptigimiz ¢alisma sonucu elde ettigimiz veriler olduk¢a carpici sonuglar ortaya

koymaktadir.

2020 yilinda Wahrenberg ve arkadaslarinin gogiis agrist ile acil servise gelen 28188
hasta ile hastalarin bagvuru 6zellikleri ve semptomlarin acil sonlanimina etkisinin incelendigi
bir caligmada katilimcilarin yas ortalamasi 52 olarak bulunmustur (Wahrenberg et al., 2020).
Gibler ve arkadaglarinin 1994°te acil servise gogiis agrisi ile bagvuran 1010 katilimer ile yaptigi
caligmada yas ortalamasi 45 bulunmustur (Gibler et al., 1995). Khan ve arkadaglarinin 2013
yilinda acil servise gogiis agrisiyla basvuran 1174 hastanin demografik ozellikleri ve ek
semptomlarin sorgulandig1 bir ¢alismada yas ortalamasi 49 olarak bulunmustur (Khan et al.,
2013). Sunulan ¢alismada yas ortalamasi 51,9+17,6 olarak bulundu. Bu yas grubu acil servise
g0gis agrisi sikayeti ile bagvuran hastalarin demografik dagilimu literatiirle benzer niteliktedir.
Gogiis agrisi ile acil servise bagvuran 1174 hastanin incelendigi 2013°te yapilan bir calismada
basvurularin %60,4’1 erkek , %39,6’°s1 kadindir (Khan et al., 2013). Kiligaslan ve arkadaglarinin
2005 yilinda acil servise gogiis agrisi ile basvuran hastalarla yaptiklar1 ¢alismada hastalarin

%358’1 erkek ve %42’si kadin olarak bulunmustur (Kiligaslan et al., 2005). Sunulan ¢alismada
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basvurularin ¢ogunlugunu erkekler olusturmaktadir. Sunulan ¢alismada demografik verilerin

genel dagilimi giincel literatiirle benzer nitelik gostermektedir.

Knockaert ve arkadaslarinin 2002 yilinda Almanya’da 578 vaka ile yaptig1 ¢alismada
gbgiis agrisi ile acil servise bagvurularin %8,3’li ambulans ile olurken bagvurularin kalan
%91,7 si ayaktan basvuru seklindedir (Knockaert et al., 2002). 2023 yilinda Aslan’in acil
servise basvuran hastalarin epidemiyolojik arastirmasini igeren 206393 hastanin tarandig: bir
caligsmada basvurularin %13.08’inin ambulans ile yapildig1 goriilmiistiir (Aslan, 2023). Sunulan
caligmada ayaktan bagvuru oram1 %78,3 olup hastalarin kalan %21,7’°si ambulans ile olmustur.
Bu durum iilkemiz saglik sisteminde ambulans hizmetinin hastanin ciddiyetine bakilmaksizin
ve yesil-sari-kirmizi ayrimi olmaksizin {icretsiz olmasi bu oranin yiiksek ¢ikmasina sebebiyet
verdigini disiindiirtmektedir. Ayrica calismanin gogiis agrili hastalarla yapiliyor ve yas

ortalamasinin yliksek olmasi bu duruma neden olarak gosterilebilir.

2002 yilinda yapilan bir ¢alismada acil servise gogiis agrisiyla bagvuran hastalarin
gogiis agrisina ek olarak %14,3’linde nefes darligi, %9,2’sinde somatizasyon bozukluklari,
%7,1’inde sirt agrist meveut oldugu tespit edilmistir (Knockaert et al., 2002). Rajendra ve
arkadaslari tarafindan 2015 yilinda yapilan bir ¢alismada gogiis agrisi ile acil servise bagvuran
hastalarin %11,33’iinde nefes darligi, %40,59°’unda sirt agrisi, %24,1’inde carpinti oldugu
goriilmiistiir (Gokhroo et al., 2016). Body ve arkadaslarinin 2009 yilinda semptomlarin akut
koroner sendromla iligkisini inceleyen calismada gogiis agrisina ek olarak %35,6’sinda soguk
terleme sikayeti oldugu goriilmiistiir (Body et al., 2010).Sunulan ¢aligmada hastalarin
yarisindan fazlasinda ek sikayet olmadigi; %S5,1’inde nefes darligi, %4’iinde psikolojik
sikintilarin eslik ettigi, %3,3 linde carpint1 ve %4,5’inde sirt agris1 oldugu goriilmiistiir. Hem
sunulan ¢aligmada hem de literatiirdeki diger ¢alismalarda bu farkliligin sebebinin sikayetlerin
bildirimi hastalarin subjektif degerlendirmesine dayali olmast ve zaman i¢inde bu oranlarda
bireysel farkliliklar olabilecegi oldugu diisliniilmektedir. Ayrica 2002 ve yakin yillardaki
caligmalarda psikolojik semptomlarin daha sik bildirilmesi, o dénemde somatizasyon

bozukluklarina iliskin farkindaligin artmasina bagli olabilir.

2013 yilinda yapilan bir calismada gbgiis agrisina eslik eden semptom sorgusunda kola-
omuza yayillim sikayeti %42, soguk terleme sikayetinin %39, agrinin hareketle degismesi
sikayetinin ise %24 oldugu bulunmustur (Khan et al., 2013). Swap ve arkadaslarinin 2005°te
yaptig1 ¢alismada kola-omuza yayilim %53, soguk terleme %24, nefes alma ile agrinin
degismesi %28, palpasyonla agrinin artmasi %29 olarak tespit edilmistir (Swap & Nagurney,
2005). 2020 de yapilan bir caligmada acil servise gogiis agrisi1 ile bagvuran hastalarda
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kendisinde daha onceden koroner arter hastaligi dykiisii olan hastalarin oran1 %32,4 olarak
tespit edilmistir (Wahrenberg et al., 2020). 2009 yilinda acil servise gogiis agrisiyla bagvuran
hastalarin ek semptomlarinin incelendigi ¢caligmada agrinin kola-omuza ve ¢eneye yayilimin
basvurularin %45,69’unda ve soguk terleme sikayetinin basvurularin %16,9’unda oldugunu
tespit etmislerdir (Gokhroo et al., 2016). Sunulan ¢alismada agrinin kola-omuza yayilim ve
soguk terleme sikayeti basvurularin yaklasik yarisinda, bagvurularin 3’te 1’inden biraz
fazlasinda agrinin dokunmakla ve hareketle degismesi sikayeti oldugu goriilmiistiir. Ayrica
basvurularin yaklasik 3’te 1’inde daha 6nceden koroner arter hastaligi oldugu goriilmiistiir. Ek
sikayet sorgusu hastanin subjektif degerlendirmelerini icerse de koroner arter hastaligi
Oykiisiiniin diger c¢alismalarla yakin olmasi sunulan ¢alismanin veri dagiliminin literatiirle

uyumlu oldugunu gosterir.

Acil servise gogiis agrisiyla bagvuran hastalarin ek hastaliklarinin koroner arter
hastaligiyla iligkisini inceleyen 28188 vaka ile yapilan bir calismada; %31,4’linde
hipertansiyon, %15,5’inde hiperkolesterolemi, %8,1’inde diabetes mellitus oldugu goriilmiistiir
(Wahrenberg et al., 2020). Cullen ve arkadaslarinin 2013 yilinda acil servise gogiis agrisiyla
bagvuran 948 hastanin tarandigi calismada risk sorgulamasi yapilmis olup basvurularin
%50,1’inde hipertansiyon, %50,8’inde hiperkolesterolemi, %13,5’inde diabet, %50,4’linde
ailede koroner arter hastalig1 ve %30,4’linde sigara kullanim1 mevcuttur (Cullen et al., 2013).
Senay ve arkadaslarinin 2014 yilinda 12201 hasta ile yaptiklart bir ¢alismada hastalarin
%19’unda hipertansiyon, %]17’sinde hiperlipidemi, %14,5’inde diabetes mellitus oldugu
gozlenmistir (Giinay et al., 2014). Sunulan ¢aligmada bagvuran hastalarin yaklasik 3’te 1’inde
hipertansiyon, %16,4’linde hiperkolesterolemi, yaklasik 4’te 1’inde diabet ve ailede koroner
arter hastalig1 dykiisii, ayrica %40,4 {inde sigara kullanim1 oldugu gériilmiistiir. Ulkemizde
giincel verilere bakildiginda diabet sikliginin %15, hipertansiyon sikliginin %31,8, sigara
kullanim oraninin %28,3 oldugu goriilmektedir. (Saglik Bakanlig1, 2022; Dr. Mustafa Arici,
2015; Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2022). Bu veriler géz oniine alindiginda ek hastalik
dagiliminin sunulan calisma ile benzer nitelik gosterdigi goriilmektedir. Bununla birlikte ek
hastalik dagiliminin daha 6nceki yillarda yapilan ¢alismalardan farkli sonuglar vermesinin en
onemli sebebinin son yillarda yayimlanan kilavuzlarda hipertansiyon, diabet ve
hiperkolesterolemi esik sinirlarin, tedavi kilavuzlarinin ve tedavi etkinliklerinin degismesi
oldugu diistiniilmektedir. Sunulan calismada basvurularda diabet sikliginin daha yiiksek

cikmasi, calismanin yapildigi bolgenin beslenme ve genetik faktorleriyle iliskili olabilir.
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Hinson ve arkadaslarinin 2019 yilinda triaj gorevlilerinin tutumlarini inceledikleri
caligmada triaj gorevlilerinin kritik durumdaki hastalar1 abartili 6nceliklendirme egiliminde
olduklar1 bildirilmistir (Hinson et al., 2019). Chiroma ve arkadaslarinin 2017 yilinda yaptigi
calismada abartili 6nceliklendirmenin, hastalarin fazla kaynagi kullanmasina neden olabilirken,
yapay zeka tabanli sistemlerin uygun kaynak kullanimi noktasinda dogruluk oranlarini
artirabilecegi vurgulanmistir (Chiroma et al., 2017). Sunulan ¢aligmada, triaj kategorilerinin
dagilimi arasinda istatistiksel olarak anlamli fark saptanmistir. Triaja basvuran hastalarin
yaklagik ticte ikisi, triaj gorevlisi tarafindan ESI Kategori 2 olarak degerlendirilirken, bu oran
yapay zekada %42,8, EDACS verisi eklenen yapay zekada ise %34,8 olarak tespit edilmistir.
Yapay zekanm, triaj gorevlisine kiyasla hastalart yiliksek riskli triaj kategorilerine
yerlestirmekten kagindigi gozlemlenmistir. Ayrica, yapay zekaya hastanin EDACS verisi
saglandiginda, bu oranin triaj kategorisinde %8’lik bir degisime neden oldugu dikkat
cekmektedir. Bu bulgu, yapay zekaya saglanan veri girdisinin artirilmasiyla, yapay zekanin

hasta yonetimi ve mevcut durumu yorumlama yeteneginin degisebilecegini gdstermektedir.

Acil servis hekimleri hastalarin triajinda primer rol oynamasalar da tilkemizde ambulans
ile olan bagvurular1 hekim veya bu konuda egitimli triaj gorevlisi karsilar. Sunulan ¢alismada
ambulans bagvurularinin triajint  hekim yapmistir. Hekim tarafindan yapilan ESI
kategorizasyonu ile yapay zeka ve EDACS verisi verildiginde yapay zekanmn ESI
kategorizasyon dagilimi arasinda istatistiksel olarak anlamli fark saptanmistir. Yapay zeka ve
hekim ESI kategori 4’ii hi¢ kullanmazken, EDACS verisi verildiginde yapay zeka %8.4
oraninda kullanmistir. Yapay zekanin triaj kategorisinde degisiklik yapabilmesi i¢in ek verilere
ihtiyag duydugu goriilmektedir. Yine yapay zeka ve hekim ESI Kategori-3 ii birbirine yakin
oranda verirken EDACS verisi verilen yapay zekada bu oran hekim ve yapay zekaya kiyasla
fazladir. Hekim, yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zeka ESI Kategori-1’i birbirine
yakin oranda vermistir. Yapay zeka ve hekimin ambulans ile basvurularda benzer yaklasim

gosterse de bu durum yapay zekaya EDACS verisi saglandiginda degigsmektedir.

Ivanov ve arkadaslarinin 2021 yilinda 147052 hasta ile yaptig1 geriye doniik ¢ok
merkezli bir calismada KATE adindaki yapay zekanin olusturdugu triaj kategorisinin ESI
kilavuzuna gore dogruluk orant hemsirelere kiyasla ortalama %23,5 daha yiiksek olarak tespit
edilmistir. En kayda deger farkliliklar ESI Kategori 2 ve 3’te gézlenmistir. Dogruluk oranlar
KATE’de yaklasik %80 olarak goézlenmistir ancak acil triaj hemsirelerinde %41,4 olarak
gozlenmistir (Ivanov et al., 2021). Hinson ve arkadaslarinin 2024’te yaptig1 acil servise

bagvuran 174.648 hasta ile yaptiklar bir ¢alismada TriageGO ismindeki yapay zeka destekli
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klinik karar destegi uygulamasinin, acil servis triajinda daha Once gozlemlenen cesitli
esitsizlikleri azalttig1 gosterilmistir (Hinson et al., 2024). Sunulan caligsma giincel literatiirle
benzer sonuglar gosterse de hastalarin acil sonlanimina gore kiyaslanma yapilmasiyla giincel
literatiire farkli bir bakis agis1 kazandirilmaya calisilmistir. Acil servise ayaktan bagvurup
taburcu olan hastalarda triaj gorevlisi, yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zekanin
onerdigi ESI kategorilerinin dagiliminda istatistiksel olarak anlamli bir fark saptanmigtir. Triaj
gorevlisi, bagvurularin yarisindan fazlasini ESI kategori 2 olarak degerlendirirken, yapay
zekada bu oran basvurularin iigte biri kadardir. Yapay zekaya EDACS verisi eklendiginde, bu
oran %18,4’e kadar gerilemistir. Bu farklilik, g6giis agrisinin ciddi bir semptom olmasi
nedeniyle triaj gorevlilerinin hastalara daha temkinli yaklasarak bu vakalara oncelik verme
egiliminde olmasindan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Ayrica yapay zekaya EDACS verisi
verildiginde oranlarin belirgin bir sekilde degismesi; veri girdisinin yapay zeka algoritmalarinin
sonuglarini etkileyebilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, hastanin klinik sonlanimlar1 goz
Ontine alindiginda, yapay zekaya daha fazla ve daha ayrintili veri saglanmasinin, daha tutarli ve
giivenilir sonuglar elde edilmesini saglayabilir. Triaj gorevlisinin ESI kategori 4 olarak
degerlendirdigi hastalarin oran1 %8,2 iken, bu oran yapay zeka i¢in %21,3, EDACS verisi
eklenen yapay zeka icin ise %33,6 olarak bulunmustur. Triaj gorevlisi, ESI kategori 5 olarak
degerlendirme yapmazken; yapay zeka %2,5 oraninda; EDACS verisi eklenen yapay zeka ise
%9 oraninda ESI kategori 5 degerlendirmesi yapmistir. Yapay zekanin diigiik triaj kategosi
belirleme egilimi olmakla birlikte, semptomun gogiis agris1 olmasi nedeniyle kategori
diisiirmek icin EDACS gibi ek verilere ihtiya¢c duydugu gozlenmistir. Dikkat ¢ekici bir bulgu
ise, EDACS verisi verilen yapay zekanin, ESI kategori 5 olarak degerlendirdigi tiim hastalar
acil servisten sifa ile taburcu edilmistir. Bu bilgiler 1s18inda yapay zekanin triaj
degerlendirmeleri, triaj gorevlisi ve hekim degerlendirmeleri ile karsilastirildiginda hastalarin
klinik sonlanimlariyla daha uyumlu oldugu sdylenebilir. Bu durum, acil servislerde kaynak

kullanim1 ve maliyet optimizasyonu ag¢isindan 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

Acil servise ambulansla gelip taburcu olan hastalarda hekim, yapay zeka ve EDACS
verisi verilen yapay zekanin verdigi puanlarin dagilimi arasinda anlamli bir fark goriilmiistiir.
Yapay zeka ve hekimin birbirine ¢ok yakin oranlarda ESI kategori 2 olarak degerlendirme
yaptig1 goriilmektedir (hekim %65, yapay zeka %70). Ancak EDACS verisi verildiginde yapay
zekada bu oranin %15°e geriledigi goriilmiistiir. Hastalarin basvuru sekli fark etmeksizin,
EDACS verisi eklenen yapay zekanin, yalnizca yapay zeka kullanimina kiyasla, hastalarin

klinik sonlanimlariyla daha uyumlu bir triaj yaptig1 gézlemlenmistir. Bu bulgular, yapay zekaya
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saglanan veri girdisinin artirilmasiyla triaj isabetliligini artirabilecegini diislindiirmektedir.
Ayrica, hastalarin klinik sonlanimlar1 dikkate alindiginda, yapay zekanin ambulansla bagvuran

hastalarin triajinda da etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegi sonucunu desteklemektedir.

Pandey ve arkadaslarinin 5 Aralik 2024’te yaptig1 calismada acil servise bagvuran
484094 hasta ile yapilan calismada, acil servisteki hastalarin yogun bakim {initesine yatis
gereksinimlerini erken donemde tahmin etmek i¢in makine 68renimi ve dogal dil isleme
teknikleri kullanilmistir. Otuzuncu dakikada hastadan elde edilen laboratuvar verisi, fizik
muayene ve vital bulgulariyla yogun bakim ihtiyacinin erken tespitinde yapay zeka
kullanilmistir ve istatistiksel olarak anlamli sonuglar elde edilmistir (Pandey et al., 2024).
Sunulan ¢alismada, acil servise ayaktan basvurup yogun bakim iinitesine yatirilan hastalarin
degerlendirilmesi incelendiginde; triaj gorevlisi, yapay zeka ve EDACS verisi eklenmis yapay
zeka tarafindan yapilan degerlendirmeler arasinda anlamli bir fark saptanmamistir. Triaj
gorevlisi hastalarin %1,5’ini ESI kategori 3 olarak degerlendirirken, yapay zekada bu oran %9,
EDACS verisi eklenen yapay zekada ise %7,5 olarak gézlenmistir. EDACS verisi eklendiginde,
yapay zekanin bazi hastalar1 daha yiiksek Oncelikli triaj kategorilerine yerlestirdigi
gozlemlenmistir. Sonuglar bizlere, triaj gorevlisinin kritik hasta yonetiminde yapay zekaya
kiyasla hastalarin klinik sonlanimiyla daha ortiisen bir triaj yaptigin1 gostermektedir. Ancak bu
yorumu yaparken triaj gorevlisinin, ayaktan olan tiim bagvurularin %66,8’ini ESI Kategori 2 ve
%26,8'ini ESI Kategori 3 olarak degerlendirdigi de goéz oniinde bulundurulmalidir. Bu farkin,
g0giis agrisinin potansiyel ciddiyeti nedeniyle triaj gorevlisinin bilgi ve deneyimini kullanarak
daha temkinli davranip hastalar1 Onceliklendirmesinden kaynaklanmis olabilecegi
diistiniilmektedir. Ayrica, triaj gorevlisi ve hekimin hasta ile yliz yiize iletisim kurmasinin,
hastanin  goriinimii ve genel durumu dogrultusunda yonlendirici bilgi saglayarak
degerlendirmeyi etkileyebilecegi diisliniilmektedir. Diger yandan yapay zeka, siirli veri
girisine bagli olarak bu tiir yonlendirmelerden yoksun kalmaktadir. Ancak, yine de elde edilen

sonuglar genel olarak birbirine yakin olup aralarinda anlamli bir fark saptanmamastir.

Acil servise bagvurularin yapay zeka ile degerlendirilmesinin incelendigi 2021 yilinda
yayimlanan bir ¢aligmada, yapay zeka ve triaj hemsirelerinin ESI kategorisi 2 olan hastalarin
ESI kilavuzuna gore uyumluluklar: kiyaslandiginda yapay zekanmn hemsirelere kiyasla uyum
oranin1 %41.38 oraninda daha fazla oldugu goriilmiistiir (Ivanov et al., 2021). Sunulan
caligmada giincel literatiirden farkli olarak ambulansla olan basvurularda hekimin belirledigi
triaj ile yapay zeka karsilagtirllmistir. Bu grupta yogun bakim {initesine yatirilan hastalarda

hekim, yapay zeka, EDACS verisi verilen yapay zekamn verdigi ESI kategorilerinin dagilimlari
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arasinda anlamli bir fark goriilmemistir. Hekim %40,7 oraninda ESI kategori-1 olarak
degerlendirme yaparken yapay zeka ve EDACS verisi verilen yapay zekada bu oran %33,3
olarak goriilmektedir. Bu durum yapay zekanin kritik hastalarin triaji konusunda hekime yakin

sonuglar verdigini géstermektedir.

Boyle ve arkadaslan tarafindan gogilis agrist risk skorlarmin incelendigi bir meta-
analizde EDACS’1n %96,1 gibi yiiksek duyarliliga sahip oldugu tespit edilmistir. Bu, EDACS
skorunun, seri troponin 6l¢limleriyle birlikte, biiyiik olumsuz kardiyak olaylar agisindan diisiik
riskli ve erken taburculuga uygun hastalar1 belirlemek icin kullanilabilecegi anlamina
gelmektedir (Than et al., 2016). 2022 yilinda yayimlanan bir ¢alismada koroner arter risk
tahmini i¢in gelistirilen sistem, bireyin ilgili tibbi verileri araciliiyla bireyin KAH risk degerini
yluzde olarak vermektedir. Bu da giincel risk skorlamalariyla karsilastirildiginda benzer
sonuglar elde edilmistir. Ayrica olusturulan bu yapay zeka, riski azaltmak igin kisisellestirilmis
oneriler de sunmaktadir (Teke, 2022). Hizl1 taburculuk agamasinda gelistirilen EDACS-ADP,
ADAPT-ADP ile karsilastirildiginda aralarinda anlamli fark goriilmiis olup EDACS’1n erken
taburculuk i¢in kullanimi daha uygun oldugu goriilmiistiir (Than et al., 2016). Sunulan ¢alisma
giincel literatiir ile benzer nitelikler tasimaktadir ancak kullanis amac1 ve sonuglar bakimindan
carpict sonuglar icermektedir. Hekim ve triaj gorevlisinin belirledigi EDACS skoru ile yapay
zeka kardiyak risk skoru arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark goriilmiistiir. Yapay zeka
ile EDACS’1n risk grubu hesaplamasi goz oniine alindiginda yapay zekanin genel olarak
hastalar1 “diisiik olmayan risk” grubuna almaya alma egiliminde oldugu goriilmektedir. Yapay
zeka hastalarin yarisindan fazlasimi “diisiik olmayan risk” kategorisinde degerlendirmistir. Bu
durum, her ne kadar yapay zekaya EDACS ile ortak veriler verilmis olsa da spesifik bir kardiyak
risk grubu kilavuzu belirtilmemesi veya kullanacagi veri yetersizliginden kaynaklanmis

olabilir.

Acil servisten taburcu olan tiim hastalar i¢in hesaplanan EDACS skoru, yapay zekanin
tayin ettigi kardiyak risk skoru ile karsilastirildiginda anlamli bir fark goriilmiistiir. Acil
servisten servisten taburcu olan hastalarin %85,6’sinin EDACS skoru “diisiik risk” olarak
hesaplanmistir ancak yapay zekaya ayni veriler verildiginde bu oran %65,5 olarak goriilmiistiir.
Yapay zekanin hastanin risk faktorleri ve ek veriler verilmediginde kardiyak risk grubunu
yuksek tutma egiliminde oldugunu bize gosterir. Giincel literatiirde troponin ve EKG olmadan
EDACS’m kullanimi kisitlidir. Sunulan ¢alismada EDACS’1n acil servise gogiis agrisi ile
bagvuran hastalar i¢in kullanimu ile alakali hizli karar ve tan1 asamasinda basarili olabilecegi

diisiiniilmistiir. Hi¢bir klinik, laboratuvar ve goriintiilleme verisi olmaksizin EDACS’1n diisiik
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riskli olarak kabul ettigi %85,6 hastanin taburcu olmasi ve 60 saniyeden kisa siirede
hesaplanabilmesi acil servise gogilis agrisiyla bagvuran hastalarin triajinda kullanilabilme

potansiyeli oldugunu gostermektedir.

Yogun bakim {initesine yatirilan hastalarda hekim ve triaj gorevlisinin verdigi EDACS
skoru, yapay zekanin tayin ettigi kardiyak risk skoru ile karsilagtirildiginda aralarinda anlaml
bir fark goriilmiistiir. Yapay zekanin hastalari “diisiik olmayan risk™ grubuna dahil etme egilimi
olmas1 sebebiyle EDACS’a gore daha basarili oldugu diisiiniilmektedir. Her ne kadar yapay
zekaya EDACS ile 6zdes veriler saglanmis olsa da bu verilerin kullanimi igin spesifik bir
kilavuz sunulmamaistir. Kaynak kullaniminda daha dar bir ¢ergeve belirlenmesi ve kardiyak risk
skorlamast i¢in saglanan verilerin g¢esitlendirilmesi durumunda, hastalarin  klinik
sonlanimlariyla daha uyumlu sonuglar elde etme potansiyelini artirilabilecegi diisiiniilmektedir.
Yine de yogun bakim iinitesine yatan hastalarin %77,7’sinin hesaplanan EDACS skoru diistik
olmayan risktir. EDACS’1n kisa siirede hesaplanmasi, hizli tan1 asamasinda uyaric1 ve kolay

uygulanabilir olmasi acil servis triajinda kullanilabilirligini diisiindiirebilir.

Eksitus olan hastalarda; hekim, yapay zeka ve EDACS verisi verildiginde yapay zeka
hastalarin hepsi icin kategori 1 olarak degerlendirme yapmustir. Bu durum acil miidahele
gerektiren hastalarin triajinda, yapay zeka ve hekimin benzer yaklasiminin oldugunu
gostermektedir. Ancak veri sayis1 kisith oldugundan bunu genelleyebilmek i¢in daha ¢ok

vakanin incelenmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Giliniimiizde hizla artan niifus ve hekim sayisinin yetersizligi acil servislerde triajin daha
da gelismesi gerektigine isaret eder. Sunulan bu calisma bize yapay zekanin subjektif
degerlendirmeleri bir kenara birakip objektif bir sekilde degerlendirme yaparak hasta triajinda
faydali olabilecegini diisliniilmektedir. Yapay zekanin ongorecegi triajin daha isabetli bir

sekilde yapilabilmesi i¢in de daha fazla veri girdisine ihtiyag olabilir.

Yaptigimiz bu calismanin en 6nemli kisithliklarindan biri ¢alismanin tek merkezli
olmasidir. Tek merkezli caligmalar, taranan hasta popiilasyonunun sosyoekonomik ve
demografik ozelliklerine bagli olarak, diger merkezlerdeki hastalar i¢in genellenebilirligi
sinirlayabilir. Ayrica, tek bir merkezde gergeklestirilen arastirmalarin bir diger simirlayici
unsuru, hasta yonetiminde uygulanan yerel protokoller ve uygulamalarin farkli olabilmesidir.
Farkli merkezlerden elde edilen verilerin kullanilmasi, tedavi yaklagimlariin cesitliligini

degerlendirme ve daha genis popiilasyonlar icin daha gii¢lii sonuclar ¢ikarma olanagi
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sunacaktir. Ayrica sunulan ¢alismanin 3. basamak bir hastanede gerceklestirilmesi nedeniyle 1.

ve 2. basamak hastanelere genellenemez.

Sunulan ¢alisma i¢in uygun hastalar, sadece bilgileri glincellenmis olan 4 saglik calisani
(2 hekim-2 hemsire) tarafindan toplandigindan c¢alisamaya dahil edilen hasta sayisit kisith

kalmaistir.

Sunulan c¢alismada sadece acil servise gogiis agrisiyla basvuran hastalara bakilmastir.

Tiim hasta gruplarina yonelik bir ¢alisma yapilmamuistir.

Yapay zekaya EDACS veya ESI hakkinda spesifik bir kilavuz saglanmadigi, dolayisiyla
kullanacagi kaynaklara iligkin kararlar1 kendisinin vermesi gerektigi i¢in sonuclar EDACS ve
ESI'den bir miktar uzaklasmis olabilir. Calisma alan1 daha dar bir ¢ergevede sinirlandirilmis

olsaydi, elde edilen sonuclarin farkli olabilecegi diisiiniilmektedir.

Acil servis triajinda hastanin goriiniimii bile hastanin triaji hakkinda bir veri girisi
saglayabilir. Yapay zeka hastay1 fiziksel, gorsel ve isitsel olarak degerlendirmedi. Bu nedenle
siirli veri girisine bagimlilik gibi zorluklar1 bulunmaktadir. Caligmada bu veriler de yapay
zekaya verilmis olsaydi elde edilen bulgular degisebilirdi. Bu eksikliklerin telafi edilebilmesi
icin Oncelikle yapay zekanin veri gizliligi, hasta giivenligi ve algoritmik adalet ile alakali etik

caligmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sunulan ¢alismada koroner anjiografik islem planlanan hastalar, islem 6ncesinde
gozlem amagli kardiyoloji klinigindeki 2. basamak yogun bakim iinitesine yatirilmistir. Bu
durum, servis yatisiyla ilgili veri sayisinin sinirli kalmasina neden olmustur. Ayrica, eksitus
olan hasta sayisinin diisiik olmasi, yeterli karsilastirma yapilmasini kisitlamistir. Dolayisiyla,
acil sonlanimi eksitus ve servis yatisi olan hastalarla ilgili genellenebilir sonuglar

¢ikarilamamaktadir.
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6.SONUC VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu c¢alisma, acil servise gogiis agrisi ile bagvuran hastalarin triajinda yapay zeka ve
EDACS skorunun etkinligini incelenmis ve hasta sonlanimlari agisindan karsilastirmistir.
Bulgular, yapay zeka kullaniminin triaj gorevlilerine kiyasla kararlarindaki subjektif faktorleri
azalttigin1 ve ozellikle acil servise ayaktan bagvurup taburcu edilen hastalarin triajinda yapay
zeka, veri tabanli analiz yetenegi ve sistematik degerlendirme 6zellikleri sayesinde hekim ve

triaj gorevlisine kiyasla daha isabetli triaj yaptig1 goriilmektedir.

Hastalarin acil sonlanimi g6z 6niine alindiginda EDACS skoru ile entegre edilen
yapay zeka, kritik hasta gruplarin1 tanimlamada ve triaj kategorilerinde tutarli sonuglar
iiretmede tistiinliik saglamistir. Ayrica EDACS skoru, EKG gibi goriintiileme ve troponin gibi
laboratuvar tetkiklerine ihtiya¢ duymadan, basit ve hizl1 uygulanabilirligi sayesinde acil
serviste hasta akiginin optimizasyonunda 6nemli bir potansiyel sunmaktadir.

Yapay zekanin kardiyak risk gruplamasinda hastalar1 "diisiik olmayan risk" grubunda
degerlendirme egiliminde oldugu goézlemlenmistir. Bu durum, yapay zekaya daha genis ve
cesitli veri setleri sunulmasiyla optimize edilebilir. Bu bilgiler 1s18inda EDACS ve yapay zeka
tabanli sistemlerin acil servis triajinda kullanilabilirligi, hasta sonuglarini iyilestirme ve acil

servis kaynaklarini1 verimli kullanma potansiyeli tasimaktadir.
6.2. Oneriler

Acil servislerde yapay zeka tabanli karar destek sistemlerinin kullanimai ile alakali klinik
caligmalar arttirilmalidir. Bu sistemlerin kullanimi, hasta akisini optimize ederek kritik
hastalarin erken tespitini saglayabilir. Bu caligmalar hazirlanirken daha genis, basite
indirgenmis ve tlim sosyokiiltiirel seviyelerce kolayca anlagilabilen veri setleri olusturulmali;
bu veri setleri gecerliligi kanitlanmis protokollerle desteklenmelidir. Ayrica laboratuvar
sonuglari, fizik muayene bulgular1 ve klinik veriler yapay zeka ile entegre edilmesinin tutarlt

sonuglar elde edilmesinde katki saglayabilecegi diigiiniilmektedir.

Yapay zeka destekli sistemlerin triaj kararlarindaki etkilerini ve hasta sonuglarini detayli
bir sekilde degerlendirmek i¢in farkli bolgelerdeki ikinci ve ii¢lincli basamak hastanelerinde

uzun vadeli, ¢ok merkezli arastirmalar yapilmalidir.
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Sonug olarak, yapay zeka ve EDACS’1n acil servis triajinda kullanilabilirligi, hasta
sonuclarint iyilestirme ve kaynaklarin daha etkili kullanimi1 konusunda biiyiik bir potansiyel
tasimaktadir. Ancak bu sistemlerin gelistirilmesi ve daha genellestirilebilir hale gelmesi i¢in

daha fazla klinik arastirmaya ihtiya¢ vardir.
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