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OZET

Yogun Bakim Hastalarinda Agrimin Yiiz Hareketini Olcen Agr1 Tanilama

Sistemi ile Degerlendirilmesi

Yogun bakimda bilinci agik, sozel iletisim kurulamayan hastalarin agn
degerlendirmelerinde kullamlan standart olcekler simirhdir. Bu hastalarda
otomatik, standart, siirekli, onyargisiz ve oOlceklenebilir agr1 olcekleri
gelistirilmelidir. Calisma, bilinci acik sozel iletisim kuramayan yogun bakim
hastalarinda agrinin yiiz hareketini 6l¢cen agri1 tanillama sistemi ile degerlendirilmesi
amaciyla yapilmistir.

Arastirmanin  6rneklemini, Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcah
Hastanesi Genel Cerrahi Yogun Bakim, Noroloji Yogun Bakim, Dahiliye Yogun
Bakim Uniteleri ile Adana Sehir Egitim ve Arastirma Hastanesi Genel Cerrahi
Yogun Bakim ve Beyin Cerrahi Yogun Bakim iinitelerinde Nisan 2023-Ekim 2024
tarihleri arasinda takip edilen ve dahil edilme Kkriterlerine uyan hastalar
olusturmustur. Arastirmanin 6rneklem biiyiikliigii %95 gii¢ tip 1 hata 0.05 referans,
korelasyon katsayisi 0.50 cift kuyruk hipotezinde ulasilmasi gereken 46 Kisi olarak
hesaplanmistir. Verilerin toplanmasinda Hasta Tamitic1 Bilgi Formu, Sayisal Agr1
Olcegi (SAO), Wong Baker Yiizler Agr1 Olgcegi (WBYO), Hasta Takip Formu, Yiiz
Eylem Kodlama Sistemi (YEKS), Video Kamera, Kamera Tripodu kullanilmistir.
Agn degerlendirmesi hasta tarafindan SAQO, hemsireler tarafindan WBYO ve
bilgisayar tarafindan YEKS ile yapilmistir. Veriler 2 giin boyunca sabah ve aksam
giinde 2 kez agrih girisimlerden hemen once, girisim sirasinda ve girisimden 20 dk
sonra toplanmistir. Dort hemsire tarafindan hastalarin video kayitlarindan elde
eldilen fotograflardan agr degerlendirilmistir. Verilerin Istatistiksel analizleri
SPSS (IBM SPSS Statistics 27) adhi paket program kullanmilarak yapilmistir.
Hastanin  Yiiz Eylem Kodlama Sistemi analizinde, makine 0grenmesi
algoritmalarindan; EfficientNet B0, ResNet50 ve ConvNeXt-tiny derin 6grenme
modelleri kullanilmistir.

Hasta ile makine 6l¢iimlerinin karsilastirilmasinda, modeller arasinda; Simif
4’te ConvNeXt-tiny egitimde setinde %99, test verisinde %57.9, Simif 6’da ResNetS50
egitim verisi setinde %98, test verisinde %52,9 basar: elde etmistir. Hasta ile dort
hemsire tarafindan degerlendirilen, agr1 diizeyleri ortalamalar1 arasinda pozitif
yonde ve istatistiksel olarak anlaml iliski tespit edilmistir (p<0,05). Hastalarin kendi
agr1 bildirimi ile makine ol¢iimlerinin, hemsirelerin tahminine oranla, daha uyumlu
oldugu ve bu uyumun da anlamh oldugu belirlenmistir (p<0,001).

Calismamiz yogun bakimda kendini sozel olarak ifade edemeyen bilinci agik
hastalarin agr1 degerlendirilmesini iyilestirmek amaciyla yapilmis olup, makine
ogrenmesinin dogruluk paymndan faydalanilarak, gelistirilecek objektif agr
degerlendirme olgekleri, subjektifligi azaltarak, agr1 degerlendirilmesinde



hemsirelerin gozlemsel farkhiliklarim da azaltabilir. Bu baglamda, elde edilen
bulgular, makine 6grenmesi tabanh agr1 degerlendirme sistemlerinin hastanin
kendi agr bildirimiyle hemsire degerlendirmesine kiyasla, daha uyumlu oldugunu,
daha objektif ve tutarh sonuclar iiretebildigini gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Agr1 Degerlendirmesi, Yogun Bakim, Yiiz Eylem Kodlama,
Makine Ogrenmesi, Teknoloji.

X1



ABSTRACT

Evaluation of Pain in Intensive Care Patients with a Pain Diagnostic System that
Measuring Facial Movement

Standard scales used in pain assessment of patients who are conscious and
cannot communicate verbally in intensive care are limited. Automatic,
standardized, continuous, unbiased and scalable pain scales should be developed for
these patients. The study was conducted to evaluate pain in intensive care patients
who are conscious and unable to communicate verbally, using a pain diagnosis
system that measures facial movements.

The sample of the study consisted of patients who were followed up in
Cukurova University Faculty of Medicine Balcali Hospital General Surgery
Intensive Care Unit, Neurology Intensive Care Unit, Internal Medicine Intensive
Care Unit and Adana City Training and Research Hospital General Surgery
Intensive Care Unit and Brain Surgery Intensive Care Unit between April 2023 and
October 2024 and who met the inclusion criteria. The sample size of the study was
calculated as 46 people to be reached in the two-tailed hypothesis with 95% power,
type 1 error, 0.05 reference, and 0.50 correlation coefficient. Patient Identification
Form, Numerical Pain Scale (NPS), Wong Baker Faces Pain Scale (WFPS), Patient
Follow-up Form, Facial Action Coding System (FACS), Video Camera, Camera
Tripod were used to collect data. Pain assessment was made by the patient with
FACS, by the nurses with FACS, and by the computer with WFPS. Data were
collected twice a day, in the morning and evening, for 2 days, immediately before,
during, and 20 minutes after painful interventions. Pain was assessed by four nurses
using photographs taken from video recordings of the patients. Statistical analyses
of the data were performed using the SPSS (IBM SPSS Statistics 27) package
program. In the analysis of the patient's Facial Action Coding System, machine
learning algorithms; EfficientNet B0, ResNet50 and ConvNeXt-tiny deep learning
models were used.

In the comparison of patient and machine measurements, among the models;
in Class 4, ConvNeXt-tiny achieved 99% success on the training set and 57.9% on
the test data, and in Class 6, ResNet50 achieved 98% success on the training data set
and 52.9% on the test data. A positive and statistically significant relationship was
found between the mean pain levels assessed by the patient and four nurses (p<0.05).
It was determined that the patients' own pain report and the machine measurements
were more consistent than the nurses' estimates, and this consistency was significant
(p<0.001).

Our study was conducted to improve the pain assessment of conscious
patients who cannot express themselves verbally in intensive care. Objective pain
assessment scales to be developed by utilizing the accuracy of machine learning can
reduce subjectivity and decrease nurses' observational differences in pain

Xii



assessment. In this context, the findings show that machine learning-based pain
assessment systems are more compatible with the patient's own pain report and
nurse assessment, and can produce more objective and consistent results.

Keywords: Pain Assessment, Intensive Care, Facial Action Coding, Machine
Learning, Technology.
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1.GIRIS

Agr1, tiim bireylerin yasami boyunca deneyimledigi, ¢esitli nedenlere bagl olarak
ortaya ¢ikan, viicudun farkli bolgelerinden kaynaklanan, subjektif, tanilanmasi zor, soyut
ve karmasik bir kavramdir (1). Ameliyat sonras1 agr1 ise cerrahi girisim sonucunda yara
yerinde lokal, humoral ve noral olarak salinan kimyasal mediyatorlerin aktif hale gelmesi
ile baglayan doku iyilesmesi ile sona eren, genellikle kisa siireli ve iyi lokalize olmus akut
agr1 tiiridiir (2). Amerika Birlesik Devletleri'ndeki cerrahi hastalarin %86's1 ameliyattan
sonra agr1 yasamaktadir ve bu hastalarin %75'i orta ve siddetli agr1 bildirmektedir (3).
Ulkemizde ise ameliyat olan hastalarin yaklasik dortte iiciinde akut agr1 gelismekte ve
bunlarin %80'inde orta ve siddetli agr1 yasanmaktadir (4,5). Her yil diinya ¢apinda 300
milyondan fazla ameliyat gerceklestirilmekte olup, basarili cerrahi sonuglar i¢in ameliyat
sonras1 agriytr yonetmek ¢ok onemlidir. Kontrol edilemeyen akut agri, fizyolojik stres
yanit1 olumsuz yonde etkileyerek, tromboembolik, pulmoner ve diger organ sistemlerinde
komplikasyonlara ve bu nedenle hastalarin yogun bakim {initelerinde veya hastanede
kalis siirelerinin uzamasina, agr1 tedavisi i¢in hastalarin taburculuk sonrasi hastaneye geri
donmesine, hastalarin yasam kalitelerinin azalmasina ve kronik agr1 gelismesine neden
olabilmektedir(6).

Agr1 yonetiminin ilk ve en 6nemli basamagi agr1 degerlendirmesidir (7,8). Agri,
hassas 6l¢iimleri ve tibbi teshisi karmasik ve 6znel bir deneyim olmasina ragmen mevcut
yontemlerde, agri deneyimini nesnel olarak 6lgmek i¢in etkili ve glivenilir bir yontem
bulunmamaktir. Her ne kadar hastanin agr1 bildirimi altin standart olarak kabul edilse de,
bazi 0zel hasta gruplari i¢in bu standart etkisiz ve hatta yanlis olabilir. Yenidoganlar,
belirli tipte norolojik bozukluklari ve demansi olanlar, yardimli solunum cihazi kullanan
yogun bakim hastalar1 ve ameliyat sonrast donemdeki hastalar bu gruba ornek teskil
etmektedir (9). Giinlimiizde agr1 degerlendirilmesinde tek ve ¢ok boyutlu olmak iizere
bircok Olgtim araci kullanilmaktadir. Mc Gill Melzack Agri Soru Formu/Anketi,
Dartmouth Agri Soru Formu/Anketi gibi ¢ok boyutlu dlcekler agriyi; yeri, niteligi,
arttiran ve azaltan faktorler gibi tiim yonleri ile ele almaktadir (10). Bu 6l¢iim araglarinin
uzun siirmesi ve karmagik bir yapiya sahip olmasi akut agri siddetinin ve uygulanan
tedavinin etkinliginin degerlendirilmesini sinirlandirmaktadir (11). Sézel Kategori Olgegi

(SKO), Sayisal Agr1 Olcegi (SAO), Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi (WBYO) gibi tek



boyutlu dlgekler ise agr1 degerlendirmesinin hastanin kendisi tarafindan yapildig1 ancak
sadece agr1 diizeyini Olgen Olgeklerdir (11).

Hem yurt i¢i hem de yurt dis1 literatiiriinde akut agrinin degerlendirildigi tek
boyutlu 6lgeklerin basit, hizli ve kolay anlasilir olmasi nedeniyle daha ¢ok tercih edildigi
bildirilmistir (12-14). Ancak yogun bakimda bilinci agik hastalarda tek boyutlu 6l¢eklerin
agr1 degerlendirme Ol¢iimlerinin agr1 derecelendirmeleri sinirhidir. Ciinkdi bu 6lgekler
Ozneldirler, ruh halinden etkilenebilirler ve karsilastirma yaparken hastanin agr1 algisini
etkileyebilirler (3).

Yogun bakim hastalar1, yasami destekleyici ve ileri teknoloji gerektiren tedavi
yontemleri, mevcut hastalik, travmalar, bas1 yaralari, uzun siire hareketsiz kalma, cerrahi
girisimler gibi bircok nedenden dolay1 agri deneyimlemektedir (15,16). Yogun bakim
linitesine yatirilan hastalarin %40-77'sinin, altta yatan birincil patolojiden bagimsiz
olarak orta- siddetli diizeyde agr1 yasadig: bilinmektedir (17,18). Bu kadar yogun yasanan
agr1 hastalarda hareketlerde simirlilik, invaziv ya da noninvaziv monitorizasyon
araclarinin varligi, normal uyku ve uyanmiklik dongiisiiniin bozulmasi, sedasyon ya da
noromiiskiiler bloker ilag uygulanmasi gibi nedenlerle dogru
degerlendirilemeyebilmektedir (19). Yogun bakimdaki bilinci agik hastalarda tek boyutlu
Olcekler, bilinci kapali hastalarda ise daha ¢ok davranislarin ve fizyolojik
parametlerelerin degerlendirildigi ol¢ekler kullanilmaktadir (13). Bilinci agik olup,
mekanik ventilasyonda takip edilen hastalarda sozel iletisim kurulamadigi i¢in fizyolojik
verileri degerlendirme, gbz temasi kurma, el-kol ve yiiz hareketlerinden yararlanma, bas
hareketi ile onaylama ya da reddetme, evet-hayir iceren kapali uclu sorular sorma, dudak
okuma, kagit-kalem, alfabe veya Sekil li araclarla agr1 degerlendirmesi yapilmaktadir
(20). Sozsiiz iletisim icin goz izleme cihazlar1 kullanilarak ventilasyon uygulanan
hastalarda temel ihtiyaclarini belirlemek i¢in yapilan ¢aligmada hastalarin %64’i saglik
profesyonelleri tarafindan anlasildigini belirtmislerdir (21). Diger yandan anlagilamayan
diger hastalarin orani yiiksektir ve bu durum hastalarin hemsireler tarafindan daha iyi
algilanmasi i¢in objektif yontemlerin kullanimini gerektirmektedir.

Literatiirde hemsirelerin hastalarin agrisina iligkin degerlendirmelerinin her
zaman dogru olmadig1 ve agriy1 hafife alma egiliminde olduklari bildirilmektedir (22,23).
Gozlemsel dlgeklerin kullaniminda saglik profesyonelleri 6n yargili davranabilmekte ve

hastanin agr1 siddetini hafife alabilmektedirler (24). Birlikte ele alindiginda, bu



siirlamalar daha otomatik, standart, siirekli, onyargisiz ve dlgeklenebilir agr1 olgiitleri
gelistirmeye ihtiya¢ oldugunu gostermektedir (25). Bu sorunlari agmak i¢in davranig
bilimciler, giivenilir ve gegerli yliz agr1 gostergeleri belirlemistir. Agr1 yasayan bireyin
agr1 durumunu degerlendirmede viicudunun pozisyonu, agrisini sozciiklerle ifadesinin
yani sira ylz ifadesi de kullanilmaktadir (25,26). Yiiz ifadelerinin insan 6mrii boyunca
agrinin gilivenilir gostergeleri olarak hizmet edebilecegi ve ayrica agr1 uyaranlaria
karsilik gelen yiiz ifadelerinin iyi bir tutarlilig1 oldugu bilinmektedir (27). Bu baglamda,
gelistirilecek objektif agr1 degerlendirme Olgekleri, subjektifli§i azaltarak, agrn
degerlendirilmesinde  hemsirelerin ~ gozlemsel farkliliklarini  da  azaltabilecegi
distiniilmektedir.

Diinya capinda yiiz ifadesi analizinin agri degerlendirmesinde kullandig:
arastirmalar devam etmektedir (26-29). Ekman ve Friesen tarafindan 1978 yilinda
gelistirilen Yiiz Eylem Kodlama Sisteminde, ylizlerce eylem iinitesi kombinasyonu
kullanilarak yiiz kaslarinin hareketleri tanimlanmaktadir (30,31). Bu sistem yiiz
ifadelerini kategorize eden, ayrintili, nesnel, anatomik tabanli bir kodlama sistemidir.
Sistemde 46 farkli yiiz eylem birimi bulunmakta olup, fonksiyonel ndroanatomik
hareketler, herhangi bir yiiz ifadesini kodlamak icin gerekli ve yeterlidir. Sistem; kronik
agrida, ameliyat sonrast donemdeki eriskin ve ¢ocuklardaki akut agn
degerlendirilmesinde, yenidoganlarda, deneysel ve klinik agr1 ¢aligmalarinda uygulanmis
olup, bilinci agik sozel iletisim kuramayan yogun bakim hastalariin agn
degerlendirmesinde uygulanmamustir (3,32-36). Ulkemizde yogun bakim hastalarinda
agn ile ilgili yapilan ¢aligmalarda daha cok tek boyutlu 6l¢eklerin kullanildigr yiiz
hareketini 6lgen agr1 tanilama benzeri sistemin agr1 degerlendirilmesinde kullanilmadigi
goriilmektedir (13,14). Bu ¢alismanin amaci bilinci agik sozel iletisim kuramayan yogun
bakim hastalarinda agrinin yiiz hareketini Glgen agr1  tanilama sistemi ile
degerlendirilmesidir.

Arastirma Sorulari;

Arastirma sorusu 1.Yogun bakim hastasinin kendi degerlendirdigi agn diizeyi ile Yiiz
Eylem Kodlama Sistemi (YEKS) ile degerlendirilen agr1 diizeyi arasinda uyum var midir?
Arastirma sorusu 2.Yogun bakim hastasinin kendi degerlendirdigi agr1 diizeyi ile

hemsgirelerin degerlendirdigi (WBYO) agr diizeyi arasinda uyum var midir?



Arastirma sorusu 3.Yogun bakim hastasinin kendi degerlendirdigi agr diizeyi ile Yiiz
Eylem Kodlama Sistemi mi (YEKS) yoksa hemsirelerin degerlendirdigi (WBYO) agr1

diizeyi mi daha uyumludur?



2.GENEL BILGILER

2.1.Yogun Bakim Hastalarinda Agn

Yogun bakim; organ ya da organ fonksiyonlarinin kismen veya tamamen kaybiyla
sonuglanan durumlarda, bu fonksiyonlarin gegici olarak desteklenmesi, yerine getirilmesi
ve hastaligin temel nedenlerinin tedavi edilmesi amaciyla multidisipliner saglik ekibinin
koordineli ¢alistigr 6zel birimlerdir (39). Tibbi teknolojideki yeniliklere ragmen, agri
yogun bakim initelerinde hala bir sorun olmaya devam etmektedir. Yogun bakim
hastalarinin ¢ogunlugu (%75'ten fazlasi) istirahatte agr1 yasasa da, standart bakim
prosediirleri (tiip/dren ¢ikarma, endotrakeal aspirasyon ve yeniden konumlandirma)

sirasinda agrilarinin siddeti 6onemli 6l¢lide artmaktadir (39).

2.2. Yogun Bakimda Agrimin Nedenleri

Ameliyat sonrasi hastalarin yaklasik {i¢te biri, elektif veya acil cerrahi
prosediirden sonra cerrahi yogun bakim {initelerine takip edilmektedir. Son giincel
gelismeler dogrultusunda, odak noktasinin hasta merkezli bakima kaymasi, uluslararasi
akreditasyon oOnerilerinin kullanimi ile agri degerlendirmesi ve agri yonetimi gibi
Olctimler de ayni derecede Onem kazanmaktadir. Dahasi, agr1 bir hastanin yasam
kalitesini ciddi sekilde etkiler ve islevsel kapasitenin iyilesmesine miidahale
edebilmektedir (40). Etkin ve diizenli agr1 degerlendirmesinin ventilator kullanim siiresi
ve yogun bakim iinitesinde kalis siiresi ilizerinde olumlu etkisi oldugu, agri algisini
tyilestirdigi, agr1 yogunlugu ve sikligini azalttigi, analjezik kullanimi ve mortaliteyi
azalttigt ve daha az komplikasyona yol a¢tigi bildirilmektedir (41). Yogun bakim
tinitesinde hastalarin biiylik ¢cogunlugu kaldiklar1 siire boyunca yogun bakima kabul
nedenleri ve standart bakim prosediirleri nedeniyle agr1 yasamaktadir (42). Yapilan
cerrahi miidahaleler, tan1 ve tedavi maksatli invaziv ve noninvaziv girisimler, travma,
uzun siire hareketsiz kalma, pozisyon degistirilmesi, endotrakeal ve trakeal aspirasyon,
derin solunum egzersizleri, Oksiirme egzersizleri, yara bakimi, giinliik pansuman
degistirme, dren/katater takilmasi ya da cikartilmasi, monitdrize etme, agiz ve goz

bakimi, kiyafet degistirme ve rutin hemsirelik uygulamalar1 agriya yol agmaktadir (43).



2.3.Yogun Bakim Hastasinda Agrinin Hastadaki Sonuclar

Yogun bakim {initelerinde agr1, coklu organ sistemlerini etkileyerek ciddi klinik
sonuglara yol agabilmektedir. Agrinin sedasyon ihtiyacin1 artirarak ventilatérden
ayrilmay1 geciktirdigini, oksijen tiiketimini artirarak hipoksi riskini ytkselttigi
bilinmektedir (44). Sempatik aktivasyonla hipertansiyon, tasikardi ve miyokard
iskemisine neden olan agri1 (45), kortizol artisiyla da immiinosupresyona ve nozokomiyal
enfeksiyon riskine yol acabilmektedir (46). Agrinin ndropsikiyatrik etkileri arasinda
deliryum insidansinda 2-3 kat artis, opioid kotii kullanim riski yer alirken (47), taburculuk
sonrasi hastalarin %40’ 1nda travma sonrasi stres bozuklugu goriilmekte (48) ve hastalarin
%30-50’sinde ise kronik/néropatik agr1 gelismektedir (49). Agrinin fiziksel sonuglari
arasinda kas atrofisi ve rehabilitasyon gecikmesine sebep olurken sistemik etkiler ise
mortalitede %15-20 artis ve YBU yatis siiresinde 3-5 giin uzamayla iliskili oldugu
belirlenmistir (50).Agr1 nedeniyle olusan bu degisiklikler morbidite ve mortalite riski
artacagindan, durumu kritik olan YB hastalarinda etkin bir agr1 yonetimi saglanmalidir.

Agr1 yonetiminin ilk basamagi agr1 degerlendirmesidir.

2.4.Yogun Bakim Hastalarinda Agri Degerlendirilmesi

Subjektif bir veri olan agrinin objektif olarak degerlendirilmesi oldukca zordur
(51). Agn degerlendirmesi ve yonetiminin oniindeki en yaygin engellere baktigimizda
hastanin iletisim kuramamas: (%57,5), hasta dengesizligi (%56,5) ve agn
degerlendirmesi i¢in protokol/kilavuz eksikligi (%55,0) bildirilmektedir (52). Hemsireler
tarafindan en fazla bildirilen agri degerlendirmesi ve yonetiminin Oniindeki engeller
hemsirelik is yiikiiniin fazla olmasi (%65,3), hastayla iletisim kuramamasi (%53,3), agr1
degerlendirmesini engelleyen sedasyon (%50) ve agri degerlendirme araclarinin
bulunmamasi (%49,7) olarak bildirilmektedir (63). Ozellikle sedasyon ve endotrakeal
entiibasyon uygulanan hasta gurubunu olusturan YBU” lerindeki iletisim sinirlilig1 agr
degerlendirilmesini ¢ok daha zorlastirmaktadir (54). Bu hastalarda agr1 degerlendirmesini
olumsuz yonde etkileyen hasta ile ilgili etmenler; biling diizeyinde degisiklik, invaziv ya
da noninvaziv monitorizasyon araglarinin varligi, hastalarda hizla degisen hemodinamik

durum, stres, normal uyku ve uyaniklik dongiisiiniin bozulmasi, sedasyon ya da



néromuskiiler inhibitdr tedavi uygulanmasi, hareketlerde ve gérmedeki sinirliliklardir
(55).

Bir¢ok agr1 degerlendirme araci hastalarin iletisim kurma becerisine dayanir, bu
nedenle yogun bakim hemsirelerinin iletisim sinirlamalarini kabul ederek davranigsal agri
degerlendirme yontemlerini ustaca kullanmasini gerektirmektedir (56). Giiniimiizde agr1
degerlendirmesinde tek ve ¢ok boyutlu olmak iizere bir¢ok 6l¢iim aract kullanilmaktadir
(11). Tek boyutlu 6l¢iim araglari, agr1 siddeti gibi agr1 deneyiminin sadece bir boyutunun
Olciildiigii, agr1 degerlendirmesinin hastanin kendisi tarafindan yapildigi 6l¢eklerdir. Bu
Ol¢lim araglar1 akut agrilarin siddetinin ve agr tedavisinin etkinliginin izlenmesinde
kullanilmaktadir (11,57). iletisim kurulabilen hastalarin agr1 degerlendirmesinde yaygin
olarak kullanilan 6lgekler; Sayisal Agr1 Olgegi (SAQO), Gorsel Kiyaslama Olgegi (GKO),
Sézel Kategori Olgegi (SKO) ve Wong Baker Yiizler Agri Olgegidir (58). Bu dlgekler,
basit, kullanilmasi kolay, agr1 siddetindeki degisimin izlenmesine olanak saglayan,
gecerli ve giivenilir dl¢iim araclaridir (10). Iletisim kurulamayan hastalarda ise agri
degerlendirilmesi siklikla Davranissal Agr1 Olgegi (DAO), Kritik Bakim Agr1 Gozlem
Aract (CPOT) ve S6zel Olmayan Agr1 Olgegi (Non-Verbal Pain Scale) (NVPS)
kullanilmaktadir (59).

Agr1 degerlendirilmesinde kullanilan bu dlgeklere ek olarak hastayr biitiinciil
olarak degerlendiren Amerikan Agr1 Dernegi Hasta Sonug¢ Anketi de ameliyat sonrasi ilk
24 saatlik agr1 degerlendirmesinde ya da kronik agrida hastanin hastaneye kabul
edilmesini takiben ilk 24 saatlik siiredeki agriy1 degerlendiren bir degerlendirme aracidir.
Erden ve arkadaglar1 tarafindan 2018 yilinda Tiirkge gecerlilik ve giivenirligi alinan
Revize Amerikan Agr1 Dernegi Hasta Sonu¢ Anketi (Revised American Pain Society
Patient Outcome Questionnaire-APS-POQ-R); klinik sonuglara dayali agr1 yonetim
stratejilerini, hastanin agriya ve analjeziye yanitini, hastanin agr tedavisi hakkinda bilgi
alabilme ve tedaviye katilim yetenegini, farmakolojik olmayan agr tedavi yontemlerini
ve agr1 tedavisinden memnuniyetini degerlendirerek biitiinciil bir yaklagim sunmaktadir
(60). Ulkemizde ilk defa Revize Amerikan Agr1 Dernegi Hasta Sonug¢ Anketi kullanilarak
yapilan calismada (2023), ¢alismaya dahil edilen hastalarin yaklasik iigte birinin agri
tedavisi hakkinda bilgi alarak aldiklar1 bilgiden yararlandiklari, opioid kullanim oraninin
diistiigli, agrinin %70 oraninda diistiigii ve hasta memnuniyet oraninin nispeten yiiksek

oldugu bildirilmektedir (61).



2.4.1. Yogun Bakim Hastalarinda Siklikla Kullanilan Agr1 Degerlendirme

Olgekleri

2.4.1.1. fletisim Kurulabilen Hastalarda Kullanilan Agr1 Olgekleri

a.

Sayisal Agr Olgegi (Numerical Rating Scale-NRS); Sayisal Agr1 Olgegi
(SAQ), oncelikle yetiskinlerde kullanilan tek boyutlu bir agr1 yogunlugu
oOl¢iisiidiir. Birden fazla versiyonu mevcuttur; ancak, 11 maddelik yineleme en
yaygin kullanilanidir. NRS kullanilarak degerlendirilen hastalar, agn
yogunluklarii en iyi temsil eden 0-10 arasinda bir say1 bildirir; 0 hi¢ agr
olmadigini ve 10 son 24 saatteki "hayal edilebilecek en kotii agriy1" gosterir.
Yiikselen puanlar artan agri yogunluguna karsilik gelir; ancak, agr1 6l¢eginin
iist esigini temsil etmek i¢in kullanilan tanimlayicinin tutarliligi ve tekdiizeligi
konusunda endiseler dile getirilmektedir. NRS'nin klinik endikasyonlari, akut
ortamda agrinin degerlendirilmesini igerir; ¢iinkii kronik ortam, hastalarin agr1
seviyesini abartabilecek kafa karistirict degiskenler ortaya ¢ikarir. Oznel

olmasmma ragmen, bu agri Ol¢eginin kendi kendine bildirilen yapisi

giivenilirligini giiclendirir (62).

SAYISAL AGRI SKALASI|

AGRI YOK ORTA SIDDETLI AGRI SIDDETLI AGRI

0 5 10

Sekil 2.1. Sayisal Agr1 Olgegi (63)

b.Gorsel Kiyaslama 6lgegi (Visual Analogue Scale-VAS); Gorsel Kiyaslama

Olgegi (GKO), cok cesitli popiilasyonlarda kullanilan tek boyutlu bir agr1 yogunlugu

dlciisiidiir. GKO, genellikle 10 cm (100 mm) uzunlugunda yatay veya dikey bir ¢izgiden

olusan ve her iki ucunda 2 sozlii tanimlayici bulunan (her bir semptom asirilig1 i¢in bir

tane) stirekli tek maddeli bir 6l¢ektir. Katilimcidan, algilanan agr1 yogunlugunu gosteren

GKO cizgisine dik bir ¢izgi ¢izmesi istenir. "0" ankraj1 ile hastanin 10 cm'lik ¢izgideki

isareti arasindaki mesafeyi (milimetre cinsinden) 6lgmek icin bir cetvel kullanilir. Bu

Olctim 0 ile 100 arasinda degisen bir puan verir; "0" ¢izgi ucu "agr1 yok" ve "100" ¢izgi

ucu "olabilecek en kotii agri" veya onceki 24 saat icinde deneyimlenen "hayal



edilebilecek en kotli agr1" anlamina gelir. Puanlarin tercih edilen bir sayisal deger
etrafinda kiimelenmesini 6nlemek i¢in, ara noktalarda sayilar veya sozlii tanimlayicilar
onerilmemektedir. Ameliyat sonrasi agr1 yogunlugunu hig, hafif, orta veya siddetli olarak
tanimlayan ameliyat sonrasi hastalarda (diz protezi, histerektomi veya laparoskopik
miyomektomi) agrt GKO’i puanlarinin dagilimina dayanarak, agri GKO'inde su kesme
noktalar1 6nerilmektedir: Agr1 yok (0-4 mm), hafif agr1 (5-44 mm), orta agr1 (45-74 mm)
ve siddetli agr1 (75-100 mm). Belirli GKO 6l¢iimlerinin yorumlanmasiyla ilgili diger
caligmalar, 30'un iizerindeki agrinin orta dereceli agriyla ve 54'lin iizerindeki agrinin

siddetli agriyla tutarli oldugunu gostermektedir (64).

‘0 ‘1 ‘2 '3 ‘4 ‘5 ‘6 ‘7 ‘8 ‘9 ‘10‘

Agr Agr
Yok En Siddetli

Sekil 2.2. Gorsel Kiyaslama 6lgegi (65)

c.Sozel Kategori Olgegi (Verbal Rating Scale-VRS); Sozlii Kategori Olgekleri
(SKO), Sézlii Tammlayict Olgekler, Sozlii Agr1 Olgegi, Basit Tanimlayic1 Olgek ve
Grafik Derecelendirme Olgegi olarak da bilinir. Farkli agri yogunlugu seviyelerini
tanimlayan bir dizi ifadeden olusmaktadir. Hastalar agr1 seviyelerini en iyi tanimlayan tek
tanimlayiciy1 atarlar. Basit 4 kategorili dlgekler SKO-4'ten (6rnegin, agr1 yok, hafif agri,
orta agr1, yogun veya siddetli agr1) 15 kategorili 6lcekler SKO-15'e kadar uzanan cesitli
sozel derecelendirme olgekleri drnekleri vardir. Bu tiir dlgeklerin temel avantajlari, iyi
dogrulanmis olmalari, ¢esitli caligmalarda ve klinik ortamlarda giivenilir olmalari,
uygulanmasi ve anlasilmasi kolay olmalari, yasa baglh diisiik basarisizlik oranlarina sahip
olmalar1 ve iistiin psikometrik ozellikler saglamalaridir Ozellikle yashilar ve diisiik
egitimli hastalar (<6 y1l) tarafindan tercih edilmektedir. Birgok ¢alismada, SKO'leri i¢in
diger Olceklere kiyasla daha iyi uyum bildirilmistir (66).



Afn
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Hafif Orta Sidd. Siddetli

Afn Afn Afn Afin

Sekil 2.3. Sézel Kategori Olgegi (65)

Cok Sidd. Dayvamilmaz

Afn

2.4.1.2. fletisim Kurulamayan Hastalarda Kullamlan Agr1 Ol¢ekleri

a. Davramgsal Agr1 Olgegi (Behavioral Pain Scale-PBS); Uluslararasi kilavuzlar,

kendi kendine bildirimde bulunamayan yetiskin yogun bakim hastalarinda agrinin

izlenmesi i¢in davranissal agr1 6lgegini onermektedir. Olgek ii¢ boliimden olusmaktadir

bu boliimler; “lst ekstremite hareketleri”. “mekanik ventilasyona uyum” ve “yiiz

ifadesi”dir. Toplamda 12 maddeden olugsmakta ve her bolime 1-4 arasi puan

verilmektedir. “l puan agrinin olmadigini”, “2 puan hafif”, “3 puan orta”, “4 puan ise

siddetli agriy1” tanimlamaktadir ve en diisiik 3, 17 en yiiksek 12 puan elde edilmektedir.

Elde edilen puanla agr1 diizeyi dogru orantilidir, puan artinca agr1 diizeyide artmaktadir

(67).

Alt Olcek

Yiiz ifadesi

Tanimi

Rahat

Kismen gergin
Tamamen gergin
Yiiziinii burusturuyor

= W N

Ust ekstremite

Ventilasyonla uyum

Haraket yok

Kismen biikiilmiis

Parmak fleksiyonu ile tamamen biiktilmiis
Kalici retraksiyonda

Tolere edici hareket

Oksiiriiyor, fakat cogu zaman ventilasyonu tolere
ediyor

Ventilatérle savasiyor

Ventilasyonu kontrol edemiyor

= W=

= W N =

Sekil 2.4. Davranigsal Agr1 Olgegi (65)

b. Yogun Bakim Agri Gozlem Formu (Critical-Care Pain Observation Tool-

CPOT); Yogun bakim agri goézlem formu, her biri farkli davranis

kategorilerine ait olan dort boliime ayrilmaktadir: yiliz ifadesi, viicut
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hareketleri, kas gerginligi ve ventilatére uyum (sadece mekanik ventilasyon
uygulanan hastalar i¢in) veya seslendirme (sadece entiibe olmayan hastalar
icin). Her boliim 0 ile 2 arasinda puanlanir ve olasi toplam puan 0 ile 8 arasinda
degisir. Olgek yogun bakim iinitesindeki hem entiibe hem de entiibe olmayan

hastalarda kullanilabilir (68).

Alt Olgek Tamm Puan
Yiiz ifadesi Rahat 0
Gergin 1
Yiiziinii burusturuyor 2
Viicut hareketleri Hareketler yok 0
Koruyucu 1
Huzursuz 2
Kas gerilimi Rahat 0
Gergin, rijit 1
Cok gergin ya da rijit 2
Ventilasyonla uyumu Ventilatorii tolere ediyor 0
Oksiiriiyor, fakat tolere ediyor 1
Ventilatérle savasiyor 2
Ses ¢ikarma (Ekstiibe hastalar) | Normal tonda konusuyor ya da ses yok 0
I¢ gekiyor, inliyor 1
Baginyor, hickirarak agliyor 2

Sekil 2.5. Yogun Bakim Agr1 G6ézlem Formu (65)

Yetiskinler i¢in S6zel Olmayan Agr1 Olgegi (Nonverbal Adult Pain Scale);
Yetiskin Sézsiiz Agr1 Olgegi ilk olarak Odhner ve arkadaslari tarafindan 2003
yilinda, travma ve biiylik karin cerrahisi sonrasi yogun bakim iinitesinde
entiibe ve sedasyon uygulanan hastalar i¢in gelistirildi. Daha sonra Kabes ve
arkadaslar tarafindan 2010 yilinda revize edilerek son sekli verildi. Olgegin
Tiirkge gecerlilik ve giivenilirlik calismasi Kaya ve Erden tarafindan 2019
yilinda yapildi (69). Yetiskin Sézsiiz Agr1 Olgegi'nin bes gdstergesi vardir:
yliz, aktivite/hareket, uyaniklik, yasamsal bulgular ve solunum. Her béliim 0-
2 puan arasinda puanlanir ve toplam puan 0 ile 10 arasinda degismektedir.
Olgegin degerlendirilmesinde 0-2 puan hi¢ agr1 olmadigini, 3-6 puan hafif
agriy1, 7-10 puan ise siddetli agriy1 gostermektedir. Hasta konforunu saglamak
icin miidahalelerden dnce ve sonra her dort saatte bir agrinin degerlendirilmesi

onerilmektedir (69).
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Categories 0 1 2

Face No particular Occasional grimace, Frequent grimace,
expression or tearing, frowning, tearing, frowning,
smile. wrinkled forehead. wrinkled forehead.

Activity Lying quietly, Seeking attention Restless, excessive

(movement)  normal position. through movement activity and/or
or slow, cautious withdrawal reflexes.
movement.

Guarding Lying quietly, no  Splinting areas of the  Rigid, stiff.
positioning of body, tense.
hands over

areas of body.
Physiology Stable vital signs  Change in any of the ~ Change in any of the

(vital signs) following: following:
* SBP > 20 mm Hg. * SBP > 30 mm Hg.
* HR > 20/minute. * HR > 25/minute.
Respiratory Baseline RR/Sp0y  RR > 10 above baseline, RR > 20 above baseline,
Compliant with or 5% | SpOgy mild or 10% | Sp0y severe
ventilator asynchrony with asynchrony with
ventilator ventilator

Sekil 2.6. Yetiskinler I¢in S6zel Olmayan Agr1 Olgegi (70)

€.

Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi (WBO -Wong-Baker FACES Pain Rating
Scale ~-WBS); Hastalarin agrisini yiiz ifadelerine gore belirleyen tek boyutlu
agr1 degerlendirme 6lgegidir (11). Bu Olcekte yiizlere sayisal degerlere gore
agr1 puani verilmektedir. En diisiik puan “0” en yiiksek puan “10” dur.
Olgekten alman puan arttik¢a agri siddeti artmakta, puan diistilkce siddeti
azalmaktadir. Olcegin uygulanma esnasinda; hastaya “yiiz ifadelerinin her
birinin bir kisiye ait oldugu, hi¢ agris1 olmayan mutlu bir yiiz ile islem
sirasinda kendisinde biraz veya oldukc¢a agri duyan {izgiin yiizler” oldugu
aciklanmaktadir. Yiiz ifadeleri gosterilerek agiklama yapilmaktadir. “Yiiz 0”
agrinin olmadigini belirtir ve ¢cok mutludur. “Yiiz 2 biraz agris1 vardir. “Yiiz
4 > biraz daha fazla agris1 vardir. “Yiiz 6” agris1 daha fazla vardir. “Yiiz 8”
agrist oldukga fazladir. “Yiiz 10” agris1 dayanilmaz derecededir. Cocuktan
kendi durumunu en iyi yansitan yiiz ifadesini se¢gmesi istenmektedir (71).
Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi ii¢ yasindan biiyiik, iletisim kurulamayan,

konusamayan hastalarda kullanilmaktadir.
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Sekil 2.7. Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi (72).

2.5. Agr1 Degerlendirmesinde Makine Ogrenmesi ve Bilgisayar Destekli Yiiz
Ifadesi Analizi

Agr, oOzellikle agr1i deneyimlerini bildiremeyen veya agri ifadelerini
yorumlamanin zor oldugu kisilerde Olgiilmesi zor, 6znel bir deneyimdir (73, 74).
Literatiir, Gorsel Kiyaslama Olgegi (GKO), Sayisal Agr1 Olgegi (SAO) ve Sozel Kategori
Olgegi (SKO) dahil olmak iizere agr1 degerlendirmesi igin ¢esitli agr1 puanlama sistemleri
sunmaktadir (20,59). GKO'niin agrinin oldukca giivenilir ve gecerli bir 6lciisii oldugunu
ve onemli kanitlara dayanarak tedavi etkilerine en ¢ok yanit veren Ol¢iit oldugu kabul
gormektedir. Ancak GKO, bireylerin bilingsiz, bilissel olarak engelli veya kendilerini
s0zli olarak ifade edemedigi durumlarda kullanilmasinin uygun olmadigi goriilmektedir
(74). Gozlemsel olgekler, hastalarin agrilarini iletmedeki yetersizliklerini ele almak icin
farkli klinik ortamlarda ve belirli hasta popiilasyonlarinda kullanilmak tizere gelistirilmis
ve dogrulanmustir (59). Davranissal Agr1 Olgegi, Yetiskinler Icin Sézel Olmayan Agri
Olgegi gibi dlgekler, agriy1 degerlendirmek igin alternatif bir yontem sunmakla birlikte
gbdzlemcinin egitimi ve deneyimi nedeniyle yorumu hatali olabilir (74).

Yogun bakim iinitelerinde agr1 degerlendirilmesinin zorluklarina ragmen, objektif
Olciimler saglamak i¢in ¢esitli teknolojik caligmalar devam etmektedir (75). Sensor
teknolojisi ve yapay zeka kullanan yiiz ifadesi analizi, agriy1 objektif olarak Slgme
potansiyeli gostermektedir (76). Karma gerceklikler, cevrimici miidahaleler, akilli telefon
uygulamalar1 ve giyilebilir cihazlar gibi diger teknolojik miidahaleler de agr1 yonetimi
icin aragtirilmaktadir. Zorluklara ragmen, teknolojinin sefkatli bakimla entegrasyonu,
klinik ortamlarda agr1 degerlendirmesi ve yoOnetiminin iyilestirilmesi i¢in umut
vadetmektedir (77).

Yapay zeka, agri sirasinda yiiz ifadelerinin analizini daha verimli hale getirerek ve
insan profesyonellerin is yiikiinii azaltarak saglik sistemini doniistiirme potansiyeline

sahiptir. Ozellikle yapay zeka, makine Ogrenimi algoritmalarini ve veri analizi
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tekniklerini kullanarak 6zellik ¢ikarmay1 otomatiklestirebilir ve ¢ok fazla insan ¢abasi
gerektiren, tekrarlayan ve zaman alict gorevleri gergeklestirebilir. Bu durum daha iyi
hasta sonuglari, kaynaklarin daha iyi kullanimi ve daha disiik isletme maliyetleri ile
sonuglanabilmektedir (78).

Makine ifadesi ¢ok genis ve soyut bir kavram olarak tanimlanmaktadir. Makine bir
bilgisayardir, bilgisayar da 6ziinde hesaplama igslemi olan bir hesaplayicidir. Makineler
mevcut verilere bakarak onlardan 6grenebilme 6zelligine sahiptirler. Mevcut veriler ile
arasindaki Oriintiiyli matematiksel algoritmalarla kesfedip, modelleyerek yeni gelen
veriler i¢in bir 6ngorii olusturabilmektedir (78). Algoritmalar bir problemi ¢6zmek i¢in
tanimlanan adimlardir. Makine 6grenimindeki matematiksel algoritmalarda verilere
dayanarak degisik problem tiplerini ¢dzer. Ogrenme ve problem tiplerine gére kullanilan
algoritmalar farklilik gosterir (79).

Yiiz ifadesi sozsiliz iletisimde onemli bir rol oynamaktadir. Farkli alanlarda,
egitimlerde, insan-bilgisayar etkilesimlerinde etkilesimi kolaylastirmak i¢in yiiz ifadeleri
kullanilmaktadir. Basit yiiz goriintiileri veya video kayitlar1 kullanilarak farkli girisimler
yuriitiilmektedir. Yiz eylem kodlama sistemleri (YEKS), gozlemlenebilir yiiz
ifadedelerini tanimlamak ve analiz etmek ic¢in kullanilan manuel bir yontemdir. Yiiz
hareketlerini, belirli bir kas veya kas grubunun aktivasyonuna karsilik gelen ve diger
eylem birimlerinden bagimsiz olarak tanimlanabilen ve puanlanabilen eylem birimleri
(EB) ad1 verilen bir dizi temel birime ayirir. YEKS kilavuzu, yardimci olarak bir dizi
fotograf ve ¢izim kullanarak bu EB'lerini puanlamak i¢in yonergeler saglar (80). Bu
sistem, psikoloji, sosyoloji ve iletisim g¢alismalar1 gibi alanlarda ve yiiz animasyonu
yazilimlarinin gelistirilmesinde ve yiiz felcinin degerlendirilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir.

YEKS, saglikli bireyler, kronik agr1 rahatsizliklar1 olan hastalar ve norolojik veya
psikiyatrik bozukluklari olan bireyler dahil olmak iizere ¢esitli popiilasyonlarda agrinin
yiiz ifadelerini incelemek i¢in kullanilmistir. Arastirmacilar, termal, elektriksel ve basing
uyaranlar1 gibi farkli agr1 uyaranlarina ve farkli analjezi tiirlerine yanit olarak agrinin yiiz
ifadelerini incelemek i¢in YEKS'i kullanilmistir (81). Bu yaklagimlar, analiz sirasinda
giilimseme gibi tipik ifadelerin tanimlanmasi ve popiilasyon gruplar1 arasindaki
farkliliklar gibi birden fazla dnyargi ile yiiklenmistir (9). YEKS, bilimsel arastirmalarda

giivenilebilecek degerlendirmeler yapmak i¢in 6zel egitimden gegmesi gereken insan
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gozlemciler tarafindan yiiriitiilmiistiir. Eylem birimi tekniklerinin ilerlemesi, agriyla ilgili
davraniglarin bilgisayar aracili otomatik tespiti igin stratejilerin gelistirilmesini tegvik

etmektedir (82).

2.6. Yogun Bakimda Agr1 Degerlendirmesinde Hemsirenin Rolii

Agr1 degerlendirmesi, agr1 yonetiminin 6nemli ve ilk basamagini olusturmaktadir.
Agr degerlendirmesinde agrinin nedeni, ozellikleri ve uygun analjezi secenegi
belirlenirken ayn1 zamanda tedavinin etkinligi de degerlendirilmektedir. Yogun bakim
tinitelerinde birincil bakim saglayici ve hastaya en yakin ¢aligan olan hemsireler, agrinin
onlenmesi, degerlendirilmesi ve azaltilmasinda birincil sorumlulardir (83). Amerikan
Agr Yonetimi Hemsireligi Dernegi, agrili prosediir gegiren hastalarin, bakim aldigi siireg
boyunca giivenli ve etkili agr1 yonetimi hakkina sahip oldugunu ve hemsirelerin agriy1
yonetmek i¢in biitiinlestirici miidahaleleri kullanmalarin1 6nermektedir (84). Bu
baglamda yogun bakim hemsiresi agr1 gostergelerini degerlendirmeli ve izlemelidir. ideal
agr1 degerlendirmesi i¢in (7);

1. Agrimin kaynagi belirlenmeli (pansuman degisimi, pozisyon degisimi,
aspirasyon vb),

2. Miimkiinse hastanin agrisini ifade etmesi saglanmali,

* Agri siddetini belirleyen dlgekler kullaniimali,

* Agn siddeti Olgiilemiyorsa agri ile ilgili bilgi almak icin hastaya cevabi
evet/hayir olan kisa cevapli sorular sorulmali (agrin var mi, ameliyat yerinde mi?.... gibi)

3. Agriya iligkin fizyolojik ve davranigsal belirtiler izlenmeli,

4. Tedavi girisimlerinden dnce ve sonra agr1 yeniden degerlendirilmelidir.

Yapay zeka (YZ) alanindaki son gelismeler, hemsirelikte agr1 degerlendirmesi ve
yonetimini iyilestirmek i¢in umut verici firsatlar sunmaktadir. Makine 6grenimi dahil
olmak tizere yapay zeka teknolojileri, agrinin taninmasini, tahmin edilmesini ve kendi
kendine yoOnetimini gelistirebilir (85). Bu araglar, objektif agri degerlendirmesinin
dogrulugunu, hassasiyetini ve verimliligini potansiyel olarak artirabilir (73). Bu
baglamda, agr1 degerlendirme algoritmalar1 olusturmak icin agr1 kayitlar1 dogru ve
diizenli tutulmalidir. Agr1 degerlendirilirken hastanin agr1 verilerinin yaninda (agrinin
yeri, siiresi, karakteri, arttiran ve azaltan faktorler vb) ayni zamanda hemodinamik

verileride degerlendirilerek kayit altina alinmalidir (86).
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2.7. Derin Ogrenme Yéntemleri

Makine 6grenimi ve yapay zekanin bir alt kiimesi olan derin 6grenme yontemleri,
basta saglik hizmetleri olmak iizere cesitli alanlarda 6nem kazanmistir. Bu yontemler
arasinda Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Network) etkin derin

o6grenme modellerinden biridir (87).

2.7.1.Evrisimsel Sinir Aglan

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN-Convolutional Neural Network), dncelikle goriintii
tanima ve siiflandirma gorevleri i¢in kullanilan gii¢lii derin 6grenme modelleridir (88).
CNN'ler, 6grenilebilir parametreler igeren konvoliisyonel ve tam baglantili katmanlar ile
konvoliisyonel, dogrusal olmayan, havuzlama ve tam baglantili katmanlar dahil olmak
tizere birden fazla katmandan olusmaktadir (89). Bu aglar, girdi goriintiilerinden
hiyerarsik 6zellikleri otomatik olarak 6grenerek yiiz tanima, duygu algilama ve nesne
tanima gibi ¢esitli uygulamalar i¢in etkili hale gelir (88). CNN'ler biiyilik miktarda veriyi
isleme konusunda miikemmeldir ve Oriintii tanima, bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme
alanlarinda dikkate deger bir performans gostermektedir (90). CNN'lere adim1 veren
konvoliisyonel islem, 6zellik haritalar1 olusturmak i¢in giris goriintiilerine 6grenilmis
filtrelerin uygulanmasini icermektedir. Bu hiyerarsik yaklasim, daha yiiksek katmanlarin
bozulmalara ve g¢evirilere kars1 degismez olan daha karmasik 6zellikleri 6grenmesine

olanak tanityarak CNN'leri 6zellikle goriintii ile ilgili gorevler icin etkili hale getirir (88).

2.7.2.Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Hafiza

Evrisimsel Uzun Kisa Siireli Bellek (ConvLSTM) aglari, CNN'leri uzamsal
0zellik ¢ikarma yeteneklerini Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarinin zamansal isleme
yetenekleriyle birlestirir. Bu hibrit mimari, isleme boyunca uzamsal-zamansal yapiy1
korur. ConvLSTM'ler birinci sahis etkilesim tanima, insan davranist siniflandirma
videolarda siddet algilama ve hiyerarsik tlir tahmini gibi ¢esitli uygulamalarda etkinlik
gostermektedir (91). Model tipik olarak cerceve diizeyinde Ozellikler ¢ikarmak ig¢in
CNN'leri kullanir ve bunlar daha sonra ConvLSTM katmanlar1 tarafindan toplanir (92).
Bu yaklasim, video dizilerindeki yerel hareket ve degisikliklerin analiz edilmesini saglar.

ConvLSTM'ler, dogruluk ve gercek zamanl isleme agisindan geleneksel CNN'ler ve
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LSTM'lere kiyasla iistlin performans gostermistir, bu da onlar1 ¢esitli uzamsal-zamansal

veri analizi gorevleri i¢in umut verici bir ara¢ haline getirmektedir (91).

2.7.3. Derin (")grenme Modelleri ile Simiflandirma (ResNet-50, EfficientNets,
ConvNeXt-tiny)

CNN'ler, oncelikle goriintii isleme ve siniflandirma i¢in kullanilan derin 6grenme
algoritmalaridir (93). CNN isleminin temel asamalar1 girdi, konvoliisyonel, ReLU
(dogrusal olmayan), havuzlama ve tam baglantili katmanlari icerir (94). Siire¢ goriintii
girisi ile baslar, ardindan 6zellikleri tespit etmek i¢in konvoliisyon islemleri, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin uygulanmasi, boyutlulugu azaltmak i¢in havuzlama
ve son olarak siniflandirma i¢in tam baglantili katmanlar gelir (93). CNN'ler yiiz tanima,
goriintii siniflandirma ve el yazisi analizi dahil olmak iizere cesitli uygulamalarda
milkemmeldir. CNN'lerin verimliligi, insan miidahalesi olmadan &zellikleri otomatik
olarak tespit etme yeteneklerinden ve biiyiik pikselli goriintiileri islemedeki hesaplama
verimliliklerinden kaynaklanmaktadir (95).

CNN tabanlt modeller (ResNet, EfficientNet, ConvNeXt-tiny), otomatik 6zellik
¢ikarma ve derin mimarileri sayesinde goriintii analizinde devrim yaratmistir. Ozellikle
tibbi gorlintiileme ve gercek zamanli uygulamalarda bu modellerin adaptasyonu kritik
Onem tasir.

ResNet-50, gorintii siniflandirma ve nesne algilama gorevleri i¢in yaygin olarak
kullanilan derin bir evrisimli sinir ag1 mimarisi olup, CNN’nin ve AlexNet’in daha
gelismis bir versiyon modelidir (96). Derin aglardaki kaybolan gradyan sorununu ele
almak i¢in artik baglantilar kullanir ve gelismis bilgi akis1 ve gradyan yayilimina izin
verir. ResNet-50, imza dogrulama, nesne algilama, duygu tanima ve MRI goriintiileri
kullanilarak meme kanseri smiflandirmasi gibi ¢esitli uygulamalarda etkinligini
gostermistir (97). Derin mimarisi, karmasik desenlerin ve ozelliklerin yakalanmasini
saglayarak bu gorevlerde daha iyi performans elde edilmesine yol agmaktadir. ResNet-
50'nin giivenilirligi, verimliligi ve uyarlanabilirligi, onu diisiik gili¢lii cihazlar da dahil
olmak tizere cesitli donanim platformlarinda transfer 6grenimi ve dagitimi i¢in popiiler
bir se¢im haline getirmektedir (98).

Verimli bir sekilde 6lgeklenen evrisimli sinir aglar1 ailesi olan EfficientNets, son

zamanlarda goriintii siniflandirma sorunlar1 i¢in son teknoloji modeller olarak ortaya
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cikmistir (99). EfficientNets, model kalitesini korurken model boyutunu ve yiiriitiilen
kayan nokta iglemlerini azaltarak dogrulugun yani sira verimliligi de optimize eder.
Modelin temel a§ mimarisi, sinir mimarisi aramasi kullanilarak tasarlanmistir.
EfficientNets modelleri ailesi, orijinal EfficientNet-BO modelinin genisletilmesiyle
tiretilmistir. Verimlilik ve dogruluk a¢isindan, bu model ailesi tiim dnceki evrisimli sinir
ag1 modellerini geride birakmistir. ImageNet veri kiimesinde, EfficientNet-B7 %84,4'liik
ilk 1 dogruluga ve %97,1'lik ilk 5 dogruluga ulasmistir. Ayrica, o donemde en iyi
dogruluga sahip diger modellerle karsilastirildiginda, boyut 8,4 kat azaltilirken verimlilik
6,1 kat artinlmistir. Ve transfer 6grenmesi kullanilarak, EfficientNets, cesitli iyi bilinen
veri kiimelerinde o donemdeki en ileri seviyeye evrilmistir (100).

ConvNeXt-tiny, ¢esitli goriintii tanima gorevlerinde timit verici sonuglar gosteren
kompakt bir evrisimsel sinir ag1 modelidir. Uzaktan algilama sahne siniflandirmasinda
daha biiyiik modellere kiyasla {istiin performans gosterir ve birden fazla veri kiimesinde
yiiksek dogruluk elde etmektedir (101). ConvNeXt-tiny ayrica sitma paraziti tespiti ve
polikistik over sendromu tanis1 gibi tibbi goriintii analizinde de sirasiyla %95 dogrulukla
etkili oldugunu kanitlamistir (102). Modelin mimarisi transformatérlerden esinlenmistir
ancak standart evrigsimler kullanir ve bu da rekabet¢i dogrulugu korurken onu daha
kaynak verimli hale getirir (103). ConvNeXt-tiny, uzaktan algilama uygulamalarinda
hassasiyetini artiran dikkat mekanizmalar1 ve etiket yumusatma diizenlemesini entegre

ederek daha da gelistirilebilir (101).

2.7.4.4. Derin Ogrenme Modellerinde Kullanilan Metrikler

Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix): ‘Hata Matrisi’ veya ‘Karmasiklik
Matrisi’, bir smniflandirma modelinin performansin 6lgmek icin yaygmn kullanilan
araclardandir. Bu matris verilen gercek sinif etiketleri ile modelin tahmin ettigi simif
etiketlerinin birbirleriyle karsilastirilmasini saglar.

Dogruluk  (Accuracy): Modelin  dogru tahmin ettigi Orneklerin oranidir.
Dogrulugun maksimum degeri 1 olabilir. Ornegin, 100 o6rnegin 80'inin dogru
siiflandirildigr bir modelin dogruluk skoru 0.8 olacaktir.

Hassasiyet (Precision): Pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu gosterir. Hassasiyet modelin pozitif sinifi dogru siniflandirma

yetenegini 6l¢mektedir.
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Duyarlilik (Recall): Ger¢ek pozitif orneklerin ne kadarimin pozitif olarak
siiflandirildigini gosterir.

F1 Skor (F1 Score): F1 Skor ise Hassasiyet (Precision) ve Duyarlilik (Recall)
skorlarinin harmonik ortalamasidir.

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE): Tahmin edilen degerler ile

gercek degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir (104).
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Arastirmanin Amaci ve Tiirii
Arastirmanin amaci bilinci agik, sozel iletisim kurulamayan yogun bakim
hastalarinda agrinin yiiz hareketini dlgen agr1 tanilama sistemi ile degerlendirilmesidir.

Aragtirma metodolojik ve tanimlayici tipte bir aragtirmadir.

3.2. Arastirmanin Yapildig1 Yer ve Ozellikleri

Arastirma, Cukurova Universitesi T1ip Fakiiltesi Balcali Hastanesi ve Adana Sehir
Egitim ve Arastirma Hastanesi olmak lizere iki hastanenin toplam 7 yogun bakim
{initesinde yapildi. Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi, 6 Subat
depreminden sonra Feyyaz Etiz Onkoloji ek binasi ve Adana Yiiregir Devlet Hastanesi
yerleskesinde toplam 500 yatak kapasitesi ile saglik ve egitim hizmeti vermektedir.
Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi biinyesinde Cerrahi Yogun
Bakim, Noroloji Yogun Bakim ve Dahiliye Yogun Bakim Birimleri 10’ar yatak olmak
tizere toplam 30 yatak ile hizmet vermektedir. Yogun bakim birimleri giindiiz (08-16),
gece (16-08) vardiyasinda olmak iizere toplam 20’ser hemsire gérev yapmaktadir. Adana
Sehir Egitim ve Arastirma Hastanesi 1680 yatak kapasitesiteli olup, ¢alisma Genel
Cerrahi Yogun Bakim ve Beyin Cerrahi Yogun Bakim iinitelerinde yuriitiilmiistiir.
Cerrahi Yogun Bakim Unitesi Genel Cerrahi Yogun Bakim 1 ve Genel Cerrahi Yogun
Bakim 2 olmak iizere iki {initeden olugsmakta olup, gece ve giindiiz 2 vardiyada toplam
45 hemsire ve 25 yatak ile hizmet vermektedir. Beyin Cerrahi Yogun Bakim Unitesi
Beyin Cerrahi Yogun Bakim 1 ve Beyin Cerrahi Yogun Bakim 2 olmak iizere 2 {initeden
olugmakta olup, gece ve giindiiz 2 vardiyada toplam 50 hemsire ve 25 yatak ile hizmet
vermektedir.

Belirtilen tinitelerde kendini s6zel olarak ifade edemeyen bilinci agik hastalarin
agr1 degerlendirmesinde; Sayisal Agr1 Olgegi (SAO), Gérsel Kiyaslama Olgegi (GKO),
Sozel Kategori Olgegi (SKO) ve Wong Baker Yiizler Agri Olgegi kullanilmaktadur.
Makine Ogrenmesi ya da baska bir yapay =zeka degerlendirme arac1i agn

degerlendirmesinde kullanilmamaktadir.
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3.3. Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Arastirmanin evreni Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi ve

Adana Sehir Egitim ve Arastirma Hastanesi’nin yogun bakim birimlerinde takip edilen,

orneklemini ise ¢caligmanin kriterlerine uyan ve ¢alismaya katilmay1 kabul eden hastalar

olusturdu. On calisma igin drneklem hesabi yapilirken literatiirden faydalanildi (105). 10

hasta ile 6n calisma tamamlandiktan sonra gili¢ analizi yapilarak 6rneklem buytikliigii

hesaplandi. Calismanin istatistiksel gii¢ analizi, %95 gii¢ (1-), 0.05 tip I hata diizeyi (a),

0.50 korelasyon katsayis1 ve ¢ift kuyruk hipotez testi temel alinarak yapilmistir. Yapilan

analizler sonucunda, calismanin gecerli ve gilivenilir sonuglar iiretebilmesi icin 46

katilimciya ulasilmasi gerektigi belirlenmistir. Bu dogrultuda, 6n uygulama verileri harig

tutularak ¢aligma i¢in gerekli 6rneklem biiytikliigline ulagilmistir.

YV V. V VYV V

3.3.1. Arastirmaya Dahil Edilme Kriterleri;
18 yas ve usti,

Entiibe/ trakeostomisi olan,

Bilinci agik, sozel iletisim kurulamayan,
Glaskow koma skoru 14-15 olan,

Calismaya katilmay1 kabul eden hastalar aragtirmaya dahil edildi.

3.3.2. Dislanma Kriterleri:

Yiiz ifadesi analizini degistirebilecek herhangi bir yiiz anomalisi olan (fasial
paralizi, poland-mobius sendromu)

Norolojik ve zihinsel bozukluklugu olan,

Kronik agr1 gecmisi olan,

Siirekli prone pozisyonunda olmasini gerektiren bir durumu olan (Pilonidal Sinus,
ARDS vb),

Saglik profesyoneli ile ayni dili konusamayan hastalar aragtirmaya dahil

edilemistir.
3.4. Veri Toplama Araclar

Hasta Tanitic1 Bilgi Formu (Ek 1)
Sayisal Agri dlgegi
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Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi

Hasta Agr1 Degerlendirme Cizelgesi (Ek 2)
Video Kamera Tripodu

Yiiz Eylem Kodlama Sistemi (YEKS)

Y V VYV V

3.4.1. Hasta Tanitic1 Bilgi Formu (Ek 1):

Hastanin tanitici bilgileri (yas, cinsiyet, egitim durumu, hastanin yattig1 klinik,
kronik hastaliklar, ameliyat deneyimi, agr1 deneyimi, Sayisal Agr1 Olgegi (SAO), Wong
Baker Yiizler Agr1 Olgegi (WBO), ameliyata iliskin bilgilerden (ameliyat tiirii, cerrahi

yontem, anestezi tiirli, solunum destegi) olugsmaktadir (Ek-1).

3.4.2. Sayisal Agn Olgegi:

Agr siddetini tespit etmeye yonelik olarak kullanilan bu ydntem, hastanin
agrisim sayilarla ifade ederek agiklamasi amaglamaktadir. Olgek 7 yas ve iizeri
cocuklarda eriskin ve bilinci agik hastalarda kullanilmaktadir. Sayisal 6l¢eklerde agrinin

yoklugu (0) ile siddetli agr1 (10) seviyesine kadar ulagsmaktadir (106) (Ek-1).

3.4.3. Wong Baker Yiizler Agr1 Olcegi (Wong Baker Yiizler Agr1 Olcegi
(WBO),

Wong ve Baker tarafindan 1981°de gelistirilmis 1983°te diizenlenmistir.
Hastalarin agrisim1 yiiz ifadelerine gore belirleyen tek boyutlu agri degerlendirme
6lgegidir (11). Giilen yiizle baslayip aglayan yiizle son bulan 6 degisik yiiz ifadesinden
olusmaktadir. Bu dlgekte yiizlere sayisal degerlere gore agr1 puani verilmektedir. En
diisiik puan “0” en yiiksek puan “10” dur. Olgekten alman puan arttikca agr1 siddeti
artmakta, puan diistiik¢e siddeti azalmaktadir. “Yiiz 0” agrinin olmadigin belirtir ve ¢ok
mutludur. “Yiiz 2” biraz agrist vardir. “Yiiz 4 ” biraz daha fazla agris1 vardir. “Yiiz 6”
agrist daha fazla vardir. “Yiiz 8” agris1 oldukg¢a fazladir. “Yiiz 10” agris1 dayanilmaz
derecededir. Wong Baker Yiizler Agr1 Olgegi ii¢ yasindan biiyiik, iletisim kurulamayan,
konusamayan hastalarda kullanilmaktadir (107) (Ek-1).
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3.4.4. Hasta Agr1 Degerlendirme Cizelgesi:

Hasta, Hemsire-1(H1), Hemsire-2(H2), Hemsire-3(H3), Hemsire-4(H4) ve YEKS’in
degerlendirdigi agn diizeyinin ve uygulanan agrili islemin kaydi bulunmaktadir (Ek 2).

3.4.5. Video Kamera:

Hastalarin agr1 degerlendirmesinde agrili girisim oncesi, sirast ve sonrasinda yiiz
goriintiisii kamera ile degerlendirilmistir. Yiiz ifadesine iligkin video kayitlarinda,

¢Oziiniirligl 1920 x 1080 piksele sahip dijital video kamera kullanilmaistir.

Sekil 3.1. Hastanin Yiiz ifadelerini igeren Video Kaydinin Yapilmasi

3.4.6. Kamera Tripodu:
Video kameray1 sabitlemek icin tripod kullanildi. Tripodun maksimum uzama

yuksekligi 1700 mm’dir.

3.4.7. Yiiz Eylem Kodlama Sistemi (YEKS-Facial Action Coding System
(FACS):

Bu sistem Ekman ve Friesen tarafindan 1978 yilinda gelistirilmistir. Yiiz Eylem
Kodlama Sisteminde, yiizlerce eylem iinitesi kombinasyonu kullanilarak yiiz kaslarinin
hareketleri tanimlanmaktadir (30,31). Tanimlanan fonksiyonel ndroanatomik hareketler,
herhangi bir yiiz ifadesini kodlamak i¢in gerekli ve yeterlidir. Bu sistem belirli eylemlerin
kapsaml1 bir operasyonel tanimini kullanarak yiiz ifadelerini kategorize eden, ayrintili,
nesnel, anatomik tabanli bir kodlama sistemidir. Sistemde 46 farkli yiiz eylem birimi
bulunmaktadir.

Bilgisayarl goriintii algoritmalarindan faydalanarak yiiz isareti tespiti, bas pozu
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tahmini, yliz eylem birimi tanima ve g6z bakisi tahmini yapabilen bir yiiz goriintiisii
analiz aracidir. Arag¢ gercek zamanli performansa sahiptir ve herhangi bir 6zel donanim
olmadan basit bir web kamerasindan calistirilabilmektedir (107).

Program icerisinde yiiz eylem birimleri yer almaktadir. Yiiz eylem {initelerini;
AUI: kaglarin i¢ kisminin kaldirilmasi, AU2: kaglarin dig kisminin kaldirilmasi, AU4:
kaslarin ¢atilmasi, AUS: goz kapaklarinin agilmasi, AU6: yanaklarin yukar1 kaldirilmast,
AUT7: goz kapaklarimin kisilmasi, AU9: burnun burusturulmasi, AU10: iist dudagin yukar1
kaldirilmasi, AU12: dudak kenarlarmin cekilmesi, AU14: gamzenin ¢ikmasi, AUIS:
dudak kenarinin agagi dogru hareketi, AU17: ¢enenin yukari kaldirilmasi, AU20: dudagin
gerginligi, AU23: dudagin sikilmasi, AU25: dudagin agilmasi, AU26: ¢enenin diismesi,
AU28: dudagin emilmesi, AU45: gozlerin yumulmasi olusturmaktadir (107).

AU Full Name Tllustration
AU4 Brow Lowerer

AU6 Cheek Raiser

)
¥
—

AU7 Lid Tightener

AU9 Nose Wrinkler

J
A

AU10 Upper Lip Raiser

!
[

AUI12 Lip Comer Puller

AU17 Chin Raiser

AU20 Lip Stretched
AU25 Lips Part

AU26 Jaw Drop

AU45 Blink

' i

Sekil 3.2. Agriyla iliskili Eylem Birimi listesi.
3.4.7.1. Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme yontemlerinden ResNet-50, EfficientNets ve ConvNeXt-tiny

modelleriyle degerlendirildi. Siniflandirict performans degerlendirmesi i¢in karmasiklik
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matrisi ve bu matrisle hesaplanan performans 6l¢tim teknikleri olan; Dogruluk, Hassasiyet,
Duyarlilik, F1 Skor ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-(MAE) metrikleri

kullanilmaktadir.

3.5. Verilerin Toplanmasi

Aragtirmamizda veriler Nisan 2023- Ekim 2024 tarihleri arasinda, YB’da tedavi
edilen hastalarda iki giin boyunca, sabah (8.00-12:00) ve 6gleden sonra (12:00-16:00)
olmak tizere toplam 4 kere, agrili girisimlerden (aspirasyon, mobilizasyon, pozisyon ve
pansuman degisimi gibi) hemen Once, girisim sirasinda ve girisimden 20 dk sonra
toplanmistir. Hastanin agr1 degerlendirmesi, primer hemsiresi tarafindan o anda
gergeklestirilmistir. Ardindan, bu video kaydindan elde edilen fotograf karesi lizerinden,
calismaya dahil edilen dort hemsire (H1,H2,H3 ve H4; lisans mezunu, 30-45 yas
araliginda ve en az bes yillik klinik deneyime sahip) tarafindan bagimsiz olarak ve farkli

zaman dilimlerinde agr1 degerlendirilmesi yapilmistir.

3.5.1. Arastirmanin Uygulanmasi

Agn degerlendirmesi hasta tarafindan SAQO, hemsireler tarafindan WBYO ve
bilgisayar tarafindan YEKS ile yapilmistir. Hastanin agr1 diizeyleri asagidaki sekilde
degerlendirilmistir:

e Agn diizeyi, SAO ile agrili girisimden hemen &nce, girisim sirasinda ve
girisimden 20 dakika sonra primer hemsiresi tarafindan hastaya sorularak
degerlendirilmistir.

e Arastirmaci tarafindan agrili girisimden hemen Once, girisim sirasinda ve
girisimden 20 dakika sonra hastanin video kaydi yapilmistir. Hastalarin yiiz
ifadelerinin net bir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla, hasta yataginin
karsisina, ylizii karsidan goriintiileyebilecek esit mesafede bir video kamera
yerlestirilerek video kayitlar1 alinmistir. Kaydedilen goriintiilerden elde edilen
fotograflar, gorsel diizenleme yazilimi kullanilarak islenmistir ve yalnizca
hastalarin yiiz ifadelerini i¢erecek sekilde temizlenmistir. Ardindan, bu fotograflar
dért uzman hemgire tarafindan Wong Baker Yiizler Agri  Olgegi
(WBYO) kullanilarak degerlendirilmistir.

e Bilgisayar miihendisi tarafindan gelistirilen YEKS ile video kayitlarindan agri
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diizeyi olusturulan makine 6grenmesi algoritmasi tarafindan tahmin edilmistir.

Pain detected

s 9
=7
Pain Intensity
Video Pain-induced facial Machine learning Pain diagnosis
surveillance expression analysis based on output

Sekil 3.3.Yapay Zeka Kullanilarak Otomatik Agr1 Tespiti (107).
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3.6. Veri Toplama Akis Semasi

¥B BIRIMLERINDE
-Hasta Tamtsc Bilgi Formu
-Hasta AgZn Degerlendirme Cizelgesi

[ Veeri toplama zamanian ]

[ Ga—

AZnili i;le_r_nden Aznih islem Agnl islemden
hemen dnce sirasmnda 20 dk. sonra
1.Hasta SAD Dilizeyi 1.Hasta SAD Didzeyi 1.Hasta SAQ Diizeyi
| Primes Hemgire Kaydi] | Primer Hemgire Kaydi] (Primer Hemgire Kaydi)
2.Video Kayd) Baglatiid 2 Wideo Kaydh Baglatild: E\ideo Kayd: Baglatiid

I I |
/’ H\"\

VIDED AMALIZI

1. Photoshop ile Karelere ayirildy
2. Degerlendirme

-4 Hemzire
-YEKS (alzoritma)
M I A
YEKS AGRI TAHMINLERI HEMSIRE AGRI DEGERLENDIRMESH
[Makine Sgrenmesi gktisi) [(wevd)
|
' B 5
KARSILASTIRMALI ANALIZ
SAO-YEKS-WEBYO
.
I
SONUGC

3.7. Verilerin Degerlendirilmesi

Istatistiksel analizler SPSS (IBM SPSS Statistics 27) adli paket program
kullanilarak yapilmistir. Bulgularin yorumlanmasinda frekans tablolar1 ve tanimlayici
istatistikler kullanilmigtir. Normal dagilima uygun ol¢lim degerleri icin parametrik
yontemler kullanilmistir. Parametrik yontemlere uygun sekilde, iki bagimli grubun 6l¢iim
degerleriyle karsilastirilmasinda “Paired Sample-t” test (t-tablo degeri); ili¢ veya daha
fazla bagimsiz grubun 6l¢lim degerleriyle karsilastirilmasinda “ANOVA” test (F-tablo
degeri) yontemi kullanilmistir. Normal dagilima uygun olmayan 6l¢iim degerleri igin

parametrik olmayan yontemler kullanilmistir. Parametrik olmayan yontemlere uygun
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sekilde, iki bagimli grubun 6l¢iim degerleriyle karsilagtirilmasinda “Wilcoxon” test (Z-
tablo degeri); ii¢ veya daha fazla bagimsiz grubun 6l¢lim degerleriyle karsilastiriimasinda
“Kruskal-Wallis H” test (y*>-tablo degeri) yontemi kullanilmistir. Olgiimlerin birbiriyle
olan uyumunun incelenmesinde “Sinif i¢i korelasyon katsayis1 (ICC)” kullanilmistir (ICC
=0,5-0,75 orta diizeyde giivenilirligi, ICC =0,75-0,90 iyi giivenilirligi ve ICC>0,90
miikemmel giivenilirligi gosterir) (109). Istatistiksel anlamliik p<0,05 olarak kabul

edilmistir.

3.8. Arastirmanin Etik ilkeleri:

Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Bilimsel Arastirmalar ve Yayin Etik
Kurulu’'ndan 04.11.2022 tarihli 127 sayili etik kurul onay1r (Ek-4) ve Cukurova
Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii’nden 10.11.2022 tarih ve 553699 sayil1 yazisi ile
33/22-10 no'lu yonetim kurulu karar1 alinmistir (Ek 5). Aragtirmaya baslamadan once,
Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Balcali Hastanesi Genel Cerrahi Yogun Bakim
Unitesi’'nden 16.12.2022 tarihli 590092-20 nolu (Ek 6), Néroloji Yogun Bakim
{initesinden 02.02.2023 tarihli 632427 say1ili (Ek 7), Dahiliye yogun Bakim Unitesinden
13.03.2024 tarihli 958386 sayili (Ek 8) resmi kurum izinleri alinmistir. Adana Sehir
Egitim ve Arastirma Hastanesi’'nden 22.12.2023 tarihli E-11289099-050.06.04-
232459354 sayili resmi kurum izni alinmistir (Ek 9). Ayrica tiim hastalara ve birinci
derece yakinlarina arastirma hakkinda bilgi verilmis, Aydinlatma ve Onam Formu (Ek 3)
okutularak arastirmaya katilmaya goniillii olanlar ¢aligmaya dahil edilmistir. Calismanin

Clinical Trial kaydi yapilmistir. (ClinicalTrials.gov ID: NCT06485856).

3.9. Arastirmanin Giiglii Yonleri ve Simirhiliklar:
Arastirmanin giiglii yonleri;

e (alismada, yogun bakim birimlerinde yatan kendini sdzel olarak ifade edemeyen
(entiibe/trakeostomi nedeniyle) bilinci acik hastalarin yiiz eylem kodlama
sistemini makine 6grenmesi ile birlestiren ilk ¢alisma olmas1 agisindan literatiire
onemli bir katki saglamasi (6zgiinliik).

e Standart agr1 degerlendirme yontemlerine (SAO, WBO vb) alternatif, objektif ve

Olctilebilir bir yontem sunmasi (yenilik).
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Yogun bakim hastalarinda iletisim engeli nedeniyle farkedilmeyen agrinin tespit
edilmesiyle hasta memnuniyetini artirarak, hasta haklarin1 koruyarak tedavi
basarisini arttirmasi (hasta konforu-etik).

Saglik profesyonellerinin ger¢ek zamanli, otomatik bir agri izleme sistemi
gelistirmesi icin bir firsat olmasi (klinik uygulanabilirlik).

Tip, bilgisayar ve biyomedikal miihendisligi gibi farkli alanlarin bir araya
gelmesiyle kapsamli bir ¢oziim iiretilmesi (yenilik¢i multidisipliner isbirligi).
Calismada, klinikte karsilagilan 6nemli bir soruna YZ tabanli ¢6ziim getirmesi,
hasta bakim kalitesini artirma potansiyeli ve 6zglin metodolojisi ile giiclii bir

arastirma olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Arastirmanmin stmirliliklary;

Agrt  degerlendirmesinin  agrili  prosediir boyunca hemsire tarafindan
gozlenememesi, video kaydi izlenerek agr1 degerlendirmesi yapilmasi ( zaman ve
is giicli kayb1 nedenli kisithilik)

Calismaya katilan hastalarin yas, cinsiyet, etnik koken gibi faktorler agisindan

homojen olmasi, sonuglarm tim hasta gruplarina genellenebilirligini azaltabilir

(demografik ¢esitlilik).
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4. BULGULAR

4.1. Hasta-Makine Ogrenmesi Agr1 Degerlendirilmesi Verileri

Hasta verilerinden elde edilen Sekil dosyalar1 grafik programlari kullanilarak
512x512 (genislik-yiikseklik), yiiz boliimleri fotograftan alinmustir. Ilgili Sekil ler 0’dan
10’a kadar agrilar1 siniflandirilmistir. Veri seti toplamda 592 adet fotograf igermektedir.
Yapay zeka modelleri siniflama performansi agisindan 11 adet sinif olmasindan dolay1
elde ettikleri sonuglar diisiik gibi goriilebilir. Bu sebeple 4’ 1ii grup (0,3,6,9) ve 6’1 grup
(0,2,4,6,8,10) olmak iizere 2 adet veri seti olugturulmustur. Bunlar sirasiyla sinif 4 ve sinif
6 olarak adlandirilmistir. lgili 2 veri seti egitim, dogrulama ve test olarak 3 parcaya
boliinmistiir. Egitim verisi %60, dogrulama %20 ve test %20 olarak ayrilmistir. Egitim
verisi yapay zeka modellerinin egitilmesi asamasinda kullanilmis olup, YZ modellerinin
verilerden 6grenmesi saglanmistir. Dogrulama verisi ise modellerin egitim asamasinda
parametreleri ayarlayabilmek i¢in egitim asamasinda gormedigi verilerden olusur. Egitim
asamasinda dogruluk gibi metriklerin ne kadar 6grendigi test edilir. Asir1 6grenme
(Overfitting) olup olmadig1 goriiliir. Dogruluk verisi hiperparametreleri ayarlamak icin
de kullanilir. Test verisi ise egitim asamasinda higbir sekilde gormedigi verilerdir.
Hiperparametresi ayarlanmis 68renmis bir modelin ger¢ek ortamda ne kadar basarili

oldugunu gosterir.

Cizelge 4.1.1. Agr1 Diizeyi Ortalamasinin Sinif 4 Veri Kiimesinin Siniflara Gore
Egitim/Dogrulama/Test Dagilimi

4 Simf Adet
Egitim Dogrulama Test

Siumif Adet Yiizdelik Toplam Agr1  (Train) (Val) (Test)
0 194 32,77% 0 116 39 39

3 111 18,75% 333 67 22 22

6 145 24,49% 870 87 29 29

9 142 23,99% 1278 85 28 29
Toplam 592 2481 355 118 119

Agr1 Diizeyi Ortalamasi
4,19087838 592

0,599662 0,199324  0,201014
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Cizelge 4.1.2. Agn Diizeyi Ortalamasinin Sinif 6 Veri Kiimesinin Siniflara Gore
Egitim/Dogrulama/Test Dagilimi

6 Siif Adet

Egitim Dogrulama Test

Sumif Adet Yiizdelik Toplam Agr1 (Train) (Val) (Test)
0 171 28,89% 0 103 34 34

2 68 11,49% 136 40 14 14

4 75 12,67% 300 45 15 15

6 104 17,57% 624 62 21 21

8 81 13,68% 648 49 16 16

10 93 15,71% 930 55 19 19
Toplam 592 2638 354 119 119

Agr1 Diizeyi Ortalamast
4,45608108 592

0,597973 0,201013  0,201013

Cizelge 4.1.1 ve Cizelge 4.1.2.°de agr1 diizeyi ortamalarinin veri kiimelerinin
siiflara gore dagilimi verilmistir. Cizelge 4.2.1°de hastalarin agr1 diizeyi ortalamasi
4.19°dur. Verilerin en fazla oldugu ‘0’ sinifi toplam agr1 verisinin yaklasik %30’luk

kismini olusturmustur (Cizelge 4.1.1, Cizelge 4.1.2).

Cizelge 4.1.3. Smif 4’iin (0,3,6,9) Model Performans Karsilagtirma Tablosu

Dogrukluk | Duyarhilik | Kesinlik F-olgiisii

Model (ACC) (recall) (Precision) | (F-masure) MAE
EfficientNet BO | Egitim | 86,48 84,69 86,20 85.17 0,22
Test 50,42 48,99 52.12 48,84 0,76
ResNet50 Egitim | 98,59 98,30 98,79 98,53 0,01
Test 56,30 54,30 57,90 54,99 0,58
ConvNeXt-tiny | Egitim | 99,44 99,42 99,34 99,38 0,01
Test 57,98 55,54 58,39 56,04 0,55

(MAE= Hatalarin Mutlak Degerlerinin ortalamalar)
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Sekil 4.1. (A) (EfficientNet B0), (B) (ResNet50) ve (C) ConvNeXt-tiny Karisiklik

Matrisi,

Cizelge 4.1.3.te Smif 4’in (0,3,6,9) calismada Onerilen EfficientNet BO,
ResNet50 ve ConvNeXt-tiny’nin egitim ve test veri kiimelerindeki performansi
gostermektedir. lgili modellerin egitim, dogrulama ve test veri setleri iizerinde elde ettigi
Dogrukluk (ACC), Duyarlilik (recall), Kesinlik (Precision), F-6l¢iisii (F-masure)
degerleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Biitiin metrikler dikkate alindiginda
ConvNeXt-tiny en iyi degeri elde etmistir. ConvNeXt-tiny %57,98 test verisinde basari
elde etmistir. Egitimde ise %99.44 elde etmistir.

Sekil 4.1. A, B ve C sirastyla EfficientNet B0, ResNet50 ve ConvNeXt-tiny test
data seti karigiklik matrisini gdstermektedir. Karigiklik matrisinde satirlar verinin
gergekte hangi sinifta oldugunu siitunlar ise modelin tahmin ettigi sinifa dair 6rneklerin
sayisin1 gostermektedir. Kosegende olusan veriler model sinifinin dogru tahmin ettigi
bunlarin disindaki kutucuklarda yanlis tahmin adetini gostermektedir. Bu veriler modelin
dogru tahmin ettigi verilerdir. Figlir 1. B incelendiginde kosegen verilerin daha koyu
renkte oldugu yani smiflama basarisinin daha yiiksek oldugunu gosterir. Figiir C’de
gergekte 39 olan ‘0’ siifindan 29 tanesini ‘0’ olarak dogru tahmin etmis olup, 3 tanesini
ise ‘5’ smifi olarak yanlis etiketlemistir. Aslinda verileri ‘0’ ve ‘3’ grubuna ayirirken
arada bulunan 1 v e 2 smflar bu iki sinifa dagilmistir. ConvNeXt-tiny’nin yan sinifa
tahmin etmesi dogruluk orani diisiik olmasina ragmen modelin aslinda basarili oldugunu
gostermekte ve ortalama hatadan da ayni sonucu ulasilabilmektedir. Genel itibariyla
baktigimizda °0,3,6,9° u sinifladiginda dogru sayisinin yanilgilardan daha fazla (%50’den
fazla) oldugu Figiir 1 A,B ve C’de goriilmektedir.
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Cizelge 4.1.4. Smif 6’nin (0,2,4,6,8,10) Model Performans Karsilastirma Tablosu

Dogrukluk | Duyarhilik | Kesinlik F-olgiisii
Model (ACO) (recall) (Precision) | (F-masure) MAE
EfficientNet BO | Egitim | 78,53 74,46 77,61 75,30 0,39
Test 48,74 45,84 44,60 44,53 0.93
ResNet50 Egitim | 98,02 97,83 97,93 97,86 0.03
Test 52,94 49,96 48,50 48,89 0.73
ConvNeXt-tiny | Egitim | 98.87 98.71 98.90 98.80 0.01
Test 48.74 46.21 44.64 45.04 0.84

(MAE= Hatalarin Mutlak Degerlerinin ortalamalar)

Confusion Matrix Confusion Matrix
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Predicted label Predicted label Predicted label

(A) (B) ©)
Sekil 4.2. (A) (EfficientNet B0), (B) (ResNet50), (C) ConvNeXt-tiny Karisiklik
Matrisi

Cizelge 4.1.4’te Simif 6’nin (0,2,4,6,8,10) calismada onerilen EfficientNet BO,
ResNet50 ve ConvNeXt-tiny’nin egitim ve test veri kiimelerindeki performansini
gostermektedir. Cizelge 4.1.5°e gore biitiin metrikler dikkate alindiginda ResNet50 en 1yi
degeri elde etmistir. ResNet50 test verisinde %52,94 egitim verisi setinde ise %98.02
basar elde etmistir.

Sekil 4.2. A, B ve C sirasiyla EfficientNet BO ResNet50 ve ConvNeXt-tiny test
data seti karisiklik matrisini gostermektedir. Figiir 2.B’de gercekte 36 olan ‘0’ sinifindan
23 tanesini ‘0’ olarak dogru tahmin etmis olup, 7 tanesini ise ‘2’ sinifi olarak yanlig
etiketlemistir. Aslinda verileri ‘0’ ve ‘2’ grubuna ayirirken arada bulunan ‘1’ smifi bu iki
siifa dagilmistir. Genel itibariyla baktigimizda °0,2,4,6,8,10° u smifladiginda yaklasik
yarisini (%50) dogru tahmin ettigi Figiir A, B ve C’ de goriilmektedir.
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4.2.Hastalarin ve Hemsirelerin Agr1 Degerlendirme Verileri
Yogun bakim hastalarinda agrinin yliz hareketini 6l¢cen agr1 tanilama sistemi ile
degerlendirilmesi amaciyla yapilan ¢calismada hasta-hemsire ile ilgili elde edilen sonuglar

ve istatistiksel analizler tablolar halinde bu boliimde verilmistir.

Cizelge 4.2.1. Hastaya Iliskin Tamtic1 Ozelliklerin Dagilimi (N=46)

Tamtica Ozellikler n %

Yas [ X + S.S.—48,22+14,56 (y1l) ]

<40 11 23,9
40-49 7 15,2
50-59 19 41,3
>60 9 19,6
Cinsiyet

Kadin 11 239
Erkek 35 76,1
Egitim diizeyi

Okuryazar 5 10,9
[kogretim 10 21,7
Lise 26 56,5
Universite 5 10,9
Ameliyat tiirii

Bas-boyun cerrahisi 39 84,8
GIS cerrahisi 7 15,2
Ameliyat yontemi

Acik 39 84,8
Kapali 7 15,2
Anestezi tiirii

Genel 7 15,2
Lokal 39 84,8
Ameliyat oykiisii

Var 13 28,3
Yok 33 71,7
Solunum destegi

Endotrakeal tiip 4 8,7
Trakeostomi 42 91,3

Cizelge 4.2.1’de hastalarin tanitict 6zelliklerinin dagilimi yer almaktadir.
Hastalarin yas ortalamasimin 48,22+14,56 oldugu, %76,1’inin erkek, %56,5’inin lise
mezunu, %84,8’inin bag-boyun cerrahisi gecirdigi ve %84,8’inin agik ameliyat oldugu
belirlenmistir. Hastalarin %84’ine lokal anestezi uygulandigi, %71,7’sinin ameliyat

Oykiisiiniin olmadig1 ve %91,32{iniin trakeostomili oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 4.2.2. Hasta ve Hemsirelerin Agr1 Diizeyi Puan Ortalamalarinin Karsilastirilmasi

Hasta Hemgireler Istatistiksel
X+S.S. X+S.S. analiz*
Olasiik
1.glin T1-1 0,39+0,82 1,89+1,10 7=-5,565
p<0,001
1.glin T1-2 5,21£2,69 4,00+1,81 t=3,926
p<0,001
l.gin T1-3 0,54+1,01 1,86+1,06 7=-5318
p<0,001
1.glin T2-1 0,65+1,16 2,02+1,19 7=-5,197
p<0,001
1.glin T2-2 5,95+3,01 4,60+1,99 7=-3,932
p<0,001
1.glin T2-3 0,56+1,01 2,09+1,34 7=-5,612
p<0,001
2.glin T1-1 0,86+1,46 2,09+1,25 7=-4,693
p<0,001
2.glin T1-2 6,52+2,67 5,00+2,23 7=-4,713
p<0,001
2.glin T1-3 0,82+1,12 2,17+1,33 7=-5,023
p<0,001
2.gilin T2-1 0,53+0,96 2,04+1,18 7=-5,550
p<0,001
2.gilin T2-2 7,39+2,70 5,88+2,23 7=-4921
p<0,001
2.gilin T2-3 0,56+1,02 2,02+1,19 7=-5,381
p<0,001
Genel 2,50+1,05 3,32+1,10 t=-6,109
ortalama p<0,001

*Normal dagilima sahip olan verilerde iki bagimli grubun 6l¢iim degerleriyle karsilastirilmasinda “Paired
Sample” test (t-tablo degeri) istatistikleri kullanilmistir. Normal dagilima sahip olmayan verilerde iki bagimli grubun
6l¢lim degerleriyle karsilastirilmasinda “Wilcoxon” test (Z-tablo degeri) istatistikleri kullanilmustir.

T1-1: Sabah agrili islem dncesi degerlendirme, T1-2: Sabah agrili islem sirasinda degerlendirme, T1-3: Sabah
agril1 islem sonras1 degerlendirme, T2-1:0glen islem 6ncesi degerlendirme, T2-2: Oglen islem sirasinda degerlendirme,
T2-3:0glen islem sonrasi degerlendirme.

Cizelge 4.2.2°de hastalarin ve hemsirelerin agr1 diizeyi ortalamalarinin
karsilastirmasi yer almaktadir. Cizelgeye gore, birinci ve ikinci giin T1-1, T1-3, T2-1,T2-
3 ve genel ortalama hasta ile hemsireler (H1,H2,H3 ve H4) arasinda agr1 diizeyleri
acisindan anlamli farklilik tespit edilmistir (p<0,05). Birinci ve ikinci giin T1-1, T1-3,
T2-1,T2-3 ve hasta grubunun genel agr1 diizeyi ortalamalar1 hemsirelere gore anlamli
diizeyde daha diisiiktiir (p<0,05). Birinci ve ikinci giin; T1-2 ve T2-2’de hasta ile
hemsireler arasinda agr1 diizeyleri agisindan anlamli farklilik tespit edilmistir (p<0,05).
Birinci ve ikinci giin; T1-2 ve T2-2’de hasta grubunun agr1 diizeylerinin, hemsirelere gére

anlamli diizeyde daha yiiksek oldugu belirlenmistir (Cizelge 4.2.2).
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Cizelgede belirtilmemekle birlikte, agri degerlendirme puan ortalamalariin
karsilastirilmast yer almaktadir. Hasta ile Hemsire-2 arasinda 1. giin (T1-3, T2-1, T2-3)
ve 2. giin (T1-1, T1-3) degerlendirmelerinde, hasta ile Hemsire-4 arasinda 1. giin (T1-2,
T2-2) degerlendirmelerinde ve 12 degerlendirmenin genel ortalamasinda hasta
ile Hemgire-3 arasinda anlamli fark yoktur (p>0,05) ve agr diizeyleri benzerdir (Ek

Cizelge 4.2.1).

Cizelge 4.2.3. Hasta ile Hemsirelerin degerlendirdikleri Agr1 Diizeyleri Ortalamalar1 Arasindaki

Uyum
Sinif i¢i korelasyon (ICC)* Hasta — Hemgireler
1.glin T1-1 r 0,298
p 0,021
1.giin T1-2 r 0,580
)4 <0,001
1.giin T1-3 r 0,387
P 0,004
1.glin T2-1 r 0,452
p <0,001
1.glin T2-2 r 0,631
P <0,001
1.giin T2-3 r 0,361
p 0,006
2.glin T1-1 r 0,445
p <0,001
2.glin T1-2 r 0,769
)4 <0,001
2.giin T1-3 r 0,339
p 0,010
2.glin T2-1 r 0,404
p 0,002
2.glin T2-2 r 0,820
)4 <0,001
2.giin T2-3 r 0,417
p 0,002
Genel ortalama r 0,639
p <0,001

*Sinif i¢i korelasyon katsayis1 (ICC) kullanilmustir.

Cizelge 4.2.3’te hasta ile hemsireler arasindaki agri diizeyleri ortalamalarinin
uyumlar1 verilmis olup, agr1 degerleri arasinda pozitif yonde ve anlamli bir iligki tespit
edilmistir (p<0,05).

Cizelgede belirtilmemis olmakla beraber, hastalarin % 91,4- %65,2°si agrili
girisimler sebebiyle agr1 yasamistir (Ek Cizelge 4.2.2). Ek ¢izelge incelendiginde, 1.glin
1. agrili islem (F=9,501; p<0,001), 1.giin 2. agril1 islem ((3*=18,397; p<0,001) ve 2.giin
1. agril islem (x*=13,836; p<0,001) arasinda hasta agr1 diizeyi ortalamalar1 agisindan
istatistiksel olarak anlamli farklilik tespit edilmistir. Aspirasyon islemi ile pozisyon ve

pansuman degisimi arasinda anlamli farklilik tespit edilmis olup, aspirasyon islemi
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esnasindaki agr1 diizeyleri, diger agrili prosediirlere gore daha yiiksek bulunmustur (Ek
Cizelge 4.2.3).

Cizelgede belirtilmemekle beraber hasta ile H1 nin degerlendirdigi agr diizeyleri
arasinda 1. ve 2. giin tiim degerlendirmelerde pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlaml
iligki tespit edilmistir (p<0,05). Bu Ol¢limlerde hastanin agr1 diizeyleri arttikca,
hemsirenin degerlendirdigi agrinin diizeyinin de arttigin1 gdstermektedir. Hasta ile H3’lin
degerlendirdigi agn diizeyleri arasinda 1.gtin T1-1.,T1-2.,T2-1,T2-2,T2-3 degerlendirme,
2.gliin T1-1.,T1-2.,T1-3,T2-2.,T2-3. degerlendirme arasinda pozitif yonde ve istatistiksel
olarak anlamli iligki tespit edilmistir (p<0,05). Hasta ile H3’iin degerlendirdigi agr
diizeyleri arasinda 1.giin T1-2.,T2-1,T2-1.,T2-2.,T2-3 degerlendirme, 2.giin biitiin
degerlendirmeler arasinda pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlamli iligki tespit
edilmistir (p<0,05). Hasta ile H-3’lin degerlendirdigi agr1 diizeyleri arasinda 1.giin T1-
1.,T1-2.,T2.1., degerlendirme, 2.giin T1-1.,T1-2.,T2-1.,T2-2. degerlendirme arasinda
pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlamli iligki tespit edilmistir (p<0,05). (Ek Cizelge
4.2.4). Belirlenen 12 degerlendirmenin genel ortalamasi1 degerlendirildiginde hasta ile
H1, H2 ,H3 ve H4 agn diizeyleri arasinda pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlamli

iligki tespit edilmistir (p<0,05) (Ek Cizelge 4.2.4).

4.3.Hasta-Makine-Hemsire Agr1 Degerlendirme Verileri
Bu béliimde, hasta-hemsire degerlendirme uyumu ile makine 6grenmesi sonuglarinin
karsilastirmali analizine ait istatistiksel bulgular sunulmustur.
Veri seti, modelin egitimi, dogrulanmasi ve test edilmesi amaciyla ii¢ ayri alt kiimeye
boliinmiistiir. Bu boliimleme, sirasiyla %60, %20 ve %20 oranlarinda gercgeklestirilmis
olup, toplam 592 veri noktasinin 354'i egitim, 119'u dogrulama ve geriye kalan 119'u ise

test verisi olarak ayrilmistir.
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Cizelge 4.3.1. Hasta ile Makine Degerlendirilmesi ve Hemsirelerin Degerlendirdigi Agri Puant
Arasmdaki Uyumun Incelenmesi

Hasta 0 1-3 4-6 8-10 Istatistiksel

Degisken n (%) n (%) n (%) n (%) analiz*
Olasihk

Makine
0 29 (%74,4) 5 (%22,7) 3 (%10,3) 3 (%10,3) Kappa:0,429
1-3 5 (%12,7) 9 (%40,9) 3 (%10,3) - p<0,001
4-6 4 (%10,3) 8 (%36.,4) 17 (%58,7) 12 (%41,4)
8-10 1 (%2,6) - 6 (%20,7) 14 (%48,3)
Hemgsireler
0 2 (%5,1) 2 (%9,1) - - Kappa:0,211
1-3 34 (%87,2) 8 (%36,4) 6 (%20,7) 1 (%3,4) p<0,001
4-6 3 (%7,7) 11 (%50,0) 19 (%65,5) 11 (%37,9)
8-10 - 1 (%4.,5) 4 (%13,8) 17 (%58,7)

*Kappa uyum indeksi kullanilmustir.

Gruplar arasinda en yiiksek basariyr elde eden Smif 4’tin ConvNeXt-tiny
modelindeki degerlendirmeler kullanilmis olup, test asamasinda bulunan 119 veri
tizerinden hasta, makine ve hemsireler tarafindan yapilan agri degerlendirmelerinin
dagilimi1 Cizelge 4.3.1°de sunulmustur. Cizelgeye gore hemsirelerin agr1 degerlendirmesi
hastanin kendi agri1 degerlendirmesi ile uyumlu oldugu, makine degerlendirmesinin
hastanin kendi agr1 degerlendirmesiyle uyum diizeyinin daha yiiksek oldugu oldugu

belirlenmistir (p<0,001).
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5.TARTISMA

Yogun bakimda bilinci agik, sozel iletisim kuramayan hastalarin agri
degerlendirmelerinde kullanilan standart 61¢ekler sinirhidir (65). Literatiirde, hastanin agri
bildirimine yakin objektif ve gelismis agri yonetimi protokollerine ihtiya¢ oldugu
vurgulamistir (110,111). Bu c¢alismada, kendini sozel olarak ifade etmekte giicliik
yasayan yogun bakim hastalarinin agr1 degerlendirmesinde YEKS’in objektif ve glivenilir

olup olmadiginin yani sira hastanin kendi agr1 bildirimi ile uyumu incelenmistir.

5.1.Hasta-Makine Agr1 Degerlendirilmesi Ile ilgili Verilerin Tartisilmasi

Calismamizda, Sinif 4’iin (0,3,6,9) ve Smif 6’nin (0,2,4,6,8,10) EfficientNet BO,
ResNet50 ve ConvNeXt-tiny modellerinin performanslar karsilagtirilmastir.

Calismamizda 4'li (0,3,6,9) ve 61 (0,2,4,6,8,10) smiflandirma sistemleri
kullanilarak; EfficientNet B0, ResNet50 ve ConvNeXt-tiny modelleri test edilmistir.
Elde edilen dogruluk oranlari: Sinif 4’te %50,4 (EfficientNet BO0), %56,3 (ResNet50),
%357,9 (ConvNeXt-tiny); Smif 6: %48,7 (EfficientNet B0), %52,9 (ResNet50), %48,7
(ConvNeXt-tiny) basar1 elde etmistir (Cizelge 4.1.3 ve 4.1.4). Bu sonuglar, siif sayisi
artttkca model performansimin diistiiglinii gostermektedir. Bu durum, literatiirdeki
calismalarla uyumludur (112,114,115,116). Batool et al. (2024)4 smifli agn
siiflandirmasinda ResNet50 ile %80 dogruluk (112), Yan & Lu (2020) ise 2 smifli bir
siiflandirmada %80 dogruluk birdirmislerdir (113). Baska bir calismada 4 sinifli bir
sistemde ResNet50 ile %90,56 dogruluk saglamistir (114). Bu karsilastirma, daha az
siifli sistemlerin daha yiiksek dogruluk sagladigini desteklemektedir. Ancak, veri seti
boyutu ve c¢esitliligi de performansi etkilemektedir. Gelistirilen bir ResNet50 modeli ile
yapilan bir ¢caligmada, kalca kirig1 olan hastalarda %98’e varan dogruluk elde etmistir
(115). Bu durum, o6zel klinkk durumlarda daha yiiksek performans
aliabilecegini gostermektedir.

Calismamizda ResNet50, 4 smifli sistemde %56,3, 6 smifli sistemde %52,9
dogruluk saglamistir. Literatlirde 4 sinifli sistemde %90,56 dogruluk (114), %80 (112)
ve %98,2 (115) test dogruluguna ulasmistir. 2021°de yapilan ¢alismada yiiz eylem
kodlama birimlerinde dogruluk orani %60-70 olup c¢alismamizin sonuglarina daha

yakindir  (116). Bu  farkliliklar, veri  setlerinin  niteli§i ve 0n isleme
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tekniklerinden kaynaklaniyor olabilir. Modelin daha basarili olabilmesi i¢in daha fazla
orneklem gerekmektedir. Bu 6rneklemler farkli hastane ve farkli fiziksel yiiz hatlarma
sahip veriler ile genisletilirse basar1 orani artacaktir. Calismamizda ConvNeXt-tiny, 4
siifl1 sistemde %57,9, 6 smiflida %48,7 dogruluk saglamistir. Literatiir incelendiginde
yiiz eylem kodlama sistemi ile agr1 degerlendirilen ¢aligmalarda sadece ConvNeXt-tiny’
1 model olarak kullanilmis ve %87,8 dogruluk elde ettigini bildirmistir (117) Bu fark, veri
seti boyutu ve mimari detaylardan (Daha biiyiik bir ConvNeXt-tiny modeli kullanilmast)
kaynaklanabilir. Calismamizda EfficientNet B0, 4 sinifli sistemde %50,4, 6 siniflida
%48,7 dogruluk saglamistir. 2024’te Islamadina ve arkadaslari tarafindan yapilan
calismada EfficientNet BO ile %78 dogruluk bildirmistir (118). Bu fark, veri 6n isleme

ve augmentasyon tekniklerinden kaynaklaniyor olabilir.

Calismamizda en yiiksek EfficientNet BO modelinin sinif 4’te %50,4 dogruluk
saglamistir. 2023 te yapilan ¢alismayla benzerlik gostermekte olup, mekanik ventilasyon
altindaki hastalarda yiiziin kismen kapali olmast nedeniyle dogruluk orani1 %67,3-75,2
araliginda kalmistir (119). Calismamiza dahil edilen mekanik ventilasyonlu ve
trakeostomili hastalar, yiiz ifadelerinin kismen engellenmesi nedeniyle sonuglarin

dogruluk oraninin etkilenmis olabilecegi diisiintilmiistiir.

5.2.Hasta-Hemsire Agr1 Degerlendirilmesi ile lgili Verilerin Tartisilmasi

Calismamizda katilimcilarin %91'inin  trakeostomili olmasi nedeniyle, agri
degerlendirmede en biliylik engelin iletisim  sorunlarindan  kaynaklandig:
degerlendirilmistir. Yapilan ¢alismalarda, agr1 degerlendirmesi ve yonetiminin oniindeki
en yaygin engellerin hasta ile iletisim kuramama (%57-53), protokol/kilavuz eksikligi
(%55) ve agr degerlendirme araglarinin bulunmamasi (%49) oldugu bildirilmistir
(52,53). Trakeostomili hastalarda agri yonetimi, iletisim engeli ve ndrolojik/kognitif
bozukluklar nedeniyle karmasik bir stirectir (120). Agr1 degerlendirilmesinde, ideal
olarak hasta bireyin kendi ifadeleri birincil referans noktasi olsa da trakeostomi
konusmay1 engelleyerek etkili iletisimi engellemekte ve potansiyel olarak agr1 yonetimini
tehlikeye atmaktadir (121). Calismamizin sonuglari, mevcut literatiir ile uyumlu olup,
trakeostomili hastalarda iletisim engeli, agr degerlendirmeyi ciddi sekilde

kisitlamaktadir. Protokol eksikligi ve uygun araglarin olmamasi, bu sorunu daha da
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derinlestirmektedir. Bu bulgular, trakeostomili hastalar i¢in 6zel agr1 degerlendirme
protokolleri ve araclariin gelistirilmesi gerekliligini ortaya koymaktadir.

Calismamizda hastalarin prosediirel islemler arasinda en fazla aspirasyon
sirasinda agr1 yasadigir belirlenmistir Saglik bakimi amaciyla gergeklestirilen tibbi
incelemeler ve tedavilerle iligkili olan akut agr1 prosediirel agr1 olarak tanimlanmaktadir
(122). Bu agr tiirii YBU hastalarinin %50-56’sinda gdzlenmektedir (123). "' Yogun bakim
tinitelerinde yapilan hemsirelik uygulamalarinin (6zellikle aspirasyon islemi) hastalarda
onemli prosediirel agriya yol ag¢tig1 ve hastalarin aspirayon sirasinda en yiiksek agri
diizeyini yasadig1 calismalarla kanitlanmistir (51, 124,125), (p<0,001). Hemsirelerin,
agrili prosediirler sirasinda ve sonrasinda hastalarin agrisin1 etkin sekilde yonetmek
icin bilgi, beceri ve klinik yetkinlige sahip olmasi gerekmektedir. Bu, hem mesleki
standartlar hem de hasta haklar1 acisindan kritik bir sorumluluktur (126). Mekanik
ventilatore bagl ve agriy1 s6zel ifade edemeyen hastalarda, prosediirel islemler sirasinda
agrinin objektif olarak degerlendirilebilmesi i¢in hemsirelerin fizyolojik gostergelerdeki
degisimleri (tasikardi, hipertansiyon, terleme vb.) davranigsal bulgularla birlikte analiz
etmesi gerekmektedir. Ancak unutulmamasi gereken 6dnemli bir nokta kritik yogun bakim
hastasinin hemodinamik degisimlerinden dolay1 (sok, organ yetmezligi gibi) fizyolojik
gostergelerin agr1 degerlendirmesinde tek gosterge olamayacagidir (127).

Calismamizda 12 degerlendirmenin genel ortalamasinda hasta ile H1,H2,H3 ve
H4 agr diizeyi ortalamalar1 arasinda pozitif yonde ve istatistiksel olarak anlamli iligki
tespit edilmis olup, bu oOl¢iimlerde hastanin agr1 diizeyleri arttikga, hemsirelerin
degerlendirdigi agrinin diizeyinin de arttigini gostermektedir. Bu durum, agr1 ifadesinin
siddet arttikca daha belirgin hale geldigini desteklemektedir. Hastaya en yakin agr
degerlendirmesi H3 (20 yillik deneyimli) tarafindan yapildig1 belirlenmistir (p<0,05).
Son zamanlarda yapilan ¢aligmalar, ¢esitli klinik ortamlarda hasta tarafindan bildirilen
agr1 diizeyleri ile hemsire degerlendirmeleri arasinda tutarsizliklar oldugunu
gostermektedir. Literatiirde hemsirelerin  genellikle hastalarin  agr1  diizeylerini
oldugundan az gosterirken (111,128,129,130), hemsire ve hastanin degerlendirdigi agr
diizeyleri arasinda yiiksek uyum oldugunu gosteren calismalar da mevcuttur (131).
Hemsirelerin egitimi, deneyimi ve g¢alisma ortaminin agri yonetimi uygulamalarini
onemli Olglide etkiledigini, agr1 egitimi miidahaleleri, suboptimal agr1 yonetimi riskini

%25-40 oraninda azaltabildigini ve hasta memnuniyetini artirabildigi belirlenmistir
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(132). Literatiirde daha fazla deneyime ve daha yiiksek egitim seviyesine sahip yogun
bakim hemsirelerinin agr1 yonetimiyle ilgili daha iyi elestirel diisiinme ve sezgisel karar
verme becerileri sergiledigini gdstermektedir (133). Bu durumun calismamizin da
gosterdigi gibi egitim diizeyi ve klinik deneyimden kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Bu
bulgular, egitim, kiiltiir ve deneyim farkliliginin agr1 degerlendirmesinde farklilik

yaratabilecegini gostermektedir.

5.3. Hasta-Makine-Hemsire Agr1 Degerlendirilmesi ile Tlgili Verilerin
Tartisilmasi

Calismamizda, makina ile hastalar ve makine ile hemsireler arasinda agri
degerlendirme acgisindan uyum mevcut olup, makine ile hasta sonuglarinin hasta ile
hemsire degerlendirme sonuglarina gore istatistiksel olarak daha uyumlu oldugu
belirlenmistir (p<0,001).Bu bulgu, mevcut literatiir ile paralellik gostermektedir
(134,135). Yetiskin hastalarda postoperatif agr1 degerlendirmesine yonelik yapilan bir
calismada, YZ tabanli sistemlerin agrili yiliz ifadelerini tanimada hemsirelere kiyasla
anlaml 6l¢iide daha basarili oldugu bildirilmistir. Calismada, YZ algoritmalarinin agriy1
tespit etmedeki duyarliligi %89,7 iken, hemsirelerin degerlendirme sonuglarinin
duyarlilig1 %44,9 olarak ol¢lilmiistiir (132). Benzer sekilde, Othman (2021) tarafindan
yapilan ¢aligmada, yiiz ifadesi analizine dayali derin 6grenme modellerinin, gézlemci
degerlendirmelerini agik ara geride biraktigi vurgulanmistir (136). Cocuk hasta
popiilasyonunda yiiriitiilen baska bir calismada ise makine Ogrenmesi modelinin
tahminleri, cocuklarin  6znel agr1  bildirimlerine  hemsire ve  ebeveyn
degerlendirmelerinden daha yakin ¢ikmistir (33). Bu durum, YZ tabanli sistemlerin
ozellikle sozel iletisim kurmakta giicliik c¢eken hastalarda klinik karar destek
mekanizmasi olarak potansiyelini ortaya koymaktadir.

Egitim, kiiltiir ve deneyim gibi saglik profesyonellerindeki bireysel farkliliklarin,
dogru agr1 degerlendirmesinde engel teskil edebilecegini ve klinik karar vermede farklilik
yaratabilecegini gostermektedir. Bu baglamda, elde edilen bulgular, makine 6grenmesi
tabanli agr1 degerlendirme sistemlerinin hastanin kendi agr1 bildirimiyle daha uyumlu
oldugunu, geleneksel hemsire degerlendirmesine kiyasla, daha objektif ve tutarli sonuglar

tiretebildigini gostermektedir.
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6. SONUC ve ONERILER

Calismamizda, yogun bakim iinitesinde bilinci agik kendini ifade edemeyen
hastalarin agr diizeylerinin degerlendirilmesi amaciyla farkli makine 6grenmesi
modelleri karsilastirilmis ve hasta 6z bildirimleri ile klinisyen degerlendirmeleri
(H1, H2, H3, H4) arasinda pozitif yonde anlamli bir iligki tespit edilmistir
(p<0,05).

Yapilan analizlerde, hastalarin 6z bildirimlerine en yakin agr1 degerlendirmesi

stirastyla H3, H2, H4 ve H1 olarak belirlenmistir.

Model performanslari incelendiginde, ConvNeXt-tiny modelinin Sinif 4'te egitim
verisinde %99,44, test verisinde %57,9, ResNet50 modelinin ise Siif 6'da egitim
verisinde %98, test verisinde %52,94 dogruluk oranlartyla en yiiksek basariyi

sagladig1 goriilmiistiir.

Calismamizda, hastalar ile makine ve hemsire degerlendirmeleri uyumlu olup,
hastalarin bildirimine en yakin olan degerlendirmenin makine Ol¢iimii oldugu

belirlenmistir (Cizelge 4.3.1, p<0,001).

Bu sonuglar, makine 6grenmesi tabanli modellerin yogun bakim hastalarinda agri

degerlendirmesini objektiflestirme potansiyeli oldugunu gostermektedir.

Ayrica, gelistirilecek otomatik agr1 degerlendirme sistemlerinin, hemsirelerin
gozlemsel farkliliklarini  minimize ederek klinik  karar  siireclerini

destekleyebilecegi ongdriilmektedir.
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Oneriler
Agr degerlendirmesinin objektiflestirilmesi i¢in makine Ogrenmesi, klinik
bulgular ve biyobelirteglerin entegre edildigi hibrit modeller iizerine ¢aligmalar

yapilmast,

Mevcut modelin bilinci kapali hastalarda da kullanilabilirligini test etmek icin ek
klinik caligmalarin yiiriitiilmesi,

Yogun bakim {initelerinde kullanilabilecek, yapay zeka destekli gercek zamanli
agr1 izleme sistemlerinin gelistirilmesi,

Calismada kullanilan modellerin test verisi tiizerindeki performanslarinin

artirilmasi i¢in daha genis veri setleriyle egitim yapilmasi,

Makine Ogrenmesi tabanli agri degerlendirme araglarinin klinik kullanima
entegrasyonu i¢in hemsirelere yonelik egitim programlari olusturulmasi ve

degerlendirme kriterlerinin standartlastirilmasi,

Mevcut modelin bilinci kapali olan hastalarda da c¢alisilarak etkinliginin
degerlendirilmesi,

Yogun bakim hastalarinda agrinin objektif olarak 6l¢iilmesine yonelik 6nemli bir
adim olmakla birlikte, ileri ki aragtirmalarla model performansinin klinik pratige

aktarilabilirliginin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.
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Ek 1. Hasta Tanmitic1 Bilgi Formu

1)
2)
3)

4)
5)
6)
7
8)

Hastanin;
Yast:

Cinsiyeti:  Kadmn( ) Erkek( )

Egitim durumu: Okur-yazar degil ( ) Okuryazar ( ) Ilkogretim ( ) Lise ()

Universite( )

Ameliyatt: .................

Ameliyat yontemi: ( )A¢ik ( )Kapali

Anestezi tiirii: ( )Genel ( )Lokal ( )Epidural/Spinal
Ameliyat deneyimi: ( ) Yok ( ) Var

Solunum destegi: Endotrakeal tiip ( )

Trakeostomi ()

Agr degerlendirmesi i¢in sorularin tablosu asagida yer almaktadir.

AGHI YOK

SAYISAL AGRI SKALASI

ORTA SIDDETLI AGRI

SiDDETLI AéRI

I I I
0

| I I I |
5

I I
10

yolr.

WONG BAKER YUZ SKALASI| "I"UZ SKALASI

DSOGHEEE®@

9-10
t;ol-taz blraz fazla g:ok lazla dayanilmaz
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Ek 2. Hasta Agr1 Degerlendirme Cizelgesi

1.giin 2.giin
ZAMAN Agn Agn
degerlendirm degerlen
e dirme
1 2 1 2
Degerlendire | Degerlendir
n me yontemi
Hasta SAO
Agrili islemden 6nce _
H1 WBYO
H2 WBYO
H3 WBYO
H4
WBYO
Bilgisayar YEKS
mithendisi
Uygulanan islem Hasta SAO
1
H1 WBYO
Aspirasyon
Agrih =
islem H2 WBYO
sirasind .
a Mobilizasyo
n
H3 WBYO
Pozisyon
H4
Pansuman Bilgisayar YEKS
degisimi miihendisi
Hasta SAO
H1 WBYO
H2 WBYO
Agrih islemden 20 dk
sonra H3 WBYO
WBYO
H4
Bilgisayar YEKS
miihendisi
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Ek 3. Aydinlatma ve Onam Formu
GONULLULERIN BILGILENDIRILDiGI VE RIZASININ ALINDIGINI
GOSTEREN ONAM FORMU
CERRAHI YOGUN BAKIM HASTALARINDA AGRININ YUZ
HAREKETINI OLCEN AGRI TANILAMA SISTEMI iLE DEGERLENDIRILMESI

Degerli katilimer;

Bu ¢alisma Cukurova Universitesi Saglik Bilimleri Fakiiltesi Hemsirelik Boliimii Cerrahi
Hastaliklar1 ABD Dog. Dr. Sevilay Erden, Alparslan Tiirkes Bilim ve Teknoloji Universitesi
Bilgisayar Yazilimi ABD Dog. Dr. Fatih KILIC ve Doktora 6grencisi Uzm. Hem. Fatmagiil
USTUNEL tarafindan yiiriitiilecektir. Bu ¢alismanin amaci bilinci acik sdzel iletisim kuramayan
yogun bakim hastalarinda agrmin yiiz hareketini Olgen agr1 tanilama sistemi ile
degerlendirilmesidir.

Bu c¢aligmaya kendi isteginizle girebilir, girmeyebilir ya da istediginiz asamada
calismadan ayrilabilirsiniz.

Caligma ekibi, kisisel bilgilerinizi, aragtirmay1 ve istatistiksel analizleri yiirlitmek i¢in
kullanacaktir ve arastirmanin sonuglar1 tibbi literatiirde yayinlanabilecektir. Kimlik bilgileriniz
gizli tutulacaktir.

Calismanin ylriitiilmesi sirasinda sizden herhangi bir {icret alinmayacaktir ve size
herhangi bir iicret 6denmeyecektir.

Bu c¢alismaya katilmanizi ve is birligi yapmanizi arzu ediyoruz. Yardimlariniz igin
simdiden tesekkiir ediyoruz.

Calismaya katilmayi kabul ediyorum ()

Caligmaya katilmayi kabul etmiyorum ( )
GONULLUNUN ADI SOYADI:

IMZA:

TARIH:

ACIKLAMAYI YAPAN ARASTIRICININ
ADI SOYADI:

iIMZA:

TARIH:
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Ek 4. Etik Kurul Onay1

T.C. QUKUROVA UNIVERSITESI TIP FAKULTESI GIRISIMSEL OLMAYAN
KTINIW ARASTIRMALAR ETIK KURULU

Toplant Sayis Tarih

127 4 agim 2022

KARAR MO 43- Sughk Bilimlerl Ensthusy Hemaivelik Anabilim Lalnda Log. 1ir, Sevilay
Frden ylinetiminde, Fatmagil Qetloal weatindon yhriilmeai dngdiriilen, “Corrahi Yogun
Buknu  Hustwlanineds  apnmn Yoz Hareketini Oleen Adn lanimlama  Sistemi  dle
Degerlendirilmesi™ baghkl doktorn tez projesi arastivma ctifi ylinlinden degerlendirildi,

Toplanuya katlai uvelerin oybirlifivle uygun oldufuna karar verildi
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EK 5. Enstitii Tez Onerisi Kabulii

11/11/2022-554302
ARUN/p
2 % I.C. ..
S {5 = CUKUROVA UNIVERSITEST
e &5 Saghk Bilimleri Enstitiisii Miudiirki i
11/11/2022

3

Say1 :E-96631441-050.01.01-554302
Eomu :Yonetim Enmul Karan / Burgiil BELGIN
ve Fatma USTUNEL ’in Tez Onerisi

Earan
Saym Dog¢.Dr. Sevilay ERDEN

Enstitiimiiz Y énetim Kwmnln'non 10.11.2022 tarih ve 33/22- 9ve 10 no'le kararlar asagida
sumulomigtur.
Geregini bilgilerinize rica ederim.

Karar No: 9- Hemsirelik Anabilim Dah Bagkanlfi'nin 10,11.2022 tarih ve 553711 sayili yazis1

gomgulds,

Doktora Sgrencisi Birgiil BELGINnin “Kraniyvotomi Yapilan Hastalarda Enfeksiyon
Kontrol Onlem Paketi Kullanummn CAE Hizina Etkisi” bashkl tez Snensinin kabuliine, &grencinin
kendisi tarafindan YOK Yaym ve Dékiimantasyon Daire Bagkanlifi Tez Otomasyon Sistemine veri girisi

yapilmasi ve giktilarmin Enstitii've iletilmesine, oy birligi ile karar verildi
Karar No:10 - Hemsirelik Anabilim Dal Baskanlifi'nin 10.11.2022 tarth ve 553699 savili yazisi

Doktora Sgrencisi Fatma L&'I'L"\'E.L’m “Cerrahi Yogun Balom Hastalarmda Agroun Yiiz
Hareketini Olcen Agr Tanmnlama Sistemi Tle Degerlendirilmesi'" bashkl tez fnerisinin kabuliine,

gorigildi;
dgrencinin kendisi tarafindan YOK Yayn ve Dokiimantasyon Daire Bagkanhfi Tez Otomasyon

Sistemine veri girisi yapilmas: ve giktilarmm Enstitii'ye iletilmesine, oy birlifi ile karar venldi
Prof Dr. Behice DURGUN
Enstitis Miidiire

Dagstun:
Hemgirelik Anabilim Dali BagkanhFina
Saym Dog Dr. Sevilay ERDEN

Babelge, zivenli slskmonik imza ile imzalanrmgar.

Belge Dogrulama Eidu - *BSAETVIETZ* Pin Eidn 47003
i Enstindsii 01330 Balcah, Sancam / Adana

Adres:Culmrova Undversitesi
Telafonc0 (323) 338 &0 78 Faks: 0{32"]133&29&

e-Postasazhilei@on ed tr Webrwow aLeda tr
Eeap Adresi: culamovmmiversitesighs0] keptr
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Ek 6. Arastirmanin Yiiriitiilldiigii Kurumlarin Resmi Izin Yazilan

21/12/2022-590092

T.LC.
GUKUROVA UNIVERSITESI
TIP FAKULTES]
GENEL CERRAHI ANABILIM DALL

4 Adnniy o
S 4815243

Kaong R T I - - '

b TOPLANTITARIMI | TOPLANTISAYISI

16.12.2022 | 46 ——“l

Uenel Cemahi Anabilim Dal Akademik Kuryly 16 122022 tarihinde Anabilim Drals Bagkani Prof Dy Garkan SAKMAN
bagkaniiinda inplanarak, paragmelerds bulunmus ve asogudaki kararian almesti.

. KARAR NO 1) Baghekimligin 23.11.2022 tarih ve 564974 sayvili vams) geredi, Cukurova Universitesi Suplik Bilimleri
Enstitiist Hemsirelik Anabilim Dah Doktora Ggrencisi Farmagul USTONEL in “Cerrahi Yogun Bakim Hastalarinda Agrinin
Yiz Hareketini Olgen ARn Tanilama Sistemi ile Degerlendirilmes™ baghkh caligmasim Genel Cerrnhi Yogun Bakim
Uniiesinde yapma talebinin, 7 red oyuna [Prof.Dr Omer ALABAZ ve Prof Dr_ Anlgan Tolga AKCAM) bearpihik & 8retim
lyesinin olumlu oy kullanmast nedenivle 9y goklugu ile ve Dog.Dr.Orgun YALAY ile birlikte koordineli gekilde yapilmas:
seklinde uygun oldufuna ve konunun Baghekimlik Makamina arzing karar verildi.

rd
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Ek 7. Arastirmanmin Yiiriitiildiigii Kurumlarin Resmi izin Yazilar

T.C.
CUKUROVA UNIVERSITESI REKTORLUGU
Ogrenci Isleri Daire Baskanhg

Say1 :E-27224817-044-633738 04/02/2023
Konu :Tez Caliymas: Kurum Izni Hic
(Fatmagal USTONEL)

SAGLIK BILIMI ERI ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Ilgi : 25.01.2023 tarihli ve §23486 sayili yazmz.

Enstitiiniiz Hemsirelik Anabilim Dah Doktora dgrencisi Fatmagiil USTUNEL 'in "Cerrahi Yogun
Balkum Hastalannda Agnnimn Yiiz Hareketini Olgen Afn Tanilama Sistemi ile Degerlendirilmesi" baglikl
doldora tez ¢aligmasim Balcal: Hastanesi Noroloji Anabilim Dali Yogun Baksm Unitesinde yapmasimn
uygun gorildiigi iznd ile ilgili Balcali Hastanesi Basheldmlifinin 02.02.2023 tarihli ve 632427 sayih
vazisi ekte gindenlmigtir.

RBilgilerinizi ve gerefini rica ederim.

Prof Dr. Neslihan BOY AN

Rektor Yardmmes:
Ek=Ya= ve Eklen (2 sayfa)
Bu belge, zitvenli elekonik imza ile imzalanmmgar.
Belge Dogrulama Fodu -*BSFT4HHEF3* Pin Kodn (091352 Belge Takip Adresi :
cve. gov. m'sbd R =55ke D=5 F T4HESR 38 5=633 738
=i Tuba GAN

Femziogurank Sancam/ADANA

Telefon-d (312) 338 51 50 Faks:0 (323) 338 70 12
=-Postaagreanri@ar ede o Webwmm oedu o
Eep Admesi:c r itesiEhel] kepir
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Ek 8. Arastirmanin Yiiriitiildiigii Kurumlarin Resmi izin Yazilar

26/03/2024-969541

T.C.
iC HASTALIKLART ANABILIM DALT BASKANLIGI
Yogun Bakun Bilim Dah Baskanhz

Say : E-92630686-302.08.01-969541 26/03/2024
Konu : Tez Galigma Izni Enrum Izni
(Fatmagiil USTUNEL)

BALCALTHASTANESI BASHEKIMI IGINE

Ig: - 18649120 - 13/03/2024 tarihli, 958386 sayili ve "Tez Caligma Izni Kumum Izni (Fatmagiil
USTUNEL)" konulu yazi,

Universitemizin Saghk Bilimleri Enstitiisii Ebelik Anabilim Dali Doktora dgrencisi Fatmagiil
USTUNEL'in "Cerrahi Yogun Balamlannda Agrmmn Yiiz Hareketini Olgen Agri Tamsmla Sistemi ile
Degerlendirilmesi” baglikl doktora tez calismasiu, Girigimsel Olmayan Etik Kurul'dan I¢ Hastaliklar
Ana Bilim Dah, Yogon Bakun Bilim Dah'nda bu tez caliymasmim yapilabilir onay: almdiktan sonra,
hasta‘hasta walumimn bilgilendirildigi ve rizasimm almdiFm gosteren onam formm ile gerekli onam
hasta‘hasta yalonmdan almdilctan sonra Yogon Balom Bilim Dal'murda yapilmas: nygundur. Geregini
bilgilerinize saygilarmmla arz ederim.

Dr.Ozr. Uyesi Kaniye AYDIN
Bilim Dal Bagkam

Bu belge. zivenli el eloromik imza ile imzalmomgar.
Belge Dogrulama Fodu -*BSNEVAEKVIZ* Pin Kodu 43600

Addres:Culourova Universstesi Tip Fakiiltess 1330 Balcah, Sancam / Adara
Telefon() (322) 338 54 04 Faks:0 (323) 338 65 72
e-Postatip@oe edu i Webmawwr.cw eduo ir

Eap Admesic F itesi@hol] kep tr

Tel Mo: {312) 338 64 04
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Ek 9. Arastirmanin Yiiriitiildiigii Kurumlarin Resmi izin Yazilar

Tarih ve Sayr: 26/M2/2023-E.886261

TC. x
ADANA VALILIGI

11 Saglik Mudirligi

e T e N T

Sayr  : E-11289099-050.06.04-232459354
Eomu : Bilimsel Aragtirma Talebi (Fatmagiil
USTUNEL)

GUEUROVA UNIVERSITESI REKTORLUGU

Tlgi o 22.12.2023 tamhli ve E-11289099-050.06.04-232415757 sayih yazi

Ilgi yaziya istinaden; Culmrova Universitesi Cerrahi Hastaliklan: Anabilim Dali Bélimiinde doktora
Sgrencisi Fatmagiil USTUNEL tarafindan, SBU Adana $ehir Efitim ve Aragtwma Hastanesi'nds v fini gl
istenen “Cerrahi Yogun Bakun Hastalarmda Agrmm Yiiz Hareketini Olcen Afn Tamlama Sisterm ile
Degerlendirilmesi” baghkl, ekie bulunan bilimsel aragtrrma talebi “Adana 11 Saghk Miidiirkizii Bilimsel
Arastrma ve Proje Cahsmalar Degerlendirme Komisyonu®® tarafindan 22 Aralik 2023 tarihh toplantida
degerlendirilmigtir.

Basyvum talebinin, Covid-19"a kars: gerekli dnlemlerin almmasi, ¢alismaya katilacak goniilltilerin acik
rizasiun alinmasi, kigisel veri elde edilmesifislenmesi dwunmnda 6698 sayili Kigisel Verilerin Kommmas:
Eanunu ve alt ditzenlemelerine uygun jekilde hareket edilmesi ve ¢alisma somiglarmmin Miidirlagimiz Kamu
Hastaneleri Hizmetleri Baskanli§ Ar-Ge ve Proje Koordinatérligine summimas: kogulu ile uwygun bulundufunun
talep sahibine bildirilmesi hususunda;

Bilgilerinizi ve geregini arz ederim.
11 Saglik Miidiriia.

Destek Hizmetleri Bagkam

Ek: Bilimsel Aragtirma Talebi (Fatmagiil USTUNEL)

Bu'belps, pivenli elskrondk inwa ils imzalanmznr

Belze dogrulana kodu: 015EASM-8534-SFRD-9744-ABCOITOFFDC Belze dogrulana admsi: bttps: eerw: turkiye. pow trsaslik-takanlis-shys
Eoopwilia ivizh. Miustafa Kemal Pasa Bul Mo:E Tiresin ADANA 01230 Bl igin: Gilay KECE

Telefon Mo: 03223440303 0

e-Posta: adana dhbvasagiik gov. i Internet Adresi- adanaizm saglik gov.or Telefon o 03223441911

‘Eap Adresi- adanaismygks( kep.ir
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Ek Cizelge 4.2.1. Hasta ile Hemsirelerin Agr1 Degerlendirme Puan Ortalamalarinin Karsilastiriimasi

Hasta H1 H2 H3 H4
= — — — — pl* pz* p3* p4*
X+S.S. Medya X+S.S. Medyan X+S.S. Medyan X+S.S Medyan X+S.S Medyan
n [IQR] [1QR] [1QR] [IQR]
[IQR]
1.giin T1-1 0,39+0,82 0,0 2,7+1,41 2,0 0,91£1,31 1,0 1,80+2,02 1,0 2,17+0,97 2,0 =-5,757 7=-2,524 Z=-3,9666 =-5,584
[0,3] [1,3] [2,0] [3,3] [1,3] p<0,001 p=0,012 p<0,001 p<0,001
1.glin T1-2 5,2142,69 5,0 4,45+1,81 3,0 2,41+2,30 2,0 3,91+2,08 3,0 5,01£2,16 4,0 7=-2,344 7=-5,052 t=4,040 7=-0,014
[4,3] [3,0] [3,3] [2,0] [3,0] p=0,019 p<0,001 p<0,001 p=0,989
1.glin T1-3 0,54+1,01 0,0 2,61+1,32 2,0 0,83+1,23 0,0 1,63+1,86 1,0 2,36+0,99 3,0 7=-5,575 7=-1,329 7=-3,708 7Z=-5,414
[1,0] [2,0] [2,0] [3,0] [1,0] p<0,001 p=0,184 p<0,001 p<0,001
1.giin T2-1 0,65+1,16 0,0 2,65+1,45 2,5 0,95+1,28 0,0 1,85+1,98 1,5 2,61£1,21 3,0 7=-5,454 7=-1,464 Z=-3,774 Z=-5,554
[1,0] [2,0] [2,0] [3,0] [1,0] p<0,001 p=0,143 p<0,001 p<0,001
1.glin T2-2 5,9543,01 6,5 5,04+1,93 4,0 3,36+2,71 3,0 4,63+2,26 4,0 5,39+2,03 6,0 7=-2913 7=-4,803 7=-3,407 Z=-1,907
[4,3] [3,0] [4,0] [2,0] [3.3] p=0,004 p<0,001 p<0,001 p=0,057
1.glin T2-3 0,56+1,01 0,0 2,73£1,51 2,5 1,02+1,58 0,0 1,91£2,16 0,5 2,71£1,39 3,0 7=-5,576 7=-1,871 Z=-3,855 Z=-5,587
[1,0] [2,0] [2,0] [4,0] [1,0] p<0,001 p=0,061 p<0,001 p<0,001
2.giin T1-1 0,86+1,46 0,0 2,63+1,38 2,0 1,08+1,56 0,0 2,02+2,02 2,5 2,63+1,27 3,0 Z=-4,980 Z=-1,045 7=-3371 7=-4,895
[1,0] [2,0] [2,3] [4,0] [1,0] p<0,001 p=0,296 p<0,001 p<0,001
2.giin T1-2 6,52+2,67 7,0 5,47+2,07 5,0 3,97+£3,15 35 5,00+2,52 6,0 5,56+2,19 6,0 =-3,458 7=-5,591 Z=-4,403 =-2,567
[5,0] [3.3] [5,3] [4,0] [4.,0] p<0,001 p<0,001 p<0,001 p=0,010
2.giin T1-3 0,82+1,12 0,0 2,63+1,45 2,0 1,23+1,70 0,0 2,09+2,19 2,0 2,71+1,31 3,0 7=-4971 7=-1,644 7=-3,596 7=-5279
[2,0] [2,0] [3,0] [4,0] [1,0] p<0,001 p=0,100 p<0,001 p<0,001
2.giin T2-1 0,53+0,96 0,0 2,50+1,26 2,0 1,04+1,53 1,0 2,04+2,24 2,0 2,58+0,91 3,0 7=-5,642 7=-2,180 Z=-4,166 7=-5,636
[1,0] [1,3] [2,0] [4,0] [1,0] p<0,001 p=0,029 p<0,001 p<0,001
2.giin T2-2 7,39+2,70 8,0 6,06+2,14 6,0 4,80+3,22 4,0 6,13+2,43 6,5 6,52+2,21 6,0 7=-4,120 7=-5,266 7=-3,886 7=-3,198
[4,0] [4,0] [6,0] [3,0] [3.3] p<0,001 p<0,001 p<0,001 p=0,001
2.giin T2-3 0,56+1,02 0,0 2,45+1,26 2,0 1,15+1,77 0,0 2,0242,13 2,0 2,43+0,89 3,0 7=-5,402 7=-2,314 Z=-4,068 Z=-5,570
[1,0] [1,3] [2,0] [4,0] [1,0] p<0,001 p=0,021 p<0,001 p<0,001
Genel ortalama 2,50+1,05 2,4 3,49+1,16 34 1,90+1,37 1,8 2,92+1,70 29 3,58+0,89 3,7 t=-5,960 7=-3,123 7Z=-1,649 t=-7,560
[1,2] [1,9] [2,3] [3,2] [1,2] p<0,001 p=0,002 p=0,099 p<0,001

*Normal dagilima sahip olan verilerde iki bagimli grubun 6l¢iim degerleriyle karsilastirilmasinda “Paired Sample” test (t-tablo degeri) istatistikleri kullanilmistir. Normal dagilima
sahip olmayan verilerde iki bagimli grubun Sl¢iim degerleriyle karsilastirilmasinda “Wilcoxon” test (Z-tablo degeri) istatistikleri kullanilmustir.
T1-1: sabah agrili islem oncesi degerlendirme, T1-2: sabah agrili islem sirasinda degerlendirme, T1-3: sabah agrili islem sonrasi degerlendirme, T2-1:0glen islem &ncesi
degerlendirme, T2-2: 6glen islem sirasinda degerlendirme, T2-3:0glen islem sonras1 degerlendirme.
pl: Hasta — H1 karsilastirilmasi; p2: Hasta — H2 karsilastirilmasi; p3: Hasta — H3 karsilagtirilmasi, p4: Hasta — H4 karsilastirilmast
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Ek Cizelge 4.2.2. Prosediirel Agrili Islemlerin Dagilimimin Incelenmesi

Degisken (N=46) n %
1.giin 1. Islem esnasi

Aspirasyon 30 65,2

Pozisyon degisimi 7 15,2

Pansuman degisimi 9 19,6
1.giin 2. islem esnas1

Aspirasyon 31 67,4

Pozisyon degisimi 5 10,9

Pansuman degisimi 10 21,7
2.giin 1. islem esnasi

Aspirasyon 33 71,8

Pozisyon degisimi 5 10,8

Pansuman degisimi 8 17,4
2.giin 2. islem esnasi

Aspirasyon 42 91,4

Pozisyon degisimi 2 4,3

Pansuman degisimi 2 4,3

Ek Cizelge 4.2.3.

Prosediirel Islemlerinin Agn

Puan Ortalamalarinin

Karsilagtirilmasi
Hasta agn diizeyi Istatistiksel analiz*

Degisken n X+S.S. Medyan [IQR] Olasihik
1.giin 1. islem esnasi
Aspirasyon 29 6,38+2,25 6,0 [3,5] F=9,501
Pozisyon degigimi 7 3,00+£2,58 3,0[3,0] p<0,001
Pansuman degisimi ¢ 9 3,55+2,06 3,0[2,5] [1-2,3]
1.giin 2. islem esnasi
Aspirasyon 31 7,294+2,35 8,0[3,0] *=18,397
Pozisyon degigimi @ 5 2,30+1,81 2,0 [3,0] p<0,001
Pansuman degisimi ¢ 10 3,60+2,41 3,0[4,3] [1-2,3]
2.giin 1. islem esnasi
Aspirasyon 32 7,50+2,34 8,0[3,0] *=13,836
Pozisyon degisimi @ 5 5,00+1,58 5,0 [3,0] p<0,001
Pansuman degisimi ¢ 8 3,75+2,25 3,0[3,3] [1-2,3]

*Normal dagilima sahip olan verilerde {ic veya daha fazla bagimsiz grubun Olgiim degerleriyle
karsilastirilmasinda “ANOVA” test (F-tablo degeri) istatistikleri kullanilmistir. Normal dagilima sahip olmayan
verilerde iig veya daha fazla bagimsiz grubun 6lgiim degerleriyle karsilagtirilmasinda “Kruskal-Wallis H” test (3?-tablo

degeri) istatistikleri kullanilmigtir.
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Ek Cizelge 4.2.4. Hasta ile Hemsireler Arasindaki Agri Puanlart Uyumlarmin
Incelenmesi

Agr1 Puanlari

Smnif i¢i korelasyon (ICC)* Hasta — Hasta— H2  Hasta -H3 Hasta — H4
H1
1.giin T1-1 r 0,240 0,423 0,279 0,456
P 0,181 0,034 0,138 0,022
1.giin T1-2 r 0,656 0,653 0,739 0,697
P <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
1.giin T1-3 r 0,483 0,379 0,506 0,261
P 0,015 0,057 0,010 0,157
1.giin T2-1 r 0,537 0,464 0,508 0,526
p 0,006 0,019 0,010 0,007
1.giin T2-2 r 0,774 0,768 0,726 0,653
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
1.giin T2-3 r 0,438 0,486 0,440 0,224
p 0,028 0,014 0,027 0,200
2.giin T1-1 r 0,502 0,573 0,540 0,452
0,011 0,003 0,005 0,023
p
2.giin T1-2 r 0,844 0,846 0,849 0,692
P <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
2.giin T1-3 r 0,368 0,434 0,466 0,207
P 0,064 0,030 0,019 0,220
2.giin T2-1 r 0,579 0,357 0,415 0,403
P 0,002 0,072 0,038 0,044
2.giin T2-2 r 0,850 0,835 0,877 0,860
P <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
2.giin T2-3 r 0,448 0,506 0,448 0,314
p 0,025 0,010 0,024 0,105
Genel ortalama r 0,658 0,695 0,723 0,680
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

*Sinif ici korelasyon katsayisi (ICC) kullanilmustir.
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