et RADYOLOJIDE MAKINE
N OGRENMENIN ROLU

Adil DOGAN'

GiRis

Tip alaninda radyoloji diger boliimlere gore yeni bir bilim dalidir. Radyoloji
biliminin dogusuna X 1sinlarinin ve radyoaktivitenin kesfedilmesi neden olmus-
tur. Bu kesifler sonucunda radyoloji tip alaninda hastaliklarin tan1 ve tedavisin-
de kullanilmaya baslamistir. Radyoloji 1900’1i yillarin baginda bir tip dali ola-
rak klinige girmistir. Radyolojinin temel inceleme yontemi x 1sinlarini kullanan
rontgendir. Sonralar1 degisik enerji tiirlerinin kullanilmasi ile birlikte farkli y6n-
temler gelistirilmistir. Bu yontemler bilgisayar ve x 151nin birlikte kullanilmasiy-
la bilgisayarli tomografi(BT), hidrojen atomundan sinyalleri toplayan magnetik
rezonans goriintiileme(MRG) ve sesin dokulardan yansimasi sonucu goriintii
olusturan ultrasonografi (USG) giiniimiiz radyolojik modalitelerinin temellerini
olusturmaktadirlar. Bu radyolojik modalitelerin her biri organizmanin goriintii-
stinii farkli enerji veya farkl fizik kurallar1 kullanarak elde ederler. Son yillarda
teknolojinin bag dondiiriicii bir sekilde ilerlemesi ile birlikte radyolojik modali-
telerde de hizli bir ilerleme gergeklesmistir. Radyoloji glintimiizde tani ve tedavi
amactyla ¢ok sik kullanilan bir bilim dali haline gelmistir.

Radyolojik goriintillemede tanive tedavi endikasyonlar1 hizli bir gekilde artis
gostermektedir. Bu yiizden radyolojik goriintiileme hasta bakiminda énemli bir
yer tutmaktadir . Bu hizli artis daha az invaziv tedavi, hizli, dogru ve uygun ma-
liyet sonucunda gelismektedir. Teknolojik gelismelerin artmast ile birlikte radyo-
lojik ekipmanlarin kullanimida dogru orantili olarak artmustir. Ileri diizey tek-
nolojik gelismeler yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde edilmesini, daha kiigtik
anatomik yapilar1 ve dokularin mikroskopik diizeyde anormallikleri hakkinda
bilgi vermektedir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde goriintii sayisinin artmast
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