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OZET

YAPAY SINIiR AGLARININ GAMA SPEKTROMETRIK
OLCUMLERE UYGULANMASI

ERZIN, Selin

Doktora Tezi, Nikleer Bilimler Anabilim Dali

Tez Damismani: Prof. Dr. Giinseli YAPRAK

Temmuz 2019, 85 sayfa

Son yillarm en yaygm konularmmdan biri olan yapay sinir aglar1 (YSA),
ogrenme kabiliyeti, hizl1 ¢aligmasi, tanimlama kolayligi, az bilgi ile ¢alisabilme,
dogrusal olmayan sistemleri modelleyebilme, bilgiyi paralel olarak isleyebilme ve
yeni durumlara uyum saglayabilme gibi 6zelliklere sahiptir Bu ozelliklerinden
dolay1, YSA, niikleer spektroskopi alaninda 6rnegin, gama spektroskopisi, alfa
spektroskopisi, pik-background orani, puls tipi dedektorlerin enerji ¢oziintirlik
tyilestirmesi, proton kaynakli X-1sin1 emisyonlari, X-1sin1 fliioresan ve Rutherford

geri sac¢ilma vb. konularinda kullanilmaktadir.

YSA’nin avantajlarin1 ve niikleer spektroskopide kullanimmi g6z oniine
alarak, bu tezde, ilk olarak Niikleer Bilimler Enstitiisii sayim laboratuarinda
bulunan HPGe dedektorii kullanilarak, gama spektral analizi i¢in YSA
uygulanmistir. Gelistirilen YSA modelinin performansi, Candarli kiy1 sedimenti
orneklerinin gama spektral analizi ile test edilmistir. YSA ile 6rnekler igerisindeki

gama verici radiontiklitlerin varliklar1 basariyla tespit edilmistir.

Bu c¢alismanin ikinci adiminda, YSA, Nal(Tl) Sintilasyon Gama
Spektrometre sisteminin degisik sayim siirelerinde dlgebilecegi minimum dedekte
edilebilir aktivite (MDA)’leri bulmak igin kullanilmistir. Bu amagcla, Enstitiide
kullanilan sayim siireleri dikkate alinarak, 5000- 87000s aras1, 23U, 22Th ve “°K
radyoniiklitleri i¢in, minimum dedekte edilebilen aktivite (MDA) degerleri, Curie
kriterlerine dayali olarak hesaplanmistir. YSA'dan elde edilen MDA degerleri ile
hesaplanan MDA degerleri karsilastirildiginda, birbirleriyle ortiistiigii goriilmiistiir.



viii

Bu ¢alismada, ilk kez, YSA, Nal(TI) sintilasyon gama spektroskopisi ile
dogal radyoniiklit analizleri i¢in uygulanmistir. Bu amagla, 126 adet degisik orijinli
cevresel materyal; kayag, toprak, granit, mermer ve giibre drneklerinin igerisindeki
uranyum, toryum ve potasyum konsantrasyonlar1 hesaplanmistir. Hesaplanan
aktivite degerleri, YSA modelinden tahmin edilen degerlerle karsilastirildiginda,
YSA'nin 6rneklerdeki 238U, %2Th, ve “°K aktivitelerini dogru bir seklide tahmin
edebildigi gorilmiistiir.

Anahtar sozciikler: Gama spektrometresi, kantitatif radyoniiklit analizi,

minimum detekte edilebilen aktivite, yapay sinir aglari.



ABSTRACT

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO
GAMMA SPECTROMETRIC MEASUREMENTS

Erzin, Selin

PhD in Nuclear Sciences
Supervisor: Prof. Dr. Giinseli YAPRAK

July 2019, 85 pages

Artificial neural networks (ANN), which is one of the most common
subjects of recent years, has features such as learning ability, fast work, ease of
identification, ability to work with less information, modeling nonlinear systems,
processing information in parallel and adapting to new situations. In the field of
nuclear spectroscopy, for example, gamma spectroscopy, alpha spectroscopy,
peak-background ratio, energy resolution improvement of pulse type detectors,
proton-induced X-ray emissions, X-ray fluorescence and Rutherford backscatter,
and the like subjects.

Considering the advantages of ANN and its use in nuclear spectroscopy, in
this thesis, ANN was firstly applied for gamma spectral analysis using the HPGe
detector found in the census laboratory of the Institute of Nuclear Sciences. The
performance of the ANN model was tested by gamma spectral analysis of
Candarli coastal sediment samples. With ANN, the presence of gamma emitting
radionuclides in the samples has been successfully determined.

In the second step of this study, ANN was used to find the minimum
detectable activity (MDA) that the Nal (T1) Scintillation Gamma Spectrometer
system could measure at different counting times. For this purpose, minimum
detectable activity (MDA) values for *®U, #2Th and “°K radionuclides between
5000- 87000s were calculated based on Curie criteria, taking into account the
counting times used in the Institute. When the MDA values obtained from ANN
were compared with the calculated MDA values, it was seen that they overlap
with each other.



In this study, for the first time, ANN was applied for natural radionuclide
analysis by Nal (T1) scintillation gamma spectroscopy. For this purpose, 126
different environmental materials; uranium, thorium and potassium concentrations
in rock, soil, granite, marble and fertilizer samples were calculated. When the
calculated activity values were compared with the values estimated from the ANN
model, it was found that the ANN could accurately predict 23U, 2%2Th, and “°K
activities in the samples.

Keywords: Artificial neural networks, gamma spectrometry, quantitative
radionuclide analysis, minimum detectable activity.
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ONSOZz

Yapay sinir aglari (YSA), yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde
baglanmastyla olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve
degisik kosullar altinda c¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin,
basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik problemlerin ¢ozlilmesinde
kullanilmasmni1  amaglamaktadir. YSA’nin  klasik modelleme tekniklerine
(parametrik modeller) gore avantajlari, parametrik olmamasi (veri tabanli),
dogrusal olmayan sistemleri modelleyebilmesi, bilgiyi paralel olarak isleyebilmesi
ve yeni durumlara uyum saglayabilme yetenegidir. Bu 6zelliklerinden dolayi, YSA
pratik uygulamalarda kullanilmaya baslanmis ve halen kullanilmaya devem
edilmektedir. Genellikle istatistiksel ara¢ olarak veri islemede kullanilan YSA, son
zamanlarda  niikleer  spektroskopi alaninda  kullanilmaktadwr  Niikleer
spektroskopide YSA'nin gesitli uygulamalar1 vardir, 6rn. gama spektroskopisi, alfa
spektroskopisi, pik-background orani, puls sekilli dedektorlerin ¢oziintirlik
iyilestirmesi, proton kaynakli X-1s1m1 emisyonlar1, X-1sin1 fliioresan ve Rutherford
geri sacilma.

YSA’nin avantajlarin1 ve niikleer spektroskopide kullanimmi g6z Oniine
alarak, bu ¢aligsmada, ilk olarak Niikleer Bilimler Enstitiisii sayim laboratuarinda
bulunan HPGe dedektorii kullanilarak, gama spektral analizi i¢in YSA uygulanmis
ve YSA ile ornekler igerisindeki radioniiklitlerin varliklar1 basariyla tespit
edilmistir. Ikinci olarak, YSA, Nal(TI) Sintilasyon Gama Spektrometre sisteminin
degisik sayim siirelerinde Olgebilecegi minimum dedekte edilebilir aktivite
(MDA)’leri bulmak i¢in kullanilmis ve YSA'dan elde edilen MDA degerleri ile
hesaplanan MDA degerleri karsilastirildiginda, birbirleriyle ortiistiigii goriilmiistiir.
Son olarak, YSA, Nal(Tl) sintilasyon gama spektroskopisi ile 126 adet degisik
orijinli orneklerin dogal radyoniiklit analizleri igin uygulanmistir Hesaplanan
aktivite degerleri, YSA modelinden tahmin edilen degerlerle karsilastirildiginda,
YSA'nin érneklerdeki 28U, 2%2Th, ve “°K aktivitelerini dogru bir seklide tahmin

edebildigi goriilmiistiir.
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1.GIRIS

Insan beyninin isleyisinden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglar1 (YSA),
O0grenme, genellestirme vb. istiin Ozelliklerinden dolayi, kompleks sorunlarin
¢oziimiinde ampirik yontemlere kiyasla daha siklikla kullanilmaktadir. Ayrica,
istatistiksel ara¢ olarak veri islemede de kullanilan YSA, son zamanlarda niikleer
spektroskopi alaninda kullanilmaktadir (Kucuk and Kucuk, 2006). Niikleer
spektroskopide YSA'nin gesitli uygulamalar1 vardir, 6rn. gama spektroskopisi, alfa
spektroskopisi, pik-background orani, puls sekilli dedektorlerin ¢oziintirlik
iyilestirmesi, proton kaynakli X-1s1n1 emisyonlari, X-igmi1 fliioresan ve Rutherford
geri sagilma. Yoshida et al. (2002), HPGe detektoriinden elde edilen gama
spektrumunun analizine, YSA’y1 basariyla uygulamistir. Son zamanlarda, HPGe
spektrum analizinde hesaplama yontemi olarak kullanilsa da, Nal(TI) sintilasyon

gama spektroskopisi ile uygulamalari ¢ok smirhidir.

YSA’nin avantajlarim1 ve niikleer spektroskopide kullanimini géz Oniine
alarak, bu caligmada ilk olarak Niikleer Bilimler Enstitiisii sayim laboratuarinda
bulunan HPGe dedektorii kullanilarak, gama spektral analizi i¢in YSA
uygulanmistir. Gelistirilen YSA modelinin performansi, Candarli kiy1 sedimenti
orneklerinin gama spektral analizi ile test edilmistir. YSA ile 6rnekler i¢erisindeki

radyoniiklitlerin varliklar1 basariyla tespit edilmistir.

Ikinci olarak, YSA, Nal(Tl) Sintilasyon Gama Spektrometre sisteminin
degisik sayim siirelerinde 0Olgebilecegi minimum dedekte edilebilir aktivite
(MDA)’leri bulmak i¢in kullanilmistir. Bu amagla, Enstitiide kullanilan sayim
siireleri dikkate alinarak, 5000- 87000s aras1, 232U, 22Th ve °K radyoniiklitleri i¢in,
MDA degerleri, Curie kriterlerine dayali olarak hesaplanmistir. YSA'dan elde
edilen MDA degerleri ile hesaplanan MDA degerleri karsilastirildiginda,
birbirleriyle ortistiigi goriilmiistiir.

Son olarak, YSA, Nal(Tl) sintilasyon gama spektroskopisi ile dogal
radyoniiklit analizleri i¢in uygulanmistir. Bu amagla, 126 adet degisik orijinli
cevresel materyal; kayag, toprak, granit, mermer ve giibre orneklerinin Glgiimii
yapilmistir. 10000s sayim siiresi igin radyometrik (IAEA orijinli) , 28U, 2**Th ve
0K standartlari kullanilarak duyarlilik ve styirma katsayilar1 hesaplandiktan sonra,
ayni sayim siiresi i¢in biitiin drnekler sayilarak konvansiyonel analiz teknigi ile
biitiin ornekler icerisindeki uranyum, toryum ve potasyum konsantrasyonlari
hesaplanmistir. Hesaplanan aktivite degerleri, YSA modelinden tahmin edilen



degerlerle karsilastirildiginda, YSA'min o6rneklerdeki 28U, 22Th, ve “K

aktivitelerini dogru bir seklide tahmin edebildigi goriilmiistiir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Yapay Sinir Aglan

1950'li yillarda bilim insanlari, alisagelmis ¢6ziim yontemlerini kullanmak
yerine, dogada ki olaylarm bir kismin1 bilgisayarda modelleyerek ¢oziimlemeye
yonelmisler ve boylelikle literatiirde "Yapay Zeka" kavraminin ortaya ¢ikmasina
neden olmuslardir (Ardig, 2014). Yapay zekanin alt dallarindan biri olan yapay sinir
aglar1 (YSA), beyinin 6grenme 6zelligini géz oniinde bulundurarak, aga sunulan
girdi bilgilerini 6grenmekte ve daha sonra 6grenilen bilgilerden hedeflenen ¢iktilara
ulagabilmektedir. Bu nedenle, 6grenme ve Ogrenme sonrasi genellestirme
yapabilme Ozellikleri, YSA’nin en onemli ozellikleridir.. Bu o6zelliklerle, YSA,
herhangi bir problemi yada karsilagilan durumu, aga sunulan verilerden 6grenmekte
ve bdylelikle daha Once rastlasmadigi problemler i¢cin yeni sonuclar elde
etmektedir.(Garip, 2005). Bu 6zelliklerinden dolayi, YSA pratik uygulamalarda
kullanilmaya baglanmis ve halen kullanilmaya devem edilmektedir.

2.2 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’nin Ozellikleri

YSA'nmn literatiirde yaygm olarak kullanilmasina sebep olan ozellikleri
asagida verilmistir.

Dogrusal olmama: Yapis1 geregi dogrusal olan YSA’nin dogrusal olup
olmamasi durumu, agda kullanilacak olan transfer fonksiyonu ile belirlenir.
Boylelikle, YSA her iki durum i¢inden analiz edilecek probleme ¢6zim
iiretebilmektedir.

Ogrenme: YSA'nda dgrenme, bir probleme ait olan girdi ve ¢ikt1 degerleri
arasindaki iliskiye en uygun olan agirlik degerlerinin bulunmasi olarak tarif edilir.
Modellenecek problem ig¢in YSA, bu probleme ait girdi-¢ikt1 veri ¢iftlerinden
olusan bir egitim kiimesi ile egitilir. YSA’nin Urettii ¢ikt1 degerleri ile hedef
degerleri kullanilarak hesaplanan fark minimum oluncaya kadar ag yapisinda
bulunan baglant1 agirliklar: degistirilerek agin egitimine devam edilir. Ogrenme

stireci sonunda, optimum agirlik degerleri bulunmus olur (Gulhan, 2005)

Genellegtirme: YSA'nin egitme islemi bittikten sonra, daha o6nce hig
karsilagsmadig1 girdi verileri i¢inde wuygun ¢ikt1 degerleri iretebilmesine
genellestirme yetenegi olarak adlandirilmaktadir (Bahadir, 2013). YSA'nin
egitmede karsilasmamis oldugu girdi degerlerine karsilik buldugu ¢ikt1 degerlerinin

uygun olup olmadigmin kontrolii i¢in, YSA’dan iiretilen ¢ikt1 degerleriyle hedef



degerleri karsilastirilir. Bu karsilastirmadan elde edilen hata miktarmin daha
onceden belirlenen bir hata orami igerisinde olmasi beklenilmektedir. YSA, bu
ozelligi sayesinde, tahmin, oriintii tanima, siniflandirma vb. birgok alanda basariyla
uygulanmaktadir (Hamzagebi, 2011; Bahadir, 2013).

Uyarlanabilirlik: Belirli bir probleme ait girdi verilerin aga sunulmasiyla
olusturulan YSA, farkli bir problemle karsilasildiginda, bu probleme adapte
edilebilir ve tekrar egitme islemi yapilabilir. (Wei, 2000; Bahadir, 2013)

Hata toleransi: YSA'nm egitme asamasina, baglant1 agirliklarmin degerleri
belirlenir. Bazen aga sunulan girdiler, giriltii etkisi olarak isimlendirilen
beklenmeyen hatalar icerebilir ve bu hatalar, agdaki biitlin agirliklara dagitilmasi
nedeniyle, ¢ikt1 tizerindeki etkileri azaltilmis olur (Bahadir, 2013). Bu nedenle,
YSA'nin hata toleransi, alisagelmis metotlara kiyasla daha fazla olmaktadir (Wei,
2000; Bahadir, 2013).

Eksik bilgi ile calisabilme: YSA, egitme sonrasi, aga sunulan yeni verilerde
eksik bilgi olmasin1 géz ardi ederek calisabilirler ve bu ¢alisma sonucu elde edilen
performans, eksik olan bilginin mahiyetine gore farklilik gésterir. Olusturulan agin
performansinda bir degisiklik olmamasi1 durumunda, eksik olan bilginin 6nemli
olmadig1 ortaya cikar (Oztemel, 2006). Agin performansinda bir azalma olmasi
durumunda ise eksik bilginin 6nemli oldugunu gosterir(Bahadir, 2013).

Analiz ve tasarim kolayligi: YSA'nin noronlardan meydana gelen tipik
yapisi, olusturulacak olan tiim YSA modellerinin yapilari ile benzerdir ve boylelikle
bu modellerde tipik yapida oldugu gibi néronlardan olusacaktir. Bu sebeple, degisik
uygulamalarda, benzer 6grenme algoritmalarini kullanilarak yeni YSA'lar1 kolayca
tasarlanabilir Bu tasarim kolayligi, karsilasilan problemlerin YSA ile analizinde,
biiytik dl¢tide basitlik saglayacaktir(Baykan, 2007; Bahadir, 2013).

2.3 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Bilesenleri

YSA, yapay sinir hiicresi (néron) olarak adlandirilan islem elamanlarinin
tabakalar halinde yerlestirilmesiyle olusturulur. YSA, bir girdi tabakasi, bir veya
birden ¢ok gizli (sakli) tabaka ve ¢ikis tabakasindan olusmaktadir. Ik katman olan
girdi tabakasinda ve son katman olan ¢ikis katmaninda, modelleme de kullanilacak
probleme ait veriler yer almaktadir ve bu sebeple, bu katmanlardaki néronlarin
sayilart bu verilere baghdir Girdi tabakasinda, aga sunulan veri, ag igerisinde

baglantilarla sakli katmana iletilir. Iletilen bu veri, sakli ve ¢ikt1 katmanlarinda



islenerek, dis ortama ¢ikt1 olarak ¢ikar. Her katmandaki sinir hiicrelerine, sadece,
kendisinden 6nce yer alan katmandaki hiicrelerden veri aktarimina miisaade edilir.
Sakli katmanlar1 bulunmayan YSA, karmasik problemleri modellemede yetersiz
kalmaktadir ve bu yilizden, bu problemleri modellemek i¢in olusturulan aglarda,
minimum bir sakli tabaka kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Olusturulacak
modeldeki sakli tabaka sayis1t ve bu sakli tabalardaki sakli ndronlarin sayisi
modellenecek problemin karmasiklik derecesine bagli olmakla birlikte yapilan
denemelerle bulunmaktadir. (Kumanlhoglu, 2010).

Sekil 2.1 'de, bes bilesenden olusan bir YSA gosterilmistir. YSA'nin bu bes

bileseni asagida kisaca verilecektir.

Girig Agirliklar Toplama Aktivasyon
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Sekil 2.1. YSA’nin bes bileseni (Yurdakul, 2014).

Girdiler: Girdiler (X), bir YSA modelinde ¢oziiliimii yapilacak olaya ait aga
sunulan verileri igerir. Girdilerin islevleri, sunulan bu verilerin iizerinde hi¢ bir

matematiksel iglem yapmadan bir sonraki katmana aktarmaktir.

Agwrhiklar: Agrliklar (Wij), aga sunulan girdilerin néronlar tizerindeki
etkisini belirten katsayilardir (Tiizen, 2012).

Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu (birlestirme fonksiyonu)
kullanilarak, bir nérona iletilen net girdileri hesaplanir. Toplama fonksiyonunun

ornekleri Tablo 2.1°de verilmistir. Toplama fonksiyonu, genellikle bir nérondaki



her bir giris ile bu girige ait agirliklarin ¢arpilarak, bu carpimlarin toplanmasi ile

elde edilir ve matematiksel ifadesi asagidaki gibidir (Haykin, 2005).

Net Toplam = Y7, X; W;; (2.1)
Ancak bir ¢ok uygulamada, Q olarak ifade edilen esik degeri de denkleme

dahil edilmistir. Bu durumda,

Net Toplam = X7 X; W;; + Q; veya Net Toplam = Y-, X; W;; + Q;
seklinde ifade edilir.

Tablo 2.1. Toplama fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2006; Tiizen, 2012).

Net Giris Aciklama
Toplam Her gelen girdi degeri kendi agirhig ile
n carpilarak toplanir ve boylece net girdi
Net Girdi = Z Gid;
- bulunur.
[
Carpim Amrlhik degerleri girdiler ile carpilir ve

Net Girdi = l—[GEAE daha sonra bulunan degerler birbirleri ile
i carpilarak net girdi hesaplanir.

N adet girdi iginden agirhklar ile

Maksimum ik b o
carpildiktan sonra en buyigl vapay sinir
Net Girdi = Max(G;4;) i=1,__N P yue ba
hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.
N adet girdi iginden agirhklar ile
Minimum ik " o
carpildiktan sonra en KaglOgh wapay sinir
Net Girdi = Min(G;A;) i=1.... N P o o gt vap .
hilcresinin net girdisi olarak kabul edilir.
Cogunluk N adet girdi iginden agirhklar ile
" carpildiktan  sonra pozitif ve negatif
Net Girdi = ngn{G;A;) olanlarin sayist bulunur. Bavik olan sayi
¢ hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.
Komualatif Toplam Hiecreye gelen bilgiler agirhikh  olarak

toplanir wve daha once gelen bilgilere

eklenerek hicrenin net girdisi bulunur.

T
Net Girdi = Net{eski) + Z Gid;
[

Transfer Fonksiyonu: Transfer fonksiyonu, norona aktarilan net toplami
isleyerek noronun bu toplam igin iretecegi ¢iktiy1 verir. Aktivasyon fonksiyonu,
dogrusal ya da dogrusal olmayan fonksiyon olabilir. Modellenecek problem i¢in en
uygun fonksiyonun hangisi olup olmadigi denemelerle bulunur (Kasapli, 2014).
Transfer fonksiyonunun gayesi, ¢iktilarin {iiretilmesinde O6grenme asamasinin
hizlanmasini 6nleyerek, ¢iktilarin bityiik degerlerde elde edilmesini engellemektir.
Literatiirde siklikla tercih edilen transfer fonksiyonlarm bazilari, Sekil 2.2°de
gosterilmistir (Oztemel, 2006).
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Sekil 2.2. Aktivasyon fonksiyonu 6rnekleri (Tiizen, 2012).

Cikni: Transfer fonksiyonu kullanilmasiyla bulunan degerlerdir. YSA’dan
elde edilen ¢ikt1 degerleri, hedef degerler ile mukayese edilerek hata hesaplanir ve
bu hata kabul edilebilecek degere varana kadar, agm egitme islemi sitirdiiriiliir.

2.4 Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapilarina Gore Siniflandirilmasi

YSA’da, néronlar ve néronlarin arasindaki baglantilar1 ¢ok farkli bicimlerde
olusturulabilir ve bu nedenle, olusturulan ag yapilari, noronlar ve baglantilar
arasindaki mimari yapiya gore farkli adlandirilmaktadir. (Gulhan, 2005). Bu
nedenle, YSA, akis yonleri ya da beslenme sekilleri géz oniinde bulundurularak

ikiye ayrilmakta ve ilgili aglar asagida anlatilacaktir.

2.4.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Literatiirde siklikla kullanilan aglardan biri olan ileri beslemeli yapay sinir
aglari, noronlarin (islem elamanlarmin), katmanlar halinde bir araya gelmelerinden
olusturulmaktadir. Bu sinir aglari, genellikle, bir girdi katman, bir ve/veya birden
fazla gizli katmanlar1 ve bir ¢ikt1 katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusturulur.
Ileri beslemeli YSA’nm girdi katmanindaki ndronlardan sunulan veriler, cikti
katmanina dogru tek yonlii olan baglantilar ile aktarilmaktadir. Bir girdi, iki gizli



ve bir ¢ikt1 katmanindan olusturulan ileri beslemeli sinir aginin mimarisi Sekil
2.3'de verilmistir. (Kilig, 2011).

lleri besleme

| iR
Girdiler \ Cihtilas
—
—_—
Cikt
tabakas:

tabakas sl
1. Gizli
tabaka

Sekil 2.3. Tipik ileri beslemeli YSA mimarisi.

Ileri beslemeli bir YSA’nin egitme asamasinda, dis ortamdan gelen veriler
YSA’nmn birinci katmani olan girdi katmanindan aga sunulur. YSA, girdi
katmanimdaki néronlarin ¢ikt1 degerlerini hesaplayarak, bir sonraki gizli katmana
girdi degeri olarak iletirler (Kilig, 2011). Daha sonra, gizli katmana iletilen bu
degerlere gore, YSA, cikt1 degerleri iiretmekte ve iiretilen ¢ikt1 degerlerini ¢ikt1
katmanimdan dis diinyaya sunmaktadir. Ileri beslemeli YSA, girdi verilerine karsilik
hizli bir sekilde ¢iktilar: tiretebilmektedir. Bu aglara, Rumelhart ve McCleland
(1986) aglar1 emsal olarak verilebilir (Afsar, 2008).

2.4.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli YSA’da, ¢ikit1 ve gizli katmanlardaki ¢ikislar, giris katmanina
veya Onceki gizli katmana aktarilir. Bir girdi, iki gizli ve bir ¢ikt1 katmanindan
olusturulan ileri beslemeli sinir agmin mimarisi Sekil 2.4'de verilmistir. Ileri
beslemeli YSA’nin dinamik bir hafizaya sahiptir. Bu 6zelligiyle, ileri beslemeli
agdaki noronlarmn ¢ikigi, yalnizca o andaki giris degerlerine bagli olmamakla
birlikte dnceki giris degerlerine de bagl olmaktadir. ileri beslemeli aglara emsal
olarak, Hopfield (1982) ve Elman (1990) aglar1 verilebilir (Afsar, 2008; Kilig,
2011). Dinamik hafizasindan dolay1, ileri beslemeli YSA, 6zelikle 6n tahmin

islemlerinde basariyla uygulanmaktadir.
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Sekil 2.4. Tipik geri beslemeli YSA mimarisi (Kilig, 2011).

2.5 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

YSA'nin egitiminde, farkli stratejilere sahip cesitli 6grenme metotlar
kullanilmakta ve bu metotlar ag performansini 6nemli Olgiide etkilemektedir
(Bahadir, 2013). Ogrenme asamasindaki hedef, aga sunulan verilere gore
bulunmasi gereken dogru sonuglara en yakin ¢iktilar: elde edebilmektir. Bu sebeple,
YSA, aga sunulan girdilere, model olusturulurken se¢ilen YSA mimarisine de
uygun olarak islemler yaptiktan sonra, ¢iktilar1 tiretir. Egitim asamasinda, biitiin
verilerin ag iginde bir kez islemden ge¢mesi, bir devir (epoch) olarak isimlendirilir.
Devir sayisinin az ya da ¢ok secilmesi, agin Ogrenme siirecinde, YSA’nin
performansini  dnemli lciide etkilemektedir. Ornegin, bir YSA modelini
olustururken devir sayismin oldukga yiiksek se¢ilmesi YSA’nin performansini
Onemli Olgiide diisiirmektedir. Bir YSA’ da hata, YSA’dan clde edilen ¢ikt1
degerleri ile daha oOnceden belirlenen hedef degerleri arasindaki farktir. Bir
YSA’nm egitme asamasinda islemler, agin iirettigi ¢iktilara gore hesaplanan hata

degerini kabul edilebilir sinirlar igerisinde kalana kadar tekrarlanir.

YSA'nin veri ve hedef degerleri arasindaki iliskiyi 6grenmesi, ilgili probleme
ait ornekler kullanilarak deneme yanilma ile ag agirliklarinin en uygun degerlerinin
tespit edilmesi olarak tanimlanabilir. Asagida verilen denklemde, herhangi bir
agirlk (W) igin, YSA’nin 6grenmesi matematiksel olarak gosterilmektedir.
(Bahadir, 2013).

Wyeni = Wesii + AW (2.2)
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Denklem 2.2'deki AW degeri, belirli bir kurala gore hesaplanan mevcut
agirlik degerlerindeki degisim miktaridir. AW'yi hesaplamak icin tanimlanmis
kurallara, 6grenme kurallar1 olarak adlandirilir. Literatiirde egitme asamasinda
kullanilacak  birgok Ogrenme algoritmast gelistirilmistir. ~ Gelistirilen bu
algoritmalarin ¢ogu, matematiksel tabanli olup YSA’daki agirliklarm yenilenmesi

amactyla kullanilirlar. Literatiirde siklikla kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

Hebb Kurali: Donald Hebb (1949) tarafindan gelistirilen en eski ve en basit
O0grenme algoritmasi olan Hebb Kurali, diger 6grenme kurallarmin da temelini
olusturur. Bu 6grenme kuralina gore, bir ndron diger bir ndrondan girdi alirsa ve
eger her iki noronda matematiksel olarak ayni isareti tasiyorsa, bu iki néron
arasindaki agirhik arttirilir (gliglendirilir) ve tam tersi durumda ise azaltilir
(zayiflatilir).

Hopfield Kurali: Hebb (1949) kuralina benzeyen Hopfield (1998) kural,
YSA néronlarin arasindaki agirliklarm hangi oranda arttirilmasmin veya
azaltilmasinin gerekliligini gosterir. YSA nin tirettigi ¢iktilar ve programa sunulan
girdilerin aktif yada pasif olmasi halinde, agirliklarin arttirilmasi ya da azaltilmasi
ogrenme katsayist kullanilarak yapilir. Ogrenme katsayisi, model olusturulmadan
once, kullanici tarafindan belirlenen ve siklikla O ile 1 arasinda olan sabit olan bir
degerdir.

Delta Kurali: Giiniimiizde en ¢ok bilinen ve ¢ok yaygimn kullanilan 6grenme
kuralidir. Bu kuralda, hedef degeri ile YSA’dan elde edilen ¢ikt1 degerleri
arasindaki farki azaltmak i¢in, YSA’daki noronlarin baglantilarmin agirhik
degerleri siirekli olarak yeniden hesaplanir. Bu hesaplamalar, gergek ¢ikti ile elde
edilen ¢ikt1 arasindaki hata karelerinin ortalamasini en aza indirebilmek amaciyla
yapilir. Hesaplanan hatalar, YSA’nin son katmani olan ¢ikti katmandan geriye
dogru ardisik iki katman arasindaki baglant1 agirliklarina dagitilir ve bu isleme
hatanin geriye dagitilmasi anlamina gelen geri besleme islemi denir. Bu ¢alismada
kullanilan geriye yayilim (back propogation) algoritmasi da, Delta Kuralina gore

hatalar1 azaltmaktadir.

Kohonen Kurali: Biyolojik sinir hiicrelerinin 6grenme kurallarmdan
esinlenerek gelistirilen bu kuralda, néronlar agirliklar1 degistirmek i¢in birbirleri ile
yarigirlar ve en biiyiik c¢iktiyr lireterek noron yarist kazanan ndron baglanti
agrrhiklarini degistirir. Boylelikle, yaris1 kazanan ndron yakimindaki ndronlara
kiyasla daha kuvvetli bir duruma gelmektedir (Ocal, 2007). Bu kuralda, bir hedef
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degerler dizisi olmadigindan, egitim siireci kendi kendine (danigsmansiz) olarak

tamamlanir.

Levenberg Marquardt Ogrenme Kurali: Hizli ve yiiksek performansmdan
dolay1, kullanicilar tarafindan siklikla tercih edilen popiiler 6grenme algoritmasidir.
Bu algoritmada, hata degeri hesaplandiktan sonra, noronlar kendi hatalarini
azaltmak amaciyla agirliklarmi ayarlamak durumundadir. Hizli 6grenme ve iyi
yakinsayabilme 6zelligine sahip olan bu 6grenme kurali, maksimum komsuluk fikri
tizerine kurulmus en az kareler hesaplama algoritmasidir. Bu algoritmada, hedef ve
cikt1 degerleri kullanilarak hesaplanan hata degeri, yapilan iterasyon sonunda hata
yiizeyine parabolik olarak yakmsar ve paraboliin minimumu o iterasyon igin

¢Ozlimii olusturur.
2.6 Onceki Cahsmalar

2.6.1 Yapay sinir aglarimin gama spektral analize uygulanmasi ile ilgili
cahsmalar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi, gama 11 spektrumlarmin analizi igin
geleneksel yontemlere kiyasla bircok avantaj saglamistir. Yaygin otomatik
spekturum analiz yontemleriyle karsilastirildiginda, YSA, tam paralel hesaplama
kullanir, uygulamak kolaydir ve dogrusal olmayanlari igerir. Bu yaklagim, makul
bir dogrulukla hizli bir cevap gerekli oldugunda yararli gériinmektedir. Tehlikeli
ortamlarda, otomatik model tanima sistemleri (sinir aglar1 gibi), geleneksel
ornekleme ve laboratuar analiz yontemlerine gore belirgin bir avantaja sahiptir;

clinkii ¢evre, insan operatdrleri i¢in risk olmadan izlenebilir.

YSA'nin niikleer fizige uygulanmasi, esas olarak hizlandiricilar ve niikleer
reaktorler ile ilgili problemlerde artmigtir (Castin et al., 2011; Eendebak et al., 2011;
Mol et al., 2011; Santhosh et al., 2011; Freeman et al., 2012)

Niikleer spektroskopide YSA'nin ¢esitli uygulamalar1 vardwr, orn. alfa
spektroskopisi (Baeza et al., 2011;Jimenez et al.,, 2012). Alfa spektrumlarmnin
analizi, spektrumda alfa piklerini ayirt edebilmek ic¢in iyi radyokimyasal
prosediirler gerektirir ve bunlar1 analiz etmenin en kolay yolu dogrudan ilgili
bolgede elde edilen sayimlarin toplanmasidir. Bununla birlikte, alfa zirvelerinin
diistik enerjili kuyruklar: siklikla bu basit yaklasimi ige yaramaz hale getirir ¢linkii
bazi pik zirveleri kismen {ist {iste gelir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in bir¢ok fit uydurma
prosediir onerilmistir Ki,bir ¢ogu teorik alfa zirvesinin seklini taklit eden yar1

deneysel matematiksel fonksiyonlara dayanir. Bu yontemlerin temel dezavantaji,
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kullanilan ¢ok sayida fit uydurma parametrenin, fiziksel anlamlarmnm belirsiz ya da
tamamen eksik oldugu anlamina gelmesidir. Baeza et al., (2011) ¢alismalarinda
yeni bir yaklasim olan YSA’y1 onermislerdir. Deneysel verileri matematiksel bir
fonksiyona oturtmak yerine, alfa piki zirvesinin seklini modellemek i¢in daha 6nce
laboratuarlarinda analiz edilen ger¢cek numunelerden elde edilen bir ¢ok polonyum
spektrumunu bir model olarak kullanan, egitilmis bir yapay sinir ag1 (YSA)
kullanmiglardir. Bu anlamda YSA, gergek alfa piki zirvesinin seklini 6grenebilir.
Caligmada geri beslemeli algoritmaya dayanan egitimi ile ileri beslemeli ¢ok
katmanli YSA modeli tasarlanmistir. Pik uydurma prosediirii, alfa piki zirvelerinin
karakteristigi olan deneysel gbzlemlere dayanir. Polonyum izotop spektrumlari
se¢ilmistir, ¢iinkii Po?%, P0?%° ve Po?'% na karsilik gelen alfa zirveleri tek enerjilidir
ve Dirbirlerinden iyi ayrilmistir. Bu fit uydurma prosediiriiniin getirdigi
belirsizlikler saymm belirsizliklerinden daha azdir. Bu yeni yaklasim, iist {iste binen
pik zirvelerini ¢ozme problemine uygulanmustir. ilk olarak, YSA'nin her bir pik
zirveyisini ¢6zme kabiliyetini test etmek i¢in ger¢ek numunelerin yapay olarak st
iiste binen alfa pik zirvelerini ¢oziimlemede teorik bir galisma gergeklestirilmistir.
Sonra, radyoaktif i¢erigi onceden bilinen sertifikali 6rneklerden elde edilen farkli
spektrumlarin aktivite diizeylerinin belirlenmesi ile YSA prosediirii kontrol edilmis

ve sonuclar1 diger yontemlerle karsilastirilmistir.

YSA’nin niikleer spektoskopideki bir diger uygulamasi pik-background
oraninin (Dragovic and Onjia, 2005) belirlenmesidir. Pik-to-background orani
(PBR), gama spektrometrik 6l¢timlerde dedeksiyon limitlerinin optimizasyonu igin
olduk¢a onemlidir. Ol¢iim siiresinin optimizasyonu ile dedeksiyon limitleri
iyilestirilebilir. Bir spektrumda bir¢ok radyoniiklitin PBR'lerinin optimize edilmesi
gerektiginden bu gorev genellikle karmasik ve zaman harcayict olmaktadir.
Calismada gama-1sin1 spektrometresinde 6lglim zamaninin bir fonksiyonu olarak
PBR tahmininde YSA modeli kullanilmistir. YSA’nin en iyi tahmin giict ile
yapilabilmesi i¢in, parametreler optimize edilmistir. Toprak 6rneklerinde yaygin
olarak bulunan sekiz radyoniiklit (Ra??®, U?®8, U%® K4, Th?%2, Cs!3, Cs!3 ve Be’)

icin tahmin edilen ve deneysel PBR degerlerinin ¢ogu basariyla elde edilmistir.

Elementlerin spektral ¢izgilerinin tanimlanmasi (Saritha and Nampoori,
2009) YSA uygulamalarina diger bir ornektir. Spektroskopik ¢aligmalar gesitli
bilesiklerin ve elementlerin spektrumunu ele alir. Spektroskopik ¢aligmalarda, bir
spektrometre kullanilarak alinan numunenin spektrumu bir grafik iizerinde ¢izilir
ve gesitli enerji tepe noktalari tanimlanir. Bir érnegin spektrumu, 6rnekte mevcut

olan tiim elementlerin karakteristik spektral ¢izgisini icerir. Bu spektral ¢izgilerin
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lineer bir siiperpozisyonudur. Belirli bir elementin zayif spektral ¢izgisi bile, eger
ornekte bu elementin konsantrasyonu yiiksekse elde edilir. Ayrica, bir elementin en

giiclii ¢izgisi, konsantrasyonunun diisiik oldugu bir 6rnek i¢in gézlemlenemez.

YSA’nin diger bir uygulamasi PIXE (proton kaynakli X-1gin1 emisyonlari)
(Correacetal., 2006) dir. Correa et al. (2006) yaptig1 calismada baliklarda metal bio-
kirliligi birikimine iliskin olarak balik dokularinin = Ornekleri, element
konsantrasyonlarin1 belirlemek i¢in, protonlarla 1smnlanmistir. Birkag PIXE
spektrumu, balik kas, karaciger ve solungag d6rneklerinden elde edilerek 6rneklerin
bir kismn standart yontemle analiz edilmis ve daha sonraki hesaplamalar igin
YSA’y1 egitmede kullanilmistir.  Verilerin  dagilim ile ilgili varsayimlar
olmaksizin, Sili'deki Rapel Goliinden alinan baliklardan elde edilen bu organik
numunelerde P, S, K, Ca, Fe, Zn elementlerini tespit etmek ve konsantrasyonlarini
belirlemek miimkiin olmustur. Analiz iki asamada gerceklestirilmistir. Ik olarak,
YSA'y1 egitmek igin PIXE spektrumlart kullanilmis ikinci olarak da YSA
uygulanmasimin bagimsiz olarak standart metodoloji ile elde edilen sonuglar1 ile
karsilastirildigi bir yontem kullanilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, metallerin
biyolojik olarak birikimine iligkin bir calisma da PIXE spektrumlarmin hizli analizi
icin YSA'nin uygulanmasmi kesfetmekti. YSA uygulamasi ile analistin her bir
analize dogrudan katilimimi engelleyerek ¢ok sayida numune analizinin birkag
dakika gibi yeterince hizli bir sekilde yapilabilecegi kanitlanmistir. YSA'nin egitimi
tamamlandiktan sonra PIXE spektrum analizinin otomasyonu ile maliyetler ve

zamanin azaltilmasi saglanmaktadir.

XRF (X-1sm1 fliloresan) (Bos and Weber; 1991; Boger and Karpas, 1994;
Hernandez-Caraballo and Marco-Parra, 2003; Tuo et al., 2008) ve RBS (Rutherford
geri sagilma) (Vieira and Barradas, 2000; Barradas et al., 2002; Matias et al., 2003:
Barradas et al., 2004; Nene et al., 2006; Demeulemeester et al., 2010) ¢alismalari

da YSA uygulamalarinin diger drneklerindendir.

Tuo ve arkadaslarinin yaptig1 calismada enerji dagilimli X-1sin1 floresans
(EDXRF) analizinde 6rnekleri siniflandirmada matris etki diizeltmesi i¢in YSA’nin
ayrintilt algoritmasi kullanilmistir. Enerji dagilimli X-15m1 floresans (EDXRF)
analizinde matris etkisi farkli faktorlere sebep olabilir. Bir ¢ok elementten olusan
kalin bir 6rnek de ki mineral numunelerinde oldugu gibi, yiikksek atom numarasi
olan bir elementin karakteristik X-1smnlarmimn foton numaralari, komsu diisiik atom
numarali elementin kenar absarpsiyonu ile azaltilabilir ve etki elementten elemente
farklidir. Ayrica, farkl tiirlerden toplanan ayni karaekteristik 6rnekler genellikle



14

farkli miktarlarda major ve mindr elementer igerige sahiptir. Karmasik matris etkisi
EDXRF teknigini gecersiz yapabilir. Bu nedenle, EDXRF analizlerinde bu tiir
ornekler i¢in bir matris etkisi diizeltme modeli olugturmak 6nemlidir ve elementel
analiz i¢in standart bir egrinin tiiretilmesi, diizeltilmis matris etkili 6rnek
smiflandirmasima baglhidir. Calismada kullanilan yontem, 6rnekleri otomatik olarak
smiflandirarak matris etkisini etkili bir sekilde diizeltebilmektedir. Geleneksel
smiflandirma ve tahmin yontemleri ile karsilastirildiginda kullanilan YSA modeli
numuneleri daha yiiksek tanima, kendini organize etme gibi karakterlere sahiptir.
Yontem, ornekleri otomatik olarak siniflandirarak matris etkisini etkili bir sekilde
diizeltebilmis ve X 1g1n1 absorpsiyonu ve iyilestirmesinin etkisi érneklerin major

elemanlar1 ile azaltilmistir.

YSA, gama 11 spektrometresinde tek tek pikleri analiz etmek yerine, tiim
spektrumun model tanima 6zelligini kullanarak, spektrumlardan otomatik olarak
radyoaktif izotoplari tanimlamak i¢in kullanilmistir (Olmos et al., 1991). YSA
kullanilarak, ayrica, deneysel kosullarin optimizasyonu (Dragovich et al., 2005) ve
kantitatif spektrometri analizi (Pilato et al., 1999, Yoshida et al., 2002) yapilmustur.

Literatiirde ilk defa Olmos et al. (1991) tarafindan Ge (Li) ve Nal(Tl)
dedektorlerinde, gama spektral analize YSA uygulanarak, radyoniiklitlerin
tanmimlanmasi (kalitatif analiz) gergeklestirilmistir. Bu ¢alismanim amaci, radyasyon
spektrum analizi probleminde, YSA’nin uygulanabilirligini tanitmaktir. Bu
caligmadan sonra, niikleer spektroskopide YSA arastirilacak yeni bir konsept olarak
kullanilmustir.  Ozellikle diisiik ¢oziiniirliiklii dedektorlerde, spektral analizde

algoritmanin kullanilabilirligi gosterilmistir.

Keller and Kouzes (1995), Nal(TIl) dedektoriinde gama spektrumlarindan
radyoniiklitlerin tanimlanmasinda YSA’y1 kullanmiglardir. Bu ¢alisma, YSA’nin
geleneksel analitik tekniklere gore basitlik, gercek zamanli analiz ve otomasyon

iceren avantajlarini géstermistir.

Karmagik spektrumlarin dogru olarak nicel analizi, uzmanlarin bilgisine
dayanmasi ve uzun siireli yorucu hesaplamalar gerektirmesinden dolayi, Plato et al.
(1999), HPGe dedektoriinde, YSA kullanarak, ornek igerisindeki bilinmeyen
radyoniiklitlerin aktivitelerini kisa siirede kolaylikla bulmuslardir. Hesaplanan ve
Y SA dan elde edilen aktivite degerlerini karsilastirmis ve aralarinda mitkemmel bir

uyum saglandigini gérmiislerdir.


http://tureng.com/search/kalitatif
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Daha oncede bahsedildigi ilizere, YSA algoritmas: tahminler, dogrusal
olmayan problemler ve ger¢cek zamanli veri analizi gibi ¢ok cesitli veri isleme
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Bu teknigin bir avantaji, pes pese uygun bir
egitimle hizli tanimlama yontemidir. Bu teknik aymi zamanda niikleer
spektroskopinin alani, 6rn. X, gama ve alfa-isimi spektrometresinde (Yoshida et al.,
2002) kullanilmistir. Bununla birlikte, HPGe dedektorleri ile elde edilen gama 1511
spektrometrisinde nadiren kullanilmistir (Yoshida et al., 2002). Bunun nedeni, tipik
olarak 4096 kanal veya daha fazla olan spektral biiyiiklik, YSA’nin girdi veri
boyutu i¢in biiylik olmasidir. Spektral analizin bir amaci, numunede bulunan
radyoniiklitin tanimlanmas1 ve radyoaktivite miktarinin belirlenmesidir. Bir HPGe
dedektoriinde spektrumdaki piklerin tanimlanmasi i¢in gama spektral analizini
yapmak genellikle kompleks fit uydurma fonksiyonlari ile zaman harcayici
hesaplamalar ve uzman bilgisi gerektirir. YSA’nin mitkemmel 6rnek tanimlama
karekteristigine sahip olmasi nedeniyle bu spektral analizi i¢in rahathkla
uygulanabilir. Ancak 4096 ve daha fazla kanal sayisina sahip bir gama spektrumu
YSA’nin girdi veri biyiikliigi icin ¢ok biiyiik kalmaktadir.

Yoshida et al. (2002), YSA y1 gama 1sm1 spektrumlarinin nitel analizine
uygulamiglardir. Daha 6nce bahsedilen biiyiik olan girdi veri boyutunu, gama
spektrumundaki piklerin yerlerini belirleyerek elde ettikleri verileri piklerin
enerjilerine doniistiirerek, azaltmuslardir. Boylelikle enerjilerden olusan veri seti
YSA’nm girdi verisi olarak isletmislerdir (Yoshida et al., 2002). YSA’ nin egitimi
icin siklikla kullanilan geri yayilimli (BP) algoritma iceren bir YSA modeli
kullanmiglardir. Sonug¢ olarak YSA, karisik radyoizotoplardan olusan gama 1sin1
spektrumlarmin analizine ve uranyum cevherleri spektrumlarina uygulanmistir.

Radyoizotop tanimlama basariyla gergeklestirilmistir.

Peak-to-background orani (PBR), gama spectometrik 6l¢iimlerde dedeksiyon
limitlerinin optimizasyonu i¢in 6nem teskil etmektedir. En iyi dedeksiyon
limitlerinin 6l¢lim zamanmnin optimizasyonu ile gelistirilebildigi bilinmektedir.
Bir¢ok radyoniiklitin PBR si tek bir spektrumda optimize edilmesi gerekmektedir.
Fakat bu karmagik ve zaman harcayici bir islemdir. Dragovic and Onjia (2005),
cevresel toprak drneklerinin gama spektral analizinde 6lgme zamaninin fonksiyonu
olan PBR yi tahmin etmek i¢in YSA’y1 kullanmislardir. Calismada bu modeli
gelistirmek i¢in, YSA’nin dgrenme orani, dongii sayisi ve gizli tabakadaki néron
sayist gibi parametreleri optimize edilmistir. Bu model kullanilarak, toprak
orneklerinde siklikla dedekte edilen 8 radyoniiklitin (?*°Ra, 28U, 2°U, YK, 2%2Th,
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134Cs, 137Cs ve "Be) elde edilen PBR degerleri deneysel degerleriyle karsilastirilmis

ve uyumlu oldugu bulunmustur.

Literatiirde yapilan bir¢ok caligmada YSA modeli gelistirilirken, yapay
radyoniiklitlerin bulundugu ornekler kullanilmasma ragmen cevresel drneklerin
kullanildig1 ¢alismalarin ¢ok az oldugu goriilmektedir. Dragovich et al. (2005)
dogal toprak Orneklerinde radyoniiklitlerin aktivite seviyelerinin 6l¢iilmesindeki
belirsizliklerini tahmin etmek icin YSA’y1 kullanmiglardir. Bu ¢aligmada, dlgme
zamanmnin bir fonksiyonu olarak, toprak érneklerinde 8 radyoniiklitin (**°Ra, 238U,
2%y, K, 2Th, ¥Cs, ¥’Cs ve 'Be) aktivite seviyelerinin Ol¢iimlerindeki
belirsizlikleri tahmin etmek i¢in geri yayilimli ii¢ tabakadan olusan bir YSA modeli
gelistirilmistir. Az deneysel veriler kullanarak bile YSA’nin iyi sonuglar verdigi
gosterilmistir. Deneysel ve YSA dan tahmin edilen belirsizlikler karsilastirilarak
performans analizi yapilmistir. Bu analiz, gelistirilen YSA modelin dogru tahmin

yaptigini gostermistir.

Dragovich et al. (2006) dogal toprak drneklerinde radyoniiklitlerin minimum
dedekte edilebilir aktivitelerini tahmin etmek i¢in YSA’y1 kullanmislardir. Bu
calismada, Olgme zamaninin bir fonksiyonu olarak, toprak orneklerinde 8
radyoniiklitin (?%°Ra, 28U, 25U, K, 2%2Th, 1*Cs, 1¥’Cs ve 'Be) minimum dedekte
edilebilir aktivitelerini tahmin etmek i¢in geri yayilimli ii¢ tabakadan olusan bir
YSA modeli gelistirilmistir. Calismada bu modeli gelistirmek i¢cin, YSA’nin
O0grenme orani, dongl sayis1 ve gizli tabakadaki néron sayisi gibi parametreleri
optimize edilmistir. Deneysel ve YSA dan tahmin edilen minimum dedekte
edilebilir aktiviteleri karsilastirilarak yapilan performans analizi sonucunda,

gelistirilen YSA modelinin dogru tahminler yaptig1 bulunmustur.

Bir ortama gegen gama isinlarmin spektrum bilgisinden bir¢ok durumda
faydalamilir. Ozellikle gegen radyasyonlardan dolayr saglkta olusabilecek
tehlikelerin tahmin edilebilmesini saglar. Ayn1 zamanda birincil fotonun enerjisinin
bozulmasi ve gegisin daha iyi anlasilmasina yardimci olur. Bu alanda yapilan
calismalar siklikla yigilma (build-up) ve doz hesaplarini igerir. Bir gama fotonunun
madde ile etkilesimi fotoelektrik etki, compton etkisi ve ¢ift olusumu olmak tizere
iic ayr1 olay ile gergeklesir. Fakat cift olusum diisiik foton enerjilerinde (<1.02
MeV) gerceklesmez. Diger iki olay baslangi¢ fotonunun termal enerjili bircok

fotona boliinlinceye kadar ortamda devam eder.
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Ortamin fotoelektrik sacilma kesiti enerji artisiyla azalirken, Compton
sacilma kesiti enerji arttikga yavasca azalir. Ortamda c¢oklu sagilmadan
dolay1 yigilmanin goriildiigli ve iki sagilma kesitinin birbirini dengeledigi enerjide
spektrumun diisiik enerjili kisminda bir pik goriiliir. Bu pik ortamin ¢oklu sagilma
piki olarak adlandrilir (Kiigiik and Kiigiik, 2006). Yigilma, ortamin bir karakteristik
ozelligidir. Kiigiik and Kiigiik (2006), *’Cs noktasal kaynak kullanarak, sekiz farkli
silindirik ortam (su, parafin, polietilen, gliserin, aliiminyum, tuz, kiikiirt ve bakir)
icin 2x2 silindirik Nal (T1) dedektorii ile gegis gama 1smlart spektrumunu
Olemiislerdir. Calismalarinda YSA’y1 bu sekiz farkli ortamin geg¢is gama isinlari
spektrumunun tahmininde kullanmiglardir. YSA’nin  tahmininin  deneysel

Olgtimlerle karsilastirildiginda 1yi sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Yiiksek verimli ve enerji ¢oziintirliiklii gama 1511 spektroskopik sistemleri,
radioaktivite miktarlarinin ve 6rnek icerisindeki radyoniiklitin tanimlanmasinda en
degerli gama spektral analiz teknigini saglarlar. Radyoniiklitin aktivitesi tam enerji
pik veriminin diizeltilmesiyle pik sayma oranindan bulunabilir. Bilgisayarlarin ve
elektronik cihazlarin hizla gelismesi ile birlikte ticari programlar c¢ok cesitli
kosullarda ve farkli sekillerde hesaplama yapabilme yetenegine sahip olmalidir.
Kaliteli sayilabilecek bu evrensellik, yazilima kullanicilarin miidahalesini
gerektirirdiginden dolay1 dezavantaja sahiptir (Gilmore, 2008).

Medhat (2012), hem radyoniiklitleri tanimlamak hem de baz1 dogal radyoaktif
kaynaklarm aktivitelerindeki belirsizliklerini tahmin etmek i¢in YSA’y1
uygulamistir. Bu metot yiiksek ¢oziiniirliiklii gama 1511 spektrometresi HPGe ile
toprak orneklerinde bulunan dogal radyoniiklitlerden yayilan gama 1smn1 spektrum
analizini elde etmek i¢in kullanilmistir. Modelin performans: degerlendirildiginde

Ol¢iilen ve tahmin edilen degerlerin yiiksek oranda ortiistiigli bulunmustur.

2.6.2 Yapay sinir aglarimin istatiksel ara¢ olarak kullanilmasi
ile ilgili cahsmalar

. YSA smiflandiricilarinin diger istatistiksel yontemlere goére bazi dnemli
avantajlar1 vardir. Istatistiksel simiflandirma teknikleri tipik olarak model dagilim1
hakkinda 6nceden bilgi gerektirirken, sinir ag1 simniflandiricilar dagitim hakkinda
herhangi bir bilgiye sahip olmadan iyi g¢alismaktadir. YSA'lar, temel veri
dagitimiyla ilgili esnek varsayimlari kullanarak yeni verilere otomatik olarak adapte
olma ve gercek modelleme fonksiyonunu bilmeden modeller olusturma becerisine
sahiptir. YSA toprak bilimlerinde, toprak o6zelliklerinin tahmininde ve toprak
smiflarinin ¢evre verilerinden kaynaklanma olasiligmin yani sira farkli cografi

bdlgelere gore toprak siniflandirmasi i¢in yaygin sekilde kullanilmaktadir.
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Dragovich and Onjia (2007a), YSA kullanarak degisik cografik orijinli toprak
orneklerini radyoniiklit iceriklerine gore smiflandirmis ve elde ettikleri sonuglar1
cok degiskenli analiz teknikleri ile karsilastirmiglardir. Cografi kdkeni bilinmeyen
topraklar1 tanimak ve smiflandirmak icin ¢ok degiskenli veri analizi yontemleri
kullanilmistir. Sirbistan ve Karadag'daki toplanan 103 toprak ornegi bolgelere
gore siniflarma ayrilmustir. Ornekler igerisindeki radyoniiklitler (°Ra, 238U, 25U,
K, 13Cs, B'Cs, 22Th ve 'Be) in aktiviteleri gama 1511 spektrometresi tespit
edilerek farkli tanima metotlarinin girdi verisi olarak kullanmilmistir. Toprak
orneklerinin icerdikleri bu sekiz radyoniiklite gore siniflandirilmasi i¢in dogrusal
diskriminant analizi (LDA), k-en yakin komsular (kNN), sinif benzetimi (SIMCA)
ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Tahmin etme kabiliyetleri sirasiyla % 82,8, %
88,6,% 60,0 ve % 92,1'dir. Boylelikle siniflandirmada YSA’nin tahmininin diger

yontemlere gore daha basarili oldugunu gostermiglerdir.

Yosunlar ve likenler, biyolojik izlemede dnemli bir role sahiptir. Dragovich
et al. (2007), bu bitkileri cografik orjinlerine gore smiflandirmak igin ti¢ katmanli
bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Ornekler igerisindeki
radyoniiklitler (?°Ra, 238U, 23U, 40K, 3Cs, ¥'Cs, 2%2Th ve 'Be) in aktiviteleri
gama 1s1n1 spektrometresi ile tespit edilerek bu degerler agin girdi parametreleri
olarak kullanmislar ve ortalama smiflandirma orani % 90,7 civarinda elde

etmislerdir.

Toprak 6rnegindeki radyoaktivitenin baskim kismins, ilk radyoniiklitler ( 28U,
2%2Th ve “°K)’in bozunumlar1 olusturur. Niikleer silah testleri ve niikleer kazalar
sonucu toprakta dnemli miktarda *’Cs de bulunmaktadir. Lokasyonlar ile kirlilik
arasindaki korelasyonu tanimlamak i¢in sinir ag1 yaklasimmin kullanima ile ilgili
birka¢ ¢alisma bulunmaktadir (Kanevski et al., 1996). Dragovich and Onjia
(2007b), gama 1511 spektrometresi ile belirlenen radyoniiklit igerigine dayali olarak
toprak numunelerini smiflandirmak i¢in YSA’y1 kullanmiglardir. Toplam 103
toprak ornegi, toplandiklar1 Sirbistan ve Karadag'daki bolgelere gore simiflarina
ayrilmistir. Gama 1g1n1 spektrometresi ile 6lgiilen radyoniiklitler (226Ra, 238y, 235y,
0K, 13Cs, 1¥8'Cs, 22Th ve "Be)’ in aktiviteleri, YSA’nmn girdi verisi olarak
kullanilmistir. Egitim setlerinde farkli sayidaki Ornege sahip bes farkli egitim
algoritmasi test edilmis ve minimum ortalama karekok hata (RMSE) degerini
bulmak i¢in karsilastirilmistir. YSA’nin optimizasyonu i¢in geri yayilimli
algoritma kullanarak toprak Orneklerini % 92 oraninda siniflandirmay1

basarmuslardir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Cahsmada Kullanmilan Gama Spektrometrik Sistemler

3.1.1 HPGe Gama Spektrometrik Sistem

Incelenen &rneklerdeki 28U 22Th ve “°K igeriklerinin saptanmasinda
kullanilan gama spektrometre sistemi (Sekil 3.1), 184cc HpGe coaksial dedektor
(dedektdr verimi: %25, ®°Co’n 1,33 MeV gama enerjisi icin FWHM: 1.83 keV ve
pik/compton oran1:57:1), Ortec Model-671 spektroskopi amplifikatorii ve Canberra
PC bazli MCA (8K) Wilkinson ADC’den olugmus ve 100 mm kursun ile
zirhlanmistir. Curie (1968) kriterlerine dayali olarak, gama spektrometre sisteminin
86400s’de dlgebilecegi minimum dedekte edilebilen aktiviteler (MDA) 28U icin 5
Bq kg?, 2%2Th igin 5 Bq kg! ve “°K icin 16 Bq kg dir. Radyometrik sayim
hatasinin, toprak ve kaya¢ Orneklerinde genelde %10°’nun altinda kaldig:

gozlenmistir.

Analitik Kalite Kontrolii: Gama spektrometre sisteminin analitik Kkalite
kontrolii, IAEA kaynakli RGU-1, RGTh-1 ve Amersham kaynakli Standard
referans materyallerden, orneklerle benzer matris ve geometride hazirlanan

standartlar kullanilarak yapilmustir.

Sekil 3.1. Calismada kullanilan HPGe gama spektrometre sistemi.
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3.1.2 Nal(Tl) Gama Spektrometrik Sistem

Incelenen oOrneklerde 28U, 22Th ve “°K iceriklerinin saptanmasinda
kullanilan gama spektrometre sistemi (Sekil 3.2), 3’x 3’ Nal(Tl) sintilasyon
detektori, Ortec Model-575 spektroskopi amplifikatorii, Ortec Model-456 yiiksek
voltaj kaynagi ve PC bazli MCA (8 K, Wilkinson ADC)’den olusmus ve 75 mm

kursun ile zirhlanmastir.

Bu caligmada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA); ilk olarak HPGe gama spektral
analizde, ikinci adimda #8U, *2Th ve “°K radyoniiklitlerinin MDA degerlerinin
bulunmasinda, ii¢lincli adimda ise Nal(TI) sintilasyon gama spektroskopisi ile dogal

radyoniiklit analizlerini elde etmede kullanilmistir.

Sekil 3.2. Caligmada kullamlan Nal(TI) gama spektrometre sistemi.

3.2 Calisilan Orneklerin Tanimlanmasi

Calismada granit, kayag, toprak, sediment, komposit giibreler, ham
fosfat ve ticari dogal yapi taslari ¢alisilmis ve kullanilan 6rnekler Tablo 3.1

de verilmistir.



21

Tablo 3.1. Calismada kullanilan 6rnekler.

Ornek No. | Ornek tiirii Ornegin icerigi

1-52 Granit-Toprak Cataldag

53-67 Giibre Kompozit giibre, hamfosfat
68-114 Dogal yap1 taglar1 | Mermer, granit, kayac
115-126 Mineraller Sediment

3.3. Gama Spektroskopisiyle Jeolojik Orneklerde Uranyum-Toryum-
Potasyum Tayini:

Herhangi bir jeolojik 6rnek matrisi iginde genelde U, Th, K radyoelementleri
degisik konsantrasyonlarda ve bir arada bulunurlar. Nal(Tl) sintilasyon
dedektdrlerinin smnirli ayirma giicii nedeniyle, bu primordial radyoniiklitler i¢cin
secilen gama enerjileri (2,6 MeV, 1,76 MeV, 1,46 MeV), sintilasyon gama
spektroskopisiyle yapilan Ol¢limlerde konsantrasyon hesabinda dogrudan
kullanilamazlar. Boyle bir Ornegin sintilasyon gama spektrumunda, bu
radyoniiklitlerin birbirlerine olan katkilarmin uygun faktorlerle c¢ikartilmasi
gerekmektedir. Bu katki oranlarmi geometriye ve spektometrenin ¢esitli ayarlara
bagl olarak veren Swywrma (Stripping) Oranlarinin ve net sayimlardan K (%), U(
ppm), Th (ppm) olarak konsantrasyona ge¢meyi saglayan Duyarlilik (Sensitivite)
Faktorleri’nin nasil saptanacagina iliskin yontem, Yener ve Yaprak (1988), Yaprak
(1995) ve Yaprak and Aslani, 2009)’da detaylar1 ile genis sekilde verilmistir. Klasik
olarak nitelendirilen bu yontemde, U, Th ve K primordial radyoniiklitlerinin

katkilarmin nasil ¢ikarilacagi ve hesaplanacagi asagida detaylandirilmistir.

Potasyum spektrumu, tek enerjili bir gama kaynagma karst Nal(Tl)

detektoriiniin tipik bir cevabidir. “°K pikinin enerjisi 1,461 MeV’ dir ve algak enerji

stireklilik bolgesi 1,461 MeV gama 1smmin Compton uzantisidir.

Uranyum spektrumu, ¢ok sayida iiriin ¢ekirdekten gelen birgok gama 1sin1

icerir. Uranyum tayinlerinde intensitesi yiiksek ve girigim etkilerinden uzak olmas1

nedeni ile gogunlukla Bi-214’den gelenl,76 MeV enerjili gama piki kullanilir.

Toryum spektrumu da iiriin niiklitlerinin bozunmasiyla olusan bir¢ok gama
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1511 pikine sahiptir. Bunlardan en 6nemlisi T1-208’ dir ve bu pik 6rnek i¢cindeki Th
konsantrasyonunun kantitatif tayininde kullanilir. Jeolojik 6rneklerde K, U, Th
tayini yapmak icin spektrumlarda yukarida sozii edilen gama enerjilerine karsilik

gelen enerji araliklar1 (kanallar) belirlenir.

Secilen enerji araligina (kanallara) diisen net sayimi, dolayisi ile 6rnek
konsantrasyonunu hesaplamak i¢in o enerji araligma diger radyoelementlerden

gelen gama 1ginlarmm etkisinin ¢ikarilmasi gerekir (Sekil 3.3).

109 .
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Sekil 3.3. Th, U ve K kanallarina gelen katkilar (Yaprak, 1995).

Potasyum Kanah: Potasyum kanallarindaki sayimlarin ¢ogu art-ortamdan
kaynaklanmaktadir. Sistemin bulundugu odadaki ortamdan potasyum kanalma

gelen katkilar % 65 dolayindadir. Toryum ve uranyumdan gelen katkilar da % 15 -
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20 arasindadir. Ayni sekilde potasyum kanallarindaki sayimlar da dogrudan

konsantrasyon hesabinda kullanilmazlar (Sekil 3.4a).

Uranyum Kanali: Spektrumda uranyum i¢in seg¢ilen kanallara toryum’dan
ihmal edilemeyecek katkilar gelir. Uranyumu saptamakta kullanilan Bi-214°tin 1,76
MeV gama piki toryum serisinden TI-208’in 2,61 MeV enerjili gamasinin 2.10
MeV tek kagak piki ve 1,59 MeV c¢ift kacak piki arasina diiser. Bunlardan baska
toryum serisinde Ac-228’in 1.588 MeV enerjili gamast da uranyum kanalindaki
sayimlara katkida, bulunur. Bu yilizden uranyum kanallarindaki sayimlar uranyum

konsantrasyonu hesabinda dogrudan kullanilamazlar (Sekil 3.4b).

Toryum Kanah: Toryum i¢in secilen kanallardaki sayimlarin %86°s1
toryumdan %2’si uranyumdan ( Bi- 214 —2,42 MeV ) geri kalani da art-ortamdan
gelmektedir (Sekil 3.4c).

Potasyum, uranyum toryum konsantrasyonlarin1 saptamak ig¢in, secilen
kanallardaki katkilar1 uygun faktorlerle ¢ikarmak gerekir. Bu katki oranlarini
geometriye ve spektometrenin cesitli ayarlarma bagli olarak veren faktorlere
swyirma (stripping) oranlari denir. Net sayimlardan % K, ppmU, ppmTh olarak
konsantrasyona ge¢meyi saglayan faktorlere de duyarlilik (sensitivite) faktorleri
denir. Styirma oranlar1 ve duyarlilik faktorleri, sirasiyla, Tablo 3.2 ve Tablo 3.3°de

verilmistir.
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Sekil 3.4. Potasyum (&), Uranyum (b) ve Toryum (c) kanallar1 (Yaprak, 1995).

Tablo 3.2. Styrilma Oranlari (a, B ve y) (Yaprak, 1995).

(b)

Toryum'dan Uranyum’a gelen katk:
Toryum net sayimi (Th,,;)

xX=

_ Toryum'dan Potasyum’a gelen katk:
B Toryum net sayimi (Th,,,)

Uranyum'dan Potasyum'a gelen katk:

Y= Uranyum net sayimi (Unet)
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Tablo 3.3. Duyarlilik Faktérleri (Ki, Ko ve Kz) (Yaprak, 1995).

D)
K = Thppm)

C(T,) = Toryum kanallarindaki net sayim

Th(ppm) = Standardin ppm olarak toryum icerigi

c(U)

2~ Ulppm)

C(U) = Uranyum kanallarindaki net sayim

U(ppm) = Standardin ppm olarak uranyum icerigi

—C®
37 %K

C(K) = Potasyum kanallarindaki net sayim

%K = Standardin % olarak potasyum icerigi

Uygun standartlar ile duyarlilik (sensitivite) faktorleri ve siyirma (stripping)

oranlar1 saptandiktan sonra, ornek icindeki eU eTh, %K konsantrasyonlarina
asagidaki esitliklerle gegilir. Uriin aktivitesi kullanilarak kantitatif analiz yapilan bu
yontemde bulunan U ve Th konsantrasyonlar: esdeger uranyum (eU) ve esdeger
toryum (eTh) olarak ifade edilir. Olgiimlerde “°K’mn kendi karakteristik gamasi
(1460,75 keV ) kullanildigindan bulunan %K konsantrasyonu dogrudan potasyum

icerigini verir (Yener ve Yaprak, 1988; Yaprak, 1995).

eTh (ppm) = —C(KTh)

1
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[C(U)-acC(Th)] (3.2)

% K= -=[C(K)-+[C(U)]-aC(Th)-pC(Th ] (3.3)

3.3.1 Duyarhhk Faktorleri (K1, K2 ve K3) nin elde edilmesi.

Incelenen &rneklerde U, Th ve K tayininde Nal(Tl) gama spektrometre
sistemi kullanilmistir. 4096 kanal icin 23U, 2%°Th ve “°K standartlar1 kullanilarak
duyarhlik ve siyirma katsayilar1 7200s, 20000s, 30000s ve 86400s’ lik sayim
stireleri i¢in hesaplanmustir (Sekil 3.5 -3.7).

80

70 A

y = 0,0008x- 0,0383
R? = 1

0 20000 40000 60000 80000 100000
Sayim Suresi

Sekil 3.5. Duyarlilik Faktorii K.
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y = 0,0009x + 0,0292
R?= 1
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Sekil 3.6. Duyarlilik Faktorii Ko.

30

25
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y = 0,0003x - 0,0386
R? = 1
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0 20000 40000 60000 80000 100000
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Sekil 3.7. Duyarlilik Faktorii Ks.
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3.4 Cahsmada Kullamlan Yapay Sinir Aglan

3.4.1 lleriye Beslemeli Geriye Yaymimh Yapay Sinir Aglan

Daha dncede belirtildigi tizere, bir girdi katmani, bir veya birden fazla gizli
katman ve bir ¢ikt1 tabakasindan olusturulan bir yapay sinir ag1 (YSA), girdi
tabakasinda disaridan aga sunulan girdi, ag icerisinde ileriye dogru iletilir. Ogrenme
asamasinda, optimum gizli tabakalarin sayisi ve bu tabakalardaki néronlarin sayist,
her modellenecek problem icin denemeler yapilarak belirlenmektedir.
(Kumanlioglu, 2010). Ileriye dogru beslemeli geriye yayilim yapay sinir aglarinda,
once ¢ikt1 katmanindaki ¢ikt1 degerini hesaplamak amaciyla, disaridan girdi
katmaninin néronlarina sunulan verileri ileriye dogru besleme yapilir. Daha sonra,
cikt1 degerleri ile hedef degerleri kullanarak hesapladigi farklara gore, baglanti

agirliklarinin revize edilerek geriye dogru ilerleme yapilir (Sahin, 2007).

Ileriye dogru beslemeli geriye yayilim yapay sinir aglarmi egitirken, ilk
olarak, baglant1 agirhklarmin degerleri rastgele segilir ve segilen Ogrenme
algoritmasiyla, aga sunulan girdi i¢in, 6grenme basar1 ile sonuglanana kadar segilen
bu degerler degistirilmektedir. Egitme asamasindaki amag, hedef deger ile YSA
modelinin tirettigi ¢ikt1 degeri kullanilarak bulunan farkin, kabul edilebilir degerde
olmasi istenilmektedir. Egitme sonunda, olusturulan YSA, baglant1 agirliklarini
saklar ve boylelikle, bu aga daha 6nce rastlanmamus bir girdi i¢in sakladig1 baglanti
agirhiklarini kullanarak ileriye dogru besleme yapar ve bir ¢ikt1 elde eder.

YSA’da disaridan aga sunulan girdi degerleri (Gi) ilk olarak, sakli

noronlardaki baglant1 agirliklart (Wij) ile carpilip toplanarak sakli noronlarin
girdileri (S;) olusturulur (Denklem 3.4).

S =Xk WG j=12 ... h (3.4)

Olusturulan her S; degeri igin, bir transfer fonksiyonu kullanarak bir gizli
noron ¢iktist (SOj) olusturulur. Bu amagla, literatiirde ¢ok yaygin olarak kullanilan
fonksiyon sigmoid fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu kullanilarak HOj degeri
asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Bu denklemde, € baslangic (esik) degerini
gostermektedir. Bu degerde, 6grenme siirecinde, agirliklara benzer bir sekilde
ogrenilir.

1

Oj :1+exp[—(5j+9j] (3:5)
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Daha sonra, hesaplanan SOj ¢iktisi, bir sonraki katmanimn girdisi olur ve bu
islem ¢ikt1 katmanina iletilinceye kadar siirer. m adet ¢ikt1 néronlarina ulasan girdi

asagidaki gibi hesaplanir:
10, = Z?:l Van Sojn N=1,iirinna, m (3.6)

Bu girdi degerleri aga tanimlanan aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenerek
sinir ag1 ¢ikt1 degerleri, On elde edilir.

Daha sonraki agirlik diizenlenmesi ya da 6grenme siireci geriye dogru
ilerleme algoritmasi ile yapilmaktadir. Cikt1 katmanindaki On degeri, hedef degeri
Cn ile ayn1 olmayacaktir. Her girdi grubu i¢in hata karelerinin toplami, ep, p’inci

girdi grubu i¢in asagidaki sekilde bulunmaktadir:
ep=2n=1(Cn — 0p)? (3.7)

Asagida verilen formiil kullanilarak, ortalama kare hatas1 (OKH), biitiin girdi
gruplar1 i¢in hesaplanir. Bu formiilde, C,,, p’inci grup i¢in hedef degeri, O, ise

p’inci grup i¢in ¢ikt1 degeridir.
1 2
OKH= Ezg=1 Z?:l((;pm - Opn) (3-8)

Geriye dogru ilerleme algoritmasinin amaci, OKH degerinin iterasyonla en
aza indirilmesidir. Bunun igin, 6nce ¢ikt1 birimindeki her bir néron igin &,

gradyaninin hesaplanmasi asagida verilen formiil kullanilarak hesaplanir:

0n = 0p(1 — 0,)(Cr — O0y) (3.9)

Hata gradyani §; daha sonra gizli birimler i¢in bir 6nceki birimdeki hatalarin

agirlikli toplaminm hesaplanmasi ile bulunmaktadir:
§; =HO0;(1—HO;) XM, 8, Wiy, (3.10)

Hata gradyanlar1 daha sonra ag agrlklarmi gilincellemek igin

kullanilmaktadir:
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Wy + 1) = W (r)+AW (r) (3.12)
n’inci veri sunumundan sonraki agirlik degisimi su sekildedir:
AVVji (T) = MSin+C{AVI/ji (T - 1) (313)

burada ,o ve u , sirasiyla momentum ve dgrenme oranlari; r ise iterasyon

sayisidir.
3.4.2 Radyal Tabanh Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA)

Broomhead ve Lowe (1988) tarafindan insan sinir hiicrelerinde goriilen etki
tepki davranislarindan esinlenilerek gelistirilen radyal tabanli yapay sinir aglari
(RTYSA)’'nin egitimi, ¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimi olarak
diistiniilebilir. RTYSA modelleri de tipik YSA mimarisi gibi bir girdi katmani, bir
gizli katman1 ve bir ¢ikt1 katmani olmak tizere toplam 3 katmandan olusur (Sekil
3.8). RTYSA’larda, verilerin girdi katmanindan gizli katmanma iletilmesinde
radyal tabanl transfer fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Girdi Katmam Gizli Katman Ciktr Katmam

Sekil 3.8. Tipik radyal tabanli yapay sinir agi.

Radyal tabanli yapay sinir aginin iirettigi ¢ikt1 degeri (yi), Denklem 3.14 de
verilen formiille hesaplanmaktadir. Bu denklemde, x€ R™! = RTYSA nin girdi
vektoriinii, @;(.) € R* = radyal tabanh aktivasyon fonksiyonunu; D, € R™*! =
girdi vektor uzaymin bir alt setinden segilen radyal tabanli merkezleri; ||. || = girdi

vektdriiniin merkezden ne kadar uzak oldugunun bir 8lgiitii olan Oklidyen
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normunu; W;;= ¢ikti1 katmanindaki agirliklari, N= gizli katmanda bulunan hiicre

saylsl.

Y = ﬂyzl VVijQ)j(X, D') = ;yzl VVUQ)](HX — D]- |), i=1,2,.... n (3.14)

Bu calismada, olusturulan RTYSA modellerinde aktivasyon fonksiyonu
olarak Gauss fonksiyonu (Denklem 3.15) kullanilmistir. Bu formiilde, x girdi
vektortinii, Dj merkezleri ve o ise standart sapma degerini gostermektedir. ¢ degeri,
RTYSA’nin modelinin performansini etkileyen en 6nemli dagilma (spread)
parametresi olarak da anilmaktadir.

P;(x) = exp (—”x — D]-||z/202) (3.15)
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4. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Enerji Kalibrasyonu

Bir HPGe dedektoriinde, spektrumundaki piklerin tanimlanmasi igin gama
spektral analizini yapmak genellikle kompleks fit uydurma fonksiyonlari ile zaman
harcayict hesaplamalar ve uzman bilgisi gerektirir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’nin
mitkemmel O6rnek tanimlama karakteristigine sahip olmasi nedeniyle, YSA bu
spektral analizi i¢in rahatlikla uygulanabilir. Ancak 4096 ve daha fazla kanal
sayisina sahip bir gama spektrumu, YSA’nin girdi data biiyiikliigii i¢in ¢ok biiyiik
kalmaktadir. Bu durum, gama spektrumundaki piklerin yerlerinin belirlenerek elde
edilen verinin pikin enerjisine donistiiriilmesiyle asilabilmektedir. Boylelikle
enerjilerden olusan data seti, YSA’nin girdi datas1 olarak isletilebilmektedir (Eiji
Yoshida et al. , 2002). Buradan yola ¢ikarak, Niikleer Bilimler Enstitiisii Sayim
Laboratuarinda bulunan HPGe dedektorii kullanilarak, Candarli deniz kumu
orneklerinin (Setl ve Set2) gama spektral analizi i¢in YSA uygulanmistir. Boylece,
ornekler icerisindeki radyontiklitlerin varliklar: YSA ile tespit edilmistir. Burada,
YSA gama spektrumunun nitel analizi i¢in uygulanmistir. YSA’nin girdi data
biiytikliglinii azaltmak i¢in yalnizca spektrumdaki piklere karsilik gelen enerjiler
girdi datas1 olarak isleme konulmus olup, baslangigtaki egitme islemi igin

radyoniiklitlerin baskin gama enerjileri kullanilmustir.

[Ik olarak bir siipervised data seti, 11 radyoniiklitin gama enerjilerinden
se¢ilerek olusturulmustur. Bu enerjiler, YSA’nim girdi tabakasinin her bir néronunu
olusturmaktadir. Kullanilan radyoniiklitlerin enerjileri, Tablo 4.1de verilmistir.

Ikinci olarak, girdi data setinin hazirlanmas1 i¢in, Candarl’’dan alinan deniz
kumu Orneklerinin gama spektrumlar1 kullanilmigtir. Kalibrasyon denklemi
kullanilarak piklerin kanal numaralarma karsilik gelen enerjileri elde edilmistir.
Elde edilen bu enerjiler, daha once olusturulan siipervised datadaki enerjilerle
karsilastirilmistir. Soyle ki, spektrumdan elde edilen enerjiler daha 6nce olusturulan
stipervised datadaki enerjiyle karsilastirildiginda +1,5keV araliginda kaliyorsa,
girdi tabakadaki bu ndronun degeri 1’e, kalmiyorsa O olarak set edilmistir.
Boylelikle pikin konumu, bu pike karsilik gelen gama enerjisine doniistiiriilerek
YSA’nin girdi datasmm olusturularak isletilmesi saglanmistir. Boylelikle,
olusturulan YSA’nm yapis1 1 girdi tabaka (tabakadaki ndron sayist 21 olmak
tizere),1 gizli tabaka(tabakadaki noron sayist 40 olmak tizere) ve 1 ¢ikt1 tabaka
(tabakadaki noron sayist 11 olmak iizere)’dan olusmaktadir. Cikt1 tabakasindaki her
bir noron, bir radyoizotopa karsilik gelmekte ve ¢ikt1 degeri ise radyoizotopun
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bulunma olasiligin1 gostermektedir. YSA algoritmasi olarak, uygulamada siklikla
kullanilan Geri Yayilma (Back-Propagation (BP)) algoritmasi kullanilmustir.
YSA’nin egitmesi i¢in, siipervised datada bulunan radyontiklitlerin keyfi sayisini
iceren girdi data setlerinin bir sayis1 kullanilarak yapilmistir. Boyle bir girdi data
setinde, belli radyoniiklitlerin néronlar1 1 ve digerleri 0 dir. YSA’nin egitme
asamasi i¢in 188 data seti, test asamasi i¢in ise 47 data seti olmak lizere toplam
kullanilan data sayis1 235 tir. Gizli tabakadaki noron sayisi, 5 ile baglanmis, agin
drettigi ¢ikti degerleri ile beklenen degerler arasindaki fark minimum oluncaya

kadar, 5’er 5’er artirilarak 40 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.1 Kullanilan radyoniiklitlerin enerjileri.

Radyoniiklit Enerji (keV)
234pa 1001,03
214pp 295,21; 351,92
214Bj 609,3; 1120,29; 1238,1; 1407,98; 1764,49
2BAC 338,4; 911,1; 968,9
212g; 727,17
208T| 583,14, 860,37; 2614,5
2%y 143,76; 185,72
Z3Ra 269,4
212pp 238
B37Cs 661,65
K 1460,8

Elde edilen sonuglar kullanilan Setl i¢in Tablo 4.2 ve Sekil 4.1 de, Set2 i¢in
ise Tablo 4.3 ve Sekil 4.2 de verilmistir. Sonuglardan goriilecegi lizere, YSA ile
Candarl’dan alinan kum 6rnekler icerisindeki radyoniiklitlerin varliklar1 basariyla

tespit edilmistir.
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Tablo 4.2. Setl i¢in elde edilen YSA ¢iktilari.

1,20

1,00
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Radyoniiklit YSA Ciktist
234pg 1,00
214pp 1,00
214Bj 1,00
228A\c 1,00
212Bj 0,96
208T] 1,00
2%y 1,00
°Z3Ra 0,00
212pp 0,00
187Cs 0,00

K 0,99

IR ISR St LN
AN S SO w":& S A
Radyoniiklit

Sekil 4.1. Setl i¢in elde edilen YSA sonuglarmin grafiksel gosterimi.
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Tablo 4.3. Set2 i¢in elde edilen YSA ¢iktilari.

Radyoniiklit Y SA Ciktist

234pa 1,00
214pp 1,00
214Bj 1,00
28 ¢ 1,00
212gj 1,00
208 1,00
235y 0,71
22Ra 0,00
212pp 1,00
187¢Cs 0,00
40K 0,00

1,20

1,00

0,80 -

0,60

0,40 -

0,20 -

0,00 -

KA LI
DO L &
Do W P w\q'% "?’f»ﬂ’ 'v\q'x”’ s

Radyoniiklit

Sekil 4.2. Set2 i¢in elde edilen YSA sonuglarmm grafiksel gosterimi.
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4.2 Minimum Dedekte Edilebilir Aktivite (MDA) degerlerinin bulunmasi.

Enstitiide kullanilan sayim siireleri dikkate alinarak, 5000 - 87000s aras1 238U,
232Th ve *°K radyoniiklitleri icin MDA degerleri, Curie kriterlerine (Lloyd A.Currie,
1968) dayali olarak asagidaki formiille hesaplanmistir. Bu formiilde, Ky, Kz ve Ks
3. Boliimde hesaplanan duyarlilik faktorleridir.

Duyarhhk Faktorleri

2,71+3,29,/Background (Th,U K)
K1,K2,K3

MDA (Th,U,K) = (4.1)

Bu amagla 5000 - 87000s sayim siirelerinde radyometrik standartlar 6l¢iilmiis
(Tablo 4.4) ve benzer sayim siirelerinde U, Th ve K kanallarindaki background
(BG) sayimlari elde edilmistir. 1000 s aralikla girilen bu verilere ek olarak tekli,
ikili ve tighii kombinasyonlar olusturulmus ve toplamda 581 veri seti elde edilmistir.
Daha sonra bu olusturulan veri setinin %80 ni (465 veri seti) YSA’nin egitme
asamasi i¢in geri kalan %20 si (116 veri seti) test asamasi i¢in kullanilmustir. Egitme
algoritmas1 olarak Geri-Beslemeli Algoritma (BP) kullanilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik fonksiyon kullanilmistir. Egitme asamasinin
baslangicinda tek gizli tabaka secilmis fakat model performansmin (hata
degerlerinin) iyi olmadig1 gozlenerek gizli tabaka sayis1 ikiye ¢ikarilmstir.
Ortalama karesel hata kokii (RMSE) egitme ve test islemlerini sonlandirmak ig¢in

kullanilan bir hata fonksiyonudur ve asagidaki formiille hesaplanmastir.

j2?=1(ni—oi)2/n
RMSE= y 4.2)

Denklemdeki, Di egitme veya test isleminde istenilen ¢ikt1 (deneysel
degerler), Oj yapay sinir ag1 algoritmasinin ¢iktisi (YSA’nin tahmin ettigi degerler),
n egitme veya teste kullanilan verilerin sayis1 ve d egitme veya test isleminde

istenilen ¢iktinin ortalama degeri ifade edilmektedir.

En iyi (optimal) YSA modeli, her bir gizli tabakada 15 gizli néron
kullanilarak elde edilmistir. Bu optimal YSA modelden elde edilen MDA
degerlerinin hesaplanan MDA degerleri ile karsilagtirilmasi her bir radyoniiklit i¢in

asagida verilmistir.
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Tablo 4.4. 28U, 2°2Th ve*K radyoniiklitleri icin MDA Degerleri.

Sayim siiresi MDA (Bg/kg)
(s) 22Th 28y K

5000 22,612 27,014 131,292
10000 15,839 19,246 92,147
15000 12,722 15,594 75,017
20000 10,854 13,677 64,849
25000 9,706 12,425 57,872
30000 8,837 12,242 52,830
60000 6,432 8,004 37,051
87000 5,326 6,679 30,741

4.2.1. %?Th icin Minimum Dedekte Edilebilir Aktivite (MDA) Degerlerinin

Bulunmasi.

2%2Th i¢in hesaplanan ve YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerinin egitme
ve test verileri i¢in karsilastirilmasi, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de verilmistir. Bu
sekillerden goriilecegi iizere, 2?Th icin YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerleri
ile hesaplanan MDA degerlerinin arasindaki determinasyon katsayis1 (R?) 1°e yakin
bulunmustur. Bulunan bu yiiksek R? degerleri, hesaplanan MDA degerleri ile ve
Y SA’dan tahmin edilen MDA degerlerinin uyum iginde oldugunu yani rtiistiiglini
gostermektedir.
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Sekil 4.3. 22Th igin hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin egitme verileri igin

karsilastirilmasi
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Sekil 4.4. 22Th i¢in hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin, test verileri igin

karsilastirilmas.
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4.2.2 28U icin Minimum Dedekte Edilebilir Aktivite (MDA) degerlerinin

bulunmasi

2381 i¢in hesaplanan ve YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerinin egitme ve
test verileri icin karsilastirilmasi, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmistir. Bu
sekillerden goriilecegi iizere, 2®U icin YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerleri
ile hesaplanan MDA degerlerinin arasindaki korelasyon katsayis1 (R?) 1’e yakin
bulunmustur. Bulunan bu yiiksek R? degerleri, hesaplanan MDA degerleri ile ve
YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerinin ortiistiiglinii gostermektedir.

30

20

10 -

Tahmin edilen MDA (Bg/kQ)

2=0,9974

0 10 20 30
Hesaplanan MDA (Bg/kg)

Sekil 4.5. 28U icin hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin egitme verileri igin

karsilagtirilmasi.
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Sekil 4.6. 2®U igin hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin, test verileri igin

karsilastirilmas.

4.2.3 “K icin Minimum Dedekte Edilebilir Aktivite (MDA) degerlerinin

bulunmasi

0K i¢in hesaplanan ve YSA’dan tahmin edilen MDA degerlerinin egitme ve
test verileri i¢in karsilastirilmasi, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmistir. Bu sekilden
goriilecegi iizere, “°K i¢in YSA’dan tahmin edilen MDA degerleri ile hesaplanan
MDA degerlerinin arasindaki korelasyon katsayis1 (R?) 1’e yakin bulunmustur.
Bulunan bu yiiksek R? degerleri, hesaplanan MDA degerleri ile ve YSA’dan tahmin

edilen MDA degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugunu gostermistir.
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Sekil 4.7. “K igin hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin egitme verileri igin

karsilastirilmas.
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Sekil 4.8. “K icin hesaplanan ve tahmin edilen MDA degerlerinin, test verileri icin

karsilastirilmas.
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Son olarak, #2Th, 28U ve “°K i¢in hesaplanan ve tahmin edilen MDA
degerlerinin, test verileri igin karsilastirilmasiyla hesaplanan performans indisleri
(ortalama Kkaresel hata kokii (RMSE) ve determinasyon katsayisi (R?)) asagidaki
Tablo 4.5’de verilmistir. Tablo 4.5°den goriilecegi iizere, hesaplanan performans
indisleri, YSA’dan elde edilen MDA degerlerinin, hesaplanan MDA degerlerine

cok yakin bulundugunu goéstermistir.

Tablo 4.5. YSA’dan elde edilen MDA degerleri ile hesaplanan MDA degerlerinin
karsilastirilmasmdan elde edilen R? ve RMSE degerleri.

R? RMSE (Bg/kg)
Radyoniiklit Egitme Test Egitme Test
282Th 0,9985 0,9999 0,16 0,12
238y 0,9974 0,9999 0,33 0,22
K 0,9992 0,9999 0,99 0,66

4.3 YSA’nin Nai(TI) Sintilasyon Gama Spektroskopisinde Dogal Radyoniiklit
Analizlerine Uygulanmasi

Bu calismada 2%U, 2%2Th ve “°K tayininde, enstitiide bulunan Ortec
Model-575 spektroskopi amplifikatorii, Ortec Model-456 yiiksek voltaj kaynagi ve
PC bazli MCA (8 K, Wilkinson ADC)’den olusmus ve 75 mm kursun ile zirhlanmis
37°x3”’ Nal(T]) sintilasyon detektorii kullanilmistir. Calisma kapsaminda 126 adet
degisik orijinli jeolojik materyal; kayag, toprak, granit, mermer, giibre drnekleri
kullanilmistir. 10000s sayim siiresi icin 238U, 2?Th ve “°K standartlar1 kullanilarak
duyarlilik ve styirma katsayilar1 hesaplandiktan sonra, ayni sayim siiresi i¢in biitiin
ornekler sayilarak konvansiyonel analiz teknigi ile biitiin ornekler icerisindeki
uranyum, toryum ve potasyum konsantrasyonlar1 hesaplanmistir. Hesaplanan
konstrasyonlar Tablo 4.6’ da verilmistir. Daha sonra buradan elde edilen veri seti
YSA ile isletilerek Ornekler icerisindeki uranyum, toryum ve potasyum

konsantrasyonlar1 elde edilmistir.
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Tablo 4.6. incelenen 6rnekler igindeki hesaplanan 23U, 22Th ve “°K konsantrasyonlari.

Net sayimlar 0K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(U) C(Th) (Bq) (Bq) (Bg)
1 Cataldag - Granit-CG14 7198 1172 753 1022,06 34,10 49,35
2 Cataldag-Granit-CG26 5632 1836 573 574,20 76,63 36,59
3 Cataldag-Granit-CG20 6961 2706 1315 623,73 93,88 83,98
4 Cataldag-Granit-CG15 6276 1628 850 736,89 54,10 54,28
5 Cataldag-Granit-CG31 3014 572 202 455,13 26,29 14,80
6 Cataldag-Granit-CG18 7376 1911 1075 890,83 61,96 70,46
7 Cataldag-Granit-CG12 5663 1726 1562 674,38 33,13 108,07
8 Cataldag-Granit-CG7 7153 2440 1207 732,91 86,00 79,11
9 Cataldag-Granit-CG16 6059 1213 788 963,67 41,49 61,33
10 Cataldag-Toprak-C17 4304 1671 1011 633,46 81,11 104,92
11 Cataldag-Toprak-C26 3602 1047 499 646,83 59,67 51,78
12 Cataldag-Toprak-C12 4778 1628 1253 653,26 50,79 107,61
13 Cataldag-Toprak-C14 3626 794 441 660,78 36,56 40,68




Tablo 4.6. (devam)
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Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
14 Cataldag-Toprak-C20 5574 2264 1227 586,28 89,47 95,50
15 Cataldag-Toprak-C18 4929 1437 730 816,92 72,86 69,93
16 Cataldag-Toprak-C16 5194 1779 1368 683,93 53,72 113,57
17 Cataldag-Toprak-C15 4848 1080 701 792,49 39,43 58,20
18 Cataldag - Granit-CG19 6582 1652 711 896,76 70,01 52,08
19 Cataldag - Granit-CG28 5580 2177 837 535,37 91,52 57,91
20 Cataldag - Granit-CG30 4165 542 224 758,12 25,66 18,00
21 Cataldag-Toprak-C22 4789 1096 763 776,12 37,30 63,35
22 Cataldag-Toprak-C25 3170 1734 750 296,93 108,37 81,22
23 Cataldag-Toprak-C11(1) 6031 2422 1067 635,92 107,84 83,05
24 Cataldag-Toprak-C11(2) 3415 1185 371 405,39 60,22 28,88
25 Cataldag-Toprak-C23 4769 1722 805 572,30 76,78 64,68
26 Cataldag-Toprak-C28 4355 1245 298 720,32 83,45 28,55
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Net sayimlar 0K 238y 232Th

Ornek No. Ornekler C(K) c(v) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
27 Cataldag - Granit-CG9 5108 1476 949 556,65 40,77 59,09
28 Cataldag-Toprak-C3 5811 2000 1141 806,71 87,10 101,49
29 Cataldag - Granit-CG13G1 5624 622 312 1089,86 27,54 25,90
30 Cataldag - Granit-CG10 6059 1860 1120 669,97 57,24 73,41
31 Cataldag - Granit-CG11 6045 1346 656 756,20 46,62 41,89
32 Cataldag - Granit-CG13 5844 1257 637 825,65 47,41 45,33
33 Cataldag - Granit-CG1 7219 3019 1299 598,26 111,55 82,96
34 Cataldag - Granit-CG21 5309 1082 719 866,93 37,38 57,77
35 Cataldag - Granit-CG23 6337 1676 740 754,02 62,77 48,50
36 Cataldag - Granit-CG24 5917 1373 492 785,45 59,29 34,04
37 Cataldag - Granit-CG25 4956 2349 1162 354,20 80,67 74,21
38 Cataldag - Granit-CG2 6280 2069 978 782,13 88,84 76,12
39 Cataldag - Granit-CG32 5563 1388 450 695,44 60,35 30,29
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Tablo 4.6. (devam)

Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
40 Cataldag - Granit-CG4 6900 2602 1213 634,46 92,36 77,47
41 Cataldag - Granit-CG5 6585 1742 1006 767,77 53,98 64,25
42 Cataldag - Granit-CG6 6960 1472 550 884,15 57,77 35,12
43 Cataldag - Granit-CG8 4964 820 462 761,16 28,83 32,88
44 Cataldag-Toprak-C10 5351 2131 1012 676,23 108,17 93,35
45 Cataldag-Toprak-C13 5637 1839 774 777,50 92,32 66,47
46 Cataldag-Toprak-C19 6129 3272 1443 448,36 150,31 115,94
47 Cataldag-Toprak-C21 3636 1132 581 628,09 61,78 60,29
48 Cataldag-Toprak-C24 4382 1837 559 498,48 107,60 49,72
49 Cataldag-Toprak-C27 4616 1366 353 695,53 83,55 31,40
50 Cataldag-Toprak-C30 4309 981 443 671,53 44,54 35,59
51 Cataldag-Toprak-C31 2738 532 299 539,76 25,23 28,64
52 Cataldag-Toprak-C5 4985 1825 1068 637,68 75,28 91,72
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Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
53 Ham-Fosfat 8474 7760 203 0,00 456,63 14,31
54 15-30-15 3731 71 2 1056,43 6,35 0,21
55 15-15-15(1) 10987 281 143 3618,67 18,69 17,99
56 DAP 1 437 271 0 27,08 26,44 0,00
57 DAP 2 595 556 0 0,00 47,26 0,00
58 MAP 0 398 0 0,00 32,53 0,00
59 MKP 37123 0 0 7701,37 0,00 0,00
60 Giineyson NSP-2 6304 5948 182 0,00 352,05 12,95
61 10-27-10 5626 268 116 1656,68 17,90 13,43
62 K2S04-1 58576 54 12 10770,07 2,61 0,82
63 K2S04-2 52801 0 0 11699,21 0,00 0,00
64 NSP-1 7966 7294 72 0,00 479,37 5,60
65 Biocomp 13119 110 113 3292,56 2,06 10,59
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Tablo 4.6. (devam)

Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(U) C(Th) (Bq) (Bq) (Bg)
66 15-15-15 (2) 12581 159 59 3553,93 10,40 6,26
67 15-25-15 11310 0 84 3509,33 0,00 9,63
68 African-Lila 8023 1647 981 1263,55 60,72 76,35
69 Azulplatino 6456 1295 172 951,48 72,79 12,60
70 Bafa-Kayrak 2766 1085 723 286,09 34,08 52,96
71 Belev-Siyah 590 469 10 0,00 28,79 0,73
72 Green-Tween 7004 1218 524 1087,22 51,63 38,39
73 Konya-Yesil 666 96 21 94,00 4,37 1,34
74 Rosa-Beta 4655 761 522 738,70 23,21 38,24
75 Sophire-Blue 7376 1405 1129 1196,45 37,37 87,87
76 Toros-Siyah 403 95 51 53,49 3,36 3,53
77 White Palmas Silkar 4046 46 0 789,59 2,87 0,00
78 Denizli-Kayrak-Tas 279 28 63 49,45 0,00 4,62
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Net sayimlar 0K 28y 22T
Ornek No. Ornekler C(K) C(U) C(Th) (Bq) (Bq) (Bg)
79 Star-Galaxy 508 8 82 89,76 0,00 5,37
80 Lime-Stene-Klasik-Onur Mermer 42 195 40 0,00 11,20 3,19
81 Multicolor 5359 700 924 929,67 0,75 69,74
82 Cafe-Imperial 9273 485 473 1673,58 8,04 33,66
83 Verdelouras 6764 1169 1264 1134,80 15,07 98,38
84 Yaykin-Dolomit (Mermertas) 0 0 0 0,00 0,00 0,00
85 Volga-Blue 1607 0 13 300,86 0,00 0,90
86 Rosamarina 9491 2741 2100 1300,93 77,98 163,45
87 Verde-Karzai 1436 0 46 285,40 0,00 3,37
88 Aswan-Red 6569 535 442 1247,18 13,63 34,40
89 Knowo 3917 503 564 659,35 5,17 41,32
90 Coralmist-Silkar 7370 1193 667 1242,23 46,14 51,91
91 Newgdendia (Doga) 7798 507 872 1523,19 0,00 67,87
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Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
92 Rosagondola 6796 1150 697 1067,10 39,34 51,06
93 Coralmist (Doga Mermer) 7587 990 733 1265,42 27,69 53,70
94 Gallo-Tapozia 6216 272 329 1103,75 1,58 22,76
95 Cin-Rosa-Beta 5168 951 615 793,75 30,74 45,05
96 Tiger-Skin 7755 369 882 1379,40 0,00 61,02
97 New-Coleclenya-Silkar 7176 467 1037 1324,15 0,00 75,97
98 TanBrown 6086 671 676 1113,94 11,09 52,62
99 Rosaroyal-Misir 8049 989 528 1393,78 38,28 39,85
100 Rosaminho 7792 2016 868 1186,34 96,81 72,06
101 Cirenbutterfly 6862 86 14 1748,92 6,16 1,34
102 Wadisorsan-Misir 6512 960 501 1055,21 36,60 36,70
103 Rosavel 9413 1236 610 1659,19 51,80 47,48
104 hblbgold.spm 8006 407 630 1495,16 0,00 46,15
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Net sayimlar 40K 28y 282Th

Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
105 Cin-Brown-Porino 5752 937 731 915,48 24,48 53,55
106 Giello-Sopheril-Light 6342 584 282 1182,47 24,78 21,95

107 Milas-Limon 0 0 0 0,00 0,00 0,00
108 Bionca-Ratelya 5527 830 640 923,47 22,70 48,30
109 Aswaygrey 5125 752 365 882,65 31,82 28,41
110 Rosa-Toledo 6844 1114 653 1117,74 40,33 49,28
111 Kopobonito (Brezilya) 9076 2526 1694 1188,45 78,85 124,09
112 Blue-Orissa 8568 449 825 1599,91 0,00 60,44
113 Verde More 6643 247 401 1261,18 0,00 29,38
114 Wali-Gliazal (waliglzr.spm) -Misir 5545 513 405 975,83 13,18 29,67

115 Alumina 2 104 0 0,00 8,43 0,00
116 Cin-Kili 452 293 165 55,65 32,45 36,97
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Net sayimlar 40K 28y 282Th
Ornek No. Ornekler C(K) C(V) C(Th) (Bq) (Bq) (Bq)
117 Dolomit 0 237 0 0,00 12,44 0,00
118 Florid 1230 1190 69 0,00 51,05 3,63
119 Kalsine-Boxit 3932 3616 3301 0,00 54,33 182,06
120 Kalsit 0 0 53 0,00 0,00 4,83
121 Kaolen 915 521 345 115,80 34,36 52,74
122 Mangan-Karbonat 0 103 43 0,00 5,37 3,82
123 Mika-Tozu 5699 698 430 1823,53 44,77 59,86
124 Olivin 14 0 28 2,62 0,00 1,59
125 Potasyum-Feldispat 7291 201 93 1841,38 10,85 8,99
126 Wollastonit 134 218 0 0,00 17,09 0,00
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Ornekler igerisindeki Toryum, Uranyum, ve Potasyum konsantrasyonlar1
YSA ile dort farkli model (RTANN-1, RTANN-2, RTANN-3, RTANN-4)
gelistirilerek elde edilmistir. Bu modeller gelistirilirken, verilerin aga girilmeden
once normalize edilmesi gereklidir. Bunun ig¢in, her bir parametre, asagidaki
denklem kullanilarak normalize edilmistir.

X, = q—2itmin_ 4 p (4.3)

Xmak—Xmin

Denklemdeki Xmin V& Xmak sirasi ile veri setinin minimum ve maksimum
degerini, Xj Ol¢iilmiis degeri ve Xn ise normalize edilmis degerleri ifade
edilmektedir. Denklemdeki a ve b degerleri sirasiyla 1,8 ve -0,9 alinmistir.

Normalizasyon isleminden sonra, 126 deneysel veri setinin, 101’1 (yaklasik
% 80) egitim siirecinde, geri kalan 25’1 (yaklasik %?20) test asamasinda
kullanilmistir. Test asamasinda kullanilan veriler egitim siirecine dahil
edilmemistir. Tim modellerde, YSA algoritmasi olarak, radyal tabanh algoritma
(RTANN) kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak, bu tiir algoritmalarda en
sik kullanilan Gauss fonksiyonu segilmistir. RTANN modellerin performansini
onemli Ol¢iide etkileyen dagilma (spread) parametresi sirasiyla 1, 2 ve 3 olarak
almmistir. Gelistirilen modellerin performanslarinin kontrolii i¢in, sik kullanilan
performans indisi olan ve Denklem 4.5’deki formiille hesaplanan Ortalama karesel
hata kokii (RMSE) kullanilmistir. Gelistirilen tiim modellerde, en iyi (optimal)
RTANN modeli, dagilma parametresi 3 olarak alindiginda elde edilmistir.

4.3.1 Toryumu elde etmek icin gelistirilen 1. Model (RTANN-1)

Toryumu elde etmek icin gelistirilen 1. Model (RTANN-1) de girdi
parametresi olarak toryumun net sayimi, c¢ikti parametresi olarak ta toryum
konsantrasyonu (Bq) kullanilmistir.  Hesaplanan toryum  konsantrasyon
degerlerinin, RTANN-1 modelinden tahmin edilen toryum konsantrasyonu
degerleri ile karsilastiriimasi Sekil 4.9 ve 4.10°da verilmistir.
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Sekil 4.9. Egitmede kullanilan 6rnekler igin hesaplanan 2%2Th degerlerinin RTANN-1
modelinden tahmin edilen 22Th degerleriyle karsilastirilmast.
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Sekil 4.10. Testte kullanilan 6rnekler igin hesaplanan 22Th degerlerinin RTANN-1
modelinden tahmin edilen 2%Th degerleriyle karsilastirilmasi.

4.3.2. Uranyumu elde etmek igin gelistirilen 2. Model (RTANN-2)

Uranyumu elde etmek igin gelistirilen 2. Model (RTANN-2) de, girdi
parametresi olarak uranyum yum net sayimlari, ¢ikti parametresi olarak ta uranyum
konsantrasyonu (Bq) kullanilmistir. Hesaplanan uranyum konsantrasyon
degerlerinin, RTANN-2 modelinden tahmin edilen uranyum konsantrasyonu
degerleri ile karsilastiriimasi Sekil 4.11 ve 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.11. Egitmede kullanilan &rnekler i¢in hesaplanan 28y degerlerinin RTANN-2
modelinden tahmin edilen 28U degerleriyle karsilastiriimas.
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Sekil 4.12. Testte kullanilan &rnekler igin hesaplanan 238y degerlerinin RTANN-2
modelinden tahmin edilen 28U degerleriyle karsilastiriimas.

4.3.3 Potasyumu elde etmek icin gelistirilen 3. Model (RTANN-3)

Potasyumu elde etmek igin gelistirilen 3. Model (RTANN-3) de girdi
parametreleri olarak potasyumun net sayimlari, c¢ikt1 parametresi olarak ta
potasyum  konsantrasyonu (Bq)  kullamilmustr.  Hesaplanan  potasyum
konsantrasyon degerlerinin, RTANN-3 modelinden tahmin edilen potasyum
konsantrasyonu degerleri ile karsilastirilmasi Sekil 4.13 ve 4.14°de verilmistir.
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Sekil 4.13. Egitmede kullanilan &rnekler igin hesaplanan “°K degerlerinin RTANN-3
modelinden tahmin edilen “°K degerleriyle karsilastiriimas.
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Sekil 4.14. Testde kullanilan ornekler igin hesaplanan “°K degerlerinin, RTANN-3
modelinden tahmin edilen “°K degerleriyle karsilastiriimasi.
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Gelistirilen RTANN-1, RTANN-2 ve RTANN-3 modellerinin performans
indisleri (RMSE ve R?) egitme ve test verileri i¢in hesaplanmis ve Tablo 4.7°de

verilmistir.

Tablo 4.7. Gelistirilen RTANN-1, RTANN-2 ve RTANN-3 modellerinin performans

indisleri
Egitme Test
Model RMSE R? RMSE R®
RTANN-1 model 0,26 0,9984 0,30 0,9962
RTANN-2 model 0,15 0,9999 0,08 0,9998
RTANN-3 model 1,07 1,00 3,12 0,9987

4.3.4 Toryum, Uranyum ve Potasyumu birlikte elde etmek icin
gelistirilen 4. Model (RTANN-4)

Toryum, Uranyum ve Potasyumun birlikte elde edildigi son model olan
RTANN-4 de ise, girdi parametreleri olarak toryum, uranyum ve potasyumun net
sayimlari, ¢ikt1 parametreleri olarak ta toryum, uranyum ve potasyumun
konsantrasyonlar1 (Bq) kullanilmistir. Egitme ve test verileri i¢in hesaplanan
toryum, uranyum ve potasyum konsantrasyon degerlerinin, RTANN-4 modelinden
tahmin edilen toryum, uranyum ve potasyum konsantrasyonu degerleri ile
karsilastirilmasi Sekil 4.15 - 4.20 *de verilmistir.
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Sekil 4.15. Egitmede kullanilan &rnekler igin hesaplanan 2%Th degerlerinin RTANN-4
modelinden tahmin edilen 22Th degerleriyle Karsilastirilmast.
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Sekil 4.16. Testte kullanilan ornekler i¢in hesaplanan 2%2Th degerlerinin RTANN-4
modelinden tahmin edilen 22Th degerleriyle karsilastirilmast.
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Sekil 4.17. Egitmede kullanilan &rnekler icin hesaplanan 2®U degerlerinin RTANN-4
modelinden tahmin edilen 28U degerleriyle karsilastirilmasi.
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Sekil 4.18. Testte kullanilan ornekler i¢in hesaplanan U degerlerinin RTANN-4
modelinden tahmin edilen 28U degerleriyle karsilagtirilmasi.
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Sekil 4.19. Egitmede kullanilan 6rnekler igin hesaplanan “°K degerlerinin RTANN-4
modelinden tahmin edilen “°K degerleriyle karsilastirilmast.
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Sekil 4.20. Testte kullanilan ornekler igin hesaplanan “°K degerlerinin, RTANN-4
modelinden tahmin edilen “°K degerleriyle karsilastirilmast.
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Ayrica, egitme ve test asamasinda kullanilan rnekler icin hesaplanan *Th,
238 ve *°%K degerlerinin, RTANN-4 modelinden tahmin edilen 2%2Th, 28U ve “°K
degerleriyle karsilastirilmasi sirasiyla Tablo 4.8 ve 4.9°da verilmistir.

Tablo 4.8. Egitmede kullanilan 6rnekler igin hesaplanan 22Th, 28U ve “°K degerlerinin

RTANN-4 modelinden tahmin edilen 22Th, 28U ve “K degerleriyle

karsilastirilmasi.
YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)
kullamilan
Ornek No K 28 22Th K 238 #2Th
1 194 6 9 194 6 9
2 122 18 16 122 18 16
3 144 11 11 144 11 11
4 77 4 3 76 4 3
5 121 6 19 121 6 19
6 139 16 15 139 16 15
7 154 7 10 154 7 10
8 78 7 6 79 7 6
9 95 7 16 95 7 16
10 89 5 5 90 5 6
11 94 14 15 94 14 15
12 103 8 17 103 8 17
13 119 6 9 119 6 9




Tablo 4.8. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullamilan

Ornek No K 28 22Th K 28 22Th
14 96 16 10 96 16 10
15 1970 0 0 1970 0 0
16 116 6 10 116 6 10
17 34 12 9 34 12 9
18 102 17 13 102 17 13
19 89 12 10 89 12 10
20 94 11 4 92 11 4
21 111 8 12 111 8 12
22 113 12 14 113 12 14
23 163 4 4 163 4 4
24 127 11 14 127 11 14
25 147 9 8 147 9 8
26 117 22 16 117 22 16
27 134 6 9 134 6 9
28 143 12 9 144 12 9
29 141 11 6 142 11 6




Tablo 4.8. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullamilan

Ornek No O 238) 2321, w0 23 2,
30 125 14 12 125 14 12
31 129 11 6 129 11 6
32 150 11 13 149 11 13
33 172 11 7 174 11 7
34 133 5 6 133 5 6
35 91 15 13 91 15 13
36 113 13 10 113 13 10
37 69 23 18 69 23 18
38 70 15 7 70 15 7
39 97 12 4 97 12 4
40 104 7 6 104 7 6
41 70 3 4 72 3 4
42 0 81 3 0 81 3
43 123 1 0 120 1 0
44 358 2 2 358 2 2
45 3 3 0 6 3 0




Tablo 4.8. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullamilan

Ornek No K 238y 22Th K 28 22Th
46 0 6 0 0 6 0
47 1250 0 0 1250 0 0
48 0 62 2 0 62 2
49 178 2 1 178 2 1
50 1778 0 0 1778 0 0
51 0 77 1 0 7 1
52 437 0 1 437 0 1
53 417 1 1 417 1 1
54 202 10 12 203 10 12
55 49 6 9 48 6 9
56 0 5 0 4 5 0
57 185 9 7 185 9 7
58 18 1 0 19 1 0
59 126 4 7 126 4 7
60 10 1 1 11 1 1
61 134 0 0 133 1 0




Tablo 4.8. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullamilan

Ornek No K 28 22Th K 28 22Th
62 8 0 1 8 0 1
63 17 0 1 16 0 1
64 0 2 0 0 2 0
65 153 0 12 154 0 12
66 293 1 6 294 1 6
67 54 0 0 54 0 0
68 208 12 26 208 12 26
69 49 0 1 50 0 1
70 112 1 7 112 1 7
71 199 7 8 198 7 8
72 244 0 11 245 0 11
73 181 7 9 181 7 9
74 215 5 9 215 5 9
75 199 0 4 200 0 4
76 135 5 8 135 5 8
77 248 0 11 248 0 11




Tablo 4.8. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullamilan

OrnekNo | K 2y | *Th K 28 22Th
78 225 0 13 224 0 13
79 230 6 7 230 6 7
80 178 15 11 177 15 11
81 227 1 0 229 1 0
82 179 6 6 178 6 6
83 254 0 8 253 0 8
84 156 4 9 155 4 9
85 189 4 4 188 4 4
86 152 4 8 152 4 8
87 141 5 5 141 5 5
88 0 4 0 0 4 0
89 202 13 21 202 13 21
90 214 0 5 214 0 5
91 166 2 5 166 2 5
92 0 1 0 0 1 0
93 0 3 0 0 3 0
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Tablo 4.8. (devam)

YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullanilan

Ornek No o 238 2327 40y 238 2321,
94 0 12 1 0 12 1
95 0 0 1 0 0 1
96 9 3 4 9 3 4
97 0 12 41 0 12 41
98 1 0 0 1 0 0
99 0 2 0 1 2 0
100 0 0 0 1 0 0
101 0 0 0 1 0 0

Tablo 4.9. Testte kullamlan 6rnekler igin hesaplanan *2Th, 28U ve “K degerlerinin

RTANN-4 modelinden tahmin edilen 2%Th, 28U ve “K degerleriyle

karsilastirilmasi.
YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)
kullanilan
Ornek No oK 238 232, 40K 238 2321,
1 112 15 7 114 15 7
2 76 10 13 76 10 13
3 106 9 9 106 10 9




Tablo 4.9. (devam)
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YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullanilan

Ornek No 40 238 2327 40p¢ 238 231,
4 152 12 9 153 12 9
) 65 10 5 65 10 )
6 144 8 8 144 8 8
7 69 16 14 68 16 14
8 124 18 15 124 18 15
9 75 7 7 76 7 7
10 92 11 13 92 11 14
11 381 0 1 381 -1 0
12 162 12 2 173 11 3
13 191 6 14 190 7 14
14 182 2 16 175 4 16
15 200 2 6 199 2 6
16 178 2 8 177 2 8
17 265 8 8 268 9 8
18 272 0 10 277 0 11
19 3 2 2 6 2 2
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Tablo 4.9. (devam)

YSA’da Hesaplanan (Bq) Tahmin edilen (BQq)

kullanilan

OrnekNo | “k 28 22Th K 28 22Th
20 237 1 1 239 1 1
21 163 4 5 163 4 6
22 169 12 13 169 12 13
23 118 4 3 116 4 3
24 184 7 8 184 7 8
25 0 1 1 -1 1 1

Tablo 4.8 ve 4.9 ve Sekil 4.21-4.26’dan goriilecegi tizere, modelden elde
edilen konsantrasyon degerleri, hesaplanan konsantrasyon degerleriyle
ortiismektedir. Gelistirilen RTANN-4 modelinin performans indisleri (RMSE ve
R?) hesaplanmis ve Tablo 4.10 te verilmistir.

Tablo 4.10. Gelistirilen RTANN-4 modelinin performans indisleri.

Egitme Test
Radyoniiklit RMSE R? RMSE R?
22Th 0,20 0,9990 0,39 0,9938
258y 0,20 0,9997 0,51 0,9910
K 1,07 1,0000 3,12 0,9987




70

Hesaplanan performans indislerine gére (Tablo 4.7 ve 4.10), tiim modeller,
orneklerdeki 2*2Th, 23U ve “°K konsantrasyonlarmi dogru bir seklide tahmin
edebilmektedir. Konsantrasyonlarin tek tek (Tablo 4.7) ve iigiliniin bir arada
modellendigi modeller (Tablo 4.10) karsilastirildiginda, hesaplanan performans
indisleri arasinda ihmal edilecek kadar kii¢iik farklar bulunmustur. Bu nedenle,
kolaylik agisindan, RTANN-4 modellinin 6rneklerdeki 2%2Th, 28U ve “K
konsantrasyonlarin1 ~ belirlemek igin kullanilmasi daha uygun olacag:

goziikkmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminin ¢alisma prensibinden
esinlenerek sinir sistemindeki sinir hiicrelerinin (ndronlar) basitlestirilerek yapay
olarak taklit edilmesi ve bilgisayar ortamina aktarilmasi ile ortaya c¢ikmustir.
YSA‘lar biyolojik sinir sisteminin bir modellenmesi oldugundan dolay1, insan
beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilme istiinliiklerine sahiptirler. Niikleer spektroskopide YSA'nin
cesitli uygulamalar1 vardir, 6rn. gama spektroskopisi, alfa spektroskopisi, pik-
background orani, puls sekilli dedektorlerin ¢oziiniirliik iyilestirmesi, proton

kaynakli X-1s11 emisyonlari, X-1smi fliioresan ve Rutherford geri sagilma, vb.

Niikleer spektroskopide, HPGe ve Nal(T1) dedektorlerinin, gama spektral
analizine YSA uygulanarak, radyoizotoplarin tanmimlanmasi (kalitatif analiz)
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalardan sonra, bu alanda YSA arastirilacak yeni bir
arastirma alan1 olarak kullamlmustir. Ozellikle diisiik ¢oziiniirliiklii dedektorlerde,
spektral analizde algoritmanm kullanilabilirligi gosterilmistir. Bununla birlikte,
HPGe dedektorleri ile elde edilen gama 1sin1  spektrometrisinde nadiren
kullanilmistir . Bunun nedeni, tipik olarak 4096 kanal veya daha fazla olan spektral
bliytikliik, YSA ‘nin girdi veri boyutu i¢in biiyiik olmasidir. Spektral analizin bir
amaci, bir ornek igerisinde bulunan radyoniiklitin tanimlanmasi ve radyoaktivite
miktarinin ~ belirlenmesidir. HPGe dedektoriinde  spektrumdaki  piklerin
tamimlanmas1 igin, gama spektral analizini yapmak genellikle kompleks fit
uydurma fonksiyonlar1 ile zaman harcayici hesaplamalar ve uzman bilgisi
gerektirir. YSA’nin miikemmel 6rnek tanimlama Kkarakteristigine sahip olmasi
nedeniyle, bu spektral analiz i¢in rahatlikla uygulanabilir. Ancak 4096 ve daha fazla
kanal sayisina sahip bir gama spektrumu YSA’nin girdi veri biiyikliigi i¢in ¢ok
biiyiik kalmaktadir.

Literatiirde, HPGe detektoriinden elde edilen gama spektrumunun nitel
analizine, YSA uygulanmistir. Bu uygulamalarda biiyiik olan girdi veri boyutu,
gama spektrumundaki piklerin yerleri belirlenerek, boylelikle elde edilen verilerin
piklerin enerjilerine doniistiiriilmesiyle azaltilmig ve YSA’nin girdi verisi olarak

kullanmustir.

YSA’nin avantajlarin1 ve niikleer spektroskopide kullanimini gbz Oniine
alarak, bu caligmada, YSA, Ege Universitesi Niikleer Bilimler Enstitiisiindeki


http://tureng.com/search/kalitatif
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sayim labaratuvarlar1 kullanilarak, HPGe detektoriiniin enerji kalibrasyonuna,
Nal(Tl) detektériinde MDA’larin hesaplanmasina ve literatiirde ilk defa, Nal(TI)
sintilasyon gama spektroskopisi ile dogal drnekler icerisindeki 23U, 2%2Th ve*’K

konsantrasyonlarinin tayinine uygulanmigtir.

Y SA’nm HPGe detektoriiniin enerji kalibrasyonu uygulamasinda, girdi data
biyiikliigiinii azaltmak i¢in, daha Once bahsedilen arastirmacilar gibi, yalnizca
spektrumdaki piklere karsilik gelen enerjiler, girdi datasi olarak kullanilmistir. Bu
datanin, % 80’1 egitim asamasinda, geri kalan %20’si ise test asamasinda
kullanilmistir.  YSA algoritmas1 olarak, uygulamada siklikla kullanilan Geri
Yayilma algoritmasi kullanilmistir. Olusturulan YSA’nin yapisi, 1 girdi tabaka
(tabakadaki ndron sayis1 21 olmak iizere),1 gizli tabaka (tabakadaki néron sayis140
olmak iizere) ve 1 cikti tabaka (tabakadaki noron sayisi 11 olmak iizere)’dan
olugmaktadir. Cikt1 tabakasmdaki her bir ndron, bir radyontiklite karsilik gelmekte
ve ¢ikt1 degeri ise radyoniiklitin bulunma olasiligin1 gostermektedir. Gelistirilen
YSA modelinin performansini test etmek igin, Candarli’dan alinan deniz kumu
orneklerinin gama spektrumlar1 kullanilmistir. Kalibrasyon denklemi kullanilarak,
orneklerin spektrumlarindaki piklerin kanal numaralarina karsilik gelen enerjileri
elde edilmistir. Elde edilen bu enerjiler, daha 6nce YSA modeli gelistirirken
kullanilan girdi datasindaki enerjilerle karsilastirilmistir. Boylelikle pikin konumu,
bu pike karsilik gelen gama enerjisine doniistiiriilerek, gelistirilen YSA modelinin
performansmin kontrolii i¢in test datasi hazirlanmistir. YSA ile ornekler

icerisindeki radyoniiklitlerin varliklar1 basariyla tespit edilmistir.

Calismada, YSA ile Nal(Tl) dedektoriinde MDA’larin hesaplanmasinda,
Enstitiide kullanilan sayim siireleri dikkate alinarak, 5000- 87000s aras1, 28U, 2%2Th
ve K radyoniiklitleri i¢in, MDA degerleri, Curie kriterlerine dayali olarak
hesaplanmistir. Bu 1000 s aralikla girilen bu verilere ek olarak tekli, ikili ve ti¢li
kombinasyonlar olusturulmus ve toplamda 581 veri seti elde edilmistir. Daha sonra
bu olusturulan veri setinin %80 ni (465 veri seti) YSA’ nin egitme asamasi i¢in geri
kalan %20 si (116 veri seti) test asamasi i¢in kullanilmistir. Egitme algoritmasi
olarak Geri-Beslemeli Algoritma (BP) kullanilmistir. YSA'dan elde edilen MDA
degerleri ile hesaplanan MDA degerleri karsilastirildiginda, birbirleriyle ortiistiigi

gorilmiistiir.
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Gelistirilen YSA modelinin performansmin kontrolii i¢in, 2*Th’in, 28U’in,
ve “K’in hesaplanan ve YSA modelinden tahmin edilen MDA degerlerinin, egitme
ve test verileri i¢in karsilastirilmasiyla, performans indisleri (ortalama karesel hata
kokii (RMSE) ve determinasyon katsayis1 (R?) hesaplanmistir. 2%2Th igin, R?
degeri egitme verisi i¢in 0,9985 ve test verisi igin ise 0,9999 olarak bulunmustur.
RMSE degeri ise, egitme verisi igin 0,16 Bg/kg, test verisi i¢in ise 0,12 Bg/kg olarak
hesaplanmustir. 28U icin, R? degeri egitme verisi icin 0,9974 ve test verisi i¢in ise
0,9999 olarak bulunmustur. RMSE degeri ise, egitme verisi i¢in 0,33 Bg/kg, test
verisi igin ise 0,22 Bq/kg olarak hesaplanmustir. “°K i¢in, R? degeri egitme verisi
icin 0,9992 ve test verisi i¢in ise 0,9999 olarak bulunmustur. RMSE degeri ise,
egitme verisi i¢in 0,99 Bg/kg, test verisi igin ise 0,66 Bg/kg olarak hesaplanmustir.
Hesaplanan bu performans indisleri, gelistirilen YSA modelinin MDA degerlerini

basariyla elde ettigini gostermistir.

Calismanm son kisminda, literatiirde ilk defa YSA, Nal(TI) sintilasyon gama
spektroskopisi ile dogal radyoniiklit analizleri i¢in uygulanmistir. Bu amagla, 126
adet degisik orijinli ¢evresel materyal; kayag, toprak, granit, mermer ve giibre
orneklerinin 6lgiimii yapilmistir. 10000s saymm siiresi i¢in radyometrik (IAEA
orijinli) 238U, 2%2Th ve *°K standartlar1 kullanilarak duyarlilik ve styirma katsayilar
hesaplandiktan sonra, ayni sayim siiresi i¢in biitiin Ornekler sayilarak
konvansiyonel analiz teknigi ile biitiin 6rnekler igerisindeki uranyum, toryum ve
potasyum konsantrasyonlart hesaplanmistir. 126 deneysel veri setinin, 101’1
(yaklasik % 80) egitim siirecinde, geri kalan 25°1 (yaklasik %20) test asamasinda
kullanilmistir. Radyoniiklitlerin her birinin konsantrasyonlarmin tahmini i¢in, ¢
farkli model gelistirilmistir. Gelistirilen YSA modellerinin, radyoniiklitlerin
konsantrasyonlarint bulmadaki yiliksek performansi hayranlik vericidir. Bu
heyecan verici sonuglar, ii¢ radyoniiklitin konsantrasyonlarinin bir arada elde
edildigi yeni bir modeli gelistirmeye tesvik etmistir. Tiim modellerde, YSA
algoritmas1 olarak, radyal tabanli algoritma (RTANN) kullanilmistir.
Konsantrasyonlarin tek tek (RTANN-1, RTANN-2 ve RTANN-3) ve ii¢iiniin bir
arada elde edildigi (RTANN-4) modeller karsilastirildiginda, hesaplanan
performans indisleri arasinda ihmal edilecek kadar kii¢iik farkliliklar bulunmustur.
Bu nedenle, kolaylik agisindan, RTANN-4 modellinin, 6rneklerdeki 232Th, 23U ve
0K konsantrasyonlarin1 belirlemek igin kullanilmasmin daha uygun olacagmni

gostermektedir.
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Bu tez ¢alismasinda olusturulan tiim YS A modelleri, farkli laboratuvarlardaki
gama spektrometrelerinde enerji kalibrasyonu, MDA hesaplamalar1 ve radyoniiklit

analizleri i¢in basariyla ve kolaylikla kullanabilir.
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