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Propde-se, neste trabalho, o uso de um arranjo @wéplos detectores de
Nal(TIl) para avaliar a contaminagdo radioativa embiantes urbanos apds uma
eventual emergéncia radiolégica, combinando o vskiétodo de Monte Carlo (MC) e
de Redes Neurais Artificiais (RNA). O estudo seebasem um cenario urbano simples
composto de uma rua tipica com uma parede de eada Foi usado um arranjo de
quatro detectores de Nal(Tl) blindados com chumBs. dados correspondentes a
resposta dos detectores para as energias de @Re1Z615 keV foram obtidos atraves
de simulacdo com MC e usados para treinar divdRd&s. Dois conjuntos adicionais
de dados foram produzidos para testar o desempashdRNA. Estudos adicionais
foram realizados para simplificar a geometria dargo experimental em fungéo do
namero de detectores e da espessura da blindagdesepenho das RNA foi testado
em toda a faixa de energia de interesse, de 50@ K. Os resultados demonstraram
que algumas das RNA treinadas e testadas sdo sap@zieterminar a contaminacao
nas superficies estudadas, para valores de comgioientro da faixa de treinamento.
O arranjo experimental pode ser simplificado paés tdetectores sem prejuizo da
resposta do sistema. A extensado do trabalho pdeaddaixa de energia demonstrou
gue o uso de uma RNA adequadamente escolhida, adas @btidos por simulacdo de
MC para um arranjo de mudltiplos detectores de Ngl(lpode determinar

adequadamente os valores de contaminacédo em siggetiibanas.
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A multiple Nal(Tl) detectors layout combined withetuse of Monte Carlo (MC)
calculations and artificial neural networks (ANNs)roposed to assess the radioactive
contamination of an urban environment after an eiamradiological emergency . The
study was based on a simple urban scenario compdskd ground surface of a typical
street with a wall on each side. A layout of fowal(Y'1) detectors was used, and the data
corresponding to the response of the detectorthioenergies of 662, 1250 and 2615
keV were obtained by the Monte Carlo method andl usetrain several ANNs. Two
additional sets of data were produced to test gréopnance of the ANNs. Additional
studies were performed to simplify the geometrytlod experimental arrangement
according to the number of detectors and the tleisknof the shielding. The
performance of the ANNs was further tested acrbesenergy range of interest, 50 -
3000 keV. The results demonstrated that some dfdinged and tested RNAs were able
to determine contamination in the urban surfacescémtamination values within the
training range. Results also showed that the exyarial layout can be simplified to
three detectors without prejudice to the systerparse. The extent of the work to the
entire energy range had shown that the use of proppately selected RNA, trained
with data obtained by MC simulation for a multiphal (Tl) detectors array can

properly determine values for contamination in arbarfaces.
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CAPITULO |

1. INTRODUCAO

A determinacdo da contaminacdo de superficies asbgpor materiais
radioativos ap0s uma liberac&o intencional ou apdsacidente radiolégico ou nuclear
€ um estudo complexo e, por muitas vezes, baseadamedelos de dispersao
atmosférica e na deposicdo dos elementos radigdiberados nas diversas superficies
urbanas, tais como muros, paredes, telhados, ¢@getatc., de acordo com as
condicbes meteoroldgicas e com as condi¢cdes gemagdbcais. Alguns trabalhos de
Conti, et al. (Ge Detectors calibration procedure IBD/CNEN for in situ
measurements., 1999) (Conti, et al., 2000), Jaebhl. (Jacob, et al., 1986) e Sachett
(Sachett, 2002) propdem técnicas de medilaiu associadas a modelos matematicos
para avaliar a dose em um dado ponto do espacdadawontaminacdo em superficies
urbanas planas. Em varios destes trabalhos a édaisimulacdo usando o método de
Monte Carlo foi aplicada para calcular a fluénaafétons em um determinado ponto
no espaco, para calcular a quantidade desses fgtengteragiam com o detector, ou
para obter valores simulados para comparar commesfibtidos experimentalmente. As
técnicas usadas atualmente para realizacdo de asedidcontaminacdo em ambientes
urbanos usam um unico detector e a geometria d fotilizada para simular a
superficie urbana é aproximada por um semi-espagutd®, com correcdo por um
fator de geometria que leva em conta a geometritafda fonte (Moreira, 1990). A
distribuicdo dos elementos radioativos em um antdiembano, apés uma eventual
contaminacgao, pode ser classificada como uma dgmsuperficial recente ou como
uma distribuicdo que varia em funcdo da profundidaid distribuicdo dos elementos
radioativos que naturalmente existem no meio aniérconsiderada uma distribuicdo

homogénea no semi-espaco infinito (Jacob, e1@86) (Moreira, 1990).

O emprego de um unico detector implica em uma peéxe unidimensional de
um problema espacial, ou seja, a contaminacaoatioque se espalha por todas as
superficies de um ambiente urbano ou semiurban@réelpida pelo sistema sem

nenhuma informacdo de sua origem. O emprego de nioo @etector também néo

! Fluéncia de fétons é o quociente do nimero denficidentes por unidade de &rea em uma esféegragio no
tempo. (ICRU - International Commission on RadiationtéJand Measurements, 2011)

2 Semi-espaco infinito é a parte do espaco geométriee resulta da divisdo do espaco infinito por plamo
horizontal Pode ser chamado de semi-espaco inferior.



permite a obtencao de informacéo sobre o anguioal@éncia ou sobre a posi¢cédo de
origem de um determinado féton que interage conea sensivel do detector.

A determinacdo da dose a que uma populacdo estapasta apds a
contaminacdo de superficies urbanas ou semiurbadegende fortemente da
distribuicdo dessa contaminacdo nas diversas $ciperf A determinacdo da
contaminagdo nessas superficies sO poderia sedaobtretamente no campo por
medidas estaticas realizadas com detectores usandaddlindagem direcional para a
area de interesse ou ainda por coleta de amostrae§dregaco) e posterior analise em
laboratério. Esses métodos implicam em uma grandmtiglade de amostras ou de
medidas, uma vez que ndo se pode inferir nenhunpatamento especifico para a

contaminacao de uma dada superficie.

Para a obtencdo de estimativas de valores de corigdo para avaliacdo da
taxa de dose a que a populacdo estd sujeita,autise modelos de dispersao
atmosférica dos elementos radioativos em gran@es &0 meio ambiente e/ou medidas
de contaminacéo através de técnicas de medidaabmratorio ou de medidas situ.

Esses valores obtidos ou calculados séo relatorogiste a contaminacao no solo.

Apdés a contaminacdo de &reas urbanas devido arshspele elementos
radioativos no meio ambiente, como, por exempla@ ewentual liberacdo de elementos
de fissdo e ativacdo por uma usina de geracdo newctear em caso de acidente,

ocorrera uma deposicéo desses elementos nas digersaxficies urbanas.

As técnicas atualmente utilizadas para realizagdmeldidan situ de elementos
radioativos em superficies urbanas utilizam-se de unico detector de HPGe
(germanio hiperpuro) ou de Nal(Tl) (lodeto de Sdakivado com Talio) e consideram
uma distribuicdo espacial homogénea do elementioatab por toda a area a ser
avaliada. Nao existem ainda modelos analiticosisfeesdo atmosférica dos elementos
radioativos para determinar a contaminacdo em oatmdas superficies urbanas. Se
existissem, esses modelos teriam de levar em todds as particularidades de relevo,
as condicbes meteoroldgicas locais, a orientacatmad a ser medido em relagcdo a
fonte de liberacdo, bem como, a arquitetura locabse possiveis objetos que
contribuiriam para aumentar ou diminuir a deposigéelementos radioativos em um

determinado local. Seria ainda necessario um c@nketo preciso das caracteristicas



das superficies a serem avaliadas com relacdo acapecidade de retencdo dos
materiais radioativos, por exemplo. Além de todde esonhecimento ndo estar
disponivel com este nivel de detalhe, e mesmo gseef possivel obté-lo, seria
necessaria ainda a existéncia de um modelo matmrgtiremamente complexo para
determinar o quanto de material radioativo ficdidoeem cada uma das superficies em
cada local avaliado.

A metodologia proposta neste estudo combina basictarirés técnicas: 1) A
espectrometriay in situ, estatica ou realizada durante o deslocamento era u
determinada area usando um veiculo; 2) O uso dodoéte Monte Carlo para
obtencéo dos dados de calibracéo e treinamentedés neurais, e; 3) O uso de redes
neurais artificiais previamente treinadas parandetr os valores de contaminacdo em

cada uma das superficies de estudo.

A espectrometriay in situ, considerando a bibliografia existente desde 1972
(Beck, et al.,, 1972), vem mostrando ser uma técrdaquada para a rapida
caracterizacdo de areas com relacdo a presendandenéos radioativos que ocorrem
naturalmente no meio ambiente (NOBMcomo também com relacdo aos elementos
radioativos de fissdo e ativaddque podem, eventualmente, ser liberados em um

acidente em uma usina nuclear ou dispersos de alpnma no meio ambiente.

Pode-se citar como exemplo a deposicdo de elemdstfisséo e ativacdo em
todo o mundo apés a realizacdo de testes nuclearesiperficie, conhecida como
fallout (Bunzl, et al., 1988). A Comisséo Internacional dieidades e Medidas de
Radiacdo lpternational Commission on Radiation Units & Messuents,
reconhecendo a crescente importancia das técneasedidain situ para a rapida
caracterizagdo de areas quanto a contaminacdoatiadio preparou em 1994 um
relatorio, conhecido como ICRikgport 53 que serve de base para a espectronyatiea
forma geral e, particularmente, para as medida&itu, ou seja, realizadas préximas ao
local contaminado ou da fonte radioativa (ICRU tetnational Commission on

Radiation Units and Measurements, 1994).

® NORM , do inglés Naturally Occurring Radioactive Matks, se refere aos elementos radioativos que séo
encontrados na natureza.

* Elementos radioativos de fiss&o e ativacéo séddenseatos gerados durante o processo de fissdo dgamo ou
de ativagdo de um atomo.



Para uma adequada caracterizacdo do solo é pmidecer, ou pelo menos
estimar, a distribuicdo vertical dos elementos cagfos no solo no local a ser
caracterizado ou medido. A distribuicdo dos elemenadioativos pode ser observada
com alguns perfis diferentes e sdo descritas chiwrmogeneamente distribuida para os
elementos naturais (NORM); superficialmente disfidla para os elementos
recentemente liberados, quando ainda n&o houveotguapa a migracdo desses
elementos para o solo; e como uma distribuicdoicatrtdecrescente variando
inversamente com uma exponencial em funcéo damptafade para as deposi¢cdes do
tipo fallout (Jacob, et al., 1986). Mais recentemente, aldratsalhos explicam a
distribuicdo de elementos radioativos com o uscegaacédo de convecgao-difuséo,

como é o caso dos estudos de Toso (Toso, eDall) 2 Al-Masri (Al-Masri, 2006).

Neste trabalho de tese foi estudado inicialmentsade quatro detectores do
tipo cintilador de Nal(Tl), dispostos dois a dom dois eixos e voltados para diregbes
opostas e o0 emprego de blindagens de chumbo adgsamétConsiderou-se uma
superficie urbana simples composta de uma rua mael0 m de largura, incluindo as
calcadas, com paredes de 5m de altura de cadaOaddetectores foram posicionados
de forma que a eficiéncia de deteccao de um detaduidetector seja muito maior na
direcdo da &rea a ser medida por aquele deteabmsiderando que foi utilizado um
projeto assimétrico de blindagem, os detectoresapas a apresentar eficiéncia de
deteccad diferentes em funcdo do angulo de incidéncia donfépermitindo uma
abordagem tridimensional do problema em estudo. datnas palavras, o uso das
blindagens de chumbo assimétricas teve como objeéforcar as caracteristicas de
dependéncia angular da eficiéncia de deteccdo eextdres empregados (Moreira,
1990).

A calibracdo dos detectores e obtencdo dos dadwestmanamento da rede
neural artificial foi realizado através de simulag#sando o Método de Monte Carlo
(MC), considerado um método amplamente testado giamalar o transporte de fotons
em diversos meios e muito usado para simular ge@setomplexas, como pode ser
observado nos trabalhos de Salinas (Salinas,, 204l6) (Salinas, 2006), Hendricks et
al (Hendricks, et al., 2002) e Rieppo et al (Riemial., 1978).

® Eficiéncia de detecgdo é a capacidade de um detiziegistrar a radiacédo. (Tauhata, et al., 2003)



Diversas topologias diferentes de Redes Neuraisfiofats (RNA) foram
treinadas e testadas com os dados obtidos pelodméte Monte Carlo para a
determinacdo da resposta de cada um dos detedwieal(Tl) com relacdo aos fotons
emitidos de cada uma das superficies avaliadasnitpeto a determinacdo da
contaminagcdo em cada superficie. Considerou-sa quantidade de fétons que atinge
um determinado detector é resultado de uma comdmn@e diferentes concentracdes do
elemento radioativo em cada uma das trés superfécialisadas (muros e solo), e que
s6 a avaliacdo das quantidades de fotons que ranmmgndividualmente cada um dos
quatro detectores assimetricamente blindados padeleforma integrada e apds um
processo de aprendizado pelas RNA, determinar eeatnacéo do elemento radioativo

em cada uma dessas superficies.

Os dados obtidos e os resultados calculados camnmeiiodo, integrados com
sistemas de informacBes geogréficas e com sisteteagomunicacdo de dados
adequados, forneceriam em tempo real informacda pawestimativa de taxa de
equivalente de dose ambiente nos ambientes urtarasdos e, consequentemente,
para a tomada de decisdo sobre medidas a sereatasi@ara a protecédo da populacéo
em consequéncia de uma liberagdo radioativa, qogogue a contaminagdo do

ambiente urbano.

O sistema proposto neste trabalho para obtencamaloes de contaminacao

nas diversas superficies através do uso combinad®iNA treinadas para determinar a
resposta de varios detectores de Nal(Tl) permitéeromdo sé os valores de
contaminagdo no solo, como também os valores déamamacdo nas superficies
verticais (muros e paredes), contribuindo para araiacdo mais precisa da taxa de
equivalente de dose ambiente da populacédo. Edmeyvae taxa de dose sdo usados na
tomada de decisbes para a adocdo de medidas dgmoapos um acidente ou
incidente com contaminacéo radioativa conforme ipte\em Regulamento Técnico da
Comissdo Nacional de Energia Nuclear (CNEN - Codwisblacional de Energia
Nuclear, 2011) e em Posicdo Regulatéria da Comibksiimonal de Energia Nuclear

(CNEN - Comisséo Nacional de Energia Nuclear, 2011)

O uso de um sistema de multiplos detectores doN@i¢Tl) para medidas de
contaminacdo em superficies urbanas contribuirdpihea importante, para o calculo

mais preciso do equivalente de dose ambiente nass@entes urbanos, pois permitira



0 conhecimento mais preciso da distribuicdo espatdacontaminacdo apdés uma
eventual liberacdo de material radioativo. Noséaltadss de Salinas (2006) e Salinas et
al. (2006) fica evidente que o conhecimento daibistdo da contaminacao, ou seja da
origem dos fétons, em relacdo ao ponto onde salaado o calculo do equivalente de

dose ambiente aumenta de forma consideravel aléradieste valor.

Pode-se considerar, baseado na literatura disgorjue este é o primeiro
trabalho que propde o uso de um sistema simplesudigplos detectores de Nal(Tl)
para determinar em tempo real a distribuicdo eapdei contaminacao radioativa apos
uma eventual liberagdo para o meio ambiente de rimateadioativo, como

consequéncia de um acidente radioldgico.

N&o existe na literatura nenhuma referéncia ao egopde diversos detectores
de radiacéqy para a determinacdo do angulo de incidéncia aurigam de um féton, e
nem de seu uso para a determinacdo da contamieatdaperficies urbanas verticais,
tais como muros e paredes. Tampouco existem regjisbbre o uso de redes neurais
artificiais para a determinacao da resposta coajdatvarios detectores de radiaga@o
contaminagdo presente em superficies urbanas am@s aventual contaminacdo

radioativa.

O desenvolvimento deste trabalho foi dividido edstfases bem definidas: a
primeira fase, onde foi realizada a demonstracaccaleeito usando um arranjo
experimental de quatro detectores com blindagerwhdmbo assimétrica com 5 cm de
espessura e uma geometria espacial simples pantasionambiente a ser avaliado e se
trabalhou com fotons de trés energias de 662 k@92 keV e 2615 keV; a segunda
fase do trabalho, onde foi estudada a simplificag@oarranjo experimental com
diminuicdo do numero de detectores para trés epadtn da variagdo da espessura da
blindagem assimétrica utilizada na resposta das ;RNAdor ultimo, a terceira fase,
onde estendeu-se o0 estudo a toda faixa de energmetlesse, que no caso em questao,
é de 50 keV a 3000 MeV

A primeira fase do trabalho apresenta a demonstrdedconceito desta Tese,
com a descricdo do arranjo experimental usado, ipo te superficie urbana
considerada no trabalho, bem como dos conjuntatades obtidos com o Método de

Monte Carlo e também foi discutida a escolha daltgpa de rede neural artificial que,



uma vez treinada, melhor estimaria a contaminaedasuperficies urbanas. Observou-
se que mais de uma RNA foi capaz de determinaruadignente a contaminacao nas
superficies, na faixa de valores treinados. Odltees obtidos nesta fase do trabalho
foram publicados no periédidduclear Instruments and Methods in Physics Research
Section A com o titulo ‘A new Nal(Tl) four-detector layout for field contiaation
assessment using artificial neural networks and Mnte Carlo method for system
calibration” (Moreira, et al., 2010)

Na segunda fase do trabalho, que tratou da otidizalps parametros de
blindagem e simplificacdo do arranjo experimentalam testados o uso de trés
detectores com modificacées na geometria de blerdade 5 cm de espessura e no
arranjo dos detectores, além de ter sido estudaahpacto da variacdo de espessura da
blindagem de 2,5 cm a 10 cm nos resultados e noatnento das RNA. Para a
verificagdo da simplificacdo do arranjo, foi simddauma geometria com trés detectores
de Nal(Tl) dispostos em forma de um T invertido ddimdagem cilindrica em torno de
cada um dos trés detectores, com o topo do detGutea sensivel) sem blindagem
voltado para cada uma das areas de interesse, nantgda parede e um para o solo.
Para este caso sO foi usada a energia de 662 ke, wez que, verificada a
possibilidade de se usar trés detectores, essgu@yao seria testada em toda a faixa
de energia de interesse em uma fase posterioablaltio. Para o estudo de avaliacédo do
impacto da variagcdo da espessura da blindagem suitago obtido com as redes
neurais, foi usado o arranjo experimental simulealo trés detectores com variacao da
espessura de blindagem de 2,5 a 10 cm. Tanto pamawacdo de trés detectores,
quanto para 0 estudo de variagdo de espessura rogsntos de dados para
treinamento da RNA foram gerados. Nesta fase,@medral artificial usada foi a RNA
com topologia WARD, com trés camadas internas, ocatda camada interliga os
neurdnios de entrada aos neurdnios de saida, q@eROIA selecionada na primeira
fase do trabalho com os melhores resultados. @fades desta fase do trabalho foram
apresentado na reunido técnica da Agéncia Intenmaicde Energia Atdmica (IAEA) -
“Technical Meeting on In-situ Methods for Charactation of Contaminated Sites
em Julho de 2010 (Moreira, et al., 2010).

A extensdo do estudo para a faixa de energia deegde, que neste caso € de 50

a 3000 keV foi tratada na ultima fase do trabathtaixa de energia escolhida levou em



conta a energia dos fétons mais abundantes emigidlos elementos radioativos de
fissdo e ativacdo esperados nas liberacfes eventeaima usina nuclear e também os
fotons mais abundantes dos elementos radioativiosama das séries do U e Th, além
do “%K. Esta faixa de energia foi baseada no fato deagmeior parte dos elementos
radioativos, esperados apds uma eventual liberédsya origem na fissdo &8U e o
seu decaimento se dar por emisséo de parficiBagundo Knoll (Knoll, 1979), a faixa
de energia onde ocorre a maioria das emissdesadeyreom origem em decaimenfo
vai de 0 a 2,8 MeV. A energia do féton emitido paézaimento d8’K é de 1,5 MeV e

as energias dos foétons com maior abundancia emipidims elementos das séries do U
e do Th estarem na faixa de 0,20 a 2.6 MeV (Lovber@l., 1975). Para este estudo e
para a obtengcdo dos conjuntos de dados, a faigaatgia de interesse de 0 a 3000 keV
foi dividida em intervalos de energia de 50 keV até&nergia de 250 keV e em
intervalos de 250 keV para o restante da faixa, cada intervalo representado pela
energia mais alta da faixa. Para cada uma dedsegailos, foi obtido um conjunto de
dados de treinamento, um segundo conjunto de dddogroducdo com dados no
mesmo intervalo do conjunto de treinamento e oatngunto de dados de producéao

com dados dentro e fora do intervalo de dadosail@aimento.

O objetivo deste trabalho € o estudo e a proposiedom sistema multiplo de
detectores de Nal(Tl) para avaliar a concentrag@actal de elementos radioativos em
diversas superficies urbanas e semiurbanas em tesahobaseado em redes neurais
artificiais. O Método de Monte Carlo, para a singéla do transporte de fétons em
diversos meios, foi usado para a obtencdo dos mmguwle dados de treinamento e de

producao das RNA.

O sistema proposto podera ser empregado na mayditolzaseada em veiculos
terrestres em ambientes urbanos e semiurbanosia@sventual contaminacéo devido
a liberacdo de material radioativo no meio ambiectEmo consequéncia de um
acidente radiol6gico ou nuclear, tais como os quereram em Chernobyl em 1986
(Wheeler, 1987), em Goiania em 1987 (Moreira, 19909m Fukushima em 2011
(Akahane, et al., 2012).

Este sistema, em conjuntos com 0os modelos de oaeulatores de blindagem e

de calculo de dose em ambientes urbanos e semiwl{Salinas, 2006), seria usado



para o calculo em tempo real de valores de taxdode a que os individuos do publico

estariam sujeitos devido a exposicdo a radiaca@steor calculo de dose efetiva.
Para a realizacéo deste estudo foi necessario:

» Elaborar o modelo de um ambiente urbano simples y&o no programa
de simulacdo MCNP5 (X-5 Monte Carlo Team - LANL,03) com
diversos valores de contaminacdo nas superficiesrdoente estudado,
representando diversas situagcoes que seriam eadasirEstes dados
foram usados para o treinamento das RNA;

* Modelar os sistemas de detecgdo com quatro e desndetectores de
Nal(Tl), incluindo os dados de espessura de parddedetector e dos
materiais empregados em sua construcao;

* Modelar os sistemas de blindagem assimétrica, é¢taredtes espessuras
para otimizacdo do método;

» Selecionar energias de fotons que representasseranagias dos
elementos radioativos que sdo normalmente encastrath meio
ambiente apos liberacdes acidentais e que tamb@mesemtem o0s
elementos radioativos que ocorrem naturalmenteeio ambiente.

» Obter conjuntos de dados para treinamento das RNAsteriormente os
conjuntos de dados de producédo, usando os difsreateres de energia
dos fétons incidentes que representem a faixa degiende interesse de
0 a 3 MeV. Inicialmente, escolheu-se os valoresrrgia de 662 keV,
energia dos fétons mais abundantes do is6tdf@s, de 1252 keV que
representa a média dos valores das energias dgs fatoins mais
abundantes d&CO e de 2615 keV, relativa aos fétons mais abuedant
do?%°TI (JRC-ITU, 2012) (Lederer, et al., 1967).

» Definir, treinar e avaliar um conjunto de redesrasupara selecdo da
rede mais adequada para estimar a contaminacao diraentes
superficies urbanas e semiurbanas.

» Estudar a simplificacdo do sistema proposto cdatc&e ao numero de
detectores empregados e com relacdo a espessurblindlagem

empregada,



» Estender o estudo inicial para a faixa de energimigtresse de 0 a 3000
MeV.

O Capitulo Il apresenta uma revisao bibliograficarata dos fundamentos
tedricos usados neste trabalho, que sdo: os poscijasicos da espectrometyiao
Método de Monte Carlo para simulacdo do transptetétons e néutrons e a teoria de

redes neurais artificiais.

O Capitulo Il descreve o sistema de detectorepgstos com trés e quatro
detectores, e descreve as diversas fases do walogitle se trata da demonstracdo de
conceito, simplificacdo do arranjo de detectorasaliacéo da variacdo da espessura da
blindagem, e da extenséo da faixa de energia pdeaa faixa de interesse. Ainda neste
capitulo esta descrito a modelagem utilizada ngramaa MCNP5, com uma descricao
detalhada dos arquivos de entrada do MCNP5. Pasddizir, sdo apresentadas as
diversas topologias das redes neurais escolhigasnetivacdo para a escolha dessas

topologias.

O Capitulo IV apresenta os resultados obtidosdnzersas fases do trabalho,
com énfase na verificacdo da linearidade de respghssistema a diferentes valores de
concentracdo de elementos radioativos em supeificia escolha e obtencdo dos
conjuntos de dados que foram utilizados para mameento e teste das RNA, e na
escolha dos parametros que foram usados pararaaatipologia mais adequada para a

determinacao dos valores de contaminacéo.

No Capitulo V € feita a discussdo e avaliacdo dsslltados apresentados.
Inicialmente se discute a comprovacgao da lineaedidresposta do sistema a variagoes
do numero de fétons emitidos de cada superficianabOs parametros’R” e o
coeficiente de correlacdo sédo analisados para wedadas topologias redes neurais
artificiais, e sdo apontadas as topologias que mpi®priadamente calculam os
resultados de concentracdo nas superficies. Negi@ulo sdo feitas, ainda, as
consideracOes sobre a possibilidade de uso de stemsi mais simples de detectores
com a avaliagcdo dos resultados para o arranjo &e detectores e a avaliacdo do
impacto da variacéo de espessura da blindagem wialich Finalmente, sdo discutidos
os resultados da extenséo de todo o estudo paatiaika de energia (0 a 3 MeV).

10



No Capitulo VI sdo apresentadas as conclusdesashiaks trés fases do trabalho
e as recomendacg0des para futuros trabalhos.

O Anexo A apresenta um dos arquivos utilizados camgoivo de entrada para
0 codigo MCNP5, onde podemos observar os dadosalegjria da fonte, do ambiente
simulado, do arranjo de detectores, dos materamisada um desses compartimentos e

do termo. Neste arquivo toda a parede direita49$) foi contaminada com 19.m™.

O Anexo B apresenta um arquivo de saida do progmi@alP5, com os
resultados dos fotons que atingem cada um dostdete@m funcdo da energia para o

arquivo apresentado no Anexo A.
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CAPITULO Il

2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1.Revisao bibliografica

O uso de detectores do tipo cintiladores, comoeasdeto de sddio ativado com
talio (Nal(Tl)), e do tipo semicondutores, comadesgermanio dopado com litio (GeLi)
ou germanio hiperpuro (HPGe) para a realizacdo ddidas de espectrometna
diretamente no local contaminado, chamada de espestriay in sity, foi introduzido
por Beck et al. em 1972 (Beck, et al., 1972). Ss#ud® propde uma metodologia para
estimar de forma rapida a concentracdo de elemerad®mativos no solo e a

contribuicdo dessa contaminacao para a taxa deadguoie de dose ambiente.

Na metodologia proposta por Beck et al., a contagdio no solo foi modelada
como um semi-espaco infinito. Para o célculo dérftia total de fétons a 1 m de altura
do solo, onde se posicionava o detector, era ri@sgie se conhecesse ou presumisse
a distribuicdo do elemento radioativo no solo. Bestibalho a distribuicdo de
elementos radioativos naturais que ocorrem no naaiente, conhecidos como
NORM, foi considerada como sendo homogeneamentgibdisla em relacdo a
profundidade, ou seja, a concentracdo do elemedovariava com a profundidade. A
concentracdo dos elementos radioativos artificiis considerada como sendo
exponencialmente decrescente com a profundidades(p1990) (Jacob, et al., 1987)
(Winkelmann, et al., 1988) (Amaral, et al., 199ps casos em que a contaminacao
acabou de ocorrer por dispersdo atmosférica, fwsiderado que o material radioativo

estava depositado na superficie do solo, como anta planar.

Em 2002, Sachett, em sua tese de doutorado (Sa2BéR), determinou a taxa de
kerm& no ar em localidades da regi&o das areias moreilie Guarapari — ES, usando
uma unidade mével com um arranjo de dois detectdeegrande volume (41) de
Nal(Tl). Neste trabalho, foi usado o Método de Mof@tarlo para obter as curvas de
resposta em funcéo da energia dos fotons inciderpasa obter os fatores de converséo

da resposta do detector para o valor da taxa aeakeo ar. A metodologia empregada

® Taxa de kerma no ar é a soma das energias cinéticess de todas as particulas carregadas lilasrad ar pela
radiacdo ionizante sem carga em um elemento corsanths. (ICRU - International Commission on Radiation
Units and Measurements, 2011).
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para obtencdo dos fatores de conversdo e da raspostdetectores esta descrita por
Conti et al. em sua tese de Doutorado (Conti, 19880 o uso amplo do Método de

Monte Carlo.

O relatdrio ICRU 53 (ICRU - International Commission Radiation Units and
Measurements, 1994), elaborado a partir do recamieeto da crescente importancia
das medidas para determinagdo da contaminacdcederbs radioativos apds uma
eventual liberacdo em um acidente, cobre os piopgipasicos da espectrometyia da
espectrometria gaman situ, discutindo as incertezas e o célculo da eficeérue
deteccdo para esses casos. O ICRU 53 trata aindssala@la espectrometria em
aeronaves para 0 mapeamento da distribuicdo deeelesradioativos naturais em
grandes areas e depois estende esta discussao opamlementos de fisséo,
possivelmente encontrados apdés a liberacdo em genée, como os de Chernobyl em
1986, Goiania em 1987 e mais recentemente de Fukasm 2011.

Em 2006, Salinas et al. publicaram dois trabalhmsres a determinacdo de
densidade efetiva e coeficiente de atenuacdo deaneas materiais de construcao no
Brasil e também sobre a determinacdo de fator loheldgem da radiacdg em
construcdes tipicamente brasileiras (Salinas,.e2@06) (Salinas, et al., 2006) (Salinas,
2006). Nestes trabalhos foram discutidos os fatgruee influenciam as doses que a
populacdo estd exposta em consequéncia de cont@mida superficies urbanas. Ficou
claro que o conhecimento preciso das caractedstea construcdes tinha um papel
determinante no calculo da dose dentro das comssugEste trabalho explicita a
importancia do conhecimento das caracteristicasrasriais de construgdo e também
da geometria da fonte.

Baseado nos trabalhos de Salinas et al., 2006,ifdatal. (2010) propuseram
0 uso de um arranjo de quatro detectores para Bagd@ da contaminacdo em
ambientes urbanos, baseado no uso de redes natifesgis e simulagcdo do transporte
de fétons no ar usando o Método de Monte CarloarRaiestadas diversas topologias
diferentes de redes neurais artificiais para asgasede 662 keV, 1252 keV e 2615
keV. Concluindo-se que o uso de redes neuraiscais previamente treinadas a partir
de conjuntos de dados obtidos com o Método de M@ado é adequado para
determinra a contaminacdo em um ambiente urban@lesmcomposto de trés

superficies.
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Um desdobramento do trabalho citado acima foi @mteslo por Moreira et al
(Moreira, et al., 2010) no “Technical Meeting onsitu Methods for Characterization
of Contaminated Siteg®alizado pela International Atomic Energy Agenoy &ulho de
2010. Neste trabalho foi estudada a otimizacdordmja de detectores e também da
geometria da blindagem. Um arranjo de trés detestem forma de T invertido foi
proposto e testado. Foram ainda testadas diferesigsssuras de blindagens para o
arranjo proposto no trabalho anterior com valoe2,8 cm, 5 cm, 7,5 cm e 10 cm. Os
conjuntos de dados para treinamento da rede nauifedial previamente escolhida no
trabalho anterior foram também obtidos atravésinellacdo do transporte de fétons
com o Método de Monte Carlo. Neste trabalho coned@ que o arranjo de trés
detectores foi capaz de determinar adequadameocb@taminacdo em cada uma das
superficies. As configuracfes do arranjo de detestoom blindagem de chumbo de 5

cm e 7,5 cm de espessura mostraram resultados nelho

Recentemente, Sinclair et al. e Saull et al. (8incet al., 2009) (Saull, et al.,
2012) realizaram trabalhos usando um arranjo niodtide detectores em camadas para
identificacdo da origem de uma fonte radioativauemambiente urbano dentro de uma
edificacdo, e para suporte as acfes de remediacémd area apos um incidente com
contaminagdo. O trabalho se baseia na avaliacamuttanca na forma do espectro
Compton da radiacdo gama obtido devido a posicéa distribuicdo de um elemento
radioativo no cenario estudado. Nos dois trabathasado um arranjo com cerca de
cem detectores de radiac@alo tipo cintiladores dispostos em camadas de ckbec

direta dos fotong e de detec¢do dos fotons espalhados

Em 2010, Salgado et al. (Salgado, et al., 2009puyseram uma nova
metodologia para a identificacdo do regime de flaXoacdo em uma mistura de agua,
gas e 6leo em sistemas multifasicos. O trabalhmaseou na avaliagdo da distribuicdo
de energia dos espectros de duas fontes radioaimaslois detectores de Nal(Tl),
estudando o feixe de fotons transmitido e o feixddadons espalhado ao atravessar um
tubo com um sistema multifasico. O Codigo de Mdb&lo MCNP-X foi usado para
simular todo o sistema e obter os dados de radiagasmitida e espalhada e uma rede
neural artificial foi usada para inferir o componento do sistema para diversas

misturas de agua, gas e 0Oleo e para diferentesesgle fluxo em um tubo.
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2.2. Interacdo da radiagdo com a matéria

Este trabalho estuda a contaminacdo de superfidi@has ap6s uma eventual
liberacdo de material radioativo no meio ambiefitesistema proposto neste trabalho
utiliza detectores de radiac§alo tipo cintilador de Nal(Tl) para quantificar eepenca
de elementos radioativos em superficies urbanaa. Paa adequada compreensao dos
fendbmenos envolvidos na deteccdo de radiagfhefescreveremos a seguir 0S
mecanismos de interacdo da radiag&om a matéria, o coeficiente de atenuacéo linear

da radiacag, o principio de deteccéo da radiag@o detector de Nal(Tl).

A radiacdoy, € uma radiagdo indiretamente ionizante, com tenigtica de uma
onda eletromagnética, sem carga elétrica e comanai@ssepouso igual a zero. Devido a
auséncia de carga e de massa de repouso, as esdjapddem penetrar em um
determinado meio, por exemplo, o ar por grandetrmiifas antes que a primeira
interacdo com a matéria ocorra. Embora sejam caldgedaliversos processos de
interacdo da radiacdpcom a matéria, somente trés desses processos sadaioe
importancia na deteccdo dos fotons: o efeito Compto efeito fotoelétrico, e a
producdo de pares. No efeito fotoelétrico a enedgiafdton incidente é totalmente
absorvida pela matéria, no efeito Compton o féteixal parte de sua energia e é
desviado de sua trajetoria com a energia restil@groducédo de pares, a energia do
féton também é totalmente absorvida pela matéma acemissdo de um par elétron-
positron (Knoll, 1979) (Tauhata, et al., 2003).

2.2.1. O Efeito Fotoelétrico

Neste processo de interagdo do foton com um at@muoedo, toda a energia do
foton é absorvida pelo atomo e liberada atravégalziio de um elétron das camadas de
valéncia quimica mais internas e de maior energibgdcdo. O elétron desta camada é
ejetado com uma energia cinétiEa equivalente a diferenca entre a energia do féton

incidentehv e a energia de ligaci da camada de onde o elétron foi retirado.
Ee— = hv — El

Apdés a ejecdo do elétron da sua camada de valénoms lacuna é
imediatamente criada naquela camada que podeesmgbida por um elétron livre do

meio ou pela captura de um elétron de outra canded®&aléncia. Neste eventual
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processo de captura de um elétron de uma camada&eia com energia de ligacao
mais baixa pode se observar a emissado de raiosaXtedsticos. Eventualmente, um
elétron Auger pode ser emitido do nucleo do atooroaforma de liberar a energia de

excitacado do atomo.

O efeito fotoelétrico é predominante para fétons bdéxa energia e para

materiais de nUmero atdbmico elevado.
2.2.2. O Efeito Compton

Este efeito, também conhecido como espalhamentop@omocorre entre o
féton incidente e um elétron do meio, chamado d&al de recuo. Este é o tipo de
interacdo predominante entre um foton incidente matéria. No efeito Compton, o
foton incidente transfere parte de sua energia @&létron do material e € desviado de
sua trajetoria original por determinado angulo sigathamento. Quanto maior o angulo

de espalhamento, maior a fragdo de energia tréshsfgo foton para o elétron de recuo.

A energia do féton espalhatio’ pode ser obtida pela aplicacdo das equacdes de
conservacdo de momento e de energia em funcédogldoade espalhament8 e da
energiahv do foton incidente. E energia de repouso do eléfrm,c? que equivale a
511 keV, onde é a velocidade da luzme, a massa de repouso do elétron. A equacao

que descreve a energia do féton espalhado (Kril)e:

hv

hv
myc?

hv' =
1+

(1 —cos0)

2.2.3. A producéo de pares

Nas energias superiores a 1022 keV, equivalenteas #@lezes a energia de
repouso de um elétron, comeca-se a observar 0 efeiproducéo de pares. Este efeito
€ predominante para fotons com altas energias geoqoando esses fotons passam
perto de nucleos de atomos com elevado nimero @bdeiinteragem com o forte
campo elétrico nuclear. O féton incidente é totaltmeabsorvido e € criado um par
elétron-positron com a energia cinética excedewteoton (Tauhata, et al., 2003),

conforme:
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Yy — e~ +et +energia cinética

A energia cinética das duas particulas é transterista o meio. O pdésitron e um
elétron do meio interagem e se aniquilam, dandgeoria dois fétons com energia de
511 keV. Esses fotons originados podem interagimn comeio ou entdo atravessa-lo.
Este fendmeno pode ser percebido em espectroslideday e sao chamados de picos
de simples e de duplo escape. Eles aparecem nestrespgerados pelo Método de

Monte Carlo para os fétons com energia de 2615 keV.
2.2.4. Coeficiente de Atenuacéo linear da radia¢o

A radiacdoy ndo possui massa e nem carga elétrica e se prepagarma de
onda eletromagnética, sendo, portanto, muito pemetr Quando um feixe de fotons
(raios X ouy) atinge a matéria uma fracdo desse feixe € esimltwutra fracdo é
absorvida, de acordo com 0s processos descrites@niente e, outra fragdo do feixe
incidente atravessa a matéria sem interagir e senakep energia. Observa-se que a
fracdo do feixe que atravessa 0 meio sem intedagiai exponencialmente, e é descrita

pela equacao (Tauhata, et al., 2003) abaixo:

[ =1, xe™™
Onde:
| — Intensidade do feixe de fétons transmitido;
lo — Intensidade inicial do feixe de fotons;
K — coeficiente de atenuacéo linear; e

X — distancia do féton emitido ao detector.
2.2.5. O principio de detec¢éo da radiacgee o detector de Nal(Tl)

A deteccdo de uma particula € baseada na intedasi® com a area sensivel de
um detector e na conversdo da energia depositdddgpen no detector em um pulso
elétrico, para que seja possivel determinar taméémnergia do féton incidente. Nos
detectores de radiacdo a quantidade dos pulsoscetéfproduzidos pela radiacdo
incidente é usada para determinar o nimero de g6t foi emitido pela fonte
radioativa. A quantidade de carga, amplitude dos@uélétrico produzido ou a

quantidade de luz produzida nos diferentes tipagetiectores deve fornecer informacao
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sobre a quantidade de energia da radiacdo incidalgens detectores ndo fornecem
informacBes sobre a energia da radiacéo incidenotep é o caso dos detectores a gas
do tipo do tipo Geiger Muller onde a quantidadecdega elétrica gerada é sempre a

mesma, independente da energia da radiacao ineident

Os detectores do tipo cintilador ainda sdo, mesono @ advento dos detectores
do tipo semicondutores, os mais usados para agdetecespectroscopia da radiagao
Os detectores cintiladores, onde o processo funul@inee producdo de luz é a
fluorescéncia, sao classificados em organicos, coraetraceno, e inorganicos como o
Nal(Tl), Csl e o LaBy. Os organicos tem uma resposta bem rapida a &adiacidente,
mas emitem uma quantidade baixa de luz, sendo &sinthicados para deteccédo da
radiacdo3 e de néutrons rapidos, em funcdo da presenca dlogBnio na sua
composicdo. Os detectores cintiladores inorgangngem uma maior quantidade de
luz linearmente proporcional a energia da radidg&aente, mas apresentam uma
resposta mais lenta. Esses detectores sdo comkidems mais indicados para a

deteccédo da radiac§pem funcdo de seu nimero atdbmico maior.

Knoll (Knoll, 1979) nos ensina que os detectorestido cintiladores devem

possuir as seguintes propriedades:

* Alta eficiéncia de conversao da energia cinética plarticulas carregadas
devido a interacao da radiag@oom o cristal cintilador em luz detectavel;

* A quantidade de luz produzida deve ser proporciaraiergia da radiac§o
depositada no detector na maior faixa de energsaipel, ou a0 menos na
faixa de energia de interesse de alguns keV até\3, M

» O cristal cintilador deve ser transparente, penudia coleta adequada da
luz produzida;

* O tempo de decaimento da cintilagcdo induzida devedsve ser pequeno
para permitir que pulsos elétricos rapidos possampsoduzidos ao se
coletar a luz;

Os detectores de Nal(Tl), que usam o processo rid#acéo para detectar a
radiacéoy, escolhidos para uso neste trabalho, atendem adaopente a maior parte
dos critérios acima e podem ser facilmente obticm®ercialmente nas geometrias

simuladas. Podemos citar ainda os detectores demddoode Lantanio (LaBr3) e de
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lodeto de Césio (Csl) que poderiam ser usados m® @Samesmos processos para a

deteccao da radiac§pou seja cintilacao.

2.3.Método de Monte Carlo — introduc&o ao codigo MCNP5

O método de Monte Carlo € um método estatisticougaenimeros aleatérios
ou pseudoaleatorios para realizar simulacdes &stad de um determinado fenémeno
fisico. Este método é particularmente indicado @omgdes onde ndo € possivel se
obter a solucdo analitica para um determinado enoblfisico, ou que a sua solucao
implica em uma modelagem matematica complexa. Mo ea estudo, as fracbes de
contaminacao depositadas em cada superficie apdeuwentual liberacdo de materiais
radioativos no meio ambiente dependeria de conlegtonprévio de condigdes micro
climaticas locais, das caracteristicas de cada asmthteriais de revestimento de cada
superficie onde se deseja obter a informacdo dmmimacdo e ainda do modelo de
dispersdo atmosférica e de deposicdo, entre ouBtosio dito anteriormente, ndo
encontramos na literatura modelos analiticos gaerdeam esse cenario com o nivel de
detalhe necessario para determinar a contaminag@ada uma das superficies, mesmo

considerando a simplicidade do cenario deste estudo

O Método de Monte Carlo se baseia em leis de piliteatie e estatistica para
estudar um determinado fendémeno fisico, enquan® a@umétodo deterministico
consiste na solucao de um sistema de equacOesndii@is, apds a discretizacdo das
variaveis. Para que seja possivel realizar a sgéalale um determinado processo
fisico, o Unico requisito € que o fenbmeno possa descrito por funcdes de
probabilidade. No caso do transporte de radiagdgempos entender o processo fisico
como sendo a propagacdo de um conjunto de padicui@ direcdo e energia sédo
modificadas aleatoriamente apds cada colisdo. @ watdio do comportamento dessas
particulas representa a densidade de particulasresponde a solucdo deterministica

da equacao de Boltzman (Kremer, 2005).

2.4.Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser entendidasnoc um sistema
computacional baseado no funcionamento dos newddm cérebro humano. Na
solucdo de problemas baseada em redes neuraisiastif composta de neurdnios

artificiais, ndo existe uma apresentacao formapmdlema fisico a ser resolvido pelo
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sistema computacional. Em vez disso, um conjuntaatos de entrada e saida é
apresentado a essa rede neural artificial par@lgueprenda o padrao deste conjunto de
dados. As redes neurais artificiais simulam o fomamento do cérebro humano, se
reorganizando e aprendendo de acordo com a expi@ri@dquirida pelos exemplos a

gue a rede é exposta.

De acordo com Haykin (Haykin, 1999) uma rede neantficial € um complexo
sistema de processamento paralelo distribuido feito unidades simples de
processamento, com uma propensao natural a armazexmnhecimento adquirido e
tornd-lo disponivel para uso. As redes neuraidicais se assemelham ao cérebro

humano em dois aspectos:

7

* O conhecimento € adquirido pela exposicdo da redeneio ambiente
através de um processo de aprendizado;

* As forcas de conexdo entre 0S neurOnios sao ugaalas armazenar o
conhecimento adquirido.

As primeiras pesquisas para o0 desenvolvimento denaatelo computacional
baseado no comportamento dos neurdnios do cérebmarto comecaram por volta de
1940. Em 1943 McCulloch e Pitts (McCulloch, et 4B43) elaboram e apresentaram
um modelo matematico simples para o neurdnio. eEsmuisa tinha como foco
entender como o cérebro humano era capaz de praskimituras baseado no uso de

muitas células interconectadas, os neurénios.

Donald Hebb (Hebb, 1949) desenvolveu a Teoria doedgizado Neural,
publicada no livro The Organization of BehaviorN&uropsychological Theory. Hebb
baseou sua teoria na observacéo das ligacbesisasphtre 0s neurénios e apresentou
0 seu postulado de aprendizagem para as redessheua diz que a eficiéncia de uma

sinapse variavel entre dois neurbnios € aumentad@a gtivacdo repetida de um
neurdnio, causada pelo neurénio ligado por aquedgse.

Em 1958 Rosenblatt introduziu o conceito de pdroagRosenblatt, 1958) que
adicionava ao modelo de McCuloch-Pitts uma sériprdprocessadores com a funcao

de associagao e com capacidade de detectar dedelonipadrdes, ou seja, era capaz de

! LigacGes sinapticas séo estruturas funcional etesaimente elementares que mediam a interacée enis
neurdnios. (Haykin, 1999)
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resolver problemas simples de classificacdo defpadiO perceptron é considerado a
primeira RNA descrita por um algoritmo computaciomzste trabalho acabou por dar

origem ao livro publicado em 1962 (Rosenblatt, 3962

Em 1959, Widrow apresentou um trabalho sobre eleanknear adaptativo
conhecido como ADALINE (Widrow, 1959), constituide uma rede neural artificial
de uma camada, que deu origem ao primeiro uso destema computacional baseado
em RNA. Este desenvolvimento foi baseado no trabialicial de McCulloch e Pitts O
ADALINE foi usado em um filtro adaptativo digitalapa eliminacdo de ecos em

telefonia.

Em 1982, Hopfield apresentou o modelo de rede ateptpara memdrias
associativas (Hopfield, 1982), baseado na capaeidadcérebro humano de lembrar
por associacdo. Um determinado item previamentezgnado pode ser recuperado

através da apresentacdo de uma parte ou de umdnagcéo do conteddo completo.

Em 1986 surgiram as redes MLPMulti Layer Perceptrone o algoritmo de
treinamento e aprendizado de retropropagac@ackpropagation(Rumelhart, et al.,
1986). As redes MLP sdo RNA que apresentam divecsasadas de neurbnios
interligadas, sendo uma das mais comuns a redeédecamadas: Uma camada de
neurdnios de entrada, uma camada de neurbniosidie saima camada intermediaria

de neurdnios, ou escondida.

Em 1999, em segunda edicdo, o Prof. Simon HayKutigau o seu livrdNeural
Networks — A Comprehensive Foundatiqoe, pelo amplo e profundo tratamento que
da a este tema, passou a servir de base tedriaagmamnde dos estudos sobre redes

neurais artificiais.
2.4.1. O neur6bnio artificial

A unidade basica de processamento de uma redel ragtifigial € neurbnio
artificial. O primeiro modelo matematico do Neudrioi elaborado por McCulloch-
Pitts. Neste modelo, o neurbnio executa uma detechai funcdo logica e é composto
por diversas conexdes logicas de entrada que tremsraxclusivamente zeros ou uns.
Essas conexdes ndo possuem peso e podem ser @adifatoriass ou inibitoriay;. O

neurdnio possui um limia#a partir do qual uma saida é produzida (Fig. 2.1).
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Figura 2.1 — Modelo matemético do neurénio de Mt Pitts.

A regra de funcionamento deste neurdnio se baseavalores de entrada e
saida das conexdes excitatorias e dasonexdes inibitérias e no valor do limiar. Caso
alguma conexao inibitéria apresente valor iguaina @ saida € inibida. Caso contrario,
avalia-se 0 somatorio das conexdes excitatoriasrgpara-se com o valor de limiér
Se) x; = fentdo a saida é igual a 1, o que equivale ao disgameurdnio. Caso

contrério, sg. x; < #entdo a saida € igual a 0 (Figura 2.2).

A

Saida

0 o Soma das entradas

Figura 2.2 — Grafico da regra de funcionamentaearoénio de McCulloch-Pitts.
As principais partes de um neurdnio genérico de teda neural artificial sdo:
as conexfes de entrada ou sinapses com pesosadssode modo a reforcar ou

diminuir a importancia daquela sinapse no dispara@lrdnio, a jungdo somadora das

entradas e uma funcdo de ativacdo da saida. Naa fRy8 vemos uma representacao
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esquematica deste neurbnio. O limiar ou bias, cdesrrito anteriormente, pode ser
representado como uma entrada de valor igual am peso para aumentar ou diminuir
a importancia das somas das entradas na ativagdisgaro do neurénio.

bias

by
@)

X1

fungio
de ativagéo
Conexdes
de X2 Y
entrada Pesos f(uy) —
. sinapticos saida
somador
Xm O

Figura 2.3 — Representacdo esqueméatica de umnielrgenérico.

Baseado no esquema da figura 2.3, podemos expeesa#ta dgx do neurdnio
k com funcdo de ativacaaufj, comi entradasq, onde a biagx € também considerada

uma entrada como:

Vi = fu) = fixi - wig)

No modelo proposto por McCuloch-Pitts, a funcéoatigacdo era a fungao
degrau, que assumia valores zero ou um. Na malogacasos € necessario 0 uso de
funcdes um pouco mais complexas, tais como: lirgmoide ou logistica, gaussiana,
entre outras. A funcdo gaussiana, por exemplorgafo aprendizado na regiao central
dos valores dos conjuntos de dados. A funcéo sigrandiciona alguma nao linearidade
a funcdo linear (Figura 2.4). O neurbnio de McCi®itts com uma funcdo de

ativacdo nao linear é conhecido copesceptron
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y=x (fungio linear)

0.5
y=1/1+exp(-Ax) (funcio sigméide)

)
o

-0.5 0 0.5 1 15 2

-0.5

Figura 2.1 — Exemplos de funcfes usadas como ferd@ativacao nas redes neurais.

2.4.2. As redes feedforward e as redes recorrentes

Existem basicamente dois modelos para as redesisetificiais: as redes
diretas ou do tipdeedforward onde o fluxo de dados € sempre em direcdo aos
neurénios de saida da RNA e as redes doféipdbackou recorrentes, onde parte do
valor de saida, ou de ativagédo, do neurbnio €éesdtscomo uma das entradas da rede
neural. As redes diretas ou do tifg@dforwardpodem ser compostas de somente uma
camada de neurdnios ou de mdultiplas camadas, comcamada de entrada, com o
numero de neurdnios igual a dimensdo do vetor tada) uma ou mais camadas de
neurbnios internos, também citadas como escondidascultas, responsavel pela
percepcao das caracteristicas do conjunto de dadms, uma camada de neurdnios de

saida, em um numero igual a dimensé&o do vetorida.sa

2.4.3. O processo de treinamento das redes neurais

Existem dois modelos de treinamento das redes isewHificiais. O

aprendizado supervisionado e o aprendizado nas\ssipeado.

No aprendizado supervisionado a rede € previam@einada através da
apresentacdo de exemplos de dados de entradaae Eatd modo de treinamento

produz RNA com capacidade de classificar padrdaserf previsbes e até tomar
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decisdes baseadas em padrdes diferentes daqueldsrgm apresentados durante a
fase de treinamento. Essencialmente, elas fornecessposta mais adequada baseada
nos padrdes apresentados e aprendidos. Durantemdagado supervisionado de uma
rede neuronal artificial € apresentado para a nedgal um nimero grande de dados
corretos de classificagdo ou previsdo para quam@enda os padrdes de classificacéo
ou previsao.

As redes neurais com aprendizado nao supervisios@acapazes de classificar
padrbes em categorias sem que tenham sido previ@arapresentados casos reais ou
corretos. Neste caso, as redes neurais artifickaissificam os padrbes através de
agrupamento por proximidade em um espagdimensional, ond& € o niamero de
entradas. E necessario que se informe o nimeratedgarias para a rede, que ent&o fara
0 agrupamento nestas categorias. Nem sempre se élito em separar os dados no

namero de categorias informado. (Kohonen, 1982)

2.4.4. Algoritmos de aprendizado

O aprendizado consiste na atribuicdo de pesogaOks sinapticas com valores
apropriados, para produzir o conjunto de saidagjal#®ss consistentes com o intervalo
de erro estabelecido (Freman, et al., 1992). Diestaa, o processo de aprendizado
consiste na obtencdo de um conjunto de pesos lmaeeaaaplicacdo de uma regra que
defina esta aprendizagem — algoritmo de aprendi@ddsson, et al., 1990). O conceito
de aprendizado para redes neurais artificiais i@idefpor Carbonell como a habilidade
de realizacdo de novas tarefas que ndo foram aypaelss anteriormente, ou melhorar o
resultado para outras que ja haviam sido apressstadmo resultado do processo de
aprendizado (Carbonell, 1990).

Levando em conta que o conhecimento das redesis@sta armazenado nas
suas sinapses, o processo de aprendizagem codaistéteracdo dos pesos dessas
sinapses. Na fase de aprendizado, uma parte dantorgle dados deve ser separada
para o treinamento e outra para verificacdo e degteapresentacdo do conjunto de
dados a rede neural durante a fase de treinament® gbr feita repetidamente e de
modo aleatério para que a rede ndo “decore” osladlcorrecdo dos pesos pode ser
feita a cada apresentacao de um exemplo, usanalgunto de dados de verificagao, ou
entdo ao fim da apresentagcéo de todo o conjunidades que se chama de ciclo ou

época.
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Existem varios algoritmos para o aprendizado ddssr@eurais, que diferem na
forma como o peso de cada sinapse é alterado. aanedes com aprendizado
supervisionado, a regra basica ou algoritmo paprendizado das redes neuronais € a
regra de Hebb e as demais podem ser considerades\@riacdes desta primeira, tal

como a regra Delta.
Regra de Hebb

A regra de Hebb, descrita no livro “The organizatiof Behavior” de 1949
(Hebb, 1949) esta baseada na ideia de que, comlitojda eficiéncia de uma sinapse
variavel entre dois neurdnios é aumentada pelagitos repetida de um neurdnio,
causada pelo neurbnio ligado por aquela sinapsesefa)“ Se um neurbnio B é
repetidamente estimulado por outro neurénio A, asmo tempo em que ele esta ativo,
ele ficara mais sensivel aos estimulos de A, enex@m sinaptica de A para B sera mais
eficiente. Deste modo, A achara mais facil estimBlaara produzir uma saida.”

Hebb teorizou que a area da jungdo entre o ax@iamdneurdnio e o dendrito
do neurbnio seguinte, a sinapse, aumenta. Esteeitonesta presente em varios

modelos de redes neurais. (Hebb, 1949)
A variagdo do peso sinapticg wntre os neurénidsej é dada por
Wij = kal-a]-,

onde A representa a taxa de aprendizado,; & @ representam as ativagbes dos

neuroniog ej.
Regra delta generalizada

A regra Delta é baseada na aprendizagem por corggd@rro. Nesta regra, o
sinal de saidayx de um neurbnidk é comparado a resposta desejddano mesmo

instanten produzindo o sinal de errq.desta forma, podemos dizer que:

ex = di — Y-

Uma vez obtido esse sinal de erro, os ajustes Istidos através da minimizacdo de

uma funcéo de erro ou de cuiodescrita como:

26



E ==¢,>.
2 k
A minimizacdo da funcah foi apresentada por Widrow e é referida como regra
Delta (Adaptative switching circuits, 1960). Emtese, a regra Delta pode ser descrita
como um ajuste feito a um peso sinaptico propoatian valor do erro observado entre

a saida obtida e desejada.

Na equacao abaixo, que descreve como € ajusta@scmpaposn+l épocas

decorridas, observa-se como o fator de aprendigadasado no célculo do peso.
w(n +1) =n.Aw(n) + w(n),

onde Aw(n) é o resultado da minimizacgéo da funé&o
Retropropagacao

Durante muito tempo n&o existia um algoritmo efitgepara treinar RNA de
multiplas camadas. As redes com uma Unica camada lenitadas nos problemas que
poderiam representar. O algoritmo de retropropageoa erros fez ressurgir o interesse
pelas redes neurais artificiais (Masson, et aB0)9A descoberta por varios autores de
um eficiente método para o treinamento de redesaiseartificiais multicamada foi
determinante na retomada do uso das RNA como umanfenta matematica para a
solucéo de diversos problemas (Rumelhart, et 286)1(McClelland, et al., 1988). Esse
método foi chamado de Retropropagacdo da Regra &dneralizada. As RNAs
treinadas na retropropagacéo de erros se mostetaquadas para resolver problemas
em diversas areas. O objetivo ao se treinar uma medral artificial multicamada é
obter um balanco entre a memorizacdo e a genar@alizaue sao respectivamente a
capacidade de responder precisamente aos padrieserspdos e a capacidade de
responder adequadamente a padrdes similares agaplesentados na fase de

treinamento (Fausett, 1994).

O treinamento de RNA multicamadas usando o algorderetropropagacao de
erros envolve duas etapas bem distintas: a apagsentio conjunto de dados a RNA
repetidamente e de forma aleatéria, incluindo @udl dos pesos sinapticos até o

neurdénio de saida, e a etapa da retropropagacaermssdesde o neurdnio de saida até

27



o neurbnio de entrada, através de todas as cancada® consequente reajuste dos

pesos baseados na retropropagacéao.

Através da retropropagacdo, as camadas ocultaedes meurais artificiais
multicamadas sdo encadeadas com as camadas &sterioom as subsequentes, com
todos os neurbnios da rede tendo os seus pesoficados com base no valor minimo

obtido para a funcdo custo para todo o espacoldeegale peso.
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CAPITULO Il

3. METODOLOGIA

A seguir sera apresentada a metodologia utilizada feste e otimizacdo do
sistema proposto de multiplos detectores de Nal¢@ba medidas de contaminagéo
radioativa em superficies urbanas, incluindo aleadaicial do arranjo de detectores, a
geometria do ambiente urbano usada, a otimizac@orenjo experimental com relacéo
ao numero de detectores e com relacdo a espessbiendagem usada, a extensédo do
estudo a faixa de energia de interesse, a descde8sas diferentes geometrias
representadas no cédigo MCNP5, e a escolha dakgig® das diversas redes neurais

artificiais a serem usadas neste estudo.

3.1. Arranjo de detectores e a geometria simulada na fasde demonstracéo de
conceito e de extensao para toda a faixa de energia

Neste trabalho foi estudada a contaminacdo usamdogeometria simples para
simular um ambiente urbano, composta de uma ricatéfe 10 m de largura (incluindo
as calcadas) e um muro de 5 m de altura de cadgfaglra 3.1). A extenséo da rua e

dos muros usados no problema foi de 10 m paraexfétip das paredes e da rua.

Figu-a 3.1 — Arranig exnerimental mostrando a disposicio. em cruz dos_detectoreores em
um ambiente urbano simples.
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Esses valores foram escolhidos levando em contasgoeente uma pequena
contribuicdo dos fétons que atingem o detectordeanorigem em distancias superiores
a 10 m para a energia de 662 keV (Moreira, 1990ns(@erando o coeficiente de
atenuacdao linear para o ar seco e para a enerdi@®ddeV igual a aproximadamente
2.5 x 10° m*, baseado nos valores de densidade do ar iguaballx 16 g.m* (1SO -
International Organization for Standardization, 39& do coeficiente de atenuacao de
massa de 2 x 10m?.g* (Hubbell, et al., 2004), a atenuacéo do feixe dtens com
energia de 2.5 MeV originados a 10 m ou mais d&nlisa, calculado pela equacéo

para atenuacao linear de um feixe de fétons, ceda de 2 %.

O arranjo inicialmente proposto foi testado na pimanfase do trabalho para as
energias de 662 keV, 1252 keV e 2615 keV, que sfoesentativas da faixa de
interesse para medidas de radiacdo gama e casticexidos seguintes elementos
radioativos: *'Cs, ®°Co (energia média dos dois fé6tons com maior abuwidarom
energias de 1173 keV e 1332 keV) eHfdl. Este arranjo experimental dos detectores-
alvo em forma de cruz € mostrado na Figura 3.Zafrea em cinza representa a
blindagem de chumbo. Foi colocado um detector #loltpara cada uma das paredes
com uma blindagem cilindrica de 5 cm de chumbo comd-igura 3.2(b). A regido
voltada para a parede né&o foi blindada. Outros detectores foram colocados com
blindagem semicilindrica combinada com dois pagglgledos como na Figura 3.2(c).
A regido desses detectores voltada para o soldondtindada. O projeto da geometria
de blindagem do arranjo de quatro detectores ten® @rincipal objetivo aumentar o
namero de fétons que atingem o detector-alvo, maidps na superficie para a qual esta
orientado e, ainda, diminuir a influéncia dos f&ta@riginados nas outras superficies
gque também atingem este detector. Para isto, estdets que estdo orientados para as
paredes receberam blindagens cilindricas de chwminos cm de espessura de parede.
Os topos desses detectores ficaram sem nenhunaadeim, como pode ser visto nas
Figuras 3.2(a) e 3.2(b), para permitir a maioriéficia para os fétons oriundos nas
paredes. Os dois detectores cuja area de integéesssolo receberam uma blindagem
semicilindrica, em forma de U com a parte abertdloalagem voltada para o solo,

como pode ser visto nas Figuras 3.2(a) e 3.2(c).
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Detector e NaI(T1)

Blindagem de chumbo

@ ® ©

Figura 3.2 — Arranjo experimental dos 4 detectaeNal(Tl) a 1 m de altura do solo.
No item (a) € mostrado o arranjo dos quatro detestano item (b) €
mostrado o diagrama da blindagem dos detectorésdes para as paredes
e no item (c) é mostrado o diagrama para os deésctmltados para o
solo.

3.2.Otimizacao do arranjo experimental

O objetivo desta fase do trabalho é a avaliacaalifd¥entes arranjos com
relacdo a facilidade de manuseio e diminuicdo de.deara esta avaliacdo, propds-se a
reducdo do numero de detectores para trés e &&arda espessura da blindagem de
chumbo para os valores de 2,5 cm, 5 cm, 7,5 cmanl@Em todos os casos estudados,
todo o processo de obtencédo dos conjuntos de gealagreinamento e verificacao das

RNA e o treinamento das RNA foi refeito.

Para o estudo da simplificagdo do niumero de daets;tum novo arranjo de 3
detectores o em forma de um T invertido foi simalagdando o MCNP5, onde um

detector ficou voltado para cada parede e um terdetector ficou voltado para o solo.

O arranjo em forma de T invertido esta representasuematicamente na
Figura 3.3 (a), onde se tem uma vista de um camtalglo ao plano do solo (vista de
topo), e na Figura 3.3 (b), onde se mostra a detam corte paralelo ao plano das

paredes (Moreira, et al., 2010).
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(a) (b)
Figura 3.3 — Visdo esquematica do arranjo de dedsctores de Nal(Tl). A figura (a)
apresenta uma vista de topo de um corte do areaajbgura (b) apresenta
a vista de um corte vertical do arranjo, paralslparedes do ambiente.

Como no caso do arranjo inicial, o arranjo foi ptaflo com o objetivo de
aumentar o numero de fétons que atingiam os deéscimriundos das direcbes nao
blindadas de cada um dos detectores e, diminwngibuicdo dos fotons oriundos das

outras areas.

3.3. Extensao do trabalho para a faixa de energia de iatesse

Para que fosse demonstrada a adequacdo da metadplogosta para a
determinacdo da contaminagdo em ambientes urb&mioagcessario que os testes
iniciais feitos para as energigsle 662 keV, 1252 keV e 2615 keV fossem estendidos
para toda a faixa de energia de interesse. Essa dai interesse foi considerada como
de 0 a 3000 keV. Essa faixa foi subdividida emrugi®s de 50 keV até a energia de
250 keV e em intervalos de 250 keV para o restdati@ixa de energia. Cada intervalo
de energia foi representada pela energia maisla#t# intervalo. Essa extensa faixa de
energia leva em conta desde os valores minimosetgia de cerca de 10 eV para que
a radiacaoy seja considerada como suficiente para produzizag@ies em materiais
tipicos (Knoll, 1979).

A escolha do valor superior da faixa de energientiresse levou em conta os

elementos radioativos das séries do U e do Th, ¥Kp que sdo normalmente
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encontrados no meio ambiente devido as suas mieias-extremamente longas (mais
de um bilhdo de anos), e os elementos de fissfivag@o que podem ser encontrados
no meio ambiente apds uma liberacdo ou dispers@edeentos radioativos devido a

um eventual acidente radioldgico.

A maior parte dos elementos radioativos, esperamods uma eventual
liberacdo tem sua origem na fissdo’d, chamados de fragmentos de fissdo. Esses
fragmentos sdo muito instaveis, com seu nucleouptds excesso de néutrons, e 0 seu
decaimento se dar por emissao de partiguBegundo Knoll (Knoll, 1979), a faixa de
energia onde ocorre a maioria das emissfes deyraas origem em decaimenfovai
de 0 a 2,8 MeV. A energia do féton emitido peloaieento dd"’K é de 1,5 MeV e as
energias dos fétons com maior abundancia emitiétsselementos das séries do U e
do Th estarem na faixa de 0,20 a 2,6 MeV (Lovbet@l., 1975). Desta forma, a faixa
de energia de 0 a 3 MeV inclui os fotons dos eléoseradioativos que se desejaria

medir.

Nesta fase do trabalho, foi usado o arranjo inicdel 4 detectores para
determinar a contaminagdo em cada uma das supsrfichuladas. Analogamente as
fases anteriores, para cada um dos intervalosetgiarescolhidos para testar a resposta
do arranjo experimental, foi obtido um conjunto digdos de treinamento, e dois
conjuntos de dados de producdo. O primeiro conjutgodados de producao foi
produzido com valores aleatérios de concentracacc&a uma das trés superficies
dentro da faixa de valores usada para os dadagidarhento. O segundo conjunto de
dados também foi produzido com valores aleatoresahcentracdo em cada uma das
trés superficies, porém com dados dentro e fordadka de valores usada para o
conjunto de dados de treinamento.

3.4. Descricao das geometrias propostas usando o MCNP5

Para a obtencdo de um conjunto de dados pararnrema das redes neurais
artificiais, usou-se o Codigo MCNP5 — Monte Carld’Brticle Code criado pelo Los
Alamos National Laboratory (X-5 Monte Carlo TeanbANL, 2003) (Kalos, et al.,

8 Meia-vida de um elemento radioativo é o intervaldempo necessario para que a metade dos atornos de
elemento radioativo decaiam. (Tauhata, et al., 2003
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1986) (Rubinstein, 1981). As técnicas de Monte caifnulam o transporte de fétons
ou particulas, acompanhando suas trajetérias ohaiis, com base nos processo de
interacdo destes com a matéria. Esta técnica geeagdo de nimeros pseudoaleatorios
para simular a distribuicdo probabilistica obseavatds diferentes processos fisicos
envolvidos. Devido as grandes dimensfes dos aneSiesimulados e da dimenséo
relativamente pequena dos detectores-alvos, € s@@es simulacdo de um grande
namero de historias para que se obtenha um nurediahns que atinge o detector com
um erro associado aceitavel (Rubinstein, 1981)jri{&=l 2006) (Salinas, et al., 2006). O
MCNP5 trata o caminho percorrido pela particulgpelo foton desde a sua origem até

0 detector-alvo como sendo uma histéria.

Este codigo computacional € amplamente utilizadoagddculos de transporte de
foétons (Jacob, et al., 1987) e particulas, alénpatenitir o tratamento de geometrias
bastante complexas, em trés dimensodes, incluirgiometria proposta neste trabalho.
Ele se torna uma ferramenta extremamente podesesdp bastante flexivel em suas
opcOes de entrada de dados, permitindo o estudamdelarga faixa de energia de
particulas e de fétons, sendo assim adequado aests#go (Salinas, et al., 2006)
(Salinas, 2006). O MCNP5 permite o estudo de féttmm energias desde 1 KeV até
100 GeV. Em alguns casos, dependendo da geomatfante, o nimero de particulas
que atingem o alvo é baixo, com consequente batadigtica de fotons que atinge o

detector, acarretando uma grande flutuacao estatist

No caso deste estudo o numero de fétons que amgis alvos foi baixo, na
ordem de 1 x 10para uma contaminacéo de 1 X fftons em uma das paredes com
erro de cerca de 15%. Para minimizar a flutuacéaissca e diminuir o erro associado,
além de permitir um tempo de processamento razqaael cada caso simulado, a
superficie fonte foi dividida em 8 partes com caritacéo de 1 x f0f6tons em cada

uma, obtendo um valor total de 8 X’ ¥6tons em cada superficie.

Os tempos de processamento para cada caso coif histérias acompanhadas
foi de cerca de 22 h com o uso de um microcomputaoim processador Intel Core2
Quad 9550 de 2,83 GHz e 4 Gbytes de memodria RAM Empo foi diminuido para
cerca de 1 hora de processamento quando se usauater de computacdo de alto
desempenho do Instituto de Radioprotecdo e Dosanettomposto por 20

computadores com processador AMD Atlhon de 2,4 6R3Z5bytes de memoria RAM.
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O MCNPS5 representa o ambiente simulado atravésmibioacdo de superficies
matematicas simples, tais como: a superficie deplano, a superficie conica, a
superficie esférica, a superficie cilindrica, aesfipie cilindrico-eliptica, a superficie
eliptica, e a superficie hiperboloide. Uma deteadan célula é definida através da
combinacdo de algumas dessas superficies com @adopes: unido, intersecdo e
complemento. O MCNP5 define ainda o sentido darfigpea ser usada como positiva
e negativa. A parte positiva da superficie plaita mo sentido crescente do seu eixo de
suporte. Na superficie cilindrica, a parte posité&vzaa parte exterior a superficie
cilindrica. ~ Por exemplo, o arquivo de entradaiabalefine uma célula cilindrica
composta da unido da regido negativa da regiaeddita infinitacx 5 limitada pela
parte positiva de um planpx -500 e pela parte negativa do plapx 50Q que

interceptam o eixo de suporte do cilindro infinito.

¢ slab surfaces

1 px 500

2 px -500

3 cx 5
c cell cards

1 1 1 -3 -1 2
c end

Em um arquivo genérico de entrada do MCNP5, a Botpg arepresenta um
plano infinito paralelo ao plano formado pelos sixoe z, cortando o eixo x em
portanto, a notacdax 500representa um plano infinito paralelo ao planonio pelos
eixos y e z, que corta o eixo x em 500. As nota@ieb e pz ¢ analogamente, sado
planos paralelos aos planos formados pelos eix@g xortando o eixo y ety e pelos

planos x e y, cortando o eixo z &m

A notacdocx d define uma superficie cilindrica infinita em tordo eixo de
suportex com raio igual ad. As notacdesy e cz descrevem esse mesmo tipo de
superficie com eixo de suposte z, respectivamente. A notacétz e f gdefine também
uma superficie cilindrica infinita com eixo de stp@aralelo a z, passando pelo ponto
x = e y =f e raio da superficie cilindrica igualga O mesmo vale pare/x e cly,

analogamente.

As outras superficies representaveis no MCNP5 aéaausadas nos problemas
estudados neste trabalho. Ainda é possivel usalas&jue realizam transformacgfes de
coordenadas, permitindo que superficies que namsparalelas aos eixos cartesianos

sejam representadas.
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Desta forma, para a utilizacdo do codigo MCNP5¢e@&ensséria a preparacdo de
um arquivo de entrada que reflita todos os elensem@ométricos presentes no
problema a ser simulado, bem como seus aspecti@®sfiscomo densidade dos
materiais, geometria e posicao e tipo de radiagétendno fonte, geometria e posicao
dos alvos, etc. O arquivo apresentado e explicadaetalhes abaixo reflete um dos
casos estudados que € o arranjo experimental aetedtores apresentado na figura 3.2
e uma geometria simples para simular o ambientanarlzonforme proposto no item
3.1, com uma parede contaminada com 1%fa®ns com energia de 662 keV. Todas
as definicdes apresentadas sobre a preparacagueosrestdo baseadas nos manuais
do MCNP5 (X-5 Monte Carlo Team - LANL, 2003).

O arquivo é composto de cartdes (linhas) que septam as células ou figuras
geométricas, de cartbes que representam as sigmrfieométricas usadas para
delimitar as células, e de cartdes de dados tamcdensidade do material, definicdo
do termo fonte, energia e tipo da radiagéo entt@su

Para tornar mais simples a explicacdo da prepardesie arquivo, a parte do
arquivo relativa aos cartdes de superficies sephicaxla em primeiro lugar, pois estas

superficies sdo usadas para compor as células.

¢ slab surfaces

1 px 5600
2 px -500

3 py 500

4 py -500

5 pz 400

6 pz -160

10 cx 3.75 $ raio detector NaI

11 cx 3.85 $ raio externo casca de Al
13 px 30 $ face externa do detector 1
14 px 22.5 $ face interna do detector 1
15 px -30 $ face externa do detector 2
16 px -22.5 $ face interna do detector 2
20 cy 3.75 $ raio detector NaI

21 cy 3.85 $ raio externo casca de Al
23 py 30 $ face externa do detector 3
24 py 22.5 $ face interna do detector 3
25 py -30 $ face externa do detector 4
26 py -22.5 $ face interna do detector 4
30 cx 4 $ chumbo - cilindro

31 cx 9 $ chumbo - cilindro

32 ¢y 4 $ chumbo - cilindro

33 ¢y 9 $ chumbo - cilindro

34 py 9 $ chumbo

35 px -4 $ chumbo

36 py -9 $ chumbo

37 px 4 $ chumbo

38 pz -5 $ chumbo

39 pz 5 $ chumbo
40 px 35 $ chumbo
41 px -35 $ chumbo
42 py 35 $ chumbo
43 py -35 $ chumbo
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chumbo
chumbo
chumbo
chumbo
chumbo

44 pz

45 py

46 py

47 py -

48 pz -
c end

AANNLVLO
TN

A linha namero 1 representa um plano que corto xino ponto igual a 500
cm. A linha nimero 2 descreve um plano que codix@x em -500 cm. As linhas 3 e 4
descrevem planos que cortam o eixo y em 500 cri@®cH e as linhas 5 e 6 descrevem
planos que cortam o eixo z em 400 cm e -100 crer@r@ do arranjo de detectores esté
na origem dos eixos. As linhas 10, 11, 20 e 2Imdm os cilindros de 3,75 cm e 3,85
cm de raio que simulam o detector de Nal(Tl) e w is&dlucro de aluminio. Esses
cilindros séo delimitados pelos planos descritos lidhas 13, 14, 15 e 16 para 0s
detectores orientados na dire¢éo do eixo x e péo®s descritos nas linhas 23, 24, 25
e 26 para os cilindros orientados na direcao do gixAs linhas 30, 31, 32 e 33
delimitam os cilindros de chumbo que sé&o usadosoddimdagem de 5 cm. As linhas

de 34 a 48 representam planos nas posicoes indicadaespectivos eixos.

A proxima parte do arquivo de dados, apresentadx@brepresenta as células
gue compdem o arranjo de quatro detectores de Naligm como a blindagem

utilizada nesse arranjo e as superficies contaragad

c23456789 4 NaI(TL) em ambiente urbano - parede Llateral cilindro
c cell cards

11 -3.7 -13 -10 14

2 1 -3.7 15 -10 -16

3 1 -3.7 -23 -20 24

4 1 -3.7 25 -20 -26

11 2 -2.702  (-13 10 -11 14) #1

12 2 -2.702 (15 10 -11 -16) #2

13 2 -2.702  (-23 20 -21 24) #3

14 2 -2.702 (25 20 -21 -26) #4

15 3 -11.34 (37 -40 -31 30 44):(-44 48 -34 46 37 -40)

:(-44 48 36 -47 37 -40)
-11.34 (-35 41 -31 30 44):(-44 48 -34 46 -35 41)
:(-44 48 36 -47 -35 41)
-11.34 34 -42 -33 32
-11.34 43 -36 -33 32
-1.205e-3 (-1 2 -3 4 -5 6)#1#2#3#4#11#12#13#14#15#16#17#18
1:-2:3:-4:5:-6

16

W

17
18
100
101
c end

O AN WWw

As linhas 1, 2, 3 e 4, representado as células, B € 4 respectivamente,
descrevem o volume ativo dos quatro detectores demsidade de 3.7 g.¢in
correspondente a densidade do Nal(Tl). As linhas1Pl 13 e 14 representam oS
invélucros de aluminio dos detectores. Estes irrékindo sdo areas ativas de detecgéo
de fétons, ou seja, ndo sdo areas onde as intsrapdefétons com a matéria serdo

registradas. As linhas 15 e 16 representam asdgers assimétricas que ficariam
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posicionadas voltadas para o solo na direcdo ddoadesento, com densidade
equivalente a do chumbo. Essas blindagens tem omzafde U invertido. A parte
voltada para o solo fica completamente sem blindagdas linhas 17 e 18 estéo
definidas as blindagens cilindricas orientadas inec@lo do eixo x voltadas para as
paredes com densidade equivalente a do chumbaoarfessensiveis dos detectores que
ficam voltadas para as paredes nao sao blindadasha 100 representa todo o espaco
simulado exceto os arranjos dos detectores de Nadd involucros dos detectores e a
blindagem em formato de cruz com densidade equiteakedo ar. A linha 101 define os
limites do ambiente do experimento simulado. Istplica em que os fotons que forem
emitidos para fora do ambiente do experimento sdwl ndo serdao mais

acompanhados.

A parte final dos arquivos de entrada apresentinasnsdes do termo fonte e a
guantidade de fotons que serdo acompanhados,tés<de tipo de material, o tipo de
radiacdo cujo transporte serd simulado e defineéhdas onde serdo registradas as

interacoes.

mode p
c cell and surfaces parameter
imp:p 1111111111111¢8
c source card
sdef x=d1 z=d2 y=499 erg=0.662 wgt=1 par=2
si1 -499 499
spl 6 1
si2 -99 399
sp2 0 1
¢ material card
ml 011000 0.5 053000 0.5 $ NaI
m2 013000 1 $ AL
m3 082000 1 $ Pb
m4 008000 0.30 007000 0.70 $ ar
c tally
f8:p 12314
e8 0 .91 991 1.01
nps 1e9

A primeira linha especifica o tipo de radiacdo asseulada, a letrp é usada
para 0 acompanhamento do transporte de fotons sem&rproxima linha define a
importancia relativa de cada célula. Todas as &gltdm importancia igual, exceto a
area que esta fora da geometria do problema, ayjartancia é zero. A seguir, temos
as células que definem a geometria da fonte, agienéo foton (erg), o peso inicial do
foton (wgt), ou seja, se € desejado que o fotosefasultiplicado por algum fator de

peso, e o tipo de radiagdo. Neste caso, os valtres y e z significam que a fonte
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estara em y=499 cm, ou seja, na parede, com ancistd variando de -499 cm a 499
cm e z variando -99 cm a 399 cm, com peso inigadlia 1 e energia igual a 0,662
keV.

Em seguida, temos os cartdes de material ondepos tle materiais usados
nestes problemas sao listados. O primeiro cartdorede o material do detector o
iodeto de Sdédio. No cartdo aparece o numero ato(dicdo iodo (Z=11) e do sédio
(Z=53) e também as quantidades relativas de cadalei®,5. Os dois cartbes de
material seguintes descrevem o aluminio (Z=13tlkumbo (Z=82). O ultimo cartdo de
material descreve o0 ar, com uma composi¢do de 3Kyermo (Z=8) e 70 % de
nitrogénio (Z=7).

Os cartdes de registraglfy card9 comecam com o cartdp8 que define o tipo
de radiacdo com para o foton e que os registros devem ser fedos ipteracdes que
ocorram nas células 1, 2, 3 e 4, correspondenteqaago detectores. O cart@&®d
determina a conversdo dos fétons em energia dagasitomecando em zero até 1,01
MeV com intervalos de 0,01 MeV para cada faixa osel@ feito o registro. O Ultimo
cartdo determina o numero de fotons, ou seja,s#8risis que serdo acompanhadas pelo
MCNPS5.

Para o estudo de otimiza¢cdo do numero de detectmr@sjuivo de entrada de
dados do MCNP5 foi modificado para simular o aoaig trés detectores, mostrado na
figura 3.3. Os cartbes de células e de superfjzéea este arranjo de detectores sao

mostrados abaixo.

€c23456789 3 NaI(TL) em ambiente urbano - Q1 parede Llateral cilindro
c cell cards

100
101
c end

-1.205e-3 (-1 2 -3 4 -5 6)#1#3#4#11#13#14#15#17
1:-2:3:-4:5:-6

11 -3.7 -13 -10 14

3 1 -3.7 -23 -20 24

4 1 -3.7 25 -20 -26

11 2 -2.702  (-13 10 -11 14) #1

13 2 -2.702  (-23 20 -21 24) #3

14 2 -2.702 (25 20 -21 -26) #4

15 3 -11.34 (-31 30 -37 46):(-37 -30 36)

17 3 -11.34 (43 -42 -33 32):(15 -32 -16)
4
0

¢ slab surfaces

1 px 500

2 px -500

3 py 500

4 py -500

5 pz 400

6 pz -100
10 c¢/z 28 0 3.75 $ raio detector NaI
11 c/z 28 0 3.85 $ raio externo casca de Al
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13 pz 3.75 $ face externa do detector 1
14 pz -3.75 $ face interna do detector 1

20 cy 3.75 $ raio detector Nal
21 cy 3.85 $ raio externo casca de Al
23 py 30 $ face externa do detector 3
24 py 22.5 $ face interna do detector 3
25 py -30 $ face externa do detector 4
26 py -22.5 $ face interna do detector 4
30 c/z 280 4 $ chumbo - cilindro
31 c¢c/z 280 9 $ chumbo
32 ¢y 4 $ chumbo
33 ¢y 9 $ chumbo
36 pz  17.25
37 pz 22.25 $ chumbo
38 pz -5 $ chumbo
39 pz 5 $ chumbo
40 pz -8.75 $ chumbo
42 py 35 $ chumbo
43 py -35 $ chumbo
44 pz /] $ chumbo
45 py 9 $ chumbo
48 pz -4 $ chumbo
c end

c data cards

mode p

c cell and surfaces parameter
imp:p 11111111186

A principal diferenca deste arranjo esta na sufeste um detector e na
reorientacdo do detector que ficou orientado necélm do eixo z com a parte sensivel
voltada para o solo e sem blindagem. As linhad.1030 e 31 mostram os cilindros que
sdo as bases para o detector, para o invélucroluheirao do detector e para a
blindagem de Chumbo, devidamente orientadas ngé&dirdo eixo z. Neste caso, as
blindagens usadas nos trés detectores foram igiaiando somente a orientagdo, com
um detector voltado para cada parede e um deteclido para o solo. No bloco de

células nota-se a diminuicdo do niumero de detextore

Devido as restricbes no niumero de casos ou deribstque o MCNP5 pode
simular e acompanhar e, levando em conta que oeatebsimulado é de grandes
dimensdes acarretando um namero reduzido de fouomstinge as areas sensiveis dos
detectores, adotou-se a estratégia de subdividrea contaminada (termo fonte) em
oito &reas, realizando a simulacdo separadamergecpda uma delas com 1 x°10
fétons e depois somando as contribui¢cdes para sgaima area total da fonte. Pode-se
verificar nos arquivos abaixo a modificacdo queféiia nos arquivos para rodar cada
um dos casos com a area contaminada subdivididare®s subdividas do solo e das
paredes sdo simétricas duas a duas, implicandouens@ foram necessarias quatro
simulag@es para o solo e quatro para cada parsdesOlitados para as paredes também
sdo simétricos, bastando realizar a simulacdo para das paredes. Os cartbes dos
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termos fontes dos quatro arquivos referentes aidgid do solo em quatro partes sao
apresentados abaixo como exemplo. Esta subdives&cbmo objetivo 0 aumento do
namero de casos que se poderia simular para caesafisie. Quanto maior o numero

de historias, menor o erro do codigo para simugga@netria.

Arquivo com os cartdes de termo fonte do 1° quddaaolo que representa a por¢cao
(um quarto) do solo que vai de -5 m até -2,5 m.

c source card

sdef x=d1 z=-99 y=d2 erg=0.662 wgt=1 par=2
sil -499 -250

spl 0 1

si2 @ 499

sp2 6 1

Arquivo com os cartfes de termo fonte do 2° qudatsolo, que representa a porgéo do

solo (um guarto) que vai de -2,5 m até a origem.

c source card

sdef x=d1 z=-99 y=d2 erg=0.662 wgt=1 par=2
sil -250 0

spl 0 1

si2 0 499

sp2 0 1

Arquivo com os cartbes de termo fonte do 3° qudatsolo, que representa a porgéo do

solo (um guarto) que vai da origem até 2,5 m.

c source card

sdef x=d1 z=-99 y=d2 erg=0.662 wgt=1 par=2
sil @ 250

spl 0 1

si2 0 499

sp2 0 1

Arquivo do 4° quarto do solo, que representa agmodp solo (um quarto) que vai de
2,5m até 5 m.

c source card

sdef x=d1 z=-99 y=d2 erg=0.662 wgt=1 par=2
sil 250 499

spl 0 1

si2 @ 499

sp2 0 1

A seguir sdo apresentados dois exemplos de argpar@sas energia de 50 keV até 3
MeV, em intervalos de 50 keV. A Unica diferencaemts arquivos € o valor da energia
do féton, que aparece na terceira linha do arqapresentado abaixo. No exemplo 1 a

energia € de 50 keV e no segundo exemplo 500 keV.

Exemplo 1
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c tally

f8:p 12314

e8 0 .05 991 1.01
nps 1e9

Exemplo 2

c tally

f8:p 1234

e8 0 .50 991 1.01
nps 1e9

3.5. As redes neurais artificiais testadas

Para treinamento das redes neurais, o cédigo gaeusado neste trabalho é o
NeuroShell 1l (Ward Systems Group Inc., 1993). »és= do uso de redes neurais
artificiais, o codigo simula a capacidade humanaedelver problemas complexos de
classificacdo e de estimativa de valores usand@r@&xqeias anteriores. O cdédigo
NeuroShell Il implementa varios tipos de redes aisuartificiais baseadas no algoritmo
de aprendizado de retropropagacao do erroagkpropagatior(Fausett, 1994), como é
conhecido. As redes baseadas nesse algoritmo possuo® boa capacidade de
generalizacdo para muitos problemas. Esta capa&cidadornou as mais usadas em

aplicacOes de redes neurais artificiais.

O caodigo NeuroShell 1l (Ward Systems Group Inc.93)9permite o uso de
varias arquiteturas de redes baseadas no apreadimkpropagation As redes
consideradas padrédo para este tipo de aprendizado as redesfeedforward
completamente conectadas em que o0 neurbnio da easegginte € conectado ao da
antecessora, com 1, 2 ou 3 camadas de neurbniondédus, que também sao
conhecidas como camadas internas. Esse tipo de gesesomente uma camada de
neurénios escondida ou interna, tem se mostradariiasadequada para a solucdo de
grande parte dos problemas, desde que seja usagimero adequado de neurdnios na
camada escondida (Fausett, 1994) (Ward SystemgGnoy 1993).

Outro tipo de rede, as redes WARD (Ward Systemsu@roc., 1993), se
baseiam em uma estrutura de rede neurais arsfican duas ou mais camadas de
neurénios escondidos, em que cada camada esc@uiidai uma diferente fungcao de
ativacdo. As camadas com diferentes funcdes dacatvpodem ser usadas para mapear
determinadas caracteristicas em regides diferelteslados de entrada. Um exemplo
encontrado no manual do NeuroShell € o uso de ung@d Gaussiana como fungéo de

ativacdo em uma camada para responder as cartcasrita regido central dos dados e
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uma outra camada com uso da funcdo Gaussiana cuewikr para responder as
regides iniciais e finais dos dados de entradaasEsbpologias de redes neurais
artificiais tém sido usadas com sucesso para pra@adaele deteccao de caracteristicas de

conjunto de dados (Ward Systems Group Inc., 1993).

O cddigo NeuroShell oferece ainda a possibilidadeusb de arquiteturas de
redes com aprendizado nao supervisionado, pros@dali de regressdo linear e
polinomial. Nenhuma dessas arquiteturas acima ééama arquitetura de redes
recorrentes parece ser adequada, do ponto dedeisEndmeno fisico, para modelar o

problema que se deseja resolver.

Para a primeira fase deste trabalho selecionamosdasfeed forwardpadrao
com uma ou mais camadas de neurbnios escondidasredas WARD como as

candidatas mais promissoras para a solucéao dogpnabl

Dois parametros importantes durante a fase de digeslo da rede s&o a taxa de
aprendizada e o fator de momentw. Esses valores sdo ajustados experimentalmente.

O ajuste de pestw(n) é obtido pela regra delta apds n+1 épocasrdéas.

Por fim o cédigo permite a escolha de diverso®ois de parada, tais como:
valor minimo do erro médio quadratico, nUmeros plecas decorridas desde o ultimo
valor minimo do erro médio quadrético, épocas derajizado etc. Neste caso, foram
escolhidos os valores de erro médio quadratico @& & de nimero de épocas
decorridas desde a ocorréncia do dltimo erro médamiratico de T0simultaneamente,
ou seja, 0 que ocorresse primeiro. O ajuste dt&rios de parada é experimental e deve

ser tal que permita que a rede seja adequadaneinizda.

O erro médio quadratico é uma medida estatistecaanparacdo entre os
valores que a rede esta obtendo e aqueles forsegédta o treinamento. O erro de cada
observacéo é elevado ao quadrado para se aumemaodancia dos valores de erro
maiores e para cancelar o efeito de valores negatly valor deste erro médio é obtido

apos o calculo de todos os erros de uma épocaidartrento.

A escolha do numero de épocas decorridas desdare @wcorréncia do ultimo

erro médio quadratico se justifica pela ndo moddfim do erro médio quadratico
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mesmo depois de a rede ser submetida adfks a todos os dados de treinamento para
ajustes dos pesos dos neurdnios.

Para a fase inicial do trabalho foram usadas RN# cpatro neurénios de
entrada e trés de saida com funcbes de ativac@niEn hiperbdlica e logistica,
respectivamente. Essas fungfes de ativacdo dodniesirde entrada e saida sdo as
definidas inicialmente pelo cédigo NeuroShell Is @eurbnios da camada de entrada
representam o numero de fétons que atingem caddosrdetectores e 0s neurdnios de

saida representam a contaminacdo em cada umasliasiperficies estudadas.

No caso das redefgeedforwardsimples, ou seja, com somente uma camada
escondida, foram usados os valores de 20, 50 end@@nios na camada escondida e
funcdo de ativacdo logistica para todos os casass Mna vez, a funcdo de ativacéo
logistica € a funcao inicialmente recomendada péttigo para a camada escondida,
com valor inicial de 20 neurbnios, aumentando-se & neurdnios escondidos e
depois para 100 neurdnios. Nao existe nenhuma pegeaa escolha desses valores. O
aumento do numero de neurbnios aumenta de formaidewével os tempos de
processamento, podendo chegar a 5 ou 6 horas pandtérios de parada escolhidos.
No caso das reddsedforwardcom duas camadas escondidas, o numero de neur6nios
usados nas camadas intermediéarias foi de 10, BOcer fungdo de ativacao logistica.
Para as reddgedforwardcom trés camadas escondidas foram usados os vd®rés

20 e 40 neurdnios por camada e funcéo de ativaggstica.

Nas redes WARD com duas camadas, usou-se valord®,d20 e 40 com
funcdes de ativacdo gaussiana e gaussiana compémetomendadas inicialmente
pelo cddigo, para as camadas escondidas. Paraudearq@ com trés camadas, 0s
valores foram 7, 20 e 40 e as funcdes de ativagéssgana, gaussiana complementar e
tangente hiperbodlica, recomendadas inicialment® peéldigo. No caso das redes
WARD com uma ligagdo direta com os neurdnios déastiram usados os valores de
10, 20 e 40 para as camadas intermediarias e gdefsirde ativagdo gaussiana e

gaussiana complementar, recomendadas inicialmetdecgdigo.

Os valores escolhidos para numero de neuréniosguada levaram em conta
os valores pré-definidos pelo codigo e foram dafsddproximadamente) para 0os casos

subsequentes. Foram estudados trés casos para t@aolagia. Apdés algumas
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observacdes iniciais notou-se que o valor padraaxe de aprendizado levava a uma
demorada reducdo do erro quadratico médio, passandausar o valor de 0,5, com o
cuidado de aumentar o valor do fator de momenta gae houvesse uma suavizacao na

atribuicao de valores ao peso.

Foram usados 20% dos dados de entrada escolh&hisredmente pelo cédigo
para a composicdo dos conjuntos de aprendizadolileracdo. Os dados foram
apresentados aleatoriamente a rede, uma vez quese&@d® desejado nenhum
aprendizado que levasse em conta a ordem de ajagienios valores anteriores, como
no caso de rede que sao treinadas para responul@emas que envolvam séries

temporais.

Para a selecéo da topologia de rede neural atificais adequada e avaliacéo
dos resultados obtidos, foram selecionados os rseguiparametros: ‘Rr* e o
coeficiente de correlacdo. O parametfo®eficiente de multiplas determinacées, é um
indicador estatistico normalmente aplicado a amgtisr regressdes multiplas. Esse
valor compara a exatiddo do valor do modelo a eé&atide outro modelo cujo valor

previsto € a média de todos os valores e é defoodw:
R?=1-QC0-9N*/Z0-"N?),
ondey € o valor obtido, y é o valor reajyeé o valor médio.

O coeficiente de correlagéo foi usado para medjuanto os valores obtidos
para cada topologia de rede neural artificial variaom relacdo aos valores de

referéncia obtidos com o MCNP5. Este coeficierdeféido como:
1 1
r=(nXyp— XyE9)/ mELy* - Ty’*): x mTyt— L9z,
onde n € o tamanho de cada conjunto de dados.

O parametro’ré simplesmente o quadrado do coeficiente de egée| também
referido como coeficiente da determinacgéo. Estéiaierte € uma medida da proporgéo

da variabilidade em uma variavel que é explicadia yeriabilidade da outra.
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3.6. Obtencao dos conjuntos de dados de treinamento e peducao

Os espectros obtidos, através do uso do codigo MCPira fotons originados

das paredes, para as energias de 662, 1252 e 8@1&8k mostrados na figura 3.4, 3.5

e 3.6. O gréafico mostra o niumero normalizado den®tpor energia que atinge o

detector-alvo em relacdo aos fotons monoenergétjuesséo originados da superficie

de estudo.
Espectro y de uma parede contaminada 8 x 10° fotons de 662 keV
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Figura 3.4 — Espectros obtidos com o Método detM@arlo para féotons com energia

de 662 keV. O eixo vertical

mostra o numero de rfdtale uma

determinada energia que alcanca o detector nomwalipor féton emitido

da fonte-superficie.
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Espectroy de uma parede contaminada 8 x 10° fotons de 1252 keV
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Figura 3.5 — Espectros obtidos com o Método de Bi@drlo para fétons com energia
de 1252 keV. O eixo vertical mostra 0 nimero dwrf® de uma
determinada energia que alcanca o detector nomwalipor féton emitido
da fonte-superficie.

Espectro y de uma parede contaminada 8 x 10° fotons de 2615 keV
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Figura 3.6 — Espectros obtidos com o Método de M@darlo para fotons com energia
de 2615 keV. O eixo vertical mostra o numero deorfét de uma
determinada energia que alcanca o detector nomwalipor féton emitido
da fonte-superficie.
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Foi construido um grafico mostrando a relacdo ediferentes valores de
historias (numero de fétons que sédo liberados da tonte e acompanhados pelo
MCNP5) e o numero de fotons, normalizado por foemgidos da fonte, que atingiram
o detector-alvo, para as paredes e para o sofzeagegmente (Figura 3.4 a e b) para 0s
seguintes nimeros de histérias®, 10, 10, 1¢, 10 e 8 x 18. Houve uma grande
flutuacdo estatistica para os valores mais bairdsistérias, cerca de 50% para 1 R 10
historias. Esta pobre estatistica de contagem aaxplivalor nulo para o niumero de
fétons que atingem os detectores na figura 3.6 J&rhistorias.

Observa-se na figura 3.7 que o numero de fétonmal@ado que atingia o alvo
(detector) era praticamente constante para todosloses testados, mostrando que é
adequada a presuncao de proporcionalidade desteeralfuncdo da contaminacgéo da
superficie. Com base nesta observacao, e com tivobjee manter os erros associados
ao transporte de fétons realizado pelo método detdiGarlo inferiores a 2% e também
manter os tempos de processamento de algumas pouess em todas as simulacdes
foram usados os valores de®lMistdrias. Para obter resultados estatisticosaaind
melhores as superficies foram subdivididas em 8gpgrara obtencdo dos valores
padrdo do namero de fétons que atinge cada alviol@@vcontaminacédo de cada uma

das superficies.

Parede
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Figura 3.7 — Numero de fétons normalizado que atng o detector em fungcédo da
contaminagao de uma parede de 5 m x 10 m.
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Solo
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Figura 3.8 — Numero de fétons normalizado que afing o detector em funcdo da
contaminacgéo do solo com 10 x 10 m.

Esta estratégia permitiu que fosse gerado um graimaero de combinagdes de
valores de contaminag&o nas trés superficies ddedieste de estudo, usaram-se 0s
valores de contaminac&do para cada uma das supsrfic{sem contaminac&o),’18 x
10°, 1%, 5 x 16, 10 e 5 x 18 fotons. Valores de contaminacéo inferiores afttbns
nao foram usados, uma vez que na demonstracdoneéaritlade de resposta dos
detectores de Nal(Tl) em funcdo da quantidadesotng acompanhados, 0s erros
terem chegados a cerca de 50%.

O conjunto de treinamento foi composto, dessa forpmat 343 vetores de
entrada e saida. O vetor de entrada € compostoade glementos, que representam os
fétons que atingiram a area sensivel do deteatacagla vetor de saida € composto de 3
elementos que representam a contaminacdo em caaaasysuperficies estudadas. A
relacdo, ou proporcionalidade, entre os vetoreenttada e saida foi obtida com base no
valor normalizado de fétons que atingiram cada ws detectores para o valor de
contaminacdo de cada uma das superficies de & X6fdhs ou histérias a serem
acompanhadas, multiplicado pelo nimero de fétomslauem cada caso. Os valores

escolhidos produziram um conjunto de 343 vetoresnti@da e de saida.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS

4.1. Primeira fase - Demonstracédo de conceito — Escollda topologia das redes
neurais e seus parametros

O objetivo desta fase do trabalho foi a demonstragi&ial de viabilidade do
uso de redes neurais artificiais para resolveroblpma de contaminacdo de diversas
superficies, foram usados somente fétons com aienespecifica de 662 keV como
representativo de todo o espectro de energia enmsiente avaliou-se a performance
da rede escolhida para as energias de 1252 e 2815 k

Para testar a rede foram produzidos, ainda, dowuctms de 30 vetores de
entrada e de saida como conjunto de producédo. i@epo foi gerado com valores
pseudoaleatérios na faixa de’3am? a 5 x 18 y.m? para cada superficie e o segundo
de 0 a 16’ ym? para cada superficie. Os critérios de parada elnamento estdo

descritos na metodologia e nas tabelas de resaltado

Na tabela 4.1 sdo apresentadas as 18 redes esumadans seus respectivos
parametros: niumero de neurbnios por camada, fudedativacdo por camada, erro
meédio quadratico e o tempo de treinamento.

Tabela 4.1 — Arquitetura das redes neurais adi§ic tempo de treinamento e erros
meédios quadraticos.

Camada 1 Camad#”2 Camada @ Camada® Camada5 Erf§
Caso 1% tanh 4 logistica 20 logistica 3 1,00E-07
Caso 2 tanh 4 logistica 50 logistica 3 2,0E-07
Caso 3 tanh 4 logistica 100 logistica 3 1,00E-07
Caso 4 tanh 4 logistica 10 logistica 10 logistica 3 1,60E-06
Caso 5 tanh 4 logistica 20 logistica 20 logistica 3 1,50E-01
Caso 6 tanh 4 logistica 7 logistica 7 logistica 7ogidtica 3 1,40E-06
Caso tanh 4 logistica 20 logistica 20 logistica 20 Istjta 3 1,00E-07
Caso & tanh 4 logistica 40 logistica 40 logistica 3 1p®7
Caso & tanh 4 logistica 40 logistica 40 logistica 40 Istjta 3 1,00E-07
Caso 10 tanh 4 Gaussiana 10 Gaussiana 10 logsstica 2,40E-05
Caso 119 tanh 4 Gaussiana 20 Gaussiana 20 logistica 3 1EQ07
Caso 12 tanh 4 Gaussiana 40 Gaussiana 40 logsstica 1,00E-07
Caso 13 tanh 4 Gaussiana 7 Gaussiana 7 tanh 7 tidagis 7,00E-07
Caso 14 tanh 4 Gaussiana 20 Gaussiana 20 tanh 20 logistiga 7,00E-07
Caso 15 tanh 4 Gaussiana 40 Gaussiana 40 tanh 40  giktica 3 7,00E-07
Caso 16 tanh 4 Gaussiana 10 Gaussiana 10 Jump stidagd 5,00E-07
Caso 17 tanh 4 Gaussiana 20 Gaussiana 20 Jump tidag@s 3,00E-07
Caso 18 tanh 4 Gaussiana 40 Gaussiana 40 Jump tida@s 4,00E-07

(a) Casos 1 a 9 — RNA feed forward, Casos 10 aRRAWARD Momentum = 0.6

(b) Erro médio quadratico

Taxa de aprendizado = 0.5

(c) Treinamento interrompido pelo critério do emédio quadratico ou quando ocorreni &focas antes do Ultimo menor erro médio quadratico
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A tabela 4.2 apresenta os valores de Re coeficiente de correlacéo para o
conjunto de dados de treinamento, respectivamente.

Tabela 4.2 — Valores dR? e coeficiente de correlacdo para as redes estidada

R r Coeficiente de Correlacéo
Parede Parede Parede
— Solo — —  Solo
Esquerda Direita Esquerda Direita  Solo Esquerda @ireit

Caso 1l 0,0000 0,0000 0,0000 0,0426 0,0239 0,0884 20690, 0,1546 0,2974
Caso 2 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0000, 1,0000 1,0000
Caso 3 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0000, 1,0000 1,0000
Caso 4 1,0000 1,0000 1,0000 1.0000 1,0000 1,0000 0000, 1,0000 1,0000
Caso 5 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0000, 1,0000 1,0000
Caso 6 0,0000 0,0000 0,0000 0,1887 0,1833 0,1019 4340, 0,4282 0,3191
Caso 7 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0000, 1,0000 1,0000
Caso 8 0,0000 0,0000 0,0000 0,2015 0,2163 0,0740 4488, 0,4650 0,2720
Caso 9 0,0000 0,0000 0,0000 0,1889 0,1820 0,0195 4346, 0,4267 0,1396
Caso 10 0,9999 0,9998 0,9999 0,9999 0,9998 0,9999 ,9999 0,9999 1,0000
Caso 11 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 ,0000 1,0000 1,0000
Caso 12 0,0000 0,0000 0,0000 0,0011 0,0009 0,0009 ,0326 0,0304 0,0305
Caso 13 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 ,0000 1,0000 1,0000
Caso 14 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 ,0000 1,0000 1,0000
Caso 15 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 ,0000 1,0000 1,0000
Caso 16 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 ,0000 1,0000 1,0000
Caso 17 0,0000 0,0000 0,0000 0,2063 0,2259 0,1459 ,454P 0,4752 0,3819
Caso 18 0,0000 0,0000 0,0000 0,1656 0,1596 0,0009 ,4069 0,3995 0,0305

Critério de parada — Erro médio quadratico € & nimero de épocas >*Hpds a ocorréncia do menor erro médio quadratico.

Com base na tabela 4.1, observa-se que as topohbgisedes 1, 7, 8,9, 11, 14 e
15 tiveram seu treinamento interrompido pelo dotéde erro médio quadrético
alcancado. A partir dos dados da tabela 4.2, obss\que as topologias de rede 2, 3, 4,
5, 7, 11, 13, 14, 15 e 16 mostram os maiores \&@lpea R r* e coeficiente de
correlagdo. A intersecdo desses dois conjuntosopeldagias foi considerada como
sendo o conjunto das redes que apresentaram o®reeliesultados para o caso de
estudo e foram entdo avaliadas com o uso dos odwoiss conjuntos de dados de
producdo, que nao foram utilizados durante o treérdo. Desta forma, a tabela 4.3
apresenta os valores dé, R e coeficiente de correlacéo para o conjunto deslae
treinamento e para os conjuntos de dados de progwsga as topologias de RNA 7, 11,

14 e 15, respectivamente.

51



Tabela 4.3 — Valores de’R? e coeficiente de correlagéo para as topologisRNi 7,
11, 14 e 15, usando o conjunto de dados de treimame os dois
conjuntos de dados de producéao.

R r Coeficiente de correlacéo
Parede Parede Parede
- S0l0 —mm—————— - Solo
Esquerda Direita Esquerda Direita ~ Solo  Esquerda Direita

Caso 7 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

. . Caso 11 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Conjunto de treinamento

Caso 14 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Caso 15 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Caso 7 0,9986 0,9993 0,9984 0,9991 0,9995 0,9996 0,9995 0,9998 0,9998

Conjunto de produgéo Caso 11 0,4952 0,9871 10,9969 0,7331 0,9882 0,9988 0,8562 0,9941 0,9994

(dentro da faixa treinada)Caso 14  0,9999 0,9998 0,9994 0,9999 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 0,9999

Caso 15 0,8043 0,9814 0,9775 0,8535 0,9819 0,9937 0,9239 0,9909 0,9969

Conjunto de producéo Caso 7 0,0000 0,0762 0,3275 0,7433 0,6507 0,9042 0,8621 0,8066 0,9509

(dentro e fora da faixa Caso 11 0,1036 0,0765 0,0464 0,3374 0,3222 0,6569 0,5808 0,5676 0,8105

treinada) Caso 14 0,1146 0,0725 0,0464 0,3479 0,2798 0,6527 0,5898 0,5290 0,8079

Caso 15 0,1056 0,0764 0,0464 0,3593 0,3129 0,6568 0,5994 0,5593 0,8104

Critério de parada — Erro médio quadratico € @0 nimero de épocas >*Hp6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.

A tabela 4.4 apresenta os valores derRe coeficiente de correlacdo para as
topologias de RNA 14, usando o conjunto de daddseidtegamento e os dois conjuntos
de dados de producéo para as energias de 662 RBY k&V e 2615 keV.

Tabela 4.4 — Valores de’R? e coeficiente de correlacdo para as topologiddNié 14
usando o conjunto de dados de treinamento e oscdojantos de dados
de producéo para as energias de 662 keV, 1252 &I keV.

R r Coeficiente de correlacéo
Parede Parede Parede |
Energia Esquerda Direita Esquerda DireitaSolo Esquerda DireitglO °

662 keV 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Conjunto de treinamento 1252 keV 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

2615 keV 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 21,0000 1,0000 1,0000 21,0000

. . 662 keV 0,9999 0,9998 0,9994 0,9999 0,9999 0,9999 1,0000 1,0000 0,9999

conjunto de producao ,c, o 09998 0,0997 0,0995 09999 09999 0,0998 0,999 0,9999 0,9999
(dentro da faixa treinada)

2615 keV 0,9997 0,9998 0,9998 0,9999 0,9999 1,0000 0,9999 1,0000 1,0000

Conjunto de producdo 662 keV 0,1146 0,0725 0,0464 0,3479 0,2798 0,6527 0,5898 0,5290 0,8079

(dentro e fora da faixa 1252 keV 0,0444 0,0511 0,0000 0,1756 0,1525 0,6921 0,4190 0,3906 0,8319

treinada) 2615 keV 0,0000 0,2006 0,0543 0,5034 0,2924 0,3168 0,7095 0,5407 0,5628

Critério de parada — Erro médio quadratico £ @0 nimero de épocas >*Hp6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.

4.2.Segunda fase - Estudo de otimizacdo do arranjo destiéctores em relacao
ao numero de detectores e em relacao a espessurebiadagem proposta

O objetivo desta fase do trabalho foi 0o estudo tkmizacdo do arranjo de
detectores com a possivel reducdo do numero dectoiete usado no arranjo

experimental de quatro para trés detectores. Naséafoi ainda realizado o estudo do
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impacto da variacdo da espessura da blindagem debch dos detectores no

treinamento e emprego das redes neurais no sigE@pasto.

A reducao do numero de detectores implica diretéenea diminuicdo de uma

ordem do vetor de entrada, simplificando a redeateutificial a ser treinada.

A variacao da espessura da blindagem em torno elestdres teve a intencéo
de verificar qual seria a blindagem mais simpleewe que permitiria que a RNA
escolhida como mais adequada na fase anterior a@liito fosse ainda capaz de
aprender, e depois estimar adequadamente a coatg@inirem cada uma das trés

superficies estudadas.

A geometria de trés detectores utilizada esta d@sw capitulo 3, e consiste de
um arranjo em forma de T invertido envolto por ublandagem cilindrica. Este
arranjou permitiu que cada um dos trés detectoresse a sua maior area nao blindada
(O topo do detector), voltada para a superficilmtiresse. No arranjo em T invertido,
um detector foi posicionado voltado para o sola@&acum dos outros dois detectores
voltado para uma das superficies laterais (paredeskimulacdes dos espectros de
energia para cada um dos detectores foram readizaidealmente com a energia de 662
keV e depois validadas para a energia de 3000 &eNgior energia da faixa de energia
de 50 a 3000 keV, considerada como a faixa decisgerpara o problema estudado.

Nesta fase, foram realizadas, ainda, simulacfesesiaosta em energia dos
detectores para espessuras da blindagem cilirdkicaumbo de 2,5cm, 5cm, 7,5cm e
10 cm para a energia de 662 keV. Os resultadoslasbtioram verificados com a
realizacdo de simulacdes da resposta desses arpaipa energia de 3000 keV. O uso
desta energia permitiu que fosse verificado sessspas menores de blindagem de
chumbo ainda permitiiam uma diferenciacdo pergeptpela RNA no numero de

fotons que atingiria cada um dos trés detectores.

Os conjuntos de dados de treinamento, como na ipaniase do estudo
possuiam 343 vetores de entrada e de saida, conessmos valores de contaminacdo
usados anteriormente em cada uma das trés sugedizi O (sem contaminacéo)’,1®
x 10, 1¢, 5 x 16, 10 e 5 x 18 fétons. Como na fase anterior, foram obtidos rdais
conjuntos de dados com 30 vetores de entrada @idi gara teste e validacdo da RNA.
O primeiro desses dois conjuntos com dados na m&srede dados do conjunto de
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treinamento de 10y.m? a 5 x 18 y.m? para cada superficie e o segundo conjunto de
dados com valores na faixa de 0 &°30n? para cada superficie. Este conjunto possui
valores dentro e fora da faixa de dados para quetla foi treinada. Este conjunto €
usado para testar a capacidade da rede de extrapsda aprendizado para valores fora
da faixa de valores treinados.

Nesta fase do estudo foi usada uma RNA com topmldgi tipo WARD, ja
descrita anteriormente, com trés neurbnios nas dasnale entrada e de saida,
correspondendo a dimensdo dos vetores de entrasiida. O vetor de entrada
representa o numero de fétons que atinge cada srir@&odetectores e o vetor de saida
representa os valores de contaminacdo em cada amauperficies estudadas. A
topologia de RNA usada foi a numero 14 da tabela @scolhida como uma das que
apresentou melhores resultados para o arranjo cdetettores. Essa RNA possui 3
camadas internas (ou escondidas) com 20 neurdmiosada uma delas, com uso das
funcdes Gaussiana, Gaussiana complementar e tanggerbdlica nas suas camadas
internas. Os neurdnios de entrada e saida usafant&@o tangente hiperbdlica, com o
Unico objetivo de normalizar os dados de entradfun&do sigmoide poderia ser usada
com resultados equivalentes.

A tabela 4.5 apresenta os resultados para asréntés espessuras da blindagem
de chumbo: 2,5 cm, 5 cm, 7,5 cm e 10 cm para aienge 662 keV. Como na primeira
fase do trabalho, os critérios de parada do treeméonda RNA foram o erro médio
quadratico menor que Tu o nimero maximo de épocas decorridas desdenorme
erro médio quadratico alcancado ser superior @f6cas.

Os mesmos parametros foram usados nesta fase lwhdhtrapara avaliar o
impacto da reducdo do numero de detectores e dg@arda espessura da blindagem:
R? %, e o coeficiente de correlacéo.
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Tabela 4.5 — Valores deRr* e coeficiente de correlacdo para as quatro faileas
espessura de blindagem de 2,5 cm, 5 cm, 7,5 cm eml@sando a
topologia 14 de RNA para os conjuntos de dadosaileaimento e para os
dois conjuntos de dados de producédo para as erkr@ié2 keV, dentro e
fora da faixa de valores de treinamento, para uangr de trés detectores
em forma de T invertido.

Blindagem de 2,5 cm Blindagem de 5 cm Blindagem de 7,5 cm Blindagem de 10 cm
Parede Parede Solo Parede Parede Solo Parede Parede Solo Parede Parede Solo
esquerda  direita esquerda direita esquerda direita esquerda  direita

. R? 11,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Conjunto de

dados de
Treinamento

21,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

-

1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

) R?> 09992 09376 0,9996 0,9840 0,9984 0,9988 0,9834 0,9901 0,9983 0,9534 0,9892 0,9979
Conjunto de

dados na faixa r
de treinamento
r

N

0,9934 0,9581 0,9998 0,9853 0,9987 0,9991 0,9907 0,9953 0,9994 0,9776 0,9952 0,9992

0,9967 0,9788 0,9999 0,9926 0,9994 0,9996 0,9954 0,9976 0,9997 0,9887 0,9976 0,99960

Conjunto de R? 10,0000 0,0000 0,0950 0,0000 0,0678 0,0220 0,14760 0,0393 0,1719 0,0000 0,0000 0,0019
dados forada >
faixa de

treinamento  r 0,61480 0,1395 0,4293 05,121 0,5101 0,6328 10,8260 0,6405 0,6586 0,6459 0,7215 0,0677

0,3779 10,0195 0,1843 0,2,6220 0,02602 0,4004 0,6822 0,4103 0,4338 0,4172 0.5205 0,0459

Critério de parada — Erro médio quadratico Z @0 nimero de épocas >*Hp6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.

Podemos perceber através dos dados apresentadebeta 4.5 que a RNA
escolhida mostra valores melhores para as geosegidlindagem com espessuras de
5cm e 7,5 cm para os conjuntos de dados de treimane de produgdo com valores
dentro da faixa de valores treinados para a endgyig62 keV, mas em todos 0s casos
estudados os valores estdo muito proximos da umides$trando concordancia entre os
valores simulados e os valores calculados pela RB#olhida. Para o conjunto de
dados de producdo com valores dentro e fora da faéx valores treinados, ndo foi

observada nenhuma correlacao.
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Tabela 4.6 — Valores de?Rr e coeficiente de correlacdo para as quatro faileas
espessura de blindagem de 2,5 cm, 5 cm, 7,5 cm eml@sando a
topologia 14 de RNA para o conjunto de dados dadmeento e para os
dois conjuntos de dados de producéo para as e @a00 keV, dentro e
fora da faixa de valores de treinamento, para uangr de trés detectores
em forma de T invertido.

Blindagem de 2,5 cm Blindagem de 5 cm Blindagem de 7,5 cm  Blindagem de 10 cm

Parede Parede Parede Parede Parede Parede Parede Parede
o Solo . Solo . Solo o Solo
esquerda  direita esquerda  direita esquerda  direita esquerda  direita

R? 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

Conjunto de dados 2

X 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9999 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
de Treinamento

r 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000

. R? 0,9972 0,9983 1,0000 0,9989 0,9993 0,9998 0,9991 0,9994 0,9995 1,0000 1,0000 0,9995
Conjunto de dados

na faixa de r* 0,9988 0,9988 1,0000 0,9995 0,9999 0,9999 0,9996 0,9997 0,9999 1,000 1,0000 0,9998

treinamento
0,9994 0,9994 1,0000 0,9997 0,9999 0,9999 10,9998 0,9998 0,9999 1,0000 1,0000 0,9999

) R? 0,2286 0,0392 0,0975 0,0000 0,0207 0,0650 0,0426 0,0666 0,0677 0,0500 0,0409 0,2352
Conjunto de dados

fora da faixade r? 0,3738 0,3797 0,3423 0,3202 0,3117 0,3905 0,3481 0,2671 0,2648 0,1403 0,3130 0,5380

treinamento
0,6114 10,6162 0,5851 0,5658 0,5583 0,6249 0,5900 0,5169 0,5146 0,3745 0,5595 0,7335

Critério de parada — Erro médio quadratico £ @0 nimero de épocas >*Hp6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.

A tabela 4.6 apresenta os valores derRe coeficiente de correlacdo para as 4
diferentes espessuras da blindagem de chumbon®,5 cm, 7,5 cm e 10 cm para a
energia de 3000 keV.

Nesta tabela, percebe-se que a RNA escolhida mesti@es levemente
melhores para a geometria de blindagem com espedsutO cm para os conjuntos de
dados de treinamento e de producao com valoresoddatfaixa de valores treinados
para a energia de 3000 keV. Como no caso apresentathbela 4.5 os valores estéo
muito proximos da unidade mostrando concordanciee es valores simulados e os
valores calculados pela RNA escolhida. Novamenseyvalores observados para o
conjunto de dados de produgcéo com valores derforaeda faixa de valores treinados,

nao mostraram nenhuma correlacgéo.

4.3.Terceira fase - Verificagcdo da resposta do sisten@oposto em relacéo a
faixa de energia de 50 keV a 3000 keV

Na terceira fase deste estudo, foram obtidos sg@ak da resposta dos
detectores para toda a faixa de energia de inigrqas é de 0 a 3000 keV. Nesta fase

do estudo, foram obtidas simula¢des da respostanengia para o arranjo inicialmente
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proposto com 4 detectores em forma de cruz. A Rid/kada para a determinacdo da
contaminacdo em cada uma das superficies foi apddogia 14. Trata-se de uma rede
neural artificial com trés camadas internas ou redidas do tipo WARD, conforme ja

foi descrito, cada uma delas com 20 neurdnios. festa foi a que apresentou melhores

resultados na primeira fase do trabalho.

A faixa de energia de 50 a 3000 keV foi assimeatngate dividida, com um
namero maior de faixas na area de baixa energiale@stores de Nal(Tl) apresentam
uma curva de resposta irregular na faixa de 500ak&® (Knoll, 1979), apresentando
um ponto de maximo nesta faixa. Para energias agarD0 keV a curva de resposta
do detector me funcdo da energia fica mais reqpddendo se ajustar a esta curva de
resposta um polinbmio de segundo ou maior grawaiXafde energia foi dividida em:
50, 100, 150, 200, 250, 500, 750, 1000, 1250, 1%@80, 2000, 2250, 2500, 2750 e
3000 keV. Para cada uma dessas energias representde uma faixa de energia,
foram obtidas simulacdes da resposta em energiaetestores para a construcdo dos
trés conjuntos de dados: um de treinamento e domatducdo. Todos os conjuntos de
dados obtidos foram usados para o treinamentotestedsst RNA para cada uma das

energias.

A tabela 4.7 apresenta valores de ®Re coeficiente de correlacéo r para a topologia 14
de RNA, apresentando esses valores para o corgendados de treinamento e para 0s
dois conjuntos de dados de producéo para todaseagi&s estudadas na faixa de 50 a
3000 keV.

Nesta tabela pode se observar que os valore$, dédRcoeficiente de correlacéo r para
os dados de treinamento foram rigorosamente ighiakaidenciando que a rede neural

artificial foi devidamente treinada para essesreslo

Os valores de Rr* e coeficiente de correlacdo r para o conjunta@aamento
com valores dentro e fora da faixa de valores usamlaconjunto de dados de
treinamento, de uma forma geral, foram muito baixoedicando que mesmo a RNA
escolhida como mais adequada ndo é capaz de datrapodeterminacdo da

contaminacéao fora de uma faixa de valores previgammnhecida pela rede.

Para o conjunto de dados de produgéo com valoresesma faixa de valores do
conjunto de dados de treinamento, a maior partecdeficientes ficou muito préxima
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da unidade ou mesmo igual a um. A excecao ocoarugs energias de 100, 150 e 500
keV. Para estas energias, os valores déidaram muito baixos, com valores de até
0,2534. Os valores déforam até de 0,6932.

Tabela 4.7 — Valores de’R? e coeficiente de correlacdo r, usando a topolbgiale
RNA para o conjunto de dados de treinamento e @adois conjuntos de
dados de producéo para as energias 50 a 3000 keWpck fora da faixa
de valores de treinamento, para o arranjo origieajuatro detectores.

Parede esquerda Parede direita Solo
Energia(keV)
R? r? r R? r? r R? r? r
50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
100 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
150 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
200 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
750 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Conjunto 1000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
de dadosde 1250 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
treinamento 1500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
1750 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
2000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
2250 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
2500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
2750 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
3000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
50 0,9996 0,9998 0,9999 0,9997 0,9999 0,9999 0,9995 0,9998 0,9999
100 0,7122 0,9007 0,9491 0,2534 0,6932 0,8326 0,8693 0,9525 0,9759
150 0,6566 0,8982 0,9477 0,7921 0,9506 0,9750 0,7154 0,9456 0,9724
200 0,9999 11,0000 1,0000 0,9998 0,9999 1,0000 0,9997 0,9998 0,9999
Conjunto 500 0,3804 0,8607 0,9277 0,7328 0,8962 0,9467 0,8103 0,9485 0,9739
dodadosde /20 0,9998 0,9998 0,9999 0,9998 0,9999 0,9999 0,9995 0,9998 0,9999
producao 1000 0,9998 0,9999 1,0000 0,9996 0,9998 0,9999 0,9994 0,9997 0,9999
(dentro da 1250 0,9996 0,9997 0,9998 0,9996 0,9998 0,9999 0,9986 0,9996 0,9998
faixa 1500 0,9996 0,9998 0,9999 0,9995 0,9997 0,9999 0,9992 0,9997 0,9999
treinada) 1750 0,9998 0,9999 0,9999 0,9998 0,9998 0,9999 0,9994 0,9997 0,9999
2000 0,9998 0,9999 0,9999 0,9999 0,9999 1,0000 0,9992 0,9997 0,9999
2250 0,9998 0,9998 0,9999 0,9997 0,9999 0,9999 0,9991 0,9998 0,9999
2500 0,9999 0,9999 1,0000 0,9998 0,9999 0,9999 0,9990 0,9998 0,9999
2750 1,0000 1,0000 1,0000 0,9999 0,9999 1,0000 0,9994 0,9998 0,9999
3000 0,9999 1,0000 1,0000 0,9998 0,9999 0,9999 0,9992 0,9998 0,9999
50 0,9474 0,9721 0,9860 0,7890 0,9251 0,9618 0,9822 10,9867 0,9933
100 0,0000 0,3797 0,6162 0,0000 0,0200 0,1413 0,9190 0,9687 0,9842
150 0,0000 0,5655 0,7520 0,2670 0,6096 0,7807 0,9980 0,9982 0,9991
200 0,8353 0,9044 0,9510 0,9395 0,9775 0,9887 0,9765 0,9892 0,9946
Conjunto 500 0,0000 0,4152 0,6444 0,0000 0,4089 0,6394 0,9360 0,9690 0,9844
de dadosde 750 0,1523 0,3034 0,5509 0,0000 0,3635 0,6029 0,4252 0,5626 0,7501
produgéo 1000 0,5162 0,7415 0,8611 0,0123 0,6278 0,7923 0,9362 0,9686 0,9842
(dentro e 1250 0,0000 0,3408 0,5838 0,0000 0,3586 0,5988 0,0559 0,5359 0,7321
fora da 1500 0,3484 0,5113 0,7150 0,0000 0,4225 0,6500 0,1032 0,5193 0,7206
faixa 1750 0,0636 0,2181 0,4670 0,0568 0,4245 0,6516 0,0000 0,5665 0,7527
treinada) 2000 0,0596 0,2750 0,5244 0,1738 0,4202 0,6482 0,0776 0,5305 0,7283
2250 0,0000 0,4030 0,6348 0,0229 0,2407 0,4906 0,1895 0,3972 0,6302
2500 0,0111 0,3916 0,6258 0,0465 0,2635 0,5133 0,0744 0,3559 0,5965
2750 0,0344 0,2632 0,5130 0,0171 0,2980 0,5459 0,0307 0,3875 0,6225
3000 0,0000 0,0399 0,1997 0,0000 0,0819 0,2863 0,0000 0,0700 0,2646

Critério de parada — Erro médio quadratico € @0 nimero de épocas >*Hp6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.
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Um estudo adicional foi realizado com a modificadaccritério de parada para
o valor de erro médio quadratico <”6u nimero de épocas decorridas desde o Ultimo
menor valor de erro médio quadratico >.1Bsta modificacdo teve como objetivo a
investigacdo de um possiveler-training ou over-fitting para essas energias. Os
valores de B r* e coeficiente de correlacdo r para as energiddfe150 e 500 keV
com 0s novos critérios de parada sdo apresentadabela 4.8. Os valores défara o
conjunto de dados de producdo com valores na mizgraade valores do conjunto de
dados de treinamento foram maiores que 0,999. Gmegade T, nessas mesmas

condi¢des também foram maiores que 0,999.

Tabela 4.8 — Valores de’R? e coeficiente de correlacdo r, usando a topolbgiae
RNA para o conjunto de dados de treinamento e @adois conjuntos de
dados de producéo para as energias 100 a 500 ketWfpck fora da faixa
de valores de treinamento, para o arranjo origiealquatro detectores,
com critério de parada modificado.

. Parede esquerda Parede direita Solo
Energia
(keV) R? r* r R® r? r R? r* r
100 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Conjunto de
dados de 150 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
treinamento
500 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Conjunto de 100 0,9997 0,9999 0,9999 0,9994 0,9997 0,9998 0,9993 0,9997  0,9999
dados de
( d‘éi't'r‘jr;‘;?;‘l’xa 150 0,9996 0,9998 0,9999 0,9993 0,9994 0,9997 0,9990 0,9996  0,9998
de dados
treinada) 500 0,9992 0,9997 0,9998 0,9994 0,9998 0,9999 0,9993 0,9996 0,9998
Conjunto de 100 0,0351 0,1360 0,3688  0,0000 0,1608 0,4010 0,0000 0,4752  0,6893
dados de
(d‘e’ﬁt';‘j;”fo”rf ga 150 0,0716 0,2676 0,5173 0,0787 0,3034 0,5508 0,0578 0,2975 0,5455
faixa de dados
treinada) 500 0,1088 0,1933 0,4397 0,0426 02304 0,4800 0,0127 0,4364 0,6606

Critério de parada — Erro médio quadratico € @0 nimero de épocas >*#p6s a ocorréncia do menor erro médio quadratico.
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CAPITULO V

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Em todos os casos estudados até agora as redessnauificiais, quando
submetidas a conjunto de dados nao usados naddssirthmento, mas na mesma faixa
de valores, demonstram capacidade de determinajuad@mente os valores de

contaminacgao nas trés superficies urbanas estudadas paredes.

Neste trabalho, como citado nos capitulos de Mébgio e de Resultados, os
critérios de parada escolhidos foram o erro médadratico menor do que 10para
permitir a obtencdo de maior precisdo na deterrdmaips valores pela RNA e o
ndimero méaximo de épocas de treinamento igual°’apkda impedir o treinamento em

excesso, conhecido comwer-training

Este treinamento em excesso, @er-training se caracteriza pela completa
especializacdo da rede neural artificial no comjudé dados de treinamento. Este
problema aparece quando o treinamento € extremanesagenso e com critérios de
parada muito restritivos, ou quando a rede temaidpde muito acima da necessaria
para resolver o problema apresentado e conseglieaprante decorar 0s casos que Sao
apresentados. Uma RNA treinada em excesso comegspander com precisdo aos
dados de treinamento, mas perde a sua capacidagendemalizagéo para os dados que
nao foram apresentados durante a fase de treinamaesmo que estes estejam na
mesma faixa de valores dos dados usados paraartrento. Valores de’Rréximos a
unidade para os dados de treinamento e distantaesidizde para os conjuntos de dados
de produc&o sdo uma boa indicac&o de treinamentxeesso, embora os valores de r
e do coeficiente de correlacdo n&o sejam sempre biigos. Como fatores
determinantes para evitaroger-training cita-se a correta escolha da topologia da rede

a ser usada e dos critérios de parada para ortreiria dessas redes.

5.1.Escolha da topologia mais adequada para a rede nalrartificial

Os dados apresentados na tabela 4.2 mostram quedd€ neurais artificiais
apresentaram valores parg R e coeficientes de correlacdo iguais a 1 para juotm

de dados de treinamento. As redes com topologasiitadas como caso 7, caso 11,
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caso 14 e caso 15 sdo as que apresentaram, aBamatisnenores valores para 0s erros
quadraticos médios.

Os dois conjuntos de dados de producéao foram aypeekes para essas quatro
redes neurais artificiais para a validacédo do amiento. O primeiro conjunto de dados
de producdo foi obtido com valores de fotons nadigie contaminada no intervalo de
treinamento = [1§ 5 x 10]. O segundo conjunto de dados de producéo fodoltom
valores de fétons na superficie contaminada noviale de dados = [0, 1), portanto

com valores fora do intervalo de valores treinados.

A tabela 4.3 mostra os valore$, R e do coeficiente de correlacdo para os dados
de contaminagédo e os obtidos pela rede para oxdréantos de dados. Os valores
desses parametros para as redes 7, 11, 14 e 1, pn@ximos ou iguais a unidade,
para os conjuntos de dados de treinamento e o athigdo com valores no dentro
mostram que os dados simulados e os calculados reela estdo fortemente
correlacionados para estas redes. Os resultada® gamjunto de producdo com dados
fora do intervalo de valores de treinamento, pdroolado, mostram que nao existe
correlacéo entre os dados simulados pelo Métoddlalge Carlo e os dados obtidos

pela rede para nenhuma dos quatro casos.

A figura 5.1 mostra os graficos das diferencas labe® dos valores de
contaminacdo paras as paredes e para o solo e losesvabtidos pela rede
respectivamente para o conjunto de dados de proddedtro do intervalo de
treinamento e o conjunto de dados de producéo @ones dentro e fora do intervalo
de treinamento, para a rede 14, que apresentcal@®y de Re ¥ mais proximos de 1.

Com base no grafico superior da figura 5.1 obssevasta RNA conseguiu com
bastante precisédo (diferencas na ordem de 2%)ndiesar os valores de contaminacao
nas trés superficies. Nao foi obtida uma boa @agéel entre os dados simulados e 0s
determinados pela rede para o conjunto de dadoswvedones fora do intervalo de

valores treinados.
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Conjunto de dados de produgéo - valores dentro da area de treinamento - 662 keV
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0.00E+00
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1 11 16 1 26
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Conjunto de dados de producgéo - valores dentro e fora da area de treinamento - 662 keV
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Figura 5.1 — Diferenca absoluta dos valores obtatws 0 MCNP5 para contaminacéo
das superficies e os valores obtidos pela topoRbYiA 14 para a energia
de 662 keV, para os dois conjuntos de dados deipéod

A figura 5.2 mostra os graficos das diferencas lats® dos valores de
contaminagao paras as paredes e para 0 solo elayesvabtidos pela rede para o
conjunto de dados de treinamento para as energié62j 1252 e 2615 keV, para a rede
neural artificial 14.

Observa-se, a partir das figuras 5.1 e 5.2, quersie combinacdes de valores
de contaminacdo para cada uma das trés supeffibces aprendidas adequadamente
pela rede neural artificial 14 para o conjunto dda® de treinamento e para o primeiro
conjunto de dados de producédo. As diferencas vatatentre os valores obtidos pela

rede e os valores simulados pelo MCNP5 ficaranaixa de 1%.
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Resultados usando conjunto de dados de treinamento - 662 keV
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Resultados usando conjunto de dados de treinamento - 1252 keV
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Resultados usando conjunto de dados de treinamento - 2615 keV
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Figura 5.2 — Diferencas absolutas dos valores abtidcom o MCNP5 para
contaminacao das superficies e os valores obtidas RNA 14 para a
energia de 662, 1252 e 2615 keV, para o0 conjuntodados de
treinamento.

Para as energias de 662 keV e 1252 keV, a figeantostra diferencas
absolutas muito pequenas entre os dados calcupedasRNA e aqueles obtidos com
MCNP5. Para a energia de 2615 keV, nota-se a ounaréle valores mais altos para a

diferenca absoluta, indicando, possivelmente, @ssdade de avaliar o uso de redes
neurais artificiais diferentes para diferentesdaigde energia.
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5.2. Otimizacao do arranjo de detectores em relagdo aaimero de detectores e
em relacao a espessura da blindagem proposta

As figuras 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6 apresentam os agigede energia dos fétons que
atingiram os detectores, obtidos através de sirdalasando o Método de Monte Carlo,
usados para treinar a rede neural artificial ugmda estudar o impacto da variagao de
espessura da blindagem e da reducdo do numerdeseatdes no arranjo experimental.

3 Detectores e 2,5 cm de blindagem (Solo)
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Figura 5.3 — Espectro de energia dos fétons comgiende 662 keV que atingiram os 3
detectores, no arranjo em forma de T invertidaredagem de chumbo 2,5
cm.
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3 Detectores e 5,0 cm de blindagem (Solo)
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Figura 5.4 — Espectro de energia dos fétons comgiende 662 keV que atingiram os 3
detectores, no arranjo em forma de T invertidaredagem de chumbo 5,0
cm.
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3 Detectores e 7,5 cm de blindagem (Solo)
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Figura 5.5 — Espectro de energia dos fétons comgiende 662 keV que atingiram os 3
detectores, no arranjo em forma de T invertidaredagem de chumbo 7,5
cm.
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3 Detectores e 10,0 cm de blindagem (Solo)
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Figura 5.6 — Espectro de energia dos fotons comgende 662 keV que atingiram os 3
detectores, no arranjo em forma de T invertidoiedagem de chumbo
10,0 cm.

Observa-se nos gréficos das figuras 5.3, 5.4,e5%56 a separagdo entre 0s
espectros dos fotons que atingiram cada um do<tdete para as espessuras de

blindagem de chumbo estudadas.

Os dados apresentados na tabela 4.5 mostram quangpacom trés detectores
de Nal(Tl) com geometria de blindagem de chumbo &nom de espessura obteve
valores de R r* e coeficiente de correlacdo iguais a unidade pamnfunto de dados
de treinamento. Para o conjunto de dados de produagy@ valores dentro da faixa de

valores treinados, os valores obtidos pafarfe coeficiente de correlacdo estdo muito
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proximos da unidade. Para o conjunto de dadosatkipdo com valores dentro e fora
da faixa de valores treinados, os valores Ye’R coeficiente de correlacdo observados
foram muito baixos ou mesmo zero, evidenciandceaisténcia de correlacédo entre 0s

valores simulados e os valores calculados pela B&tA esse conjunto de dados.

A tabela 4.5 também mostra que as geometrias dddglem com diferentes
espessuras de chumbo, variando de 2,5 cm a 10@mroduzem impacto significativo

nos valores de Rr° e coeficiente de correlacéo.

Para os conjuntos de dados de treinamento e dag@oadom valores dentro da
faixa de valores treinados, os valores obtidosnfiorauito préximos da unidade, com
valores melhores para as geometrias de 5cm e 7de@spessura para energia de 662
keV. Os resultados de’R? e do coeficiente de correlagdo mostram que oaneémto
da RNA foi adequado e permite a determinacdo deremlde contaminagcdo nas
diferentes superficies fortemente correlacionadssvalores apresentados a RNA para
treinamento, evidenciando a adequacao da sua ggdigara a determinacdo de valores

de contaminacao nas superficies urbanas estudadas.

Para o conjunto de dados de producdo com valaesode fora da faixa de
valores treinados, os valores d& Re coeficiente de correlagéo foram muito baixos e,
em alguns casos, proximos a zero, o que demongtii® uma vez que as RNAs nao
conseguem determinar de forma satisfatéria os eslde contaminacéo fora da faixa de

valores para os quais ela foi treinada.

A tabela 4.6 nos mostra 0 mesmo tipo de comporteomebservado para a
energia de 662 kev, agora para a energia de 3000A&&NA treinada mostrou que
consegue determinar e reproduzir adequadamentealosey de contaminacdo nas
superficies urbanas quando os valores de conta&tnegtdo dentro da sua faixa de
treinamento. E de forma analoga a faixa de enelgié62 keV, a RNA escolhida ndo
consegue generalizar, ou seja, determinar adeq@ad@ros valores de contaminacéo

fora de sua faixa de treinamento.

Destaca-se que, como nos outros casos estudadagaate as RNAs, quando
submetidas a conjunto de dados nao usados naddssirthmento, mas na mesma faixa
de valores, demonstram adequada capacidade denteteps valores de contaminacao

nas trés superficies. Um treinamento exaustivoeda tende a causar um fenébmeno
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chamado deover-training que ocorre quando a rede se especializa no donfia
dados de treinamento e comeca a responder consgwexiestes dados de treinamento,
mas perde a sua capacidade de generalizacdo,apwa $RNA ndo consegue determinar
adequadamente dados que esta dentro da faixa desao conjunto de dados de
treinamento. Dentro da faixa de dados de treinamespera-se que a rede sempre seja
capaz de determinar os dados com precisdo. No dmsewer-training as redes nao
conseguem determinar de forma adequada os dadogigderam apresentados durante

a fase de treinamento.

5.3. Verificacdo da resposta do sistema proposto em relao a faixa de energia
de 50 keV a 3000 keV

Na tabela 4.7 observou-que algumas das redes seardiiciais treinadas
apresentaram valores dé Rlativamente baixos para o conjunto de dadosagugéo
com valores no mesmo intervalo do conjunto de datos$reinamento. ISso ocorreu
para as energias de 100, 150 e 500 keV. Todos loeesale R para o conjunto de
dados de treinamento foram iguais a unidade. Cowfodescrito no inicio deste
capitulo, esta combinacdo de valores indicavarfeetge a ocorréncia de treinamento
em excesso para essas redes. Os critérios de pasadas foram de erro médio
quadratico < 10 ou a apresentacdo do conjunto de dados de tremarper 16 sem
que houvesse reducao do erro médio quadratico.

Para investigar se a rede havia sido treinada eoese®, 0s critérios de
interrupcdo do treinamento foram modificados paatores menos restritivos para o
erro médio quadratico menor1@ para 1bo niimero de vezes que o conjunto de dados
seria apresentado a rede neuronal antes que heueesgdo no erro medio quadratico.

Esta estratégia se mostrou adequada. Na tabelebde8vam-se os valores de
R? r* e do coeficiente de correlacdo para as energia@e150 e 500 keV para o
conjunto de dados de treinamento e para o prineamgunto de dados de producéo
proximos a unidade para as redes neurais artffitiainadas com os novos critérios de
parada de treinamento. Dessa forma, ficou clarcag@®lA 14 foi treinada em excesso
para essas energias, pois 0 treinamento com valmesos restritivos mostrou
resultados para®R’ e coeficiente de correlacdo préximos a unidade.

Durante esta fase do estudo, ficou provado qual@ escolhida como a mais
indicada para determinar os valores de contaminagiam cenario urbano simples

composto de trés superficies contaminadas consegtéuminar, de forma adequada,
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os valores de contaminacdo em cada uma das sugeditadas em todo o intervalo de
energia de interesse de poucos keV a 3000 keV.

70



CAPITULO VI

6. CONCLUSOES

O uso de redes neurais artificiais, combinado acdessimulagdes do transporte
de fotons em um ambiente urbano usando o Métoddatde Carlo, provou ser uma
ferramenta eficiente para a determinacao da resplestietectores de radiagado tipo
cintilador de Nal(Tl), em situacfes de contaminagésuperficies urbanas onde nao é
possivel construir um modelo matematico que possarminar esses valores de
contaminacgdo, ou que a construcdo desse modelondtate dependa de parametros

nao disponiveis.

O sistema de multiplos detectores de Nal(Tl), usamdécnica descrita nesse
trabalho, se mostrou adequado para a determinagdoodtaminacdo espacial de

superficies urbanas e semiurbanas.

Algumas redes neurais artificiais determinaram addgmente os valores de
contaminacéao referentes ao conjunto de dados idarirento e também ao conjunto de
dados com valores diferentes dos treinados, masoddéo mesmo intervalo usado no

conjunto de dados de treinamento.

No intervalo de valores dos dados de treinamentas dopologias de redes
neurais artificiais estudadas (casos 7 e 14) paslmusadas para calcular dos valores
de contaminacdo de superficie baseado no numefétales que atinge cada um dos

detectores-alvo.

Os resultados mostraram que o problema é de fatopleso e que a
extrapolacdo do uso dessas redes neurais artfjgéaia fora da faixa de dados treinada
nao pode ser verificada. Desta forma, o conjuntaados de treinamento deve ser
escolhido para representar adequadamente a faxalakes de contaminacdo com que
se quer trabalhar, evitando o problema de extrgfolda rede.

O arranjo de trés detectores d&3® de Nal(Tl) em forma de T invertido,
usando a metodologia proposta neste estudo parermilear os valores de
contaminacdo nas superficies, mostrou-se tambéoerdé a determinacdo da

contaminacgao espacial em um ambiente urbano simples
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O estudo da variagcédo da espessura da blindagemndemo que a rede neural
artificial escolhida (caso 14) pode ser usada mh@rminar a contaminagao nas
superficies usando qualquer uma das 4 geometribbndiagem de chumbo (2,5 cm, 5
cm, 7,5 cm e 10 cm de espessura). Os arranjos emmedrias de blindagem com
espessura de 5 cm e 7,5 cm mostraram resultadbsneglpara a energia de 662 keV, e
a blindagem com espessura de 10 cm mostrou ressiltaglhores para a energia de
3000 keV. Todas as espessuras estudadas podersasi@suno arranjo experimental

com resultados adequados.

Os resultados obtidos na fase de verificagdo dag&olproposta demonstraram
gue a rede neural artificial escolhida pode sedaigzara determinar os valores de
contaminagdo em um cenario urbano simples compaio trés superficies
contaminadas, contribuindo para aumentar a exatit@ocalculos de dose a que a
populacao estaria sujeita em caso de uma eveiribeah¢do de elementos radioativos
no meio ambiente devido a um eventual acidenteol@gco ou a uma emergéncia

nuclear com liberacdo de material radioativo.

E importante e desejavel o estudo de cenariosxasbmais complexos, com a
devida selecdo de redes neurais artificiais path @aso, como uma continuagéo

natural do atual trabalho.

Uma extensdo desse trabalho poderia considerarrfigig® urbanas com
geometrias variaveis. As dimensdes dos cenari@ogiestudados, tais como distancia
dos detectores as superficies urbanas contamiredes proprias dimensfes dessas
superficies, poderiam ser consideradas como vagi@eeentrada para a rede neural a
ser treinada. A utilizacdo de sensores de distgpenia mapear o ambiente onde esta
sendo feita a medida permitiria a utilizacdo dosup@tros adequados a cada cenario,
aumentando a exatiddo da determinacdo da contadwints superficies urbanas. Este
tipo de abordagem do problema permitiia uma amylbzacdo da metodologia

proposta nesta tese.
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ANEXO A

Exemplo de um arquivo utilizado como arquivo de-asd para o codigo MCNP5, onde
toda a parede direita (y = 499) foi contaminada &6fy.m™.
c23456789 4 Nal (TI) em anbi ente urbano - parede |latera

cilindro
c cell cards

1 1 -3.7 -13 -10 14

2 1 -3.7 15 -10 - 16

3 1 -3.7 -23 -20 24

4 1 -3.7 25 -20 -26

11 2 -2.702 (-13 10 -11 14) #1

12 2 -2.702 (15 10 -11 -16) #2

13 2 -2.702 (-23 20 -21 24) #3

14 2 -2.702 (25 20 -21 -26) #4

15 3 -11.34 (37 -40 -31 30 44):(-44 48 -34 46 37 -40)
:(-44 48 36 -47 37 -40)

16 3 -11.34  (-35 41 -31 30 44):(-44 48 -34 46 -35 41)
(-44 48 36 -47 -35 41)

17 3 -11.34 34 -42 -33 32

18 3 -11.34 43 -36 -33 32

100 4 -1.205e-3 (-1 2 -3 4 -5
6) #1H2H#3HARLIH12#13#1A#15#16#17#18
101 O 1:-2:3:-4:5:-6
¢ end

¢ slab surfaces

1 px 500

2 px -500

3 py 500

4 py -500

5 pz 400

6 pz -100

10 cx 3.75 $ rai o detector Nal

11 cx 3.85 $ raio externo casca de Al
13  px 30 $ face externa do detector 1
14 px 22.5 $ face interna do detector 1
15 px - 30 $ face externa do detector 2
16 px -22.5 $ face interna do detector 2
20 cy 3.75 $ raio detector Nal
21 cy 3.85 $ rai o externo casca de Al
23 py 30 $ face externa do detector 3
24  py 22.5 $ face interna do detector 3
25 py -30 $ face externa do detector 4
26 py -22.5 $ face interna do detector 4
30 cx 4 $ chunmbo - cilindro
31 cx 9 $ chunbo
32 cy 4 $ chunbo
33 cy 9 $ chunbo
34 py 9 $ chunbo
35 px -4 $ chunbo
36 py -9 $ chunbo
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
¢ end

pX
pz
pz
pX
pX
Py
Py
pz
Py
Py
Py
pz

c data cards

node p
c cell

and surfaces paraneter

e R e R

chunbo
chunbo
chunbo
chunbo
chunbo
chunbo
chunbo
chunbo
chunbo

chunbo

imp:p111121111111110
c source card
sdef x=d1 z=d2 y=499 erg=0.662 wgt=1 par=2
sil -499 499

spl O

1

si2 -99 399

sp2 0

c materi al
mL 011000 0.5 053000 0.5

1

card

n2 013000 1
n8 082000 1

md 008000 0. 30 007000 0. 70

c tally

fg8:p 1234

e8 0 .01 99i

nps 1

e9

1.01

R R R
R32g
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ANEXO B

Arquivo de saida do programa MCNP5, com os respdtadios fétons que
atingem cada um dos detectores em funcédo da ersgi@sitada no detector para o

arquivo apresentado no Anexo A.

Thread Name & Version = MCNP5_RSICC, 1.51

Copyright 2008. Los Al anps Nati onal LLC. Al
reserved
This materia

DE- AC52- 06NA25396 f or

Security, rights |

I
was produced under U.S. Government contract
Los Al anps National Laboratory, which is |
operated by Los Al anps National Security, LLC, for the U.S.
Departnment of Los Energy. The CGovernment is granted for itself and
others acting on its behalf a paid-up, nonexclusive, irrevocable
worl dwi de license in this material to reproduce, prepare derivative
wor ks, and perform publicly and display publicly. Beginning five |
(5) years after 2008, subject to additional five-year worldw de
renewal s, the Government is granted for itself and others acting on
its behal f a paid-up, nonexclusive, irrevocable worldw de |Iicense
inthis material to reproduce, prepare derivative works, distribute
copies to the public, performpublicly and display publicly, and to
permt others to do so. NEI THER THE UNI TED STATES NOR THE UNI TED
STATES DEPARTMENT OF ENERGY, NOR LOS ALAMOS NATI ONAL SECURI TY, LLC,
NOR ANY OF THEI R EMPLOYEES, NMAKES ANY WARRANTY, EXPRESS OR | MPLI ED, |
OR ASSUMES ANY LEGAL LI ABILITY OR RESPONSI BI LI TY FOR THE ACCURACY, |
COVPLETENESS, OR USEFULNESS OF ANY | NFORMATI ON, APPARATUS, PRODUCT, |
OR PROCESS DI SCLOSED, OR REPRESENTS THAT | TS USE WOULD NOT | NFRI NGE
PRI VATELY OANED RI GHTS.

B e N eSS +
1ntnp version 5.npi |d=04232010 08/11/10 22:39: 04
IR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREREE R R R R R R R R R R R EREEERRREERREEREREEREEEEEEEEEESEESEESRSESESES]
probid = 08/ 11/10 22:39: 04
n=/ hone/ mar cos/ ener gy/ T5s29250 xsdir=xsdir fata
1- c23456789 4 Nal (TI) em anbiente urbano - parede lateral cilindro
2- c cell cards
3- 1 1 -3.7 -13 -10 14
4- 2 1 -3.7 15 -10 -16
5- 3 1 -3.7 -23 -20 24
6- 4 1 -3.7 25 -20 -26
7- 11 2 -2.702 (-13 10 -11 14) #1
8- 12 2 -2.702 (15 10 -11 -16) #2
9- 13 2 -2.702 (-23 20 -21 24) #3
10- 14 2 -2.702 (25 20 -21 -26) #4
11- 15 3 -11.34 (37 -40 -31 30 44):(-44 48 -34 46 37 -40)
12- :(-44 48 36 -47 37 -40)
13- 16 3 -11.34 (-35 41 -31 30 44):(-44 48 -34 46 -35 41)
14- :(-44 48 36 -47 -35 41)
15- 17 3 -11.34 34 -42 -33 32
16- 18 3 -11.34 43 -36 -33 32
17- 100 4 -1.205e-3 (-1 2 -3 4 -5 6)#1#2#3#4#11#12#13#14#15#16#17#18
18- 101 O 1:-2:3:-4:5:-6
19- ¢ end
20-
21- c slab surfaces
22- 1 px 500
23- 2 px -500
24- 3 py 500
25- 4 py -500
26- 5 pz 400
27- 6 pz -100
28- 10 cx 3.75 $ raio detector Na
29- 11 cx 3.85 $ raio externo casca de A
30- 13  px 30 $ face externa do detector 1
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surface
coment .

lcells
print table

cel

©O~NOUTAWN R
=
[

13 100
14 101

t ot al

war ni ng

14 px 22.5 $ face interna do detector 1
15 px -30 $ face externa do detector 2
16 px -22.5 $ face interna do detector 2
20 cy 3.75 $ raio detector Na
21 cy 3.85 $ raio externo casca de Al
23 py 30 $ face externa do detector 3
24  py 22.5 $ face interna do detector 3
25 py -30 $ face externa do detector 4
26 py -22.5 $ face interna do detector 4
30 cx 4 $ chunbo - cilindro
31 cx 9 $ chunbo
32 ¢y 4 $ chunbo
33 «cy 9 $ chunbo
34 py 9 $ chunbo
35 px -4 $ chunbo
36 py -9 $ chunbo
37 px 4 $ chunbo
38 pz -5 $ chunbo
39 pz 5 $ chunbo
40 px 35 $ chunbo
41 px -35 $ chunbo
42  py 35 $ chunbo
43 py -35 $ chunbo
44  pz 0 $ chunbo
45 py 9 $ chunbo
46 py 4
47 py -4
48 pz -4 $ chunbo
c end
c data cards
node p
c cell and surfaces paraneter
inp:p11111111111110
c source card
sdef x=d1 z=-99 y=d2 erg=2.5 wgt=1 par=2
sil 0 250
spl 01
si2 0 499
sp2 0 1
c material card
mlL 011000 0.5 053000 0.5 $ Na
n2 013000 1 $ A
n8 082000 1 $ Pb
m} 008000 0.30 007000 0O.70 $ ar
c tally
f8p 1234
e8 0 .01 99i 3.01
nps le9
34 and surface 45 are the sane. 45 wi |l be deleted

1 surfaces were

60

mat

OPRWWWWNNNNRRRER

surface

O WWWWOOOOONNNN

at om
density

. 97297E-02
. 97297E- 02
. 97297E- 02
. 97297E-02
. 03063E-02
. 03063E- 02
. 03063E- 02
. 03063E-02
. 29558E- 02
. 29558E- 02
. 29558E- 02
. 29558E- 02
. 96872E- 05
. 00000E+00

del eted for

gram
density

. 70000E+00
. 7T0000E+00
. 7T0000E+00
. 70000E+00
. 70200E+00
. 7T0200E+00
. 7T0200E+00
. 70200E+00
. 13400E+01
. 13400E+01
. 13400E+01
. 13400E+01
. 20500E- 03
. 00000E+00

38 is not used for

bei ng the sane as others

vol ume

. 31340E+02
. 31340E+02
. 31340E+02
. 31340E+02
. 79071E+01
. 79071E+01
. 79071E+01

. 00000E+00
. 00000E+00
. 30929E+03
. 30929E+03
. 00000E+00
. 00000E+00

[

. 20156E+04 1

anyt hi ng.

mass

3 1. 22596E+03
3 1. 22596E+03
3 1. 22596E+03
3 1. 22596E+03
1 4. 83849E+01
1 4. 83849E+01
1 4. 83849E+01
1. 79071E+01 4.
0 0
0 0
5 6
5 6
(0] 0
0 0

83849E+01

. 00000E+00
. 00000E+00
. 02074E+04
. 02074E+04
. 00000E+00
. 00000E+00

25512E+05

phot on

pi eces i nportance

OORROORRRRRREERE

ORRRRRRRRRRREREREER

. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00
. 0000E+00



war ni ng.

m ni mum source wei ght =

surface

1. OOOOE+00

39 is not used for anything.

maxi mum source wei ght =

R EEEEEEEEEEEEEEREEEEEREREEEREREEEEREEEEEEEEEEEEEEEESEESSE]

* Random Nunber
* Random Nunber
* Random Nunber
* Random Nunber
* Random Nunber
* Random Nunber

Cenerator =
Seed =
Mil tiplier =
Adder =
Bits Used =
Stride =

l*

19073486328125 *
19073486328125

0*
48 *
152917 *

khkhkkhkhkhhkhhhkhkhhhkh bk hhhhkhhhkhhhhkhhkhhkhhkhhkkhkhkhkhkkkk*

2 warni ng nessages so far.
1lcross-section tables
print table 100

tabl e

7000.

mat 700

8000.

mat 800

11000.

mat 1100

13000.

mat 1300

53000.

mat 5300

82000.

mat 8200

t ot al

04p
04p
04p
04p
04p

04p

I ength
tabl es
3194 ENDF/ B-VI
02/ 07/ 03
3272 ENDF/ B-VI
02/ 07/ 03
3995 ENDF/ B-VI
02/ 07/ 03
4846 ENDF/ B- VI
02/ 07/ 03
8492 ENDF/ B-VI
02/ 07/ 03
10010 ENDF/ B-VI
02/ 07/ 03
33809

maxi mum phot on energy set to

7000. 03e
6/ 6/ 98
8000. 03e
6/ 6/ 98
11000. 03e
6/ 6/ 98
13000. 03e
6/ 6/ 98
53000. 03e
6/ 6/ 98
82000. 03e
6/ 6/ 98
war ni ng
war ni ng

tabl es
2333
2333
2337
2337
2359

2373

mat eri al

mat eri al

fromfil

Rel ease

Rel ease

Rel ease

Rel ease

Rel ease

Rel ease

e

100. 0 mev

fromfil

e

ncpl i b04

Phot oat oni ¢
Phot oat omi ¢
Phot oat oni ¢
Phot oat omi ¢
Phot oat oni ¢

Phot oat omi ¢

Dat a

Dat a

Dat a

Dat a

Dat a

Dat a

for

f

f

f

f

f

1. OOOOE+00

or 8-0

or 11-NA

or 13-AL

or 53-1

or 82-PB

(maxi mum el ectron energy)

el 03

2 has been set to a conductor.

3 has been set to a conductor.

IR EEEEEEEEEEEEEEEREEEE R R R R R R R R R R R EEEE R R R R R R R R R R R R R ERERRRRRERREREREREREEEEEEEEEEEREERESRERSESES]

EEEEEEEREEEEEEEEEEREEREEEEEEEESESESESE]

nps = 0

1 threads each

08/11/10
08/ 11/ 10
08/ 11/ 10
08/11/10
08/11/10
08/ 11/ 10
08/ 11/ 10

dunp no. 1 on file /home/ marcos/ energy/ T5s29250r
0 ctm =

0.00 nrn = 0

4 warni ng nmessages so far

master starting 27 tasks with
naster set rendezvous nps = 200
mast er set rendezvous nps = 100000000
mast er set rendezvous nps = 200000000
naster set rendezvous nps = 300000000
naster set rendezvous nps = 400000000
mast er set rendezvous nps = 500000000
mast er set rendezvous nps = 600000000
naster set rendezvous nps = 700000000

08/11/10

22:39:

0

8/ 11/ 10 22:39:05
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mast er set rendezvous nps
naster set rendezvous nps
naster set rendezvous nps

1probl em sunmary

run term nated when

+
08/ 11/10 23:30: 31
c23456789 4 Nal (Tl)
probid = 08/11/10 22:39: 04
0
photon creation tracks
tracks wei ght e

(per source particle)

source 1000000000
999309441 9. 9931E- 01
0 0. 1. 8580E-
0 0. 0

wei ght wi ndow 0
0 0. 0

cell inportance 0
0 0. 0

wei ght cut of f 0
0 0. 0

e or t inportance 0
0 0. 0

dxtran 0
0 0. 0

forced collisions 0
0 0. 0

exp. transform 0
0 0. 0

from neut rons 0
0 0. 2. 0669E-
br emsst r ahl ung 9080229
15485447 1. 5485E-02 2
p-anni hil ation 1532764
766382 7. 6638E- 04 1.8
phot onucl ear 0
0 0. 0

el ectron x-rays 0

4201144

747133
1015561270
1. 0156E+00

1st fluorescence
2nd fl uorescence

t ot al
1015561270

nunber of photons banked
cutoffs
photon tracks per source

01 tco 1. O0O00OE+3
photon col |l i sions per so
01 eco 1.0000E-0
total photon collisions
01 wcl 0. 0000E+0
01 wc2 0. 0000E+0

conputer time so far in th
bank 12

conputer time in ncrun
file 0

source particles per mnute

random nunber s gener at ed
was 348 in history

war ni ng

range of sanpled source we

estimated system efficiency:

random nunber period exceeded

= 800000000 08/ 11/10 23:14:56
= 900000000 08/11/10 23:20:07
= 1000000000 08/11/10 23:25:19

1000000000 particle histories were done

em anbi ente urbano - parede lateral cilindro

wei ght
ner gy
(per source particle)

ener gy photon | oss

1. 0000E+00 2. 5000E+00 escape
2. 4769E+00
energy cutoff
06
time cutoff
0. 0. wei ght wi ndow
0. 0. cell inportance
0. 0. wei ght cut of f
0. 0. e or t inportance
0. 0. dxtran
0. 0. forced collisions
0. 0. exp. transform
0. 0. conpton scatter
02
9. 0802E- 03 5. 6513E- 04 capture
. 1346E- 03
1. 5328E- 03 7.8325E-04 pai r production
869E- 03
0. 0. phot onucl ear abs
0. 0
4.2011E- 03 2. 2515E- 04
7.4713E- 04 8. 3956E- 06
1. 0156E+00 2. 5016E+00 tota
2. 5016E+00
11360126 average tine of (shakes)
particle 1. 0156E+00 escape 9. 0846E-
3
urce particle 3.4207E-02 capture 5. 2464E-
3
34207483 capture or escape 9. 0260E-
0
any term nation 9. 0252E-
0
is run 858.54 mi nutes mexi mum number ever in

547. 46 mi nutes bank overflows to backup

1. 8266E+06

5875638836 nost random nunbers used

364242957

decrease stride

ights 1. OO0O0OE+00 to 1. 0000E+00

net = 39% loss = 24% (locks) + 37% (comm) + 0% (misc.)

nunber of histories processed by each task
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0
37037031
37037040
37037031
37037040
37037041
1phot on

37037030

37037040

37037031

37037040

37037031

print table 126

activity in each cel

37037039 37037040 37037031
37037039

37037039 37037040 37037031
37037039

37037039 37037040 37037031

tracks popul ati on col l'i sions col l'i sions
aver age aver age
cel | entering * wei ght
wei ght ed track wei ght track nfp
(per history
(relative) (cm
1 1 75888 123618 148141 . 4814E-04
1.8503E+00 1. 0000E+00 5. 6944E+00
2 2 56250 90625 106628 . 0663E- 04
1. 8480E+00 1. 0000E+00 5. 6941E+00
3 3 31981 48480 59937 . 9937E- 05
1. 6659E+00 1. 0000E+00 5. 3728E+00
4 4 10094 14596 18677 . 8677E-05
1.5158E+00 1. 0000E+00 5. 1304E+00
5 11 102253 76156 2877 . 8770E- 06
1.9843E+00 1. 0000E+00 8. 2517E+00
6 12 68985 54772 2267 . 2670E- 06
1.9853E+00 1. 0000E+00 8. 2554E+00
7 13 31942 26695 1113 . 1130E- 06
1. 6696E+00 1. 0000E+00  7.4733E+00
8 14 11135 8912 382 . 8200E- 07
1. 5440E+00 1. 0000E+00 7. 1721E+00
9 15 809010 3353319 5813891 . 8139E-03
1.8355E+00 1. 0000E+00  1.6059E+00
10 16 538606 2203297 3807130 . 8071E-03
1.8335E+00 1. 0000E+00  1.6051E+00
11 17 789801 3482749 6117446 .1174E-03
1.8371E+00 1. 0000E+00  1.6075E+00
12 18 509400 2244074 3953351 . 9534E-03
1.8270E+00 1. 0000E+00  1.6030E+00
13 100 1000884829 1002677273 14175643 . 4176E- 02
2.4734E+00 1. 0000E+00 2. 0891E+04
t ot al 1003920174 1014404566 34207483 . 4207E- 02
1tally 8 nps = 1000000000
tally type 8 pul se hei ght distribution
tally for photons
cell 1
ener gy
0. O000E+00 0. 00000E+00 0. 0000
1.0000E-02  3.53740E-05 0. 0053
4.0000E-02 3. 71000E- 07 0. 0519
7.0000E-02  3.95000E-07 0.0503
1. 0000E-01  6.28000E-07 0.0399
1.3000E-01  3.34000E-07 0.0547
1. 6000E-01  3.29000E-07 0.0551
1.9000E-01  3.69000E-07 0.0521
2.2000E-01  3.82000E-07 0.0512
2.5000E-01 4. 33000E-07 0.0481
2.8000E-01  4.92000E-07 0.0451
3. 1000E-01 4. 67000E-07 0. 0463
3.4000E-01 4. 66000E-07 0. 0463
3. 7000E-01 4. 05000E- 07 0. 0497
4.0000E-01 3. 69000E-07 0.0521
4.3000E-01 3. 84000E-07 0.0510
4. 6000E-01  3.56000E-07 0.0530
4.9000E-01 3. 74000E- 07 0. 0517
5. 2000E-01 1. 54500E-06 0. 0254
5. 5000E-01 2. 82000E- 07 0. 0595
5. 8000E-01 2. 84000E-07 0. 0593
6. 1000E-01 2. 89000E- 07 0. 0588
6. 4000E-01 3. 05000E- 07 0. 0573
6. 7000E-01 2. 77000E- 07 0. 0601
7.0000E-01 2. 65000E-07 0.0614
7.3000E-01  2.57000E-07 0.0624

37037040
37037040

37037040

nunber
wei ght ed

) ener gy

1. 8503E+00
1. 8480E+00
1. 6659E+00
1. 5158E+00
1. 9843E+00
1. 9853E+00
1. 6696E+00
1. 5440E+00
1. 8355E+00
1. 8335E+00
1. 8371E+00
1. 8270E+00

2. 4734E+00

units

37037039

37037039

37037039

flux

ener gy

nunber
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WNRNNPNNNPNPDNNNNPODNPNPDNNNDNNNNPODNNDNDNNDNNNDNNDNDNNNNNNNRPRRPRPRRPRPRPRPRPRRPRRPRPRRPRPRRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPRPROOO0O0ONN-SN

. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E+00
. 0300E+00
. 0600E+00
. 0900E+00
. 1200E+00
. 1500E+00
. 1800E+00
. 2100E+00
. 2400E+00
. 2700E+00
. 3000E+00
. 3300E+00
. 3600E+00
. 3900E+00
. 4200E+00
. 4500E+00
. 4800E+00
. 5100E+00
. 5400E+00
. 5700E+00
. 6000E+00
. 6300E+00
. 6600E+00
. 6900E+00
. 7200E+00
. 7500E+00
. 7800E+00
. 8100E+00
. 8400E+00
. 8700E+00
. 9000E+00
. 9300E+00
. 9600E+00
. 9900E+00
. 0200E+00
. 0500E+00
. 0800E+00
. 1100E+00
. 1400E+00
. 1700E+00
. 2000E+00
. 2300E+00
. 2600E+00
. 2900E+00
. 3200E+00
. 3500E+00
. 3800E+00
. 4100E+00
. 4400E+00
. 4700E+00
. 5000E+00
. 5300E+00
. 5600E+00
. 5900E+00
. 6200E+00
. 6500E+00
. 6800E+00
. 7100E+00
. 7400E+00
. 7700E+00
. 8000E+00
. 8300E+00
. 8600E+00
. 8900E+00
. 9200E+00
. 9500E+00
. 9800E+00
. 0100E+00

t ot al

NOOOOOOOOO0OO0OO0OO0OO0OOOONWNNUIORNWOOGUIUTUUITURRPWWWWWWRAWWWWWWWWWOONNRNNPNPNPNNPNNNNNNDNDNPDNPDNNNNNNNDNDNDN

. 61000E- 07
. 57000E- 07
. 36000E- 07
. 46000E- 07
. 54000E- 07
. 45000E- 07
. 27000E- 07
. 32000E- 07
. 54000E- 07
. 54000E- 07
. 60000E- 07
. 21000E- 07
. 38000E- 07
. 40000E- 07
. 55000E- 07
. 51000E- 07
. 37000E- 07
. 57000E- 07
. 60000E- 07
. 35000E- 07
. 62000E- 07
. 57000E- 07
. 54000E- 07
. 72000E- 07
. 09000E- 07
. 29000E- 07
. 55000E- 07
. 62000E- 07
. 50000E- 07
. 55000E- 07
. 66000E- 07
. 51000E- 07
. 73000E- 07
. 44000E- 07
. 03000E- 07
. 69000E- 07
. 49000E- 07
. 85000E- 07
. 58000E- 07
. 96000E- 07
. 83000E- 07
. 75900E- 06
. 62000E- 07
. 70000E- 07
. 77000E- 07
. 36000E- 07
. 55000E- 07
. 69000E- 07
. 79000E- 07
. 57000E- 07
. 58000E- 07
. 64000E- 07
. 24000E- 07
. 31000E- 07
. 20000E- 08
. 20000E- 08
. 10000E- 08
. 50000E- 08
. 50000E- 08
. 44800E- 06
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 33380E- 05

OO 0000000000000 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

. 0619

0624
0651
0638
0627
0639
0664
0657
0627
0627
0620
0673
0648
0645
0626
0631
0650
0624
0620
0652
0618
0624
0627
0606
0352
0551
0531
0526
0535
0531
0523
0534
0518
0539
0498
0521
0535
0510
0529
0503
0511
0238
0465
0419
0416
0432
0424
0419
0416
0390
0390
0524
0668
0874
1104
1387
2182
2000
1690
0116
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000

. 0037
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cel
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2
ener gy

. 0000E+00
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E- 01
. 3000E- 01
. 6000E- 01

9000E- 01

. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01

4000E- 01

. 7000E- 01
. 0000E- 01
. 3000E-01
. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E- 01

5000E- 01

. 8000E-01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01

0000E- 01

. 3000E- 01
. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E+00
. 0300E+00
. 0600E+00
. 0900E+00
. 1200E+00
. 1500E+00
. 1800E+00
. 2100E+00
. 2400E+00
. 2700E+00
. 3000E+00
. 3300E+00
. 3600E+00
. 3900E+00
. 4200E+00
. 4500E+00
. 4800E+00
. 5100E+00
. 5400E+00
. 5700E+00
. 6000E+00
. 6300E+00
. 6600E+00
. 6900E+00
. 7200E+00
. 7500E+00
. 7800E+00
. 8100E+00
. 8400E+00
. 8700E+00
. 9000E+00
. 9300E+00
. 9600E+00
. 9900E+00
. 0200E+00
. 0500E+00
. 0800E+00
. 1100E+00
. 1400E+00
. 1700E+00

. 00000E- 09
. 69930E- 05
. 85000E- 07
. 04000E- 07

32000E- 07

. 28000E- 07
. 34000E- 07
. 81000E- 07
. 59000E- 07

39000E- 07

. 58000E- 07
. 34000E- 07

51000E- 07

. 03000E- 07

79000E- 07

. 84000E- 07
. 60000E- 07
. 66000E- 07
. 03500E- 06

57000E- 07

. 17000E- 07

77000E- 07

. 10000E- 07
. 00000E- 07

90000E- 07

. 89000E- 07

64000E- 07

. 96000E- 07
. 01000E- 07
. 80000E- 07
. 78000E- 07

84000E- 07

. 86000E- 07
. 96000E- 07
. 79000E- 07
. 84000E- 07

94000E- 07

. 02000E- 07

90000E- 07

. 81000E- 07
. 59000E- 07

81000E- 07

. 75000E- 07

84000E- 07

. 57000E- 07
. 95000E- 07
. 94000E- 07
. 75000E- 07

00000E- 07

. 75000E- 07

88000E- 07

. 56000E- 07
. 16000E- 07

54000E- 07

. 02000E- 07

92000E- 07

. 65000E- 07
. 81000E- 07

79000E- 07

. 58000E- 07

69000E- 07

. 61000E- 07
. 62000E- 07
. 64000E- 07
. 80000E- 07
. 47000E- 07
. 73000E- 07

31300E- 06

. 58000E- 07
. 47000E- 07

91000E- 07

. 03000E- 07
. 79000E- 07
. 91000E- 07

OO0 0000000000000 000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

. 0000

0061
0592
0574
0481
0662
0654
0597
0621
0543
0529
0547
0534
0574
0599
0593
0620
0613
0311
0624
0679
0752
0690
0707
0725
0727
0781
0714
0705
0745
0750
0737
0733
0714
0747
0737
0718
0704
0725
0743
0793
0743
0756
0737
0798
0716
0718
0756
0707
0756
0412
0625
0680
0627
0575
0585
0614
0597
0599
0623
0610
0619
0618
0615
0598
0636
0605
0276
0529
0537
0506
0498
0514

. 0506
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cel

PRPPPRPRPRPPPPRPRPRPOOOODONNNNOODUIUNURARRRWWWNNNRRERREPRLNARO

. 2000E+00
. 2300E+00
. 2600E+00
. 2900E+00
. 3200E+00
. 3500E+00
. 3800E+00
. 4100E+00
. 4400E+00
. 4700E+00
. 5000E+00
. 5300E+00
. 5600E+00
. 5900E+00
. 6200E+00
. 6500E+00
. 6800E+00
. 7100E+00
. TA00E+00
. 7700E+00
. 8000E+00
. 8300E+00
. 8600E+00
. 8900E+00
. 9200E+00
. 9500E+00
. 9800E+00
. 0100E+00

t ot al

3
ener gy

. 0000E+00
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E-01
. 3000E- 01
. 6000E- 01

9000E- 01

. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01

4000E- 01

. 7000E- 01
. 0000E- 01
. 3000E-01
. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E- 01

5000E- 01

. 8000E-01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01

0000E- 01

. 3000E-01
. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E-01

5000E- 01

. 8000E- 01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E+00
. 0300E+00
. 0600E+00
. 0900E+00
. 1200E+00
. 1500E+00
. 1800E+00
. 2100E+00
. 2400E+00
. 2700E+00
. 3000E+00

OO0 OO0 O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOOQUINENNANRPRPNDDIDDS

RPRRRPRRPRPRPRRPREPRPRPRRPREPRPRPRPREPREPRPRPREPRPRPREPREPRPONNNNNNMNNNNNREPNRWONNREO

. 74000E- 07
. 29000E- 07
. 62000E- 07
. 90000E- 07
. 44000E- 07
. 80000E- 08
. 00000E- 08
. 50000E- 08
. 20000E- 08
. 60000E- 08
. 30000E- 08
. 32900E- 06
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 44370E- 05

. 00000E+00
. 41900E- 05
. 13000E- 07
. 52000E- 07
. 44000E- 07
. 92000E- 07
. 05000E- 07
. 96000E- 07
. 33000E- 07
. 71000E- 07
. 74000E- 07
. 44000E- 07
. 77000E- 07
. 25000E- 07
. 27000E- 07
. 65000E- 07
. 24000E- 07
. 38000E- 07
. 15000E- 07
. 86000E- 07
. 99000E- 07
. 81000E- 07
. 73000E- 07
. 49000E- 07
. 76000E- 07
. 61000E- 07
. 46000E- 07
. 64000E- 07
. 33000E- 07
. 60000E- 07
. 44000E- 07
. 42000E- 07
. 27000E- 07
. 40000E- 07
. 23000E- 07
. 28000E- 07
. 21000E- 07
. 35000E- 07
. 46000E- 07
. 21000E- 07
. 07000E- 07
. 12000E- 07
. 14000E- 07
. 23000E- 07
. 18000E- 07

OO0 O00000000000000000000000000

OO O0O000000000000000000000000000000000000000000

. 0459

0483
0465
0587
0833
1132
1581
2000
2132
2500
2085
0137
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000

. 0043

. 0000
. 0084

0685
0630
0539
0722
0698
0714
0655
0607
0604
0640
0601
0667
0664
0614
0668
0648
0350
0733
0709
0743
0760
0819
0754
0788
0828
0781
0867
0791
0833
0839
0887
0845
0902
0884
0909
0861
0828
0909
0967
0945
0937
0902

. 0921

87
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cel

. 3300E+00
. 3600E+00
. 3900E+00
. 4200E+00
. 4500E+00
. 4800E+00
. 5100E+00
. 5400E+00
. 5700E+00
. 6000E+00
. 6300E+00
. 6600E+00
. 6900E+00
. 7200E+00
. 7500E+00
. 7800E+00
. 8100E+00
. 8400E+00
. 8700E+00
. 9000E+00
. 9300E+00
. 9600E+00
. 9900E+00
. 0200E+00
. 0500E+00
. 0800E+00
. 1100E+00
. 1400E+00
. 1700E+00
. 2000E+00
. 2300E+00
. 2600E+00
. 2900E+00
. 3200E+00
. 3500E+00
. 3800E+00
. 4100E+00
. 4400E+00
. 4700E+00
. 5000E+00
. 5300E+00
. 5600E+00
. 5900E+00
. 6200E+00
. 6500E+00
. 6800E+00
. 7100E+00
. TA00E+00
. 7700E+00
. 8000E+00
. 8300E+00
. 8600E+00
. 8900E+00
. 9200E+00
. 9500E+00
. 9800E+00
. 0100E+00

t ot al

4
ener gy

. 0000E+00
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E- 02
. 0000E-01
. 3000E- 01
. 6000E- 01

9000E- 01

. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E- 01
. 3000E-01

WOOOOOOOOOOOO0OOOOONNNRNWANRRRPENRRPRPRPRPRRPRURRRPRPRRPRPRPREPRPRRPRRPRPRPORRPRRER

NP ORRPRPROOOANRFONAO

. 16000E- 07
. 19000E- 07
. 28000E- 07
. 38000E- 07
. 25000E- 07

01000E- 07

. 36000E- 07

63000E- 07

. 37000E- 07
. 41000E- 07

48000E- 07

. 61000E- 07

31000E- 07

. 40000E- 07
. 56000E- 07

21000E- 07

. 38000E- 07

55000E- 07

. 21000E- 07
. 36000E- 07
. 15000E- 07
. 35000E- 07

33000E- 07

. 69000E- 07

58000E- 07

. 63000E- 07
. 69000E- 07

75000E- 07

. 91000E- 07

17000E- 07

. 68000E- 07
. 60000E- 07
. 27000E- 07
. 10000E- 08

20000E- 08

. 50000E- 08
. 60000E- 08
. 80000E- 08
. 00000E- 08
. 10000E- 08
. 16900E- 06

00000E+00

. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00

00000E+00

. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00

00000E+00

. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 04070E- 05

. 00000E+00
. 37400E- 06

40000E- 08

. 20000E- 08
. 53000E- 07
. 20000E- 08
. 60000E- 08

20000E- 08

. 40000E- 08

90000E- 08

. 09000E- 07
. 05000E- 07

15000E- 07

. 90000E- 08
. 01000E- 07
. 90000E- 08

OO0 0000000000000 000000000000000000000000000000000000000000

©ooo000000000000

. 0928

0917
0884
0851
0894
0576
0857
0783
0854
0842
0822
0788
0874
0845
0801
0909
0851
0803
0909
0857
0933
0861
0433
0769
0796
0783
0769
0756
0724
0679
0772
0791
0887
1187
1543
1690
1961
2357
2236
2182
0215
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000
0000

. 0057

0000

. 0151

1162
1104
0808
1179
1474
1104
1031
1005
0958
0976
0933
1005
0995

. 1125

88



. 6000E- 01
. 9000E- 01
. 2000E-01
. 5000E- 01
. 8000E- 01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E- 01
. 3000E- 01

6000E- 01

. 9000E- 01
. 2000E- 01
. 5000E- 01
. 8000E-01
. 1000E- 01
. 4000E- 01
. 7000E- 01
. 0000E+00
. 0300E+00
. 0600E+00
. 0900E+00
. 1200E+00
. 1500E+00
. 1800E+00
. 2100E+00
. 2400E+00
. 2700E+00
. 3000E+00
. 3300E+00
. 3600E+00
. 3900E+00
. 4200E+00
. 4500E+00
. 4800E+00
. 5100E+00
. 5400E+00
. 5700E+00
. 6000E+00
. 6300E+00
. 6600E+00
. 6900E+00
. 7200E+00
. 7500E+00
. 7800E+00
. 8100E+00
. 8400E+00
. 8700E+00
. 9000E+00
. 9300E+00
. 9600E+00
. 9900E+00
. 0200E+00
. 0500E+00
. 0800E+00
. 1100E+00
. 1400E+00
. 1700E+00
. 2000E+00
. 2300E+00
. 2600E+00
. 2900E+00
. 3200E+00
. 3500E+00
. 3800E+00
. 4100E+00
. 4400E+00
. 4700E+00
. 5000E+00
. 5300E+00
. 5600E+00
. 5900E+00
. 6200E+00
. 6500E+00
. 6800E+00
. 7100E+00
. 7TA00E+00

OO OO0 O0COLODORLNERPNNNDMDMNAOPMWAORARRRARPWRWOWWANPMPWIAWWRARDMWARANRDMCMNOAODWAORMTUOUORMADMIITOUTAONRODORANOUINOOONNSN

. 7T0000E- 08
. 90000E- 08
. 80000E- 07
. 80000E- 08
. 00000E- 08
. 40000E- 08
. 40000E- 08
. 90000E- 08
. 30000E- 08
. 30000E- 08
. 90000E- 08
. 90000E- 08
. 80000E- 08
. 80000E- 08
. 00000E- 08
. 00000E- 08
. 80000E- 08
. 30000E- 08
. 10000E- 08
. 10000E- 08
. 40000E- 08
. 50000E- 08
. 30000E- 08
. 00000E- 08
. 20000E- 08
. 40000E- 08
. 70000E- 08
. 50000E- 08
. 50000E- 08
. 50000E- 08
. 00000E- 08
. 90000E- 08
. 30000E- 08
. 20000E- 08
. 00000E- 08
. 50000E- 08
. 10000E- 08
. 90000E- 08
. 40000E- 08
. 40000E- 08
. 90000E- 08
. 30000E- 08
. 40000E- 08
. 80000E- 08
. 60000E- 08
. 7T0000E- 08
. 60000E- 08
. 90000E- 08
. 30000E- 08
. 10000E- 08
. 90000E- 08
. 18000E- 07
. 50000E- 08
. 00000E- 08
. 7T0000E- 08
. 10000E- 08
. 90000E- 08
. 10000E- 08
. 50000E- 08
. 90000E- 08
. 90000E- 08
. 70000E- 08
. 00000E- 08
. 00000E- 08
. 00000E- 08
. 00000E- 09
. 30000E- 08
. 00000E- 09
. 00000E- 09
. 36000E- 07
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00
. 00000E+00

OO 0000000000000 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

. 1140

1125
0598
1213
1291
1031
1162
1302
1260
1170
1429
1204
1213
1443
1195
1291
1443
1374
1280
1400
1508
1491
1260
1414
1387
1361
1459
1348
1690
1491
1414
1429
1525
1543
1195
1491
1562
1601
1508
1508
1601
1741
1361
1622
1474
1925
1474
1601
1741
1562
1601
0921
1491
1581
1459
1400
1601
1562
1348
1429
1429
1925
2236
2236
3162
3780
2774
3536
4082
0479
0000
0000
0000
0000
0000
0000

. 0000

89



2. 7700E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 8000E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 8300E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 8600E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 8900E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 9200E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 9500E+00 0. 00000E+00 0. 0000
2. 9800E+00 0. 00000E+00 0. 0000
3. 0100E+00 0. 00000E+00 0. 0000

total 9. 66100E- 06 0. 0102

results of 10 statistical checks for the estimted answer for the tally
fluctuation chart (tfc) bin of tally 8

tfc bin --mean--  --------- relative error--------- ----variance of the
variance--- - --figure of nmerit-- - pdf -

behavi or behavi or val ue decrease decrease rate val ue decrease
decrease rate val ue behavi or sl ope

desired random <0. 10 yes 1/ sqrt (nps) <0. 10 yes

1/ nps const ant random >3. 00

observed random 0. 00 yes yes 0. 00 yes
yes const ant random 10. 00

passed? yes yes yes yes yes yes
yes yes yes yes

this tally neets the statistical criteria used to formconfidence intervals: check the
tally fluctuation chart to verify.

the results in other bins associated with this tally nay not neet these statistica
criteria.

————— esti mated confidence intervals: -----

estimated asynmetric confidence interval (1,2,3 sigma): 7.3068E-05 to 7.3609E-05
7.2797E-05 to 7.3880E-05; 7.2526E-05 to 7.4151E-05
estimated symmetric confidence interval (1,2,3 sigma): 7.3067E-05 to 7.3609E-05
7.2796E-05 to 7.3880E-05; 7.2526E-05 to 7.4150E- 05

lanalysis of the results in the tally fluctuation chart bin (tfc) for tally 8 with nps
= 1000000000 print table 160

norned average tally per history = 7.33380E-05 unnorned average tally per
history = 7.33380E-05

estimated tally relative error = 0. 0037 estimated variance of the
variance = 0.0000

relative error fromzero tallies = 0.0037 relative error from nonzero
scores = 0.0000

nunber of nonzero history tallies = 73338 efficiency for the nonzero
tallies = 0.0001

hi story number of largest tally = 11127707 | argest unnormalized history
tally = 1. 00000E+00

(largest tally)/(average tally) = 1.36355E+04 (largest tally)/(avg nonzero
tally)= 1. 00000E+00

(confidence interval shift)/mean = 0.0000 shifted confidence interva

center = 7.33385E-05

if the largest history score sanpled so far were to occur on the next history, the tfc
bin quantities would change as foll ows:

estimated quantities val ue at nps val ue at nps+l
val ue(nps+1)/val ue(nps)-1
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nmean 7. 33380E- 05 7. 33390E- 05
0. 000014

relative error 3. 69249E- 03 3. 69247E- 03
- 0. 000007

variance of the variance 1. 36325E- 05 1. 36323E- 05
-0. 000014

shifted center 7. 33385E- 05 7. 33385E- 05
0. 000000

figure of merit 1. 33971E+02 1. 33973E+02
0. 000014

the 100 largest history tallies appear to have a naxinum value of about 1. 00000E+00
the large score tail of the enpirical history score probability density function
appears to have no unsanpl ed regi ons

fom= (histories/mnute)*(f(x) signal-to-noise ratio)**2 = (1.827E+06)*( 8.564E-03)**2
= (1.827E+06) * (7. 334E- 05) = 1.340E+02

1status of the statistical checks used to formconfidence intervals for the nean for
each tally bin

tally result of statistical checks for the tfc bin (the first check not passed is
listed) and error magnitude check for all bins

8 passed the 10 statistical checks for the tally fluctuation chart bin result
m ssed all bin error check: 412 tally bins had 67 bins with zeros and
95 bins with relative errors exceeding 0.10

the 10 statistical checks are only for the tally fluctuation chart bin and do not apply
to other tally bins.

the tally bins with zeros nay or may not be correct: conpare the source, cutoffs
multipliers, et cetera with the tally bins

war ni ng. 1 of the 1 tallies had bins with relative errors greater than
recomended
1tally fluctuation charts

tally 8
nps mean error vov sl ope fom
100000000 7.3110E-05 0.0117 0.0001 10.0 134
200000000 7. 3490E-05 0.0082 0.0001 10.0 135
300000000  7.3350E-05 0.0067 0.0000 10.0 134
400000000 7.3695E-05 0. 0058 0.0000 10.0 135
500000000 7.3520E-05 0. 0052 0.0000 10.0 134
600000000  7.3562E-05 0.0048 0.0000 10.0 134
700000000 7.3614E-05 0.0044 0.0000 10.0 135
800000000 7.3461E-05 0. 0041 0.0000 10.0 134
900000000 7.3274E-05 0. 0039 0.0000 10.0 134
1000000000  7.3338E-05 0.0037 0.0000 10.0 134
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEESESESESE]
dunp no. 2 on file /home/ marcos/ energy/ T5s2q250r nps = 1000000000 coll =
34207483 ctm =
547. 46 nrn = 5875638836

6 warni ng nessages so far

run term nated when 1000000000 particle histories were done
conputer time = 858.54 mnutes

ntnp version 5.npi 04232010 08/11/10 23:30: 31
probid = 08/11/10 22:39:04
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