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Muitos centros de radioterapia adquirem aceleradores lineares de 15 e 18 MV
para efetuar tratamentos mais eficazes em tumores profundos. No entanto, a aquisi¢éo
desses equipamentos deve ser acompanhada de cuidados adicionais no planejamento
da blindagem das salas que irdo abriga-los. Em casos onde ha restricdo de espaco, &
comum encontrar blindagens compostas de concreto e metal. O inconveniente desse
tipo de barreira é a emissdo de fotonéutrons quando fétons de altas energias
(espectros de 15 ou 18 MV) interagem com o material metdlico da blindagem. A
emissdo dessas particulas constitui um problema de radioprote¢do dentro e fora das
salas de radioterapia, que deve ser devidamente avaliado. Um trabalho recente
mostrou que o modelo corrente subestima a dose de néutrons fora das salas de
tratamento. Neste trabalho, foi criado um modelo computacional para o problema
supracitado, utilizando simulacées computacionais com método de Monte Carlo e
Inteligéncia Artificial. O modelo desenvolvido foi composto por trés redes neuronais,
cada uma sendo formada por um par de material e espectro: Pb18, Pb1l5 e Fel8.
Comparando diretamente com o método de McGinley, a rede Pb18 exibiu melhores
respostas para aproximadamente 78% dos casos testados; a rede Pbl5 apresentou
melhores resultados para 100% dos casos testados, enquanto a rede Fel8 obteve
melhores respostas para 94% dos casos testados. Logo, o modelo computacional
composto pelas trés redes apresentou resultados mais consistentes que o método de

McGinley.
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Many radiotherapy centers acquire 15 and 18 MV linear accelerators to perform
more effective treatments for deep tumors. However, the acquisition of these
equipments must be accompanied by an additional care in shielding planning of the
rooms that will house them. In cases where space is restricted, it is common to find
primary barriers made of concrete and metal. The drawback of this type of barrier is the
photoneutron emission when high energy photons (e.g. 15 and 18 MV spectra) interact
with the metallic material of the barrier. The emission of these particles constitutes a
problem of radiation protection inside and outside of radiotherapy rooms, which should
be properly assessed. A recent work has shown that the current model underestimate
the dose of neutrons outside the treatment rooms. In this work, a computational model
for the aforementioned problem was created from Monte Carlo Simulations and
Artificial Intelligence. The developed model was composed by three neural networks,
each being formed of a pair of material and spectrum: Pb18, Pbl5 and Fel8. In a
direct comparison with the McGinley method, the Pb18 network exhibited the best
responses for approximately 78% of the cases tested; the Pb15 network showed better
results for 100% of the tested cases, while the Fel8 network produced better answers
to 94% of the tested cases. Thus, the computational model composed by the three

networks has shown more consistent results than McGinley method.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, o0 numero de pessoas acometidas por cancer atingiu um
novo patamar, convertendo-se na quinta maior causa mortis no mundo (WHO, 2014).
Somente em 2012, foram registrados, aproximadamente, 14 milhbes de novos casos
de cancer e 8 milh6es e 200 mil ébitos em decorréncia da doenca (IARC, 2012).
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude, no ano de 2030, serdo esperados
27 milhdes de novos casos de cancer, 17 milhdes de mortes por cancer e 75 milhdes
de pessoas vivas, anualmente, com cancer (INCA, 2012). Os dados e estimativas
citados refletem o panorama atual e futuro no que concerne o cancer, evidenciando a
necessidade de buscar novas medidas que visem mitigar o problema.

O céancer é uma doenca cuja origem é de cunho genético, resultado de uma
série de alteracBes nos genes que comprometem 0s sistemas responsaveis pelo
crescimento e comportamento celular. No entanto, é importante enfatizar que, de um
modo geral, o termo cancer é empregado para designar mais de uma centena de
diferentes doencas. Isto se deve ao fato de o corpo humano ser constituido por uma
miriade de diferentes tipos de células. Como qualquer tipo de célula viva que constitui
o corpo humano, as células cancerosas sao vulneraveis a radiacao ionizante. Logo, a
doenca pode ser tratada com o uso controlado deste tipo de radiacdo, sendo essa
modalidade denominada de radioterapia. Esta pode ser subdivida em teleterapia e
braquiterapia. A primeira, que também pode ser chamada de radioterapia a distancia,
irradia a regido tumoral a partir de uma fonte de radiacdo localizada fora do corpo do
paciente. Ja a segunda, se caracteriza pela proximidade da fonte com o tecido alvo.
Em ambos os procedimentos ndo ocorre contaminagdo radioativa do paciente,

somente a irradiacdo. Cabe ressaltar que a radioterapia € um procedimento n&o



invasivo e que corresponde cerca de 60% do total de indica¢des para o tratamento de
neoplasias em seus diferentes estagios (INCA, 2001).

A modalidade de teleterapia ou terapia a distancia envolve o uso de feixes com
diferentes tipos de radiacdo ionizante, dependendo do quadro patoloégico de cancer a
ser tratado. As particulas de radiacdo mais comumente utilizadas nessa modalidade
sao fotons e elétrons, no entanto, particulas como prétons, néutrons e ions pesados
também podem ser utilizadas. H4 alguns anos era comum o uso de aparelhos de
teleterapia que continham fontes de Cs-137 ou Co-60, todavia, com 0 avango
tecnolégico, esses aparelhos vém sendo continuamente substituidos por aceleradores
lineares (Figura 1.1). A justificativa da troca se fundamenta no fato de que os
aceleradores sdo mais seguros do ponto de vista de radioprotecado, pois sdo aparelhos
eletrdnicos e dispensam o uso de radiois6topos. Além disso, os aceleradores mais
recentes sdo capazes de produzir espectros de fétons com energias mais elevadas,

permitindo um tratamento mais eficaz para tumores profundos.

Figura 1.1 - llustracao do acelerador linear de uso médico 6EX da Varian.



Com a aquisicdo de aceleradores lineares capazes de produzir espectros de
fétons com energias mais elevadas (15 e 18MV), surge, consequentemente, a
necessidade de uma avaliacdo cuidadosa no planejamento de blindagens das salas
que abrigardo tais aparelhos. Um ponto essencial deste planejamento é o estudo de
quais materiais serao utilizados na construcdo dessas salas, de modo que estas se
tornem viaveis tanto do ponto de vista econémico quanto do ponto de vista do espaco
disponivel para a obra.

Um material amplamente utilizado para blindagem de salas de radioterapia € o
concreto convencional. A preferéncia por este material se deve as suas caracteristicas
fisicas e ao seu custo relativamente baixo. No entanto, o emprego exclusivo de
concreto convencional para blindagem de salas que abrigam aceleradores mais
energéticos, pode produzir barreiras espessas o suficiente para inviabilizar adaptacdes
de salas pré-existentes ou até mesmo a construgédo de novas salas.

Se 0 espaco € um parametro limitante, pode-se fazer necessario o uso de
materiais de alta densidade como meio de blindagem, reduzindo a espessura da
barreira e aumentando o espaco disponivel para o equipamento e qualquer outro
elemento de construcdo. Nestes casos, a blindagem composta de concreto e laminas
metalicas (barreira laminada) € uma boa solugdo para espagos restritos. Em muitos
casos, como ilustrado na Figura 1.2, o chumbo é normalmente utilizado como material
de blindagem, uma vez que é um elemento denso e facil de manusear.

Por outro lado, néutrons podem ser ejetados de materiais de alta densidade
quando estes sdo submetidos a irradiagdo de raios X com energias superiores a um
determinado limiar, sendo este de 6,74 MeV para o chumbo (MCGINLEY, 1998) e de
11,20 MeV para o ferro (BOWMAN, 1967). Quando salas de tratamento sdo projetadas
ou adaptadas com barreiras laminadas, principalmente com laminas de chumbo, essas
particulas podem constituir um problema de protecdo radiolégica que deve ser
adequadamente avaliado, inclusive para aceleradores que operam com energias de

fétons de até 10 MeV (FACURE et al., 2008).



Figura 1.2 — llustragdo da blindagem extra de chumbo para a adaptacdo de
uma sala de radioterapia de uma instituicao brasileira.

Segundo o item 5.4.2 da norma CNEN-NN-3.01 (CNEN, 2014) da Comisséo
Nacional de Energia Nuclear, a exposi¢cdo normal dos individuos a radiagdo ionizante
deve ser restringida de modo que ndo exceda os limites de dose especificados em
suas exigéncias, salvo em circunstancias especiais, autorizadas pela CNEN. Tais
limites podem ser encontrados na Tabela 1.1. Sendo que [a] significa a exposicdo do
més de janeiro ao més de dezembro, [b] é a média aritmética em 5 anos consecutivos
(desde que ndo exceda 50 mSv em qualquer ano), [c] pode ser autorizado pela CNEN
um valor de 5 mSv em um ano desde que n&o ultrapasse a média de 1 mSv em

5 anos, [d] representa o valor médio em 1 cm?, na regi&o mais irradiada.

Tabela 1.1 — Valor dos limites de dose anuais da norma CNEN-NN-3.01.

Limites de Dose Anuais [a]
- Individuo Individuo do
Grandeza Regido ocupacionalmente exposto piblico
. Corpo

Dose Efetiva In f;?m 20 mSv [b] 1 mb5v [c]

Cristalino 20 mSv [b] 15 mSv
Dose
Erromete Pele [d] 500 mSv a0 mSv
Méos e Pés 500 mSv -




Cabe ressaltar que os limites de dose expostos na Tabela 1.1 séo referentes
ao total das doses aplicadas por uma pratica regulada (ou nédo) pela CNEN. Limites
estes que, neste trabalho, sédo referentes a atividade radioterapica. Em adicdo, deve
ser lembrado que, para o calculo de blindagens em radioterapia, os limites de dose da
norma sao utilizados, geralmente, para balizar os célculos de transmissdo dos fétons
através das barreiras. No tocante as doses de néutrons oriundas da barreira primaria,
estas s&o consideradas doses adicionais e indesejadas tanto no plano do paciente
gquanto no plano dos individuos ocupacionalmente expostos (IOEs) e do publico. As
doses de néutrons no plano do paciente, quando essas particulas tém origem no
préprio acelerador, sdo extremamente elevadas quando comparadas as doses de
néutrons provenientes da barreira primaria, ao ponto destas ndo serem consideradas.
No entanto, no plano dos IOEs e do publico as doses de néutrons, dependendo da
configuracdo da barreira e energia do acelerador, podem alcancar a mesma ordem de
grandeza do limite de dose efetiva estabelecido para os IOEs, encontrado na norma
CNEN-NN-3.01 (CNEN, 2014). De acordo com o que foi exposto acima, torna-se
imprescindivel a existéncia de um modelo capaz de calcular, de maneira confiavel e
segura, as doses de néutrons fora da sala de tratamento, ou seja, no plano dos IOEs e
do publico.

Atualmente, o calculo da dose de néutrons fora das salas de tratamento, que
possuem barreiras primarias laminadas, é realizado, de modo geral, pelo método de
MCGINLEY (1992a e 1992b). A auséncia de outros métodos na literatura para
estabelecer uma comparacéo direta fez surgir, consequentemente, o interesse natural
em verificar a validade do método corrente. Recentemente, foi realizado um trabalho
gue verificou a validade do método de McGinley (REZENDE, 2011), constatando que o
mesmo subestima a contribuicdo dos fotonéutrons para o equivalente de dose apés
barreiras priméarias laminadas, em salas de radioterapia. Tendo em mente essas
informacgdes, torna-se Obvia a necessidade de formular um novo modelo que possa

descrever, de modo satisfatério, o fenbmeno observado.



Para elaborar um modelo que forneca resultados conservativos, foram
combinadas, neste trabalho, duas &reas distintas no campo computacional: simulagao
com método de Monte Carlo e inteligéncia artificial. A razdo pela qual foram
associadas essas duas areas estd no fato de que elas podem, dentro do escopo do
trabalho, contribuir sinergicamente na concepcdo de um novo modelo computacional.

O método de Monte Carlo é geralmente indicado para resolver problemas de
natureza complexa e que sédo extremamente dificeis de serem modelados por métodos
deterministicos — contexto fisico no qual este trabalho se encontra. Solucionar um
problema com o Método de Monte Carlo consiste em realizar uma simulacao
matematica de um determinado fendbmeno em vez de resolver a equacao ou conjunto
de equacdes que o descreva. E a maneira mais simples de realizar essas simulacdes
é lancando méao de pacotes ou cédigos de Monte Carlo. Atualmente, o MCNPX (Monte
Carlo N-Particle eXtended) é um dos cédigos de Monte Carlo que oferece maior
robustez para realizar o transporte da radiacdo na matéria (SWEEZY et al., 2003). Por
esse motivo, tal codigo foi escolhido para a realizagdo desse trabalho.

No campo da inteligéncia artificial, as redes neuronais artificiais, ou
simplesmente redes neuronais, sao ferramentas matematicas inspiradas no
funcionamento do cérebro humano. A tecnologia de redes neuronais foi concebida ha
décadas de forma multidisciplinar, ou seja, teve sua origem em diversas areas da
ciéncia, tais como: matematica, estatistica, fisica, neurociéncia, ciéncia da computacao
e engenharia. Uma rede neuronal, como o préprio nome sugere, processa informacoes
de forma anéloga as estruturas de neurénios presentes em nosso cérebro (Figura 1.3).
Logo, funciona como um sistema constituido de um processador macicamente
paralelo e distribuido em unidades de processamento simples, chamados de
neurdnios (HAYKIN, 2001). O poder computacional de uma rede neuronal reside,
primeiramente, em sua estrutura de processamento em paralelo e, segundo, em sua

habilidade de aprendizado (BISHOP, 1995). Essa analogia ao comportamento do



cérebro faz das redes neuronais sistemas de processamento singulares com

aplicacBes em: modelagem, reconhecimento de padrées e processamento de sinais.

Estimulo—> Receptores |, "|Rede Neuronal[__'| Atuadores |—» Resposta

Figura 1.3 — Diagrama em blocos representando o sistema nervoso.

A elaboracdo do novo modelo, presente neste trabalho, que descreve
matematicamente o fendbmeno citado anteriormente, foi realizada utilizando o MATLAB
para modelagem do problema e o cédigo MCNPX para a simulacdo do mesmo. Ao
passo que as redes neuronais foram utilizadas para "aprender o comportamento da
fungcdo" que rege o equivalente de dose de néutrons, a partir dos resultados das
simulacdes do MCNPX. O termo "aprender o comportamento da fungcéo" significa
encontrar, através de mapeamento, um hiperplano que melhor se ajuste aos dados
fornecidos pelo MCNPX. Adicionalmente, foram realizadas as validagbes tanto da
modelagem no MCNPX como das redes neuronais. No primeiro caso, foram
comparados dados experimentais com valores obtidos pelo cédigo MCNPX, para as
mesmas condigbes fisicas, a fim de reproduzir os resultados obtidos
experimentalmente. Ja no segundo caso, a capacidade de generalizagdo da rede foi
testada através de comparacfes entre os valores obtidos no MCNPX e resultados
calculados pela rede, em condi¢fes fisicas distintas das que foram utilizadas no
treinamento da mesma. Uma abordagem mais abrangente sera discutida no topico de
materiais e métodos, encontrado mais adiante no corpo da tese.

Por fim, a utilizagdo conjunta de codigos de Monte Carlo e redes neuronais
artificiais pode ser muito conveniente para a elaboracdo de modelos computacionais,
sobretudo em problemas de natureza complexa e que sdo extremamente dificeis de

serem modelados por métodos deterministicos. O caminho trilhado neste trabalho abre



espaco para pesquisas futuras em seguimentos de engenharia e fisica, especialmente

em radioprotecao.

1.1 Motivacdao

A motivacdo para a realizacdo desse trabalho foi o estudo que constatou que o
método de McGinley subestima a contribuicdo dos fotonéutrons para o equivalente de
dose apds barreiras primérias laminadas em salas de radioterapia (REZENDE, 2011).
Além disso, torna-se um fator agravante a caréncia de modelos alternativos na
literatura que oferecam uma opgéo a utilizagdo do método de McGinley. Neste sentido,
torna-se necessaria a elaboracdo de um novo modelo que venha descrever,

satisfatoriamente, o fenébmeno observado nas salas de radioterapia.

1.2 Objetivo

Construir um modelo computacional, a partir do uso do cédigo MCNPX e de
redes neuronais, que seja capaz de calcular, de modo conservativo, o equivalente de

dose de néutrons apés uma barreira primaria laminada.

1.3 Organizacéo do Trabalho

O presente trabalho foi estruturado em cinco capitulos: introdugéo,
fundamentagéo tedrica, materiais e métodos, resultados e discussdes, e conclusdes.

O capitulo 1, responsavel pela introducdo dos aspectos bésicos da tese, foi
incumbido de expor a apresentagcdo, motivacdo e objetivo do trabalho, bem como a
organizacdo do material escrito.

O capitulo 2 aborda o formalismo teédrico referente aos aspectos conceituais

necessarios para sustentar os argumentos e inferéncias presentes neste trabalho.



Primeiramente, foi realizada uma explanacdo tedrica sobre as interacbes
fotonucleares, que sdo responsaveis pela emissdo dos fotonéutrons — néutrons
ejetados de nucleos atbmicos pela interacdo de fotons de alta energia com o0s
mesmos. Em seguida, foi realizada uma abordagem sobre a interagdo dos néutrons
com a matéria e suas respectivas peculiaridades. Foram discutidos, também, os
aspectos relevantes de radioprotecdo, bem como uma descricdo do método de
McGinley. Por fim, foram expostos os sustentaculos tedricos que formam a base do
método de Monte Carlo e das redes neuronais.

No capitulo 3 foram discutidos os artificios metodoldgicos utilizados para a
constru¢cdo do novo modelo matematico que visa estimar o equivalente de dose de
néutrons apdés uma barreira primaria laminada. Os principais aspectos descritos
envolvem o treinamento de redes neuronais a partir dos resultados produzidos por
simula¢cdes no MCNPX, bem como a utilizagdo de tal treinamento para a obtencdo do
novo modelo. Além disso, foram abordadas: a modelagem do problema, os
parametros fundamentais a construcdo do modelo e as validagfes envolvidas em todo
0 processo.

No capitulo 4, foram apresentados os resultados com suas respectivas analises
e discussfes. Deste modo, foram expostos e analisados os resultados das simulacdes
do cddigo MCNPX e, também, discutidos o comportamento da rede neuronal ap6s o
seu treinamento. Além disso, foi discutida a validag&o tanto da modelagem no MCNPX
guanto das redes neuronais.

Por fim, no capitulo 5, foram apresentadas as ponderacdes e conclusdes finais

decorrentes das observacdes e analises realizadas no corpo da tese.



Capitulo 2

Fundamentacéo Teodrica

2.1 Emissao de fotonéutrons

A interacdo de fétons de alta energia com nucleos-alvo de elementos leves ou
pesados pode resultar na ejecdo de um ou mais néutrons deste nicleo. Essa ejecao
ou emisséao é delineada pelo fenbmeno de ressonéncia de dipolo gigante (BALDWIN e
KLAIBER, 1947 e 1948), que ocorre quando a energia dos fétons incidentes é proxima
a energia de ligacdo dos nucleons (5-15 MeV). Na interagédo féton-nlcleo ocorre a
fotoabsor¢cdo que leva a um deslocamento relativo dos prétons e néutrons mais
intensamente ligados no interior do ndcleo. Segundo o modelo da gota liquida
(WAY, 1939), este deslocamento gera uma vibragéo do fluido de prétons e do fluido de
néutrons, levando o ndcleo a um estado energético mais elevado. Neste estado o
nucleo é altamente instavel, o que leva a uma provavel liberacdo de energia sob a
forma de emissdo de néutrons ou de prétons. No caso da emissdo de néutrons, estes
recebem o nome de fotonéutrons (Figura 2.1). Para ndcleos pesados a emissédo de
prétons é muito improvavel, pois ha uma intensa barreira coulombiana impedindo que
tais prétons sejam ejetados. Em contrapartida o decaimento por ressonancia de dipolo
gigante em nucleos leves ocorre com igual probabilidade tanto para protons (y,p)
quanto para néutrons (y,n), predominando a emissdo de um unico nucleon.

O comportamento da secdo de choque para a ressonancia de dipolo gigante

segue uma distribuicdo de Lorentz (SPETH e WOUDE, 1981):

Op

1+ [(E? = Efax) [ E?E3]

o(E) = 2-1)
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onde o, € 0 pico da se¢do de choque, E é a energia do foton, En. € a energia de

ressonancia e ¢, € a largura a meia altura.

Foton Incidente Fotonéutrons
E,= (ZMp+ NM,—=MaC? e w0
Ei=hv AT
T —— «a (Y:21])
BAGI TR
""""""""""""" - (v.3n)
Ei~E;

Figura 2.1 — llustragcdo da emisséo de néutrons por reacdes fotonucleares.

A forma tipica para essa distribuicdo pode ser encontrada na Figura 2.2, onde
h&d um rapido crescimento até um valor maximo e um decréscimo gradual para
energias mais elevadas. Para nicleos médios e pesados (A>40), o valor maximo da

secao de choque encontra-se no intervalo de energia entre 13 e 18 MeV.

e
-

Secdo de Chogue

W

Eu'rr'iar EMax E
Energia dos Fotons

Figura 2.2 — llustracdo do formato de uma curva de secdo de choque para a emissao
de fotonéutrons (MCGINLEY, 1998).

11



A &rea abaixo do gréafico da Figura 2.2 representa a intensidade da ressonancia

gigante, e pode ser descrita pela formula (LEVINGER et al., 1960):

E

fEdE— j EdE_ZnZeZhNZ_6ONZ

o(E)dE = | o(E)dE = —— —==60— 2-2)
Elimiur

onde 'e' é a carga do elétron, h é a constante de Planck (dividida por 21), M é a massa
média dos nucleons (Mc® = 938,926 MeV), ‘c’ é a velocidade da luz no vacuo, N o
namero de néutrons, Z o nimero de prétons e A € o nimero de massa do atomo-alvo.
Podemos notar que a intensidade da ressonancia gigante é diretamente proporcional

ao numero de néutrons e de prétons, o que de fato seria esperado.

2.2 Espectro primério de néutrons

Os espectros de néutrons produzidos por fétons incidindo sobre algum
elemento quimico pesado podem ser descritos como a soma de duas componentes: o
espectro de evaporacao e o espectro de emisséo direta (NCRP, 1984). O espectro de
evaporacdo € caracterizado por uma deposi¢cao gradual de energia dos fétons nos
ndcleos alvos que, por sua vez, se tornam excitados e posteriormente decaem
emitindo néutrons. Por outro lado, o espectro de emissdo direta € gerado pela
remocdo de um néutron do ndcleo-alvo, devido a interacdo direta dos fétons com os
nucleons.

O espectro de evaporacgdo, que corresponde a maior fracdo do espectro total

de néutrons, pode ser descrito por uma distribuicdo da forma (NCRP, 1984):

dN E —E
n n] 2-3)

daE ~ T2 PIT
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onde E, é a energia dos néutrons emitidos e T é um parametro caracteristico para
cada nucleo, denominado “temperatura nuclear” dada em MeV. O pico deste espectro
corresponde a E, = 2T e a energia médiaé E, =T.

A emissédo dos néutrons de evaporagao ocorre de maneira isotropica. Por outro
lado, os de emissao direta, que possuem mais energia, podem ser emitidos de forma
nao isotrépica. Para materiais com numero atbmico médio ou alto e para energias dos
fétons incidentes perto do pico de ressonancia, a emissdo direta alcanca entre
12a15% do total dos néutrons. Para estimar a contribuicdo dessas duas
componentes distintas do espectro total, podemos descrever o espectro primario de

néutrons produzidos em nucleos pesados através da relacéo (TOSI et al., 1991):

dN _ 08929 E, 0,1071 [n [E T%L]
- [ T ] -4

d_E N T? Emax Ep max
In [E +EL] dEy

onde En. € a energia maxima dos fotons incidentes no material, E, € a energia de
ligacéo e o fator T no denominador da expresséo acima € a temperatura nuclear (MeV)
para a producdo de néutrons em nucleos pesados. O primeiro termo corresponde aos

néutrons de evaporacao e o segundo aos de emissao direta.

2.3 Interacdo dos néutrons com a matéria

2.3.1 Formas de interacdo

Os néutrons ndo possuem carga elétrica, logo, ndo interagem com campos
eletromagnéticos. Deste modo, sua interagcdo ocorre diretamente com o0s nucleos dos
atomos (Figura 2.3). Os principais processos de interacao podem ser classificados

como: espalhamento e absor¢édo (LAMARSH, 1966).
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Espalhamento:

e Espalhamento Elastico (n,n): A interacdo € dada por uma simples transferéncia

de energia cinética e de momento, como o choque elastico de duas esferas
rigidas. Neste caso, a estrutura nuclear ndo é alterada.

o Espalhamento Inelastico (n,n’): O néutron incidente deve possuir energia

superior a um limiar; um outro néutron é emitido pelo nucleo composto, que
atinge o seu estado fundamental emitindo, na maioria das vezes, raios gama.
Absorc¢éo:

e Captura Radioativa: O nucleo quando atingido por um néutron passa para um

estado excitado energeticamente, atingindo a estabilidade pela emissao de um
ou mais fétons ou particulas. Podem ocorrer reagdes do tipo (n,p); (n,2n); (n, y)
ou (n,a).

e Fissdo Nuclear: O nacleo de um atomo pesado é separado em dois ou mais

fragmentos quando atingido por um néutron e, em geral, sdo produzidos dois

ou trés novos néutrons.

InteracOes Possiveis

. Espalhamento
I—v Elastico
Inelastico

Ec1

Néutron

. Absorcao

L. Captura radioativa
e
(n,0)

Fissdo nuclear

Figura 2.3 — llustracdo das principais interac6es dos néutrons com a matéria.
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2.3.2 Sec¢éo de choque para néutrons

A probabilidade de ocorréncia para a interagdo néutron-ndcleo € caracterizada
por meio da secao de choque microscoépica total (oy). Esta pode ser interpretada como
uma area efetiva que um nucleo alvo apresenta ao néutron incidente, fornecendo a
probabilidade de ocorréncia de uma reacao nuclear envolvendo um Unico néutron. Os
parametros que determinam o comportamento da secdo de choque séo: a energia dos
néutrons incidentes e a estrutura nuclear dada como alvo.

A unidade de secdo de choque microscopica € o barn (b), medida em

dimens6es de area, 1b = 10 cm? A secdo de choque microscopica total é dada por:

oy = 04 + 0 (2-5)

onde o, é segdo de choque microscopica de absorgcéo e, ., € a secdo de choque
microscopica de espalhamento.

As secbBes de choque de absorcdo e de espalhamento ainda podem ser
separadas em fracdes distintas inerentes a cada tipo de reacdo especifica. Por
exemplo, a secdo de choque de absorcdo pode ser dividida em duas secdes de
choque microscopicas, uma de captura radioativa (o.) e a outra de fissdo (oy). J& a
secado de choque de espalhamento também pode ser separada em duas secdes de
choque microscopicas, uma de espalhamento elastico (o.) e a outra de espalhamento

inelastico (o;). Logo, temos que a se¢ao de choque total pode ser expressa como:

o = (O’C + af) + (o, + 0;) (2 -6)

15



2.3.3 Descricdo matematica para a interagao dos néutrons com a matéria

Supondo que um alvo de espessura dx seja colocado no trajeto de um feixe
unidirecional de néutrons monoenergéticos com intensidade l,, teremos assim, a

seguinte situacao ilustrada na Figura 2.4.

Alvo

i Feixe Primario

P

¥

Feixe Incidente |,

Figura 2.4 — llustracdo de um feixe unidirecional de néutrons incidindo em um alvo.

Considerando que tanto o alvo quanto a regido sensivel de deteccdo sejam
muito pequenos, pode-se dizer que o angulo sélido formado pelo arranjo também é
muito pequeno. Sendo assim, teoricamente, cada néutron que interagir com o alvo,
sera descontado do feixe para fins de deteccdo. E somente os néutrons que nado
interagirem irdo alcancar o detector.

Sendo I(x) a intensidade dos néutrons que nao interagiram apds penetrar uma
distancia dx no alvo (feixe primario), |, a intensidade do feixe incidente, N a densidade
nuclear do alvo e o, a secédo de choque microscépica total no alvo. A seguinte relacao

para espessuras infinitesimais pode ser escrita (LAMARSH, 1966):

—dI(x) = N o, I(x)dx 2-7)



Integrando a equacdo acima € possivel descrever tal fenbmeno para a escala

macroscoépica, obtendo assim a equacédo abaixo:

I(x) =I,e Nxot (2-8)

O produto da densidade nuclear do alvo com a sua secdo de choque
microscopica total (X = N. o;) fornece a secdo de choque macroscépica (%), muito
utilizada em equacdes tedricas de reatores. Apesar de normalmente Z ser denominada
como “secao de choque”, £ ndo representa uma area, sendo expresso em unidades
de cm™ e pode, portanto, ser interpretado como um coeficiente de atenuacdo de

néutrons. Logo, a equacao (2 - 7) pode ser reescrita como:

—dI(x) ~

—dI(x) =2 1(x)dx - I(—x) =

Tdx (2-9)

A quantidade dI(x)/I(x) na equacdo acima equivale a fracdo de néutrons que
interagem com o alvo apés atravessarem uma distancia x no mesmo. Deste modo, é
possivel dizer que Z.dx é a probabilidade de interagao para um néutron que atravessa

uma espessura dx do alvo (LAMARSH, 1966).

2.3.4 Moderagao dos néutrons por colis6es nucleares

Ao interagir com a matéria por espalhamento, o néutron cede parcialmente sua
energia ao nacleo alvo. A este processo de transferéncia de energia da-se o nome de
moderacdo. Logo, qualquer material que apresente uma secdo de choque de
espalhamento sera um moderador de néutrons. Porém, os parametros que definem se

o material alvo é um bom moderador (alta transferéncia de energia na colisédo
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néutron-nucleo) ou ndo sdo: o angulo de espalhamento do néutron apds a colisdo com
0 nucleo e a massa atémica deste.
A equacao que fornece a energia do néutron apoés a colisdo com o nucleo pode

ser dada por DUDERSTADT e HAMILTON (1976):

. A% + 2A(cosg) + 1 )10
0 (A +1)? (2-10)

onde ‘Ey’ é a energia inicial do néutron, ‘A’ € a massa atdmica do material moderador e
‘@’ 0 angulo de espalhamento no referencial do centro de massa.

Para entender a relac@o entre o numero de colisdes necessérias para que um
néutron ceda uma determinada quantidade de energia ao material alvo, pode-se definir
um parametro chamado perda média logaritmica que, como o nome diz, mede, para
um dado material, a perda média de energia de um néutron em escala logaritmica.
Logo, para determinar em média quantas colisdes seriam necessarias para reduzir a

energia de um néutron de E, para E,, basta calcular a razdo (ZAMBONI, 2007):

lnE1 - lnEz

M=%

(2 - 11)

onde E; e E, sao, respectivamente, a energia inicial e final do néutron ap6s N colisGes
e ‘C’ é o parametro de perda média logaritmica.

Alguns valores tipicos de { podem ser encontrados ha Tabela 2.1, juntamente
com uma estimativa do numero médio de colisbes necessérias para reduzir a energia
de um néutron de 2 MeV a faixa térmica (ou seja, E ~ 0,4 eV); como se pode perceber,
elementos leves moderam o néutron mais rapidamente de forma que o material mais
eficaz para isso é o hidrogénio — por isso muitas vezes usa-se agua ou parafina para

este fim.
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Tabela 2.1 — Valores da perda média de energia para alguns materiais; a Ultima coluna

ilustra quantas colisdes seriam necessarias para reduzir a energia de um néutron de

2 MeV a faixa térmica (ZAMBONI, 2007).

Material NUmero de Massa C 18,2/ C

Hidrogénio 1 1 18
Deutério (°H) 2 0,725 25
Hélio 4 0,425 43
Litio 7 0,268 68
Berilio 9 0,209 87
Carbono 12 0,158 115
Oxigénio 16 0,120 152

Uranio 238 0,008 2172

2.4 Classificagdo dos néutrons quanto a faixa energética

De acordo com o tipo de processo fisico com que os néutrons séo ejetados dos
ndcleos eles podem possuir varios valores possiveis de energia, como é o caso dos
néutrons produzidos por reagdes fotonucleares. Deste modo, a divisdo de um espectro
continuo em faixas de energia se faz extremamente util, tendo em vista que as
propriedades de atenuacdo dos néutrons variam dependendo do intervalo energético
de interesse. Portanto, a divisdo do espectro em faixas de energia nao é algo rigido,
podendo variar de acordo com a necessidade do estudo em questdo. Neste caso, a

classificacdo adotada foi a de GIBSON e PIESCH (1985):

e Abaixo de 0,4 eV sédo designados de néutrons térmicos.

e Entre 0,4 eV e 100 keV se encontram os néutrons epitérmicos.

e Acima de 100 keV séo intitulados de néutrons rapidos.
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2.5 NocOes basicas de grandezas radioldgicas

2.5.1 Grandezas radiométricas

As grandezas radiométricas sao utilizadas para caracterizar qualquer campo de

irradiacdo, independentemente do tipo da radiacdo emitida (ATTIX, 1986).

2.5.1.1 Fluéncia

A fluéncia (®) pode ser definida como o quociente do numero de particulas
incidentes dN sobre uma esfera de seccao de area dA, expressa pela equacao 2 - 12.
O numero de particulas N pode corresponder a particulas emitidas, transferidas ou

recebidas. Esta grandeza é dada, no Sistema Internacional de Unidades (SI), em m™.

2 -12)

o
I
=

2.5.1.2 Taxa de fluéncia

A taxa de fluéncia (@) pode ser definida como a taxa de variacdo da fluéncia
em relacdo ao tempo, dada pelo quociente de d® por dt (equacéo 2 - 13). A unidade

no Sl para a taxa de fluéncia é o m?s™.

do
— (2 - 13)
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2.5.1.3 Fluéncia de energia

A fluéncia de energia (y) pode ser definida como o quociente da energia

radiante incidente dR sobre uma esfera de seccdo de area dA, evidenciada pela

equacao 2 - 14. No SI, sua unidade é dada em Jm™.

U= — (2-14)

2.5.1.4 Taxa de fluéncia de energia

A taxa de fluéncia (w) de energia pode ser definida como taxa de variagdo da
fluéncia de energia em relacdo ao tempo, dada pelo quociente de dW¥ por dt,

expendida na equacéo 2 - 15. Esta grandeza é dada, no SI, em Jm?s™.

w

dy
= (2 - 15)

2.5.2 Grandezas dosimétricas

As grandezas dosimétricas sao utilizadas para caracterizar a interacdo entre 0s

campos de irradiacdo e o meio material (ATTIX, 1986).
2.5.2.1 Exposicao

A exposicao (X) é definida como sendo o quociente de dQ por dm, onde dQ é o
valor absoluto da carga total de ions de mesmo sinal produzidos no ar, quando todos
0s elétrons e positrons liberados pelos fotons no ar, em uma massa dm, sdo

completamente freados no ar (equagéo 2 - 16). Sua unidade, no Sl, é dada em Ckg™.
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(2 - 16)

>
Il
SIS

2.5.2.2 Kerma

Kerma (K) é uma abreviatura para Kinetic Energy Released per unit of Mass. E
uma grandeza que guantifica a energia média transferida do campo de radiacdo para
os elétrons do meio material onde ocorre a interagédo (g,). Tal grandeza é definida
como ndo estocéastica e é somente aplicada as radiagc6es indiretamente ionizantes,

expressa pela equacéo 2 - 17. Sua unidade no Sl é Jkg™, denominada gray (Gy).

K= derr

am (2-17)

2.5.2.3 Dose absorvida

A dose absorvida (D) é definida como a energia média depositada pela

radiacdo ionizante (de) em um volume elementar de matéria de massa dm, dada pela

equacdo 2 - 18. Sua unidade no Sl € o gray (Gy).

D= — (2-18)

2.5.3 Grandezas de protecao radiolégica

As grandezas de protecdo radioldgica sdo utilizadas para estimar o risco de

ocorréncia de efeitos estocasticos no homem apdés ser irradiado por um campo de

radiacdo ionizante (ZAMBONI, 2007).
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2.5.3.1 Dose equivalente

Grandeza expressa pelo somatério das doses absorvidas médias no tecido ou
orgdo (Drgr) ponderadas pelos fatores de peso de cada tipo de radiacdo (Wg)
envolvida no processo de deposicdo da dose (equacéo 2 - 19). Sua unidade no Sl é o

Jkg*, denominada sievert (Sv).
Hr = z Drr Wg (2-19)
R

2.5.3.2 Dose efetiva

Grandeza expressa como sendo o0 somatorio das doses equivalentes
ponderadas nos diversos 0rgdos e tecidos devido a exposi¢do a radiacdo ionizante,
retratada na equacao 2 - 20. Define-se Hr a dose equivalente no tecido ou 6rgéo e W+

o fator de ponderacéo de 6rgéo ou tecido. Sua unidade, no SI, é o sievert (Sv).

E:ZHTWT (2_20)
T

2.5.4 Grandezas operacionais

As grandezas operacionais sdo mensuraveis e todas definidas com base na
grandeza equivalente de dose (H), sendo esta definida pela dose pontual. O
equivalente de dose pode ser obtido pela equacdo 2 - 21, onde Q é o fator de
gualidade da radiacdo e D é a dose absorvida infinitesimal. A unidade no S| é o
sievert (Sv).

H= DQ (2 - 21)
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2.5.4.1 Equivalente de dose ambiente

E o equivalente de dose produzido em um ponto situado a uma profundidade d
no interior da esfera de referéncia ICRU submetida a um campo de radiacdo
expandido e alinhado. Esta esfera possui 30 cm de didmetro e € composta por
material tecido equivalente. A profundidade recomendada é de 10 mm para radiacao
fortemente penetrante e 0,07 mm para radiacdo fracamente penetrante, sendo escrito

como H*(d).
2.5.4.2 Equivalente de dose direcional

E o equivalente de dose produzido em um ponto localizado a uma profundidade
d no interior da esfera ICRU em uma diregcao especifica (w) quando em um campo de
radiacdo expandido. A profundidade recomendada € de 10 mm e 0,07 mm para
radiagbes fortemente e fracamente penetrantes, respectivamente. O equivalente de
dose direcional é representado por H'(d, w).
2.5.4.3 Equivalente de dose pessoal

E o equivalente de dose produzido em um ponto especifico a uma
profundidade d do corpo humano. A profundidade recomendada para dose profunda é
de 10 mm, podendo ser escrita como Hp(10).

2.6 Calculo da espessura das barreiras primérias

A fracdo da barreira de uma sala de radioterapia onde ha a incidéncia direta do

feixe do acelerador € chamada de barreira priméria (Figura 2.5). Como o gantry
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(estrutura mével do acelerador) gira 360°, uma fracdo das paredes, do teto e do chao

estard incluida como sendo parte integrante da barreira primaria ou cinturao primario.

Barreira Primaria

Figura 2.5 — Imagem da barreira primaria no plano frontal de uma sala de radioterapia.

A transmissdo da barreira necessaria para reduzir a taxa de dose fora da sala
de tratamento para valores inferiores ou iguais aos limites permitidos é dada por
MCGINLEY (1998):

2
B — Htr (dprim) (2 - 22)
Trans WUT

onde H, é a taxa de dose limite (Sv/semana); d,im € a distancia do isocentro
(intersecdo do eixo do campo de irradiacdo com o eixo de rotacdo do gantry do
acelerador linear) ao ponto a ser protegido, tipicamente entre 5 e 7 m; W é a carga de
trabalho, dada no isocentro (Gy/semana); U é o fator de uso, fracdo do tempo que o
feixe esta voltado para cada uma das barreiras primarias, e T é o fator ocupacional,
gue leva em conta a ocupagdo da area a ser protegida.

No Brasil, a maioria dos projetistas de salas de tratamento radioterapico leva
em conta o valor de W como sendo de 1000 Gy/semana, baseados no valor dado pela

NCRP 49 (1976). Valores tipicos de U podem ser: U (chéo) = 3/7; U (teto) = 2/7; U
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(paredes) = 2/7. Para T, temos: T (escritorios) = 1; T (sala de controle) = 1; T
(corredores) = 1/5; T (areas desocupadas) = 1/40.

As espessuras das barreiras sdo entdo calculadas pela aplicacdo dos valores
das TVL (camadas decirredutoras), baseado na energia dos fétons e no tipo de

material da barreira. Neste caso o nimero n de TVLs é dado pela NCRP 151 (2005):

n= _log (BTrans) (2-23)

Para valores tipicos de distancias dyim, N varia entre 4 e 6, e a espessura L da barreira
é dada por:

L=TVL,+(n—1)TVL, (2 - 24)

onde a primeira camada decirredutora (TVL,) e as camada decirredutoras de equilibrio
(TVL,) foram utilizadas para levar em conta mudancas espectrais da radiagdo, como é
o0 caso de intera¢Bes dentro da barreira.

No caso de barreiras laminadas, a transmissdo total do feixe de fétons
produzidos pelo acelerador linear sera o produto dos fatores de transmissédo de cada
material individual na barreira. Como por exemplo: concreto, ferro e chumbo
(NCRP, 2005). No entanto, esta aproximacdo ndo considera que neste processo de
interagd@o dos fétons com a barreira ird ocorrer producéo de fotonéutrons, se a energia
dos fétons for suficiente, e a consequente producdo de raios gama de captura, que

ocorre devido a absor¢éo de néutrons no interior da propria barreira.

2.7 Célculo do equivalente de dose néutrons em barreiras laminadas

Como exposto anteriormente, existem alguns casos em que a barreira primaria

ndo é composta exclusivamente de concreto comum. Isso ocorre quando hd uma
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restricdo no espaco disponivel para constru¢cdo ou adaptacdo da barreira. Nestes
casos a busca por materiais de alto numero atdmico leva a utilizacdo de materiais
metalicos no intuito de se obter uma blindagem adequada. No entanto, a barreira
composta por concreto e metal (geralmente o ferro ou o chumbo) pode se tornar uma
fonte potencial de fotonéutrons, resultando em uma exposi¢ao adicional aquém e além
da blindagem (MCGINLEY, 1992a e 1992h).

Um aspecto importante que deve ser relatado € que a radiacdo espalhada pela
barreira primaria ndo tem energia o suficiente para produzir fotonéutrons na barreira
secundaria. Além disso, a intensidade da radiacdo de fuga do cabecote é muito
pequena para produzir um namero significante de néutrons seja qual for a barreira.
Isso mostra que o problema de radioprotecédo gerado pela producdo de néutrons, fora
das salas de radioterapia, em barreiras laminadas €, neste caso, exclusivo das
mesmas (NCRP, 2005).

Os aceleradores lineares que potencialmente podem produzir os fotonéutrons
em barreiras primarias laminadas sdo aqueles capazes de gerar fétons com energia
superior ou igual a 10 MeV (FACURE et al.,, 2008). Entretanto, a producdo de
fotonéutrons ndo depende somente da energia do acelerador, depende também do
metal constituinte da barreira que influencia diretamente tal producéo.

Atualmente, a ferramenta mais utilizada capaz de calcular as doses de

néutrons além das barreiras laminadas é dada por MCGINLEY (1992a e 1992b):

t
H, =7 Do R Fnax [10‘(5—&)] [10'(ﬁ)] (2 - 25)
T+t +03

onde ‘H, é o equivalente de dose ambiente de néutron por semana (USv.semana™),
‘D’ é a dose absorvida de raios-X por semana no isocentro (cGy.semana™), ‘R’ é o

coeficiente de producdo de néutrons (uUSv.cGy'.m?), ‘Fn.’ € a area maxima do
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tamanho de campo no isocentro (m?), ‘t,’ é a espessura da lamina metalica (m), ‘t,’ é a
espessura da primeira camada de concreto (m), ‘t,’ € a espessura da segunda camada
de concreto (m), ‘0,3’ é a distancia em metros da superficie externa da barreira ao
ponto de ocupagao, ‘TVL, é a camada decirredutora em concreto para o feixe primario
de raios-X (m) e ‘TVL, é a camada decirredutora em concreto para o espectro de
néutrons ejetado da lamina metalica.

Os unicos valores para o coeficiente R disponiveis na literatura foram medidos
por MCGINLEY (1992a), com condi¢des experimentais ndo detalhadas, em chumbo e
ferro, e para feixes de 15 e 18 MV. Os valores obtidos pelas medicbes em
aceleradores de 18 MV foram de 19 e 1,7 uSv.cGy‘l.m'2 em chumbo e ferro,
respectivamente; ja o valor de R diminui para 3,5 pSv.cGy'.m? em chumbo para
aceleradores de 15 MV. Adicionalmente, o valor da TVL, dado como 25 cm
(NCRP, 2005) é descrito com uma estimativa conservadora, ndo sendo informado para
gual energia e elemento metalico ele foi obtido.

A configuracdo béasica de uma barreira primaria laminada pode ser
representada pela Figura 2.6, onde pode ser observada cada uma das espessuras t,
t, e t,. Na adaptacdo ou construcdo de barreiras primarias laminadas podem surgir

casos particulares: como é o caso onde t; ou t, for igual a zero.

Figura 2.6 — Imagem da configuragdo de camadas de uma barreira priméria laminada.
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2.8 O método de Monte Carlo e o transporte da radiagdo na matéria

O método de Monte Carlo foi desenvolvido e consolidado em meados do
século XX, no entanto, sua aplicacdo de modo efetivo iniciou-se somente nas ultimas
décadas. Atualmente, o método é utilizado para resolver problemas em diversos
segmentos e sua aplicacao visa simular problemas que podem ser representados por
processos estocasticos. A crescente utilizacdo do método foi impulsionada pelo rapido
avanco no campo computacional, que permitiu um aumento notavel da velocidade de
processamento e da capacidade de armazenamento dos computadores.
Curiosamente, o nome do método de ‘Monte Carlo’ foi dado por John Von Neumann e
Stanislaw Marcin Ulam, fazendo referéncia ao distrito de Monte Carlo, localizado no
Principado de Monaco, porcdo sul da Franca. Essa associacdo foi feita porque o
método baseia-se no uso de numeros aleatorios, assim como a roleta dos famosos
cassinos de Monte Carlo (ZAIDI E SGOUROQS, 2003).

O método de Monte Carlo € fundamentado em técnicas estatisticas e tem a
finalidade de solucionar problemas no ambito matematico e fisico. Este método é
geralmente utilizado para resolver problemas de natureza complexa e que séao dificeis
de serem modelados por métodos deterministicos. Em outras palavras, solucionar um
problema com o Método de Monte Carlo consiste em realizar uma simulagéo
matematica do fendmeno de interesse em vez de solucionar a equac¢ao ou conjunto de
equacBes que o descreva. Para simular a evolugcdo do fenbmeno e estimar as
respostas desejadas através de médias, o programa de Monte Carlo é alimentado por
um gerador de numeros “aleatérios” utilizado para a amostragem dos varios eventos
que ocorrem durante os processos de interesse. Essas amostragens séo realizadas
através das funcdes de distribuicdo de probabilidade conhecidas e que caracterizam
0s processos referentes aos fenbmenos em questdo. De forma resumida, a aplicacdo
do método consiste na criagdo de um modelo do fenbmeno de interesse e sua

representagdo atraves fungdes de distribuicdo de probabilidade (SWEEZY et al, 2003).
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Para solucionar problemas de transporte de radiacdo na matéria, 0 método de
Monte Carlo € utilizado para simular o transporte individual e sequencial de cada uma
das particulas de radiacao envolvidas em um determinado cenério (Figura 2.7). A cada
historia — conjunto de eventos produzidos por uma particula desde seu "nascimento”
até sua "morte" —, todas as informacdes referentes ao processo de transporte de uma
particula simulada sdo armazenadas (processo estocastico). Dessa forma, grandezas
de interesse podem ser estimadas a partir do comportamento médio obtido dos
eventos individuais de cada particula.

A Figura 2.7 representa hipoteticamente a historia de um Unico féton que incide
sobre uma placa atenuadora. Na interacdo 1, o foton incidente sofre um espalhamento
Compton. O evento 2 é representado por um féton de bremsstrahlung. Em ‘3’ o elétron
deposita o restante de sua energia no meio. A interacdo 4 representa a absorcdo do
féton e producdo de um par elétron-pésitron. No fenémeno 5, o pdsitron deposita toda
sua energia no material e depois é aniquilado produzindo dois fé6tons gama de 511 keV
gue escapam do meio atenuador. O caso 6 representa uma deposi¢do parcial da

energia do elétron no meio e um consecutivo escape desta particula.

B - “‘::._ ":;r 2.4 <5
4
Féton Incidente 1 .
Fonte " 3
Vacuo 2
Material Atenuador

Figura 2.7 - Representacao hipotética da historia de um anico féton que incide sobre
uma placa atenuadora.
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Segundo EISBERG e RESNICK (1994), a probabilidade total de encontrar uma

particula — caso ela exista — em algum ponto de todo o eixo x € dada por:

j P(x)dx=j P*¥Pdx =1 (2 - 26)

— 00

onde P(x) é a funcdo de densidade de probabilidade normalizada definida em x, ¥ é a
funcéo de onda associada a particula e ¥* € o seu complexo conjugado.
Caso P(x) seja utilizado para calcular a probabilidade f de encontrar uma

particula em um dado intervalo no eixo x, temos que:
b b
f P(x)dx = j Py dx = f, ondef <1 (2-27)
a a

Associada as funcbBes supracitadas, existe uma funcdo denominada

probabilidade cumulativa. Esta determina a distribuicAo de probabilidade de uma

variavel aleatéria K. Tal fungéo pode ser definida como (WALCK, 2007):

P.(0) =f POt~ P.(x, < K < x;) =] Pt (- 29

X1

onde P, representa a funcéo de probabilidade cumulativa , P(t) a fun¢c&o densidade de
probabilidade, x; e X, s&o os limites de integracao.

Para realizar amostragens das funcdes de probabilidade cumulativa, podemos
relaciond-las com numeros aleatérios uniformemente distribuidos. Existem varios
métodos para geracdo de tais numeros, sendo que alguns desses lancam mao de
processos fisicos — o decaimento radioativo, por exemplo — para gerar ndmeros
genuinamente aleatorios. Entretanto, além de ndo ser muito pratico, este método

geraria numeros insuficientes para alimentar um programa de Monte Carlo, que pode
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utilizar entre 10" e 10 nGmeros aleatérios em uma simulacdo tipica
(ZAIDI E SGOUROQS, 2003). Logo, em vez de usar um gerador de numeros aleatoérios,
a maioria das aplicacBGes pode ser feita com um gerador de nimeros pseudoaleatérios.
Apesar de os numeros pseudoaleatérios serem considerados "aleatorios”, eles sdo
obtidos por técnicas deterministicas, ou seja, gerados por algoritmos. A grande
vantagem de utilizar um gerador de nimeros pseudoaleatoérios € que estes podem ser
gerados rapidamente por um computador, sendo uma ferramenta fundamental em
programas que utilizem o método de Monte Carlo (GENTLE, 2003).

Os geradores congruentes lineares sdo os algoritmos mais utilizados para a

geracao de numeros pseudoaleatorios. Sua formula é dada por LEHMER (1951):

Xpeq = (ax, + ¢c) mod m , 0<xp.1<m (2 -29)

onde X,+1 € 0 nimero aleatério a ser gerado, X, € 0 numero anterior da sequéncia
numeérica, a e ¢ sédo constantes inteiras, 'mod m' representa a operacdo modular de m.

Para que os nimeros pseudoaleatérios possam ser gerados, faz-se necessario
uso de uma semente inicial (xo) que deve ser fornecida de alguma forma. A escolha
dos parametros a, ¢ e m deve ser feita de modo cuidadoso, pois sera ela que
determinard o tamanho do periodo da sequéncia numérica. Além disso, para que
possamos ter um bom gerador de numeros pseudoaleatérios, certas propriedades
devem ser satisfeitas, algumas delas sédo: uniformidade, um periodo longo e repeticdo.

Existem varias outras técnicas de geracdo de numeros pseudoaleatorios,
porém, as técnicas comumente utilizadas em programas de Monte Carlo séo:
geradores de atraso de Fibonacci, geradores de registradores de deslocamento e
geradores hibridos (MARSAGLIA, 1985, JAIN, 1991).

Agora, tendo em maos um algoritmo de geracdo de numeros aleatérios e o

conhecimento das funcbes de distribuicdo de probabilidade — previamente descritas —

32



que descrevem o0s processos fisicos de interesse, € possivel desenvolver técnicas de
amostragem que estabelecam uma ponte entre as funcdes de probabilidade e os
nameros pseudoaleatérios (YORIYAZ, 2009).

Segundo ZAMBONI (2007), o processo de amostragem € descrito pelo teorema
fundamental da inverséo, dado por:

“Seja x uma variavel randémica com funcéo densidade de probabilidade P(x) e
funcdo de probabilidade cumulativa P.(x) e seja r* um numero randémico
uniformemente distribuido amostrado no intervalo (0, 1). Entdo a probabilidade de

escolher x* é P(x*) sendo que x* é definido tal que:”

r* =P.(x*) = ] P(x)dx (2 - 30)

[0¢]

Um exemplo pratico dessa técnica € determinar a distancia D* entre duas
interagbes de um féton em um meio atenuador qualquer. A probabilidade P; de um
féton interagir ao longo da distancia t e a probabilidade P, que o féton interaja por

unidade de distancia, respectivamente, sdo:
Pp=1—e# e P, =pe ™™ (2 - 31)

onde p é coeficiente de atenuacdo linear e x representa a distancia que o foton
percorreu desde sua origem.

Logo, a probabilidade condicional P (x | x < t) que o féton interaja apds viajar a
distancia x é:

P
P(x|x < t)=P—2 2-32)
1
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De acordo com o teorema fundamental da inversao, a distancia D* entre duas

interacdes de um féton em um absorvedor é dada como:

D* e Hx
r*=P.(x*) = j K dx (2-33)

— p—ut
o 1—e™#

1 .
P) = D" = il =1 (1= )] (2-34)

A técnica descrita acima requer que P(x) seja integravel e que a funcao r*
possa ser invertida para que seja aplicada. Caso uma das condi¢fes supracitadas nao
seja satisfeita, podemos optar por um método chamado de amostragem por rejeicao
(ZAMBONI, 2007). Esse método consiste em definir um maximo (M), em um intervalo
[a, b], para uma funcdo densidade de probabilidade P(x) que possa ser calculada
diretamente. Definidos o0 maximo e o intervalo, um algoritmo define quais pontos da

amostragem gque serao aceitos e quais pontos serdo descartados (Figura 2.8):

12 Gere dois numeros randdmicos ri* e r,* [0, 1];
22 Calcule x* =a + (b - a) ry*;

32 Aceitar x* se r,* < P(x*) / M, senéo retornar para a 12 etapa.

P(x) 4
M

-_,,_______________

w
=

Figura 2.8 - Distribuicdo aleatoria de pontos para a amostragem de P(x).
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As aplicacBes dessas técnicas sdo abrangentes, variando desde casos gerais
até os casos mais especificos, como no transporte da radiagdo na matéria. Além
disso, cabe ressaltar que existem outras técnicas de amostragem, bem como novos

desenvolvimentos tedricos na area (KALOS e WHITLOCK, 1986).

2.9 0 C6digo MCNP

O MCNP — Monte Carlo N-Particle — é um cédigo baseado no método de Monte
Carlo e tem como objetivo simular o transporte da radiagdo na matéria. Sua origem
remonta & década de 1970, mais precisamente ao periodo entre os anos de 1973 e
1977 (SWEEZY et al., 2003). Nesse intervalo de 4 anos, o MCNP teve sua génese a
partir da fusdo dos cdédigos MCN, MCG e MCP (CASHWELL, 1973). Tais cédigos
eram independentes e cada um realizava o transporte de um Unico tipo de particula:
néutron, gama ou foton. O objetivo dessa unido de cédigos era basicamente produzir
um que fosse mais abrangente e que realizasse o transporte simples ou acoplado
dessas particulas em um s6 pacote de simulacdo. Em 1983 foi lancada a primeira
versdo internacional do MCNP, o MCNP3, distribuido pela Radiation Shielding and
Information Center, Oak Ridge, Tennessee, USA. Ainda nos anos de 1980, foram
lancadas as versdes MCNP3A, em 1986, e MCNP3B, em 1988. Todas as versdes
lancadas nessa década foram inteiramente reescritas em ANSI Fortran 77 e possuiam
recursos adicionais, tais como: plotagem grafica e generalizacdo de fontes e
superficies (SWEEZY et al., 2003).

A versdo comercial MCNP4 foi lancada em 1990 e foi a primeira versao do
cddigo para a plataforma UNIX. Essa versao do codigo MCNP incluiu o transporte de
elétrons advindo do codigo ITS, do acrébnimo em inglés, Integrate Tiger Series
(HALBLIEB e MEHLHORN, 1984). Além disso, tal codigo acrescentou o comando de
saida de altura de pulso, aproximacao do fenbmeno bremsstrahlung para o transporte

de fétons em alvos espessos, representacdo de detectores, bem como a opgéo de
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transporte deterministico (DXTRAN) com tratamento térmico S(a, B). As versdes
posteriores do codigo (MCNP4A, MCNP4B e MCNP4C) foram lancadas em 1993,
1997 e 2000, respectivamente. Essas versdes trouxeram novas opc¢des de comando,
melhores aproximagfes dos fenémenos fisicos envolvidos e a possibilidade de
processamento paralelo do cédigo em clusters — aglomerado de computadores.

Em 2003, a versao MCNP5 foi lancada totalmente reescrita em ANSI Fortran
90. Essa versao incluiu reac6es fotonucleares, uma técnica de divisdo temporal para
reducdo de variancia e apresentou aprimoramento no comando plot. Além disso, o
MCNPS5 possibilitou melhorias no sistema de processamento paralelo com o suporte
adicional para OpenMP e MPI, do acrénimo em inglés, Open Multi-Processing e
Message Passing Interface (SWEEZY et al., 2003).

A maior extensado do c6digo MCNP é conhecida como MCNPX — Monte Carlo
N-Particle eXtended. O esfor¢o para criacdo dessa extensdo comegou em 1994,
quando alguns grupos de Los Alamos X, T e LANSCE (Los Alamos Neutron Science
Center) propuseram um programa de simulagdo para auxiliar no projeto do acelerador
de producdo de tritio, no laboratério nacional de Los Alamos, EUA
(WATERS et al., 1999). O MCNPX é totalmente escrito em ANSI Fortran 90 e foi
desenvolvido no intuito de realizar o transporte de praticamente todas as particulas
para quase todas as faixas energéticas viaveis. Desde sua criacdo, 0 MCNPX foi
evoluindo a cada nova verséo langada, sendo suas Ultimas a 2.6 e 2.7, lancadas em
2008 e 2011, respectivamente. Os principais incrementos dessas versdes séo: fontes
com feixes focalizados, separacdo dos comandos de saida em véarias componentes,
fontes incorporadas, controle da tabela de energia para o poder de freamento
(stopping power), entre outras (PELOWITZ et al., 2011).

Uma das grandes vantagens do codigo MCNP € o amplo leque de
possibilidades na criacdo de geometrias, podendo ser das mais simples as mais
complexas. Deste modo, o cddigo se adapta tanto aos problemas que exigem

geometrias simples quanto aos que exigem a criagdo de estruturas muito complexas.
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Além disso, o codigo conta com vastas bibliotecas de secdo de choque (pontuais,
discretas ou multigrupo) e informacgdes relevantes sobre a maioria dos elementos
quimicos — incluindo seus isétopos.

Para as simulagfes realizadas neste trabalho, foi utilizado cddigo MCNPX
versao 2.6. O motivo pelo qual o MCNPX foi escolhido reside ndo s6 em sua robustez
computacional que inclui bibliotecas de secdo de choque mais abrangentes, como
também em sua fluidez, pois ndo trava quando uma secdo de choque nédo é

encontrada.

2.9.1 Estrutura dos dados de entrada do MCNP

Para que seja executada uma simulagdo no cdédigo MCNP, ndo € necessério
modificar o cdodigo fonte do programa, basta inserir um arquivo de entrada (input)
contendo uma série de comandos dispostos em uma estrutura especifica. Tal arquivo
deve conter, em suas linhas de comando, todas as informagfes que descrevam o
problema, permitindo ao usuario especificar o tipo de fonte, de detector, a
configuracdo geométrica e as condigbes gerais do mesmo. O arquivo de entrada do
MCNP é estruturado em trés grandes blocos — ou cartbes — distintos, mas que sao
intrinsecamente relacionados. O primeiro dos blocos € o de células, o segundo é de
superficies e, por ultimo, o bloco de dados. A forma do arquivo de entrada pode ser
visto na Figura 2.9.

O bloco de células ou cartédo de células é responsavel ndo sé pela criacdo de
elementos volumétricos que caracterizam a geometria do problema, como também é
responsavel por informac6es que descrevem tais elementos. Uma célula pode ser
gerada a partir da intersecdo, unido, e/ou complemento de superficies, formando
sélidos. Ademais, o comando de geracao das células permite a descricdo do material

que as constitui, bem como a definicdo das importancias de cada tipo de particula que
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interage dentro da célula descrita — essas importancias sdo utilizadas para manipular

determinadas interacdes fisicas de acordo com as necessidades do usuario.

Bloco de Mensagem _
Linha em branco delimitadora }Gpcmmf
Titulo do problema

Cartiio de Células

Linha em branco delimitadora
Cartiio de Superficies

Lintha em branco delimitadora
Cartdio de Dados

Linha em brance delimitadora (opcional)

Figura 2.9 — llustracdo da estrutura de um arquivo de entrada do MCNP.

O cartdo de superficies é o local onde sdo geradas e definidas as superficies
no MCNP, ou seja, € a parte dos dados de entrada em que séo selecionadas as
formas a serem utilizadas na representacdo geomeétrica do problema. Este bloco utiliza
o sistema de coordenadas cartesianas em trés dimensdes (X, y, z) e as superficies
podem variar desde simples planos até as formas mais complexas. Para compor uma
superficie, o cédigo lanca mao de indicadores mnemadnicos alfabéticos que identificam
o tipo de superficie requerida — por exemplo, PX representa um plano que passa pelo
eixo x e S representa uma esfera qualquer.

O cartdo de dados € a estrutura no arquivo de entrada onde sao definidos os
tipos de transporte das particulas (transporte simples ou acoplado), as propriedades
fisicas dos materiais envolvidos, as especificacbes sobre a fonte, determinacao dos

parametros de saida no MCNP e o limite de execuc¢do para uma simulacao.
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O MCNP possibilita a escolha de diferentes modos de transporte de particulas:
o transporte simples de néutrons, fétons e elétrons ou o transporte acoplado entre
essas particulas. A selecao do tipo de transporte deve ser representada pelas letras
N (néutrons), P (fétons) e E (elétrons) separadamente ou em conjunto.

A especificacdo dos materiais envolvidos em uma simulacdo é dada pela
composicao isotdpica de todos os elementos que compdem um dado material —
identificando o numero atdbmico e a massa — e pela classificagdo das secfes de
choque — se¢des de choque discretas, pontuais ou multigrupo.

O comando para a configuracdo da fonte é dado escolhendo-se a posi¢cdo da
mesma (X, y, z), 0 espectro energético emitido por ela, o peso da particula emitida, o
tempo de emissao (caso necessario), a direcao e a forma do feixe, e o tipo de radiacéo
emitido por ela.

A determinacgdo dos parametros de saida — tally — serve para especificar o que
0 usuario quer obter (a grandeza de interesse) do problema a ser simulado no MCNP.
Caso seja o interesse do usuério obter mais de uma informagdo em uma Unica
simulacao, este pode especificar quantos detectores forem necessarios. Os detectores
sdo configurados por uma mnemonica alfanumérica que identifica o tipo de grandeza
requerida — podendo ser a corrente de particulas em uma superficie ou até mesmo o
fluxo de particulas em um determinado ponto. Além disso, deve ser especificado se
serdo necessérias informagfes adicionais como: a identificagdo das energias de
interesse e a inclusdo de fatores de converséo para obtencéo de outra grandeza — por
exemplo, conversao do fluxo de néutrons para o equivalente de dose dessa patrticula.

Por fim, os limites de execucdo de uma simulacdo s&o utilizados para
especificar até quando uma simulacao deve ser realizada. Assim, a execu¢do de uma
simulacdo termina quando o limite imposto for alcancado. Os limites podem ser
determinados pelo numero histérias, pelo tempo de simulacdo ou até mesmo se

baseando em um valor de incerteza a ser atingido.
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2.9.2 Variancia no MCNP

A variancia é basicamente uma medida da dispersdo dos dados, indicando o
quao longe eles se encontram do valor esperado. Neste topico, a variancia sera
analisada sob a perspectiva do MCNP. Logo, os aspectos que influenciardo essa
grandeza estatistica seréo atrelados ao universo do transporte de radiacdo na matéria.

Nas simulagdes do MCNP, a i-ésima historia contribui para uma contagem x; no
detector. Deste modo, a probabilidade de uma histéria qualquer contribuir para uma
contagem entre x e X + dx pode ser dada por p(x)dx, onde p(x) € a funcdo de
distribuicdo de probabilidade. Logo, o valor esperado de x pode ser definido como

(SWEEZY et al., 2003):

(x) = f X p(x)dx (2 - 35)
0

Para um nuamero de histérias elevado (N—x), podemos fazer uma aproximagéo

do valor médio da contagem de particulas (X) pelo valor esperado de X, logo:

%29 = [ xpGodx o () =3 Ly -39
X 2 (X) = Xp(X)dx € X)) =2X= — Xj -
0 ' N&

E a variancia (S°) das diferentes contagens pode ser dada por:

N
1 _ -  _
SZEHZ(Xi—X)ZE X2 —XZ (2-37)

i=1
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onde

— 1 5
X Eﬁzxi (2 - 38)

S2 = — g2 (2 - 39)

2.9.3 Erro relativo

Em qualquer método de reducdo de variancia, é possivel mudar alguns
parametros da simulagéo e, consequentemente, alterar a distribuicdo de probabilidade
p(x), de modo a produzir menos contagens nulas por historia e, além disso, torna-las
mais concentradas sobre sua média. Fazendo p(x) mais concentrado em torno da
média, a variancia sera menor e, por conseguinte, a média mais precisa. O mais
importante dos processos estatisticos realizados pelo MCNP é o erro relativo (R), dado

pela equacgéo abaixo (SWEEZY et al., 2003):

o

“xN

el
1]

R (2 - 40)

SRS

Das equacdes (2 - 38) e (2 - 39) podemos mostrar que R ~ 1/N*?, assim, fica
Obvio observar que o comportamento de queda do erro relativo obedece um
comportamento assintotico. Logo, néo faz sentido aumentar o nimero de historias se o
erro relativo ja estiver proximo ao valor de saturagéo. A partir dai, se faz necessério o
uso de técnicas de reducgédo de variancia para otimizar a queda do erro relativo.

As técnicas de reducdo de variancia séo utilizadas no MCNP a fim de reduzir o

tempo computacional e a incerteza dos resultados. Para isso, sao utilizados artificios
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que promovem a reducdo da variancia relacionada ao processo estatistico que esta

ligado a incerteza do resultado.

2.9.4 Técnica de reducdo de variancia por divisdo geométrica com roleta russa

A técnica de reducdo da variancia por divisdo geométrica € uma técnica que se
baseia na divisdo forcada do nimero de particulas a medida que estas atravessam um
meio material. Deste modo é produzida uma maior contagem no detector alvo e,
consequentemente, menores incertezas associadas ao resultado final
(SWEEZY et al., 2003).

Para tal, o so¢lido atenuador deve ser seccionado em fatias em planos
transversais em relagcdo ao plano compartilhado pela combinagéo fonte-detector. Cada
secdo ou fatia devera ser representada por uma célula e a cada uma destas sera
atribuida uma importancia (fator de multiplicacdo), de modo que seja realizada uma
distribuicdo crescente de importancias até o fim do material. Para que possa ocorrer
corretamente a multiplicacdo das particulas, a regido de baixas importancias deve
estar préxima a fonte e, do lado oposto, a regido de maior importancia deve estar
proxima ao detector.

Quando uma particula emitida pela fonte se move em dire¢cdo a uma regiao de
maior importancia, esta se divide em n particulas de acordo com a raz&o de l/l,,, onde
Iy € a maior importancia e I, € a menor. Por exemplo, se Iy/l, for igual a 3,8 uma
particula inicial se divide em 4 particulas com uma probabilidade de 80% e em 3
particulas com 20% de probabilidade. Caso a particula volte para uma regido de
importancia mais baixa ela é eliminada prevenindo a perda de tempo computacional,
uma vez que a probabilidade de que essa particula teria em contribuir com uma

contagem é extremamente baixa.
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A intencdo por trds da divisdo de particulas pela aplicacdo da razao ly/l, é
manter a populagdo das particulas constante, no intuito de conservar a fluéncia destas
ao longo do material atenuador até a regido de deteccdo. Cabe ressaltar que as
importancias adjacentes devem apresentar uma razéo ly/l, inferior a 8, pois assim a
natureza fisica do transporte da radiacdo na matéria ndo seria deturpado. Logo, a
espessura entre as células deve ser escolhida de modo que a razdo nédo ultrapasse 8.

No intuito de aumentar o nimero de particulas para melhorar a amostragem, o
resultado final obtido pelo detector poderia ser alterado. Para contornar tal problema, é
atribuida a cada particula um peso inicial w. Peso este que é redistribuido de maneira
conservativa a medida que uma particula se divide em duas ou mais ao atravessar
uma superficie. Assim, se uma particula interage com o detector alvo, seu resultado
registrado serd igual ao percentual de peso que ainda restou multiplicado pelo valor
que seria registrado no detector sem a aplicacdo de deste método.

A Figura 2.10 ilustra a aplicacdo da técnica de divisdo geométrica quando uma
particula hipotética se move de uma célula com baixa importancia para outra célula
com maior importancia. Pode-se observar que o peso das particulas é conservado no

processo de divisdo.

Célula de importancia | Célula de importancia 2i Célula de importancia 6i

i ® w6
2 @ ® w6
w

uid w/6

_—

X

Figura 2.10 - llustracé@o da aplicacdo da técnica de divisdo geométrica.

O processo de roleta russa se aplica as particulas que retornam para a regiao

de baixa importancia. Neste caso, a particula que retorna para uma célula de mais
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baixa importancia tem uma probabilidade p = I/ly de continuar no processo e uma
probabilidade 1 - p de ser eliminada. Caso a particula permaneca no processo, esta

possuird um peso w' = w (Iy/l,). A Figura 2.11 ilustra o processo de roleta russa.

Regiao de menor

Regido de maior

importancia importancia
In=1i X @
W
w .‘ o
=l

Figura 2.11 - llustracdo do processo de roleta russa

Logo, ao ser implementado o processo de roleta russa junto a técnica de
divisdo geométrica, as particulas que antes seriam imediatamente perdidas caso
voltassem para regides de baixa importancia, ainda podem ter uma chance de voltar a

participar do processo de interacdo novamente (SWEEZY et al., 2003).

2.10 Redes neuronais artificiais: Visao Geral

Segundo Sage (SAGE, 1990), o objetivo da inteligéncia artificial é o
desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos destinados as maquinas, de maneira
gue estas possam realizar tarefas cognitivas.

A ideia por tras da construcdo de uma maquina inteligente baseada em
neurdnios artificiais ndo é nova, tampouco recente. O trabalho no campo de redes
neuronais teve seu tempo aureo na década de 1940, inspirado por neurocientistas
como Donald Oldin Hebb e Warren Sturgis McCulloch. Nao menos importante, Walter
Pitts, foi responsavel pela unificacdo dos estudos de neurofisiologia e da logica

computacional. Todavia, na década de 1970, alguns fatores levaram ao
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esmorecimento do interesse continuado em redes neuronais, sendo o principal deles a
publicacdo de Minsky e Papert, expondo as limitacbes de aprendizagem dos
perceptrons (MINSKY e PAPERT, 1969). Na década de 1980 as redes neuronais
ganharam um novo félego com o advento das redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982) e
do algoritmo de retropropagacdo (RUMELHART et al., 1986). Desde entdo, as redes
neuronais artificiais continuaram a crescer em teoria, projeto e aplicacdes.

O funcionamento do sistema nervoso humano se baseia em diminutas
unidades denominadas neur6nios. Tais unidades sao capazes de receber, processar e
enviar sinais as outras unidades, formando assim uma malha intrincada de
processamento de informagfes. O cérebro humano € um computador altamente
complexo, ndo-linear e paralelo, que contém um enorme numero de neurdnios, da
ordem de dezenas de bilhdes. A atividade coordenada dessa miriade de neurdnios é
responsavel por todas as fungbes do sistema nervoso, mediando desde fungbes
primitivas até a complexa percep¢ao do meio externo (AIRES, 1999).

A capacidade do processamento cerebral reside em sua organizagdo estrutural
Unica, formando sistemas especializados de processamento em paralelo, podendo
executar assim diferentes funcbes e em diferentes graus de complexidade. Além
disso, esse artefato biologico compreende a funcéo de armazenar informacdo do meio
para utiliza-la em beneficio préprio, o que chamamos de experiéncia.

E imprescindivel reconhecer que os niveis estruturais de organizagdo do
cérebro humano sdo uma caracteristica singular. Eles ndo sdo encontrados em
computadores digitais e estamos longe de recrid-los com redes neuronais artificiais.
Logo, as redes neuronais artificiais foram concebidas ndo para imitar um cérebro
humano, mas sim inspiradas neste para a resolucéo de problemas de ordem cognitiva,
para 0s quais a arquitetura cerebral € extremamente efetiva. Tais quais diferentes

areas do cérebro atuam para desempenhar funcdes distintas, as arquiteturas possiveis

de uma rede neuronal artificial podem variar de acordo com o problema em questéo.
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Tornando assim, uma maquina inspirada na estrutura cerebral uma ferramenta

extremamente flexivel e poderosa.

2.11 Unidade funcional basica da estrutura cerebral: o neurénio

O tecido do sistema nervoso € composto por dois tipos de células altamente
especializadas: os neurdnios e as células da glia (EKMAN, 2008). Os neurbnios sao as
unidades funcionais basicas do cérebro, sendo caracterizados pela capacidade de
receber, processar e transmitir sinais sob a forma de impulsos elétricos. J& as células
da glia desempenham func¢des auxiliares no sistema nervoso a fim de prover um
ambiente propicio as atividades neuronais, constituindo elementos de defesa,
modulacdo, sustentacdo e revestimento. Os neurdnios compartilham caracteristicas
morfolégicas comuns, sendo estas: corpo celular, nudcleo, dendritos, axdnio e
ramificacbes terminais do axdnio (EKMAN, 2008). Todas essas -caracteristicas
remetem & func@o de propagacgéo e processamento de sinais elétricos. Os dendritos
tém a funcdo de receber os impulsos elétricos de outros neurdnios e conduzi-los ao
corpo celular para que sejam processados e retransmitidos pelo axbénio até serem
liberados pelos terminais neuronais (EKMAN, 2008). A Figura 2.12 ilustra um neurénio

tipico e seus elementos basicos.

Ramificagoes
terminais do
axonio

Sentido do impulso nervoso

Figura 2.12 — Os elementos béasicos que constituem um neurdnio tipico.
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As células neuronais apresentam grupos distintos que desempenham funcdes
especificas e, com isso, podem manifestar caracteristicas morfolégicas diferenciadas,
assumindo formas e tamanhos variados. Deste modo, essas células podem ser
classificadas quanto ao seu aspecto morfoldgico, tais como: neurbnios unipolares,
bipolares e multipolares (MARTIN, 1998). O primeiro é 0 mais simples e ndo muito
comum, uma vez que ndo apresentam dendritos e funcionam como dispositivos
meramente sensoriais. O segundo € muito similar ao primeiro, porém, apresenta um
Unico dendrito no qual pode coletar impulsos e transmiti-los, sendo frequentes em
estruturas sensoriais. Ja o terceiro apresenta todas as caracteristicas morfolégicas
comuns aos neurbnios além de uma complexa estrutura de distribuicdo dos dendritos
ao redor de seu corpo celular. Estes constituem a maioria dos neurénios do sistema
nervoso.

Em adicdo, as células nervosas podem ser classificadas, em trés grupos
distintos, quanto a sua funcionalidade: neurénios aferentes, eferentes e associativos
(EKMAN, 2008). Os neurdnios aferentes captam estimulos externos e os conduzem ao
sistema nervoso central. As células nervosas eferentes disparam impulsos nervosos
do sistema nervoso central ao 6érgdo motor. J& os neurbnios associativos, classe mais
numerosa, interigam os neurbnios entre si formando verdadeiras pontes de
comunicagao.

Para a geracéo e propagacao dos impulsos nervosos, ou potenciais de agéo, o
sistema nervoso lanca médo de uma forma peculiar de alteracdes eletroquimicas da
membrana, causadas por variacdes de permeabilidade ibnica desta. Sendo assim, os
impulsos podem ser gerados e transmitidos sem perda ao longo dos prolongamentos
do neurdnio (EKMAN, 2008).

O balanco eletroquimico responsavel pela formagdo do impulso nervoso é
dado, essencialmente, pelo par i6nico de sodio (Na*) e potassio (K*). Esses dois ions
sdo encontrados tanto no plasma celular quanto no fluido intersticial, mas o que

determina a polarizagdo da membrana plasmatica é concentragdo desses elementos
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dentro e fora da célula. Na auséncia de estimulo ou estado de repouso, h4 uma
diferenga de potencial de cerca de - 70mV entre 0 meio extracelular e o plasma, pois
h& uma maior concentracdo de potassio no interior da célula e, fora desta, uma maior
concentracdo de sddio. Essa diferenca de potencial ocorre devido ao bloqueio natural
que membrana celular apresenta aos ions de sédio. Todavia, a permeabilidade da
membrana celular pode ser alterada mediante um estimulo elétrico - sinapse elétrica -
ou sob a presenca de neurotransmissores - sinapse quimica. Logo, uma alteracdo na
permeabilidade da membrana poderia resultar na excitagdo ou inibicdo de um
determinado neurdnio (EKMAN, 2008).

A excitacdo se caracteriza por um fluxo de ions sodio para o interior da célula,
despolarizando a membrana celular. J& a inibi¢cdo corresponde a uma hiperpolarizacao
da membrana, uma vez os ions de potassio séo retirados do plasma celular. A
variagdo do potencial da membrana em relacdo ao potencial de repouso do neurdnio &
denominada potencial pés-sinaptico. Deste modo, a excitacdo ou inibicdo do neurénio
pds-sinptico é resultado da atividade excitatéria ou inibitéria de um neurdnio pré-
sinaptico (EKMAN, 2008).

O sistema nervoso interpreta as informacdes de acordo com a amplitude e a
frequéncia de um sinal elétrico gerado por um neurénio. Assim, os dois tipos de sinais
constituem o que se pode chamar de codigo neural (EKMAN, 2008). Além disso, uma
caracteristica singular da sinapse quimica é que ela unidirecional, uma vez que se a
excitagdo promovida por um neurdnio pré-sinaptico for acima do limiar excitatério do
neurdnio poés-sinptico, é disparado um impulso nervoso. Caso contrario, nenhum

pulso é registrado, exibindo um mecanismo de tudo ou nada.
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2.12 Modelo matematico do neurdnio de McCulloch-Pitts

Analogamente ao sistema nervoso bioldgico, as redes neuronais artificiais séo
compostas por unidades basicas de processamento denominadas neurdnios. O
modelo de neurdnio idealizado por McCulloch-Pitts constitui o alicerce para os projetos
de redes neuronais artificiais (MCCULLOCH e PITTS, 1943).

Os elementos que constituem modelo neuronal de McCulloch-Pitts podem ser
divididos em trés grupos: sinapses, somador, funcéo de ativacdo. Cada sinapse pode
ser expressa por um sinal x, — correspondente a entrada do terminal singptico m
conectada ao neurbnio k — multiplicado pelo peso sinaptico w,,. Tal peso representa
uma for¢ca ou predominancia sinaptica. O somador, como o proprio nome ja diz, soma
os sinais de entrada ponderados pelos pesos sinapticos, constituindo assim, um
combinador linear. Para completar o modelo supracitado, uma funcéo de ativacdo (o)
é utilizada a fim de normalizar o sinal de saida, restringindo sua amplitude. Logo, o
sinal de saida (yy) geralmente é dado por intervalos [0, 1] ou [-1, 1]. Além dos trés
elementos basicos que constituem o modelo, este ainda conta com um termo
denominado bias (by), que tem o efeito de modular a entrada liquida da funcéo de

ativagdo. A Figura 2.13 ilustra os elementos do modelo neuronal de McCulloch-Pitts.

U, + by,

Juncdo Aditiva

Pesos Sinapticos

Figura 2.13 - Modelo do neurénio artificial de McCulloch-Pitts.

49



Para fins formais, o0 heur6nio k pode ser expresso por um par de equacoes:

m

Uy = z Wkm Xm (2 -41)
i=1

Vi = @ (ug + by) (2-42)

onde Xy, X, ..., Xm SA0 0S sinais de entrada; Wy, W2, ..., Wkm SA0 0S pPesos sinapticos do
neurdnio k; @ é a funcéo de ativacdo; by € o bias; uy é a saida do combinador linear; e
Yk € 0 sinal de saida do neurénio. Cabe ressaltar que o valor da saida do combinador
linear incluindo o bias (ux + by) € chamado de campo local induzido (vy).

Existem inumeros tipos de fungdes de ativacdo disponiveis para aplicar a saida
do combinador linear, no entanto, por motivos Gbvios, serdo abordados somente os
guatro tipos mais basicos de fungbes de ativacdo: funcdo limiar, funcéo linear por
partes, funcao sigmoide e funcdes de base radial.

A funcao limiar ou funcdo degrau € a mais simples, pois apresenta somente
dois resultados possiveis, sendo seu comportamento analogo ao mecanismo de tudo

ou nada dos neurénios biol6gicos. Segue o grafico da fungéo limiar na Figura 2.14.

1, u=0
o(u) = {_1, t2 (2 - 43)

¢ (u) 4

¥
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Figura 2.14 - Grafico de uma funcao limiar hipotética.
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Mais conhecida por ser uma aproximacdo de um amplificador n&o-linear, a
funcdo linear por partes é definida abaixo. O gréfico da funcdo limiar pode ser

visualizado na Figura 2.15.

1, u=>+1/2
1
pu) = u,+§>u>—1/2 (2-44)
-1, u<s-—-1/2

¢ (u) 4

» U

Y

-1 112 0 112
Figura 2.15 - Grafico de uma funcéo linear por partes hipotética.

—

Dentre as fungfes de ativagéo citadas a funcdo sigméide é a mais comumente
utilizada por ser diferenciavel, assumindo valores continuos entre 0 e 1. O gréfico

pertinente a esta fungdo pode ser visto na Figura 2.16.

1

p(u) = (2 - 45)

1+ exp(—au)

¢ (u) 4

-

-10 0 10
Figura 2.16 - Gréafico de uma funcdo sigmaoide hipotética.
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No que diz respeito a classe de funcdes de base radial, pode-se dizer que ha
um vasto numero de fun¢des e cada uma com suas especificidades. As fun¢des que
sdo de particular interesse no estudo de redes de funcdo de base radial sdo: as
multiquadraticas, multiquadraticas inversas e gaussianas (MICCHELLI, 1986).

As funcdes multiquadraticas séo classificadas como funcbes nao-localizadas,
uma vez que @(r) — o« quando r — oo. Além disso, essa funcdo possui a propriedade
de ser nao-singular ou diferencidvel caso os dados de entrada {x} sejam todos

distintos. O gréfico da fungédo multiquadréatica pode ser visualizado na Figura 2.17.

o) = (r? + c»)V?, c>0ereR (2 - 46)

¢ (r) 4
100 fom--mmmmmmmmmm s

T
>

- mm e -

-100 100
Figura 2.17 - Grafico de uma funcdo multiquadratica hipotética.

Ja as fungbes multiquadréticas inversas sé@o fungdes localizadas, no sentido
que @(r) — 0 quando r — o. O grafico da funcdo multiquadratica inversa pode ser

encontrada na Figura 2.18.

1
<P(r)=—(r2+cz)1/2, c>0ere R (2 - 47)
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Figura 2.18 - Grafico de uma funcado multiquadratica inversa hipotética.

O tipo de funcdo de base radial mais utilizado em aplicacbes préticas é a
funcdo gaussiana. Esta funcdo pode ser diferenciavel e, assim como as funcgdes
multiquadraticas inversas, a funcdo gaussiana apresenta o comportamento de uma
funcéo localizada dada por ¢(r) — 0 quando r — . O grafico da fun¢do gaussiana é

dada na Figura 2.19.

go(r)zexp(—;), og>0ere R (2 - 48)

@ (r) 4

-100

i
0

Figura 2.19 - Grafico de uma func¢éo gaussiana hipotética.
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2.13 Arquiteturas de redes neuronais

A arquitetura de uma rede neuronal pode ser definida pela maneira como os
neurdnios sao estruturados e interagem entre si. De modo geral, pode-se classificar as
arquiteturas de redes em trés classes distintas: redes alimentadas adiante com
camada Unica, redes alimentadas adiante com mudltiplas camadas e redes
recorrentes (HAYKIN, 2001). Para fins préaticos, serdo abordadas somente as duas

primeiras.

2.13.1 Redes alimentadas adiante com camada Unica

As redes alimentadas adiante com camada Unica possuem neurdnios
organizados de tal modo que o arranjo entre eles é dado em uma Unica camada de
processamento - ou ndés computacionais. Esta recebe os dados de entrada (camada

de entrada) em fluxo unidirecional. A Figura 2.20 ilustra a arquitetura de tal rede.

Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.20 - Rede alimentada adiante com camada Unica.
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2.13.2 Redes alimentadas adiante com multiplas camadas

A classe de redes alimentadas adiante com mdltiplas camadas se distingue da
classe anterior pela presenca de uma ou mais camadas ocultas. Tais camadas séo
constituidas por neurbnios denominados unidades ocultas ou neurdnios ocultos.

Uma caracteristica pertinente a essa arquitetura é que cada neurbnio
constituinte das camadas da rede possui entradas que recebem apenas 0s sinais de
saida da camada anterior. O conjunto de sinais de saida dos neurdnios da ultima
camada da rede (camada de saida) fornece a resposta global da rede para o padrao
apresentado nos dados de entrada (camada de entrada).

Além disso, as redes alimentadas adiante podem ser totalmente conectadas ou
ndo. No primeiro caso, cada n6 de uma camada — computacional ou ndo — €
conectado a todos os outros nés da camada subsequente (Figura 2.21). JA no
segundo caso, as redes se apresentardo parcialmente conectadas, gerando sitios

onde a alimentacéo sera dada por uma fracdo de todos os possiveis sinais de entrada.

Camada de entrada Camada de neurfnios ocultos

_/__
7
\|

0

L 3

<Q

/

[
b
{

Camada de neurdnios de saida

D
/

Figura 2.21 - Rede alimentada adiante com mdltiplas camadas totalmente conectada.
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2.14 Aprendizado em uma rede neuronal

A capacidade de uma rede neuronal extrair informacdes do ambiente para a
melhoria de seu proprio desempenho é denominada aprendizagem. O processo de
aprendizado é dado pela interacdo rede-ambiente de modo que sejam efetuados
ajustes aos pesos sinapticos da rede, visando assim uma melhor resposta desta para
um determinado meio (MENDEL e MCCLAREN, 1970).

O mecanismo que rege o0 processo de aprendizagem de uma rede neuronal é
baseado em um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um
determinado problema - algoritmo de aprendizagem. Existe uma variedade de
algoritmos de aprendizagem e eles diferem entre si pela maneira como séo ajustados
0S pesos sinapticos de um neurdnio e como a rede se relaciona com o meio.

Existem diferentes processos associados a nogéo de aprendizado, no entanto,
todos seguem a mesma sequéncia de eventos: a rede é estimulada, sofre
modificagbes e responde de uma maneira nova ao ambiente para o qual ela foi
treinada. No intuito de ndo alongar muito o assunto, os paradigmas de aprendizagem

abordados nesse topico serdo: aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionada.

2.14.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada ou aprendizagem com um professor € uma
forma de aprendizagem na qual o professor tem o conhecimento sobre o ambiente,
sendo este representado sob a forma de um vetor com dados de entrada e saida.
Para que a rede neuronal absorva o conhecimento do ambiente, esta necessita de um
sistema de aprendizagem que torne seu treinamento viavel a partir dos dados de
entrada e saida (HAYKIN, 2001). A Figura 2.22 ilustra um diagrama em blocos

representando a aprendizagem supervisionada.
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Vetor descrevendo
o estado do

ambiente .
Ambiente » Frofessor

Resposta
desejada

/ Resposta .
[ Sistemade real ("Z)
aprendizagem NS

/ ,

Sinal de erro

Figura 2.22 - Diagrama em blocos representando a aprendizagem supervisionada.

O termo paradigma esta associado a aprendizagem supervisionada, pois esta
funciona de maneira similar a aprendizagem por correcdo de erro, ou seja, opera
sobre 0 mesmo contexto. Logo, é possivel discorrer sobre o assunto dando o énfase
para o sistema de aprendizagem por correcéo de erro.

A aprendizagem por correcdo de erro consiste em um processo iterativo de
modificagdo dos pesos sinapticos de uma rede neuronal visando a otimizagéo do sinal
de erro da mesma. O algoritmo de correcé@o de erro segue abaixo.

Primeiramente, devemos definir y,(t) como sendo o sinal de saida ou resposta

real do neurdnio k:
V() = 1) = ) W On(0) = Y©) = FOWED  @-49)
k=1

onde t € uma unidade arbitraria de tempo, vi(t) € o campo local induzido no tempo t,
Xk(t) representa o elemento de entrada no neurénio k, wg(t) é dado como o peso
sinaptico do neurdnio k no tempo t, x'(t) € a matriz transposta dos m elementos de

entrada e w(t) € o vetor que representa 0s pesos sinapticos dos neurbnios no tempo t.
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Agora, podemos definir o sinal de erro e.(t) da rede para o neurénio k como

sendo:
ex(t) = di(t) — yi(t) (2 - 50)

onde di(t) € a resposta desejada fornecida pelo professor que sera comparada ao y,(t)
para 0 mesmo instante de tempo t.
Para que o valor de e(t) seja minimizado, devemos introduzir o termo &(t),

chamado funcéo de custo:

1 m
£() =%22e£(w 2-51)

kec
onde o conjunto C inclui todos os neurénios da camada de saida da rede.
A funcdo de custo pode ser visualizada como uma superficie de erro com o0s
parametros livres (pesos sindpticos) sendo suas coordenadas. Para encontrarmos a
solugao 6tima (w*) a fungdo de custo {(w) deve ser continuamente diferenciavel para

0s pesos de um vetor qualquer w e deve satisfazer a condi¢ao &(w*) < (w), logo:
VEw") =0 (2 - 52)
onde o vetor gradiente da func&o de custo pode ser dado por:

& a & 17
VEw) =g = £ % 6] (2-53)

) ) T )
odw; 0w, ow,,

Existe uma classe de algoritmos de otimizacao irrestritos que é baseada na
ideia da descida iterativa local. Tal ideia se baseia em um processo iterativo o qual
produz uma sequéncia de vetores de peso que, a cada processo de iteracdo, reduz a

funcao de custo. Essa ideia pode ser representada matematicamente por:
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Sw(t+1)) < S(w(®) (2-54)

onde w(t + 1) é o valor do vetor de peso atualizado e w(t) é o seu valor anterior.
Existem varios métodos irrestritos de otimizacdo que se baseiam na ideia de
descida iterativa, todavia, sera abordado somente o método da descida mais ingreme
(BERTSEKAS, 1995). Neste método, os ajustes iterativos aplicados ao vetor de
peso w sdo na dire¢do mais ingreme e oposta ao vetor gradiente g, logo o algoritmo

pode ser escrito como:

w(t+1) =w(t) — ng(t) (2 - 55)

onde n é uma constante positiva denominada taxa de aprendizado e g(t) é o vetor
gradiente dado em um ponto w(t).
Para obter o termo formal Aw(t) que corrige os pesos de modo iterativo, a

equacao (2 - 55) pode ser reescrita como:

Aw(t) =w(t+1) —w(t) = —ng(t) (2 - 56)

Por fim, devemos considerar o quéo influente a taxa de aprendizado pode ser
no tocante a convergéncia para a solugdo 6tima. Logo, para um n pequeno,
g converge lentamente para a solugéo 6tima, enquanto que para um n grande, g €
otimizado mais rapidamente. J4 para valores que excedem um valor critico, 0

algoritmo se torna instavel.
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2.14.2 Aprendizagem néo-supervisionada

A aprendizagem néo-supervisionada ou auto-organizada ndo possui um agente
externo - professor - que forneca a resposta desejada para os padrbes de entrada
(Figura 2.23). Logo, é necessario utilizar um sistema de aprendizagem que dependa

somente dos dados de entrada (HAYKIN, 2001).

Vetor descrevendo
o estado do
: ambiente a Sistema de
Ambiente : :
¥ aprendizagem

Figura 2.23 - Diagrama em blocos representando a aprendizagem auto-organizada.

A regra de aprendizagem competitiva pode ser utilizada na auséncia de um
professor, pois ndo necessita de um agente externo que fornegca informacgdes
adicionais a respeito do ambiente no qual a rede é inserida. A arquitetura de uma rede
que utilize a aprendizagem competitiva geralmente possui duas camadas - uma
camada de entrada e uma camada competitiva. Enquanto a camada de entrada
fornece os dados para a rede, a camada competitiva é constituida de neurbnios que
competem entre si pela chance de responder as caracteristicas contidas nos dados de
entrada. Em sua forma mais simples, a competicdo se baseia na estratégia de
“tudo ou nada”, ou seja, o neurdnio vencedor se torna apto a responder pela rede
enquanto os outros séao desligados.

Para um padréo de entrada especifico x, um neurénio vencedor k deve possuir

0 maior campo local induzido (u,) dentre todos os outros neurénios:

1, se u, > u; para todos j,j # k

Yie = {0, se w, < u; para todos j,j # k (2-57)
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onde valor 1 representa o neurénio vencedor, 0 representa 0s neurdnios que perderam
a competicdo e yx € a saida do neurdnio k. O neur6nio vencedor ainda deve passar
por um processo de aprendizagem para se tornar especializado em um dado padréo.
A maneira como um neurénio aprende em uma rede competitiva é deslocando
0S pesos sindpticos de seus nds de entrada inativos para 0s seus n@s ativos. Logo, se
um neurbnio vencer a competicdo, os nds das conexdes inativas de entrada deste
liberam seus pesos sinapticos e os distribuem uniformemente entre os nds de entrada
ativos. A partir da regra de aprendizagem competitiva padrdo, podemos definir a

variagao Aw,; aplicada ao peso sinaptico w,; como (RUMELHART e ZISPER, 1985):

Aw, = n(x]- — wkj), se o neurénio k vencer 2-58)
J 0, se o neurénio k perder

onde Awy; é o termo de correcdo dos pesos sinapticos, n é a taxa de aprendizado, x; é

o sinal de entrada da sinapse j e wy; € 0 peso sinaptico da entrada j no neurénio k.

2.15 O perceptron de Rosenblatt

O perceptron, desenvolvido por Frank Rosenblatt em 1958, é um dos mais
antigos e inovadores modelos de redes neuronais. O advento se revelou
extremamente Util na classificacdo de padrbes ditos linearmente separaveis, pois € a
maneira mais simples de realizar tal tarefa utilizando redes neuronais. Basicamente, a
classificacdo de padrbes é feita por um hiperplano chamado de superficie de decisédo
que converge se posicionando entre duas classes ou hipéteses linearmente
separaveis (ROSENBLATT, 1958).

O objetivo do perceptron € classificar adequadamente um conjunto de
estimulos externos dados por X, Xa, ..., Xn €m uma de duas classes U; e U,. A tomada

de decisdo para a classificacdo de um determinado padrdo é atribuir o ponto
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representado pelas entradas X;, X, ..., Xm a classe O; se a saida do perceptron y for +1
e a classe O, se ela for -1. De modo geral, um classificador de padrbes pode ser
representado por um mapa das regides de deciséo - delimitadas pelo hiperplano - no
espaco de sinal m-dimensional abrangido pelas m variaveis de entrada xi, Xz, ..., Xm.
Em sua forma mais béasica, o perceptron consiste de um Unico neurbnio de
McCulloch-Pitts e esta relacionado a um hiperplano que separa duas regibes distintas,

sendo representado por:

m
ZWixi+ b=20 (2 -59)

=1

onde Xy, X, ..., Xn SA0 as variaveis de entrada; wi, Ws, ..., Wy, SA0 0S pesos sinapticos
do perceptron; e 'b' é o bias.

Para o caso de duas variaveis x; e X, a superficie de decisdo assumira a forma
de uma reta. Logo, um ponto (X3, X») € atribuido a classe U; quando este se encontra
acima da superficie e um outro ponto (X;, X;) que estd abaixo desta é atribuido a
classe U,. A Figura 2.24 ilustra um problema de classificagdo de padrdes

bidimensional de duas classes.

Xz A

b ¥

WiXq4+WaXs +b=0
Figura 2.24 - llustracdo da superficie de decisdo (hiperplano) dada por uma reta. Os

pontos (xi,X;) representados acima desta sao atribuidos a classe U;, enquanto os
pontos (X;,X,) abaixo da reta sao atribuidos a O,.
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Cabe ressaltar que o perceptron construido a partir de um dnico neurdnio é
limitado a classificar padrdes linearmente separaveis e com apenas duas classes.
Todavia, se a arquitetura dos perceptrons for modificada, estes sdo capazes de
classificar mais de duas classes e padrées que ndo sao linearmente separaveis.

Para que o perceptron possa realizar a convergéncia da superficie de decisdo
e entédo classificar os padrées de interesse, ele deve ajustar seus parametros livres de

acordo com o algoritmo de convergéncia do perceptron (HAYKIN, 2001).

2.16 Redes perceptron de maltiplas camadas

As redes perceptron de mlltiplas camadas ou redes multilayer
perceptron (MLP) sdo amplamente utilizadas no campo de classificacdo de padrdes e
processamento de sinais. Diferentemente das redes de camada Unica, as redes MLP
conseguem realizar mapeamentos de natureza complexa, ndo se limitando aos
padrbes linearmente separaveis (BISHOP, 1995).

A arquitetura MLP pertence a classe de redes alimentadas adiante com
multiplas camadas. Portanto, sua estrutura é baseada em um conjunto de unidades
sensoriais, em uma ou mais camadas ocultas de neurbnios ou nds computacionais e
uma camada de saida (Figura 2.25). Além disso, essas redes sdo consideradas uma
generalizacdo do perceptron de Rosenblatt, uma vez que sdo capazes de classificar
mais de duas classes e padrdes que ndo sdo linearmente separaveis (HAYKIN, 2001).

As redes MLP, também chamadas de redes feedforward (alimentadas adiante),
sdo redes progressivas, pois o fluxo de informacdo € propagado sem lagos de
realimentacdo, ou seja, em uma Unica direcdo: da camada de entrada a camada de
saida, camada por camada. Para resolver problemas de natureza complexa a rede
MLP agrega uma ferramenta conhecida como algoritmo de retropropagacao
(RUMELHART e MCCLELLAND, 1986), algoritmo este baseado na regra de

aprendizagem por correcdo de erro. E através desse algoritmo que a rede pode ser
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treinada, ou seja, aprender algo sobre um determinado meio extraindo informacgfes do

mesmo para melhorar seu desempenho.

Sinal de Sinal de
entrada — — saida
(estimulo) (resposta)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.25 - Grafo arquitetural de uma rede MLP, totalmente conectada, com duas
camadas ocultas.

O processo de aprendizagem por retropropagacao é supervisionado e ocorre,
basicamente, em duas etapas. A primeira etapa € a propagacdo do sinal de camada
em camada, que tem inicio no vetor de entrada e fim na camada de saida. Ao término
da primeira etapa, a resposta real da rede é subtraida da resposta desejada,
produzindo um sinal de erro. Na segunda etapa, este sinal é, por sua vez,
retropropagado através da rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas. Para
minimizar o erro entre a resposta desejada e a resposta real, 0s pesos sinapticos sdo
ajustados pelo algoritmo durante a passagem do sinal de retropropagacéao.

Os sinais de propagacéo e de retropropagacéo podem ser classificados como:
sinais funcionais e sinais de erro, respectivamente (Figura 2.26). Os sinais funcionais
sao informacdes que se propagam de neurbnio em neurbnio, sendo processadas em
cada uma dessas unidades. Tal processamento funciona com um filtro adaptativo,

onde o sinal recebido é processado em fungdo de suas entradas e pesos associados.
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Os sinais de erro séo similares aos sinais funcionais, porém, o sentido de propagacao

€ inverso e seu processamento envolve uma funcdo dependente do erro.

— Sinais funcionais

Sinais de erro

Figura 2.26 - llustracdo do sentido de propagacdo dos sinais em uma rede MLP que
emprega o algoritmo de retropropagacao.

Outra questdo importante € o nimero de nés presente em cada uma das
camadas de uma rede MLP. Primeiramente, a determinagcdo do namero de nos da
camada de entrada € correspondente ao numero de dimensGes do espaco de
observacdo ou numero de variaveis. De maneira analoga, a camada de saida tem seu
namero de nés limitado a dimensionalidade exigida pela resposta da rede. Ja na
camada oculta, tanto 0 numero de nés quanto o nimero de camadas determinam o
grau de complexidade da rede e ndo ha nenhum preceito que precise esses nimeros.
No entanto, tais nimeros podem ser estimados por tentativa e erro, no intuito de se
obter uma rede convergente e com baixo custo computacional. Para tal, a rede exigida
deve ser a menor possivel, porém, apresentando uma alta capacidade de
generalizacdo. Logo, trata-se de uma otimizacg&o por tentativa e erro.

De maneira geral, um perceptron de multiplas camadas possui trés

caracteristicas distintas (HAYKIN, 2001):
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1. Os neurbnios que compdem a rede possuem uma funcéo de ativacdo nao-linear
derivAvel em todos os pontos (ndo-linearidade suave). Uma funcdo comumente

utilizada para este fim é a funcéo logistica:

1

“Tte @5

Vi
onde v, € o campo local induzido e y, é a saida do neur6nio k.
2. A rede contém uma ou mais camadas de neurbnios ocultos, sendo estes
responsaveis por extrair caracteristicas do padrdo de entrada, respondendo pelo
potencial de aprendizagem de tarefas complexas.
3. Geralmente possui um grande numero de sinapses ativas, 0 que confere um alto

grau de conectividade a rede.

2.16.1 Algoritmo de retropropagacéo

O algoritmo de retropropagacdo ou back-propagation, termo amplamente
utilizado advindo do inglés, foi proposto e desenvolvido por Rumelhart e colaboradores
em meados da década de 1980 (RUMELHART et al., 1986). Tal algoritmo, tornou-se
popular por anular certas limitacdes de aprendizagem das redes MLP, culminando em
excelentes oportunidades de pesquisas e aplicagbes nessa area.

Antes de discorrer sobre os detalhes matematicos, cabe ressaltar que algoritmo
de retropropagacao é baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro. Como
tal, ele pode ser visto como uma generalizacdo do algoritmo do minimo quadrado
médio ou LMS (HAYKIN, 2001). Portanto, neste tépico, a abordagem aproveitara
certas passagens matematicas do tépico 2.14.1, para que ndo seja exibido os mesmos

conceitos de modo desnecessario.
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Para que o algoritmo de retropropagacao seja erigido, devemos analisar duas
rotas conceituais para, enfim, obter o algoritmo geral. Deste modo, serdo necessarias
duas abordagens: uma analisando neurénio de saida e outra um neurdnio oculto.

Para um neurdnio de saida k, as corre¢cdes Aw(t) sobre um dado peso sinaptico

w(t) sdo proporcionais ao gradiente abaixo:

95(t)

2-61
Wi () (2-61)

onde &(t) é a funcdo de custo na iteragdo t e w, representa o peso sinaptico
conectando o neurdnio j & entrada do neurénio k, na iteracao t.
Substituindo o termo ¢(t) pela equacao (2 - 51) e o termo e, da mesma pela

equacao (2 - 50), temos, de acordo com a regra da cadeia, que:

9§(t) _ 95(t) dex(t) 9yi(t) dv(t)
Ow;(t) e (t) Ay, (t) dvi(t) Owy;(t)

(2 -62)

onde e((t) é o sinal de erro da rede, y«(t) é o sinal de saida e vi(t) € o campo local

induzido, sendo todos os parametros anteriores pertinentes ao neurénio k.

Resolvendo cada derivada parcial da equacédo (2 - 62), temos:

as(t) ,
(O —e, () @i (v (1) y; (t) (2-63)

onde ¢(.) é a fungéo de ativagdo do neurdnio k e yj(t) é o sinal de saida do neur6nio j.
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De acordo com a regra delta (BISHOP, 1995), a correcdo Aw(t) aplicada a

w;(t) € definida por:

95(t)

Awy;(t) = —n dw; ()

(2 - 64)

onde n é o parametro pertinente a taxa de aprendizagem. Deve-se notar que o sinal
negativo representa a descida do vetor gradiente no espaco de pesos.
Logo, a partir da substituicdo da equacao (2 - 63) na (2 - 64), podemos obter o

termo formal de correcéo iterativa dos pesos para o neurdnio de saida k:
Awy; () = 1 8, (t)y;(t) (2 - 65)
onde o gradiente local & é dado por:

9 (1) e (1) (D) _
dex () 0y (t) 0vg(t)

O, (t) = e (t)@; (Vi (1)) (2 - 66)

Agora, se o neurdnio k esta localizado em uma camada oculta da rede, ndo
existe uma resposta especifica para aquele neurbnio. Deste modo, o sinal de erro do
neurbnio deve ser determinado a partir dos sinais de erro de todos os neurbnios aos

quais o neurdnio oculto esta diretamente conectado.

Para a determinar o gradiente local &, para o neurénio oculto k, podemos

redefinir a equacéo (2 - 66):

O (D 08D
Ay (t) 0V (¢) Ay (t)

8, (1) = ACAG) (2-67)
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Podemos calcular a derivada parcial da funcdo de custo em relacéo ao sinal de
saida do neurdnio oculto k. Mas para que ndo ocorra embarago em relacdo ao indices,

sera utilizado o indice | para 0 né de saida da rede. Calculando a derivada, temos:

as(t) de,(t) de,(t) dv,(t)
0yi(t) 2. 0yi(t) 2.4 av,(t) () (2-99)

980 _
dyi (0)

> ea@e(m@wu® == ) §OW®  (@-69)
l l

onde e(t) é o sinal de erro da rede, v|(t) € campo local induzido e ¢(.) € a funcéo de
ativacao, todos os parametros citados séo relacionados ao neurdnio | na iteracdo t. Ja4
0 parametro wy representa 0 peso sinaptico conectando o neurbénio k a entrada do
neurdnio I, na iteragéo t.

Logo, substituindo o ultimo termo da equacédo (2 - 69) na equacédo (2 - 67)

podemos obter a formula do gradiente local S, em um neurdnio oculto k:
5.(0) = 0 (1) D B OWi(®) @-70)
l

Por fim, o algoritmo de retropropagacédo pode ser resumido a duas etapas. A
primeira delas € identificar se o neurbnio é um nd de saida ou um noé oculto.
Determinado o tipo de no, a segunda etapa consiste em aplicar a regra delta para a
corregdo dos pesos Aw(t) em fungdo do gradiente local do nd previamente

determinado (HAYKIN, 2001):

(Awy;) = (). (8D . (y;(®)) 2-71)
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2.17 Redes de funcéo de base radial

As redes de fungdo de base radial ou radial basis function (RBF) foram
idealizadas por BROOMHEAD e LOWE (1988) a fim de fornecer uma alternativa as
redes MLP. Assim como as ultimas, as redes RBF podem ser utilizadas para realizar
tarefas complexas de classificacdo de padr6es em espacos de alta dimensionalidade
(COVER, 1965). No entanto, neste topico o enfoque sera sobre as redes RBF
supervisionadas capazes de fazer desde simples ajustes de curvas até o0 mapeamento
de hiperplanos no espaco RN.

No que diz respeito a sua arquitetura, as redes RBF pertencem a classe de
redes alimentadas adiante e contam com 3 camadas distintas: uma de entrada,
somente uma oculta e uma de saida (Figura 2.27). A camada de entrada é constituida
por unidades sensoriais que conectam a rede ao seu ambiente. Ja a camada oculta é
composta por uma unica camada de neur6nios cujas funcdes de ativagdo sdo dadas
por funcbes de base radial. Isso faz com que tal camada execute um mapeamento
ndo-linear do espago de entrada. Por fim, a camada de saida executa um

mapeamento linear do espaco oculto para o espago de saida.

Xm_'

Camada
de saida

¥m

Camada de Camada oculta de m;
entrada fungGes de base radial

Figura 2.27 - llustragdo do Grafo arquitetural singular de uma rede de base radial.
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Segundo HAYKIN (2001), o conceito de aprendizagem de uma rede RBF é
descrito como o mapeamento de uma superficie, em um espac¢o multidimensional, que
forneca o melhor ajuste para os dados de treinamento. Logo, para que o mapeamento
seja possivel, temos que lancar mao da teoria da interpolagdo multivariada
(DAVIS, 1963):

Encontrar uma funcédo F : R¥ — R? que satisfaca a condicdo de interpolacao
tendo em maos os conjunto de pontos {xi= R¥li=1, 2,...,N}e{di= R?Ii=1, 2,..., N}.

Onde x; representa o vetor de entrada e d; o vetor de saida. Logo, temos que:

F(x;))=d;, i=12,..,N (2-72)

A técnica de fungBes de base radial consiste em escolher uma funcdo F que

faz o seguinte mapeamento F : RM — R! (POWELL, 1988):

N
FO) = ) wigllx - xlD @79

i=1
onde {@(llx - xll) 1'i =1, 2, ..., N} € um conjunto de fun¢gfes de base radial, os pontos

Xxi € RM, i =1,2, ..., N sdo os dados de entrada conhecidos e que sdo tomados como

centros das fungdes de base radial. O w; corresponde os pesos do n6 de saida.
Combinando as equacdes (2 - 72) (2 - 73) podemos obter o conjunto de

equacdes lineares necessarias para encontrar o vetor de pesos desconhecido w:

P11 Wy d,
: : ] = [ : ] (2 - 74)
WN dz

P1n
Pn1 " Pan
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onde ® € uma matriz de interpolagdo NxN de ¢; , logo:

Reescrevendo a equacéo (2 - 74) de uma forma compacta, temos a seguinte

relacdo de equac0es lineares simultaneas:

dw =x (2-76)

Para que exista a matriz inversa ®, esta deve ser n&o-singular, logo, o vetor

de pesos pode ser obtido da seguinte forma:

w=dx 2-77)

Para solucionar o problema acima, devemos langar mdo de uma classe de
fungBes de base radial descritas por MICCHELLI (1986). Tais fungfes séo descritas no

topico 2.3 e séo identificadas pelas equacdes (2 - 46), (2 - 47) e (2 - 48).

2.17.1 Teoria da Regularizacéo

O procedimento de interpolagdo estrita supracitado pode ndo ser uma boa
estratégia para o treinamento de redes RBF para certas classes de tarefas. Isso se
deve ao fato de que o vetor de entrada pode conter um grande conjunto de dados e,
ao mesmo tempo, apresentar uma quantidade surpreendentemente pequena de
informacédo acerca da solucdo desejada. Neste caso, o problema explicitado acima é

chamado de mal formulado (TIKHONOV e ARSENIN, 1977).
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Para contornar o problema exposto acima, Andrey Nikolayevich Tikhonov
propds um novo método chamado de regularizacdo (TIKHONOV, 1963). O grande
objetivo deste método € estabilizar a solucdo por meio de algum funcional nao-
negativo auxiliar que incorpore informacdo prévia sobre a solugdo. Basicamente, a
teoria de regularizacdo de Tikhonov € composta por dois termos com fungdes
distintas: o termo do erro padrdo e o termo de regularizacéo.

O termo do erro padrdo Bs(F) mede o erro padrédo entre a resposta desejada d;

e a resposta real y;:
N N
1 2 1 2
Bs(F) = > Z(di —y)° = > Z[di — F(x)] (2-78)
i=1 i=1
O termo de regularizagéo S.(F) representa uma fungéo de "punicao” de ruido:

1
Bc(F) = 5 IDF||* (2-79)

onde D é um operador diferencial linear que visa suavizar e estabilizar a solucdo para
0 problema de regularizagéo, satisfazendo a propriedade de continuidade. A funcédo F
em ambos 0s casos representa uma funcao aproximativa.

Juntando os termos acima podemos obter a quantidade a ser minimizada pela

teoria da regularizacédo (HAYKIN, 2001):
1% 1
BUF) = B(F) +28e(F) = 5 > [di = Fx)I* + 5 MIDFI?  (2-80)
i=1

onde B(F) é o funcional de Tikhonov e A é o paradmetro de regularizagdo. Quando
A — 0 temos que a solucdo do minimizador do funcional de Tikhonov (F,) é totalmente
determinada pelos dados, caso contrario (A — «) indica que os dados de entrada e

saida nao sao confiaveis.
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A solucdo para o problema de regularizacdo € minimizar o funcional de
Tikhonov (F,), mas seu desenvolvimento matemético € demasiadamente extenso para
ser explicitado aqui. Deste modo, sera evidenciado somente sua solucéao final. Logo, a

solugdo de que minimiza F, é dada por (HAYKIN, 2001):

RO =5 [~ FGe)] 60e ) @8

onde G(x, x;) € um conjunto de funcdes de Green centradas em x; =1, 2, ..., N.
2.17.2 Redes de Regularizacéo

As redes de regularizagdo, como o préprio nome sugere, derivam da teoria de
regularizagdo e, assim como as redes RBF, possuem uma arquitetura semelhante
(POGGIO e GIROSI, 1990). A diferenca entre as duas redes reside no aspecto teorico
que fundamenta cada uma de suas unidades ocultas. Uma rede de regularizacdo
possui neurdnios ocultos cujas fungbes de ativacdo sdo dadas por N funcdes de

Green, onde N é o tamanho da amostra de treinamento (Figura 2.28).

Fx)

XM -1

Camada
de saida

XN

Camada de Camada oculta de N
entrada funcfes de Green

Figura 2.28 - llustracédo do Grafo arquitetural de uma rede de Regularizagao.
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Para obter o vetor de pesos, a partir da teoria de regularizacdo, devemos

determinar os coeficientes desconhecidos na equagéo (2 - 82):

1[di — F(x;)] (2-82)

N
F(x) = ZwiG(x, X;), onde w; = :

=1

F?x = [F)\(xl)l F)\(xZ)! ey F)L(XN)]T (2 - 83)
G(xg,x1) - G(xq,xy)

G = : : (2 - 84)
G(xn,x1) - G(xy,xy)

d= [d,d,, .., dy]" (2 - 85)

w= [wy,wy, .., wyl¥ (2 - 86)

Substituindo as matrizes na equacéo (2 - 50), temos:

(G + A\Dw=d (2-87)

Podemos notar que a matriz G desempenha um papel similar ao de ® nas
redes RBF. Para garantir que G + Al seja definida positivamente e assim inversiva, a
escolha do valor de A deve ser suficientemente grande para que isso ocorra. Assim,

w tera uma unica solucdo (POGGIO e GIROSI, 1990):

w= (G + \)d (2 - 88)
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A solucdo de F, é, basicamente, uma superposicao linear de N funcdes de
Green. Neste trabalho, estas fungfes serdo descritas por gaussianas multivariadas.
Segundo POGGIO e GIROSI (1990), as redes regularizadas possuem as
seguintes caracteristicas:
1. A rede de regularizacdo € um aproximador universal, podendo aproximar qualquer
funcao multivariada.
2. Como a rede é derivada da teoria da regularizagdo, sempre ha uma escolha de
coeficientes que melhor aproxima a funcéo dentre todas as outras escolhas possiveis.
3. Arede de regularizagdo sempre calculard uma solucdo 6tima, pois a rede minimiza

o funcional que estima o quanto a rede se desvia de seu valor real.
2.17.3 Redes de funcéo de base radial generalizadas

Em uma rede de regularizacdo o numero de nés ocultos € igual ao nimero N
de exemplos do vetor de entrada. Se o numero de elementos da entrada for
relativamente alto, pode ser que a rede de regularizacdo se torne extremamente
custosa em termos computacionais. Em adigdo, h4& uma maior probabilidade de
ocorrer mau condicionamento do problema a medida que as matrizes aumentam. A
ideia por tras da implementacdo de uma rede RBF generalizada é reduzir os custos
computacionais e a complexidade da rede de regularizagéo.

Para que sejam atingidas todas a melhorias supracitadas, devemos fazer uma
aproximacao para a solucao regularizada. Para tal deve-se procurar por uma solucao
sub6tima em um espaco de menor dimensionalidade que aproxime a solucdo
regularizada da equacéo (2 - 82). O método de Galerkin visa expandir a solugéo

aproximada (F*(x)) em uma base finita (POGGIO e GIROSI, 1990):
mq
F@ = ) wip() @-89)
i=1
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onde {¢;(x) I'i = 1, 2, ..., my} € um conjunto de funcBes de base radial linearmente
independentes, onde geralmente m; < N. Os novos pesos sdo representados por wi;.

Podemos redefinir F*(x) para na seguinte equacao:

my mq
F0 = ) wiGxt) = ) wi(llx— ) 2-9%0)
i=1 i=1
onde os centros {tjli =1, 2, ..., m;} deverdo ser determinados.

Agora, o problema se reduz a minimizagao da funcéo de custo abaixo:

2
N

B(F*) = Z d; —EWjG(Hxi — ) | + ADF*||? (2 - 91)
: =

i=1

onde w; representa o conjunto de pesos que devemos determinar para minimizar o
funcional acima.
Assim, se 0 parametro de regularizagao A for proximo de zero, o vetor de peso

w que satisfaz a minimizac¢éo da equacao (2 - 91) é dado como (HAYKIN, 2001):

w=(6"6)"16¢"d (2 - 92)
G(ty,t) - Gty ty,)
G = s s (2-93)
G(ty,ty) - G(xy,ty,)
d = [dl,dz,...,dN]N (2'94)
N
w = [Wl,Wz,...,Wml] (2-95)
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onde G representa uma matriz de fungdes de Green com dimensao Nxm; e d é o vetor
resposta desejada da rede.

As diferencas entre uma rede RBF generalizada e uma rede RBF regularizada
sdo: a primeira possui m; nos ocultos, onde m; é normalmente menor que 0 nimero
de N exemplos de treinamento; na rede RBF generalizada, tanto o vetor de pesos
gquanto as posicbes dos centros das funcdes de base radial devem ser aprendidos,
pois sdo considerados parametros desconhecidos. Em relagdo a rede RBF
regularizada, o Unico parametro desconhecido é o vetor de pesos da camada de
saida, jA que as funcdes de Green, definidas como funcdes de ativacdo dos nos
ocultos, sdo centradas nos pontos de treinamento.

Por fim, se faz oportuno ressaltar as principais diferencas entre uma rede MLP
e uma rede RBF (BISHOP, 1995, HAYKIN, 2001):

1. Uma rede MLP contém uma ou mais camadas de neur6nios ocultos e apresenta um
complexo padrdo de conectividade. Além disso, podem utilizar diferentes fun¢des de
ativagdo na mesma rede. A rede RBF, no entanto, possui uma arquitetura simples
consistindo de duas camadas de processamento: uma camada oculta cujos noés se
valem de fungdes de base radial, e uma segunda camada que nada mais é que um
combinador linear das fun¢des da camada anterior;

2. Redes MLP produzem aproximacdes globais de um mapeamento n&o-linear de
entrada e saida. Por outro lado, os nés ocultos de uma rede RBF podem utilizar
funcdes de ativacdo nédo-lineares com decaimento exponencial (funcdo gaussiana)
para produzir aproximacgdes locais em mapeamentos ndo-lineares de entrada e saida;

3. Como estratégia de treinamento, redes MLP utilizam a técnica de retropropagagéo
do erro, o que faz essas redes apresentarem um aprendizado relativamente lento.
Todavia, sua capacidade de generalizagdo é considerada robusta. Por outro lado, o
treinamento de uma rede RBF é dado em dois estagios: a primeira etapa consiste em
definir a funcéo de base radial a ser utilizada através de técnicas ndo-supervisionadas;

ja a segunda, visa determinar o vetor de pesos utilizando uma técnica de treinamento
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supervisionado de rapida convergéncia. O erro final obtido por uma rede RBF &,

geralmente, menor que o erro final obtido em uma rede MLP.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Escolha dos parametros de célculo e modelagem do problema

Primeiramente, para construir um modelo matematico que venha substituir o
método de MCGINLEY (1992a e 1992b), que estima a dose de néutrons além das
barreiras laminadas, foi feita uma sele¢é@o de parametros para a constru¢cdo do modelo
de calculo, bem como uma modelagem do problema a partir dos mesmos.

A escolha dos parédmetros de calculo foi realizada tendo como base: a
facilidade de obtencdo dos mesmos (presentes no planejamento da sala de
radioterapia) e na influéncia direta de tais pardmetros na producéo e/ou atenuacao de
fotonéutrons ao longo da barreira laminada. Logo, os parametros selecionados que
satisfazem as condi¢cfes supracitadas sao: espectro de fétons (E), material metalico da
barreira (M), distancia do isocentro a face interna da barreira (D), numero total de
TVLs da barreira (nNTTVL), espessura da primeira camada de concreto da barreira (T4),
espessura da segunda camada de concreto da barreira (T,) e espessura da camada
metalica da barreira (T.,).

Cabe ressaltar que poderiam ser escolhidos mais parametros, porém o trabalho
realizado foi no &mbito computacional e o aumento no nimero destes impacta
diretamente no ndmero de combinacdes possiveis da modelagem — podendo
inviabilizar o trabalho pelo nUmero excessivo de casos a serem simulados. Em adigéo,
0 aumento no numero de parametros ndo garante que o resultado final seja
influenciado de modo substancial.

Apos a selecdo dos pardmetros essenciais a constru¢cdo do modelo de calculo

proposto, foi necessaria a modelagem do problema em si, de modo a reproduzir o
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cenario para o qual tentamos obter a solucdo. Sendo assim, a modelagem
estabelecida representa casos de salas de radioterapia com dimensdes reais em que
o feixe de fétons produzido pelo acelerador incide em diferentes configuracbes de
barreiras priméarias laminadas.

A composicdo da barreira primaria foi considerada como sendo uma
combinacdo de concreto comum e de laminas metdlicas. Os metais utilizados para
este fim foram o ferro e o chumbo, ambos com nimero atémico elevado — agindo
como uma potencial fonte de fotonéutrons.

A modelagem apresentada neste tépico compreende os casos em que ha a
producdo de fotonéutrons para salas de radioterapia de dimensfes reais. Logo, 0s
parametros selecionados anteriormente devem variar em intervalos encontrados em
salas cujas dimensdes sejam ndo sO possiveis como praticaveis e, que a emissao de
fotonéutrons possa representar um potencial risco para a seguranga radioldgica dos
envolvidos (ou ndo) no processo. Deste modo, os parametros foram delimitados da
seguinte forma: os espectros de fotons emitidos pelo acelerador linear foram
escolhidos como 15 MV e 18 MV, descritos por DARYOUSH e ROGERS (2002); os
materiais da barreira sendo chumbo ou ferro; distancia do isocentro a face interna da
barreira variando de 2 a 6 m em passos de 1 em 1 m; espessura da primeira camada
de concreto da barreira variando de 0 a 5,5 TVLs em passos de 0,5 TVLs; espessura
da segunda camada de concreto da barreira variando igual ao da primeira camada;
espessura da camada metdlica da barreira variando de 0,5 a 2 TVLs em passos de
0,5 TVLs.

Com o propésito de abranger algumas das possibilidades viaveis de
construgdo, as laminas metalicas consideradas foram posicionadas em trés
localizagbes distintas: na superficie interna, no meio e na superficie externa da
barreira de concreto. A espessura total da barreira foi configurada para ter 4, 5 ou 6

TVLs, levando em consideracdo valores tipicos para uma sala que abriga um
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acelerador linear cujos espectros de fétons produzidos possam alcancar energias de
15 ou 18 MeV.

Além disso, o esquema contou com um tamanho de campo (F) de 40 x 40 cm?
projetado sobre o isocentro e dois detectores, um fixado no isocentro para dose de
raios-X (Dy) e o0 outro a 30 cm da face externa da barreira primaria (na mesma direcao
do feixe de fétons) para estimar o equivalente de dose de néutrons (H,). Sendo assim,
tanto o tamanho de campo quanto a posicdo dos dois detectores se manterdo fixas
daqui em diante e, portanto, ndo serdo levados em consideragdo como parametros
variaveis no modelo final. A Figura 3.1 ilustra a geometria e 0s parametros pertinentes
a modelagem.

Para as simulacbes desse trabalho foi utilizado o concreto convencional cuja
densidade é de 2,35 g.cm™ (NCRP, 2005). Quanto & composicdo do concreto, esta foi

baseada em JAEGER et al. (1975).

Barreira Primaria
nTTVL

Espectro de Fétons: 15 ou 18 MV

Material Metalico: Pb ou Fe

F = 40 x 40 cm?

Feixe .
Colimado

D, Raios-X

—_— o —

im D

Localizacdo da lamina metalica

Figura 3.1 — llustracdo da geometria vista de perfil e a identificagdo dos parametros
pertinentes a modelagem.
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3.2 Geracdao, organizacéo e simulacédo dos inputs do MCNPX

A préxima etapa ap0s a selecdo dos parametros e modelagem do problema foi
estabelecer um meio computacional para simular os processos fisicos envolvidos no
ambiente de interesse e, por fim, obter os equivalentes de dose de néutrons apds
combinacdes distintas de barreiras laminadas.

Para o nivel proposto para essa pesquisa, foi necesséaria a escolha de um
codigo computacional robusto e com uma vasta biblioteca de se¢fes de choque. Logo,
para solucionar essa questao, foi utilizada a versédo 2.6 do Codigo MCNPX. Versao
esta capaz de fornecer todo o suporte exigido tanto para o leque de interacdes fisicas
de interesse (secfes de choque) quanto para as faixas energéticas envolvidas nesse
trabalho.

Por outro lado, a construcdo de um input que contenha todos os comandos
necessarios para a execucdo de uma simulacdo no MCNPX, exige tempo e certo
trabalho. Em adigc&o, o elevado nimero de combinagfes pertinente a modelagem faz
com que seja necessaria a construcao de varios inputs para representar caso a caso
dentro das geometrias possiveis. Logo, pode-se notar que o extenso niumero de inputs
facilmente inviabilizaria esse trabalho — pelo tempo exigido ou propensdo ao erro
humano, é claro, pela quantidade de combina¢des propostas.

Com o propdsito de contornar esse obstaculo, foi utilizada a versao 2010.a do
MATLAB para a construcédo e execucao de uma rotina capaz de nao so6 produzir todos
0s inputs correspondentes as combinagfes possiveis da modelagem descrita, como
também, codificar o0 nome de cada um destes e de organiza-los em pastas e
subpastas.

Para fins praticos, os inputs foram organizados em trés grandes grupos. Cada
um desses grupos foi formado por um par composto de energia maxima do espectro
de fétons e material, sendo eles: 18 MeV e chumbo; 15 MeV e chumbo; 18 MeV e

ferro. Cabe ressaltar que a combinacado entre 15 MeV e Fe néo sera aproveitada, pois
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um espectro de menor energia incidindo em ferro ndo produz uma quantidade
suficiente néutrons para que seja necessdaria uma medida extra de protecao.

O numero de inputs compreendido em cada uma das trés pastas
correspondentes as combinacdes de energia e material foi de 180 inputs, totalizando
540 inputs a serem simulados. Para chegar a este valor, deve-se multiplicar o nimero
de possibilidades correspondentes ao posicionamento do metal na barreira (trés
posicdes) e suas respectivas TVLs (quatro valores distintos), vezes o numero de
possibilidades da distancia do isocentro a face interna da barreira (cinco
possibilidades), vezes o nimero de casos possiveis de TVLs da barreira primaria (trés
casos) e, por fim, multiplicar o nimero obtido anteriormente (que corresponde a 180)
pelo nimero de grupos pertinentes a combinacéo de energia e material - trés grandes

grupos. O esquema organizacional é descrito na Figura 3.2.

I Il 1
18 MeV 18 MeV 15 MeV
ePb eFe ePb
O=2m O-=>3m O-=>4m O->Em O=>5m
4TVLs 5TVLs §TVLs
12inputs 12 inputs 12 inputs
Figura 3.2 — llustracdo do esquema organizacional correspondente a geracdo e

armazenamentos dos inputs.

Outro aspecto solucionado foi a codificacdo dos nomes de cada arquivo de
input gerado e armazenado, de modo que a informacgéo presente em cada um destes

pudesse ser acessada rapidamente a partir da visualizacdo de seu nome. Para tal,
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foram selecionados indicadores mnemonicos alfanuméricos a fim de identificar
diretamente os principais parametros utilizados na modelagem, totalizando sete
caracteres — descritos no anexo.

Os resultados das simulacdes no MCNPX foram obtidos utilizando o comando
F5 “tally” em conjunto com os cartdes DF e DE para converter a fluéncia neutrdnica
obtida de particulas/cm? em equivalente de dose ambiente (Sv). Para reduzir as
incertezas a um nivel aceitavel, cada simulacdo foi executada em um periodo de
48 horas, e 0 nimero médio de histérias simuladas para cada input de treinamento foi
de 7x10° - levando em conta a média dos 540 inputs das trés redes. Em adic&o, foi
utilizada a técnica de reducéo de variancia baseada na divisdo geométrica de células
para reduzir a incerteza dos resultados dentro do tempo computacional estipulado
para as simulacdes. Todos os equivalentes de dose ambiente para néutrons gerados
como resultados das simulagbes no MCNPX encontram-se normalizados por gray de

dose absorvida de fétons no isocentro.

3.3 Validagao das simulagdes no MCNPX

A validacédo das simulagBes no MCNPX foi feita utilizando-se os dados obtidos
por FACURE et al. (2008). Na referéncia citada foi executado um conjunto de inputs no
intuito de reproduzir os resultados experimentais de CARDMAN (1981) para o
espectro de emissao de fotonéutrons observado para chumbo-208 apés a excitacédo
por raios gama de 13,27MeV. Para estabelecer uma comparacéo entre os resultados
das simulagbes e os valores medidos, foi calculada a area comum entre os dois
gréaficos, sendo esta correspondente a 80%. Logo, pode-se inferir que ha uma boa
concordancia entre esses valores, como mostrado na Figura 3.3. Todas as incertezas

das simulacdes apresentaram-se abaixo de 1%.
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Figura 3.3 — Comparagéo entre os valores experimentais e simulados para o espectro
de emissdo de néutrons gerado pela incidéncia de raios gama de 13,27MeV em
laminas de chumbo-208 (FACURE et al.,2008).

3.4 Treinamento das redes neuronais

Apobs a conclusdo das simulagdes computacionais, o préximo passo é utilizar
os resultados provenientes destas, ou seja, 0s equivalentes de dose de néutrons, para
treinar redes neuronais que sejam capazes de “aprender” o comportamento
matematico — curva que melhor se ajusta aos dados de treinamento — que esta por
trds do processo fisico relacionado ao problema.

Neste trabalho, o objetivo final ao se treinar uma rede neuronal, que estabeleca
uma curva ou superficie que melhor se ajusta aos dados de treinamento, é poder
prever o resultado do equivalente de dose de néutrons em variagdes da geometria
estudada — capacidade de generalizacéo da rede.

Para que isso seja possivel, primeiramente deve-se selecionar o tipo de rede
neuronal que mais se adéqua ao caso a ser estudado. Logo, a escolha da rede deve

ser feita de acordo com o que se quer solucionar, pois ha uma variedade de
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arquiteturas de redes e, cada uma destas € voltada para um determinado tipo de
problema especifico.

Como a rede neuronal exigida para essa pesquisa visa, basicamente, realizar
um ajuste de curva, o termo “aprender” nada mais é que o equivalente a encontrar
uma superficie, em um espaco multidimensional, que forneca o melhor ajuste para os
dados de treinamento. Logo, a rede de base radial se torna a melhor alternativa para
esse tipo de problema.

Cabe ressaltar que uma rede perceptron de mdltiplas camadas também foi
considerada, uma vez que ela também é capaz de solucionar o problema em questao.
Entretanto, para a proposta de treinamento exigida nessa pesquisa, a rede RBF foi
nitidamente mais rapida e nos forneceu um erro final muito menor em relagdo a rede
MLP. Portanto, para o treinamento das redes em geral, s6 foram utilizadas as redes
RBF por razdes 6bvias.

A utilizacdo das redes em vez do uso direto do MCNPX pode ser justificada
pelos seguintes aspectos: as redes apresentam respostas extremamente rapidas
quando comparadas ao MCNPX; um cenario complexo exige muito conhecimento e
trabalho para sua concepcdo e simulagdo no MCNPX. Além disso, as simulacfes
podem levar dias para apresentar uma incerteza satisfatoria; por fim, a criagdo de uma
interface grafica simples, decorrente de uma rede, pode ser uma ferramenta Gtil, uma
vez que ndo é necessario o conhecimento de cédigos de Monte Carlo para a obtengéo
da solucdo de um determinado tipo de problema.

Neste trabalho foram treinadas trés redes no total, sendo estas identificadas
pelo par material e energia maxima do espectro de fétons: Pb/15MeV, Pb/18MeV e
Fe/18MeV. Cada uma dessas redes é capaz de computar o equivalente de dose de
néutrons somente para um dado tipo de espectro e material, explicando assim a razdo
de serem trés redes e ndo uma. Tal escolha foi baseada, primeiramente, no fato de
que incluir o material metalico da barreira nos dados de treinamento ndo faz o menor

sentido no que diz respeito a um ajuste de curva. Segundo, a inclusdo de somente
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duas possibilidades de espectros de fétons configura certa caréncia no montante de
valores disponiveis para o treinamento.

Os dados de treinamento que foram utilizados para treinar cada uma das trés
redes de base radial foram compreendidos pelas varidveis de entrada e saida. As
variaveis de entrada foram dadas pelos seguintes parametros: D, Ty, T, € T,,. J& 0s
dados de saida corresponderam somente aos equivalentes de dose de néutrons
obtidos pelas simulagfes. A varidvel nTTVL néo foi utilizada por razbes 6bvias, uma
vez que tal informacao ja estaria presente na soma de Ty, T> € Ty,

Antes que qualquer rede fosse treinada, tanto os dados de entrada quanto os
de saida foram tratados de modo que se tornassem proprios para o treinamento. Para
isso foi feita uma rotina no MATLAB (versédo 2010.a) capaz de extrair, dos outputs do
MCNPX, as informacg0es relativas ao valor de cada variavel de entrada e saida, bem
como capaz de organizar e salvar tais informagfes em uma matriz dentro de um
arquivo no préprio MATLAB. A matriz incumbida de armazenar as informacdes foi
composta por 5 linhas e 180 colunas, onde as quatro primeiras linhas correspondem
aos dados de entrada e, a Ultima linha, aos dados de saida. J& as 180 colunas
representam o numero total de outputs simulados no MCNPX para o treinamento de
uma Unica rede. Restando assim mais 360 outputs para as outras duas redes.

Para o treinamento das trés redes de base radial foi utilizada uma ferramenta
do MATLAB v. 2010.a — toolbox — especifica para redes neuronais. O comando
realizado para este fim foi o newgrnn, que corresponde a uma rede de base radial
generalizada. O spread selecionado para otimizar o treinamento da rede foi de 0.3 e
ndo o padréo (spread 1.0). A razdo de um spread 0.3 est4 no fato de que este valor
corresponde a um menor alargamento das funcfes de Green, contribuindo assim para
um melhor ajuste aos picos e vales produzidos pelos pontos dos equivalentes de dose,
gue se encontram muito proximos. A figura 3.4 ilustra a arquitetura da rede de base

radial utilizada no presente trabalho.
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Figura 3.4 — llustragdo da arquitetura da rede de base radial generalizada utilizada.

3.5 Capacidade de generalizagdo das redes neuronais treinadas

A capacidade de generalizacdo de uma rede neuronal se refere ao fato de a
mesma poder produzir saidas adequadas para entradas que nao estavam presentes
durante o seu treinamento (HAYKIN, 2001). Neste sentido, a verificacdo da
capacidade de generalizacdo da rede pode ser feita alimentando-a com dados de
entrada novos e estabelecendo uma comparacado entre seus dados de saida com um
valor de referéncia. A validacdo ou comprovacdo do bom desempenho das redes foi
realizada tendo os resultados das simula¢cdes do MCNPX como referéncia.

Para checar a validade das trés redes treinadas neste trabalho, foram feitas
tabelas e graficos comparativos entre os resultados gerados pelo MCNPX, pelo
método de McGinley e pelas redes treinadas. O niumero de resultados comparados,
para cada uma das redes, foi de 10% do numero total de inputs do treinamento de
cada rede, ou seja, 18 inputs. Logo, cada tabela e grafico comparativos contaram com
18 novos casos, onde os parametros variaveis foram diferentes daqueles inseridos

durante o treinamento das redes.
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A escolha dos valores dos parametros foi feita ao acaso, porém, levando em
conta os valores limitrofes dos dados de treinamento. Em adicdo, foram pré-
selecionadas diferentes regifes dentro do hiperplano da funcdo de equivalente de
dose de néutrons para que esses parametros fossem sorteados. A necessidade de
selecionar previamente determinadas regides se deu por uma razéo 6bvia: uniformizar
ao maximo os dados dentro do raio de acdo do modelo, sem retirar a imparcialidade
do teste. Assim, foi garantido que um pouco de cada regido estivesse sendo testada.
Para melhor entender como e quais foram as regides pré-selecionadas do hiperplano,
basta visualizar a Figura 3.5.

Olhando o modo como foram armazenados os inputs do MCNPX, pode-se
inferir que as regides do parametro distancia (D) sdo fundamentais na varredura de
todo o modelo. Deste modo, foram destinados trés casos (ou inputs-teste) para as
regides de contorno (D = 2m e D = 6m) e quatro casos para cada uma das outras
regides. Portanto, dentro de cada regido representada por um valor de D, um input-
teste pbde compreender quaisquer valores de T, T, e T,, desde que estivessem

dentro dos limites especificados no treinamento.

18 MeV 18 MeV 15 MeV
ePb eFe ePb
3:5‘5':'5 L:as ."_:aLc.s A AS05 3:5‘5':'5
O=Zm D=3m O=4m O=5m D=>&m
4TVLs ETVLs e TVLls

J l J Total de 18 casos

12 inputs 12inputs 12 inputs

Figura 3.5 — Distribuicdo dos inputs-teste de acordo com as regides.
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Para avaliar o nivel de ruido inserido nas redes, foram elaborados histogramas
contendo as incertezas inerentes aos equivalentes de dose de néutrons dos 180 inputs
de treinamento — para cada uma das trés redes. Deste modo, pbde ser feita uma
andlise geral da “qualidade” dos dados produzidos pelas simulagdes no MCNPX. Por
fim, foi necessaria a elaboracdo de um grafico que tivesse a capacidade de nos
fornecer a distribuicdo espacial dos erros. Para tal, o mesmo foi construido tendo em
um de seus eixos uma sequéncia (baseada na codificagcdo dos nomes de cada um dos
inputs) de todos os 180 inputs e, no outro eixo, as incertezas dos equivalentes de dose

de néutrons inerentes a cada um dos inputs.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1.1 Andlise do ruido inserido na rede neuronal Pb18

O ruido presente nas redes neuronais deste trabalho estd vinculado as
incertezas presentes em cada resultado do equivalente de dose dos dados de
treinamento. Neste sentido, antes que qualquer analise possa ser feita no tocante ao
comportamento de uma rede especifica, devemos avaliar o ruido embutido em seu
conjunto de dados de treinamento. A Figura 4.1 ilustra o histograma das incertezas
dos equivalentes de dose de néutrons (H,) correspondentes aos dados de treinamento

da rede Pb18 - combinacéo entre chumbo e espectro de fétons de 18 MV.

Histograma das incertezas dos 180 inputs para 48 horas de simulagdo - Rede Pb18
55

50 |-
45|
40|
35 |-
30|--

25
20

15

Faixas que encerram as incertezas (nimero de casos)

0 o1 02 03 04 05 06 07 08 095 1
Erro relativo dos dados de treinamento (dados em fragdo)

Figura 4.1 — Histograma dos erros relativos dos inputs de treinamento da rede Pb18.
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De acordo com o histograma da Figura 4.1, os valores de H, cujas incertezas
séo inferiores a 30% correspondem a 80,56% do total do conjunto de treinamento.
E dentro desse montante, 71,72% dos casos possuem incertezas abaixo de 15%.
Considerando o vasto volume de material atenuador presente nas barreiras primarias,
€ notavel que os valores observados das incertezas tenham alcancado um patamar
relativamente baixo — do ponto de vista de monitoracdo ambiental. Cabe ressaltar que,
na construcdo dos inputs do MCNPX, foi implementada uma técnica de redugéo de
variancia (divisdo geométrica) a fim de reduzir, ao maximo, as incertezas de H,.

Por outro lado, os 19,44% dos resultados que possuem incertezas acima de
30%, contribuem para a inser¢cdo de ruidos acima do que foi considerado como
razoavel. Entretanto, torna-se demasiadamente complexo reduzir esses valores para
dentro de uma faixa considerada “razoavel’, pois existem limitacdes fisicas e
matematicas que impedem tal execug¢do. Logo, em vez de descartar esses valores,
basta considerar que em algumas regides do hiperplano de H,, o comportamento da
fung&o néo sera preciso.

Para determinar quais regides do hiperplano de H, ofereceréo as repostas mais
(ou menos) adequadas, foi necessario observar o comportamento das incertezas em
relacdo a sequéncia codificada dos inputs de treinamento (Figura 4.2). Como
mencionado anteriormente, a codificacdo dos inputs foi feita utilizando-se indicadores
mnemadnicos alfanuméricos a fim de identificar, diretamente, os principais parametros
da modelagem presentes em um determinado input. Dessa forma, foi possivel
“‘rastrear” as regides responsaveis pelas incertezas mais elevadas através de uma
observacdo minuciosa. Examinando a Figura 4.2, pode-se notar que h& um
comportamento ciclico que se repete cinco vezes. Por inferéncia direta, podemos
associar esse comportamento ao proprio padrdo de armazenamento dos inputs,
observado na Figura 3.2, onde o parametro distancia isocentro-barreira (D) encerra
cinco regides distintas. Dentro de cada uma dessas cinco regibes ocorre um padrao

similar que se repetir4 para cada valor distinto de D. Esse padrédo pode ser facilmente
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visualizado, nas trés redes, como a varredura dos trés valores do numero total de TVL

(nTTVL), que se repete para cada um dos cinco valores de D (2, 3, 4,5 e 6 m).

Grafico para analise espacial das incertezas - Rede Pb18
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40 B0 B0 100 120 140 160 180
Inputs ordenados de acordo com suas geometrias

Figura 4.2 — llustragdo do gréafico de analise espacial das incertezas da rede Pb18.

Como esperado, as incertezas tendem a ser menores em regides onde ha um
menor valor de nTTVL e um maior valor de T,,. Uma possivel explicagdo para esse
evento se baseia no fato de que barreiras menos espessas ndo s6 atenuam menos o
feixe de fotons como também os néutrons oriundos de reagfes fotonucleares.
Ademais, um maior valor de T,, oferece mais material para interagdes entre um féton e
um ndcleo metalico, por conseguinte, mais néutrons serdo ejetados do material e
menor sera a incerteza final no detector H,. Uma conclusdo direta que pode ser
retirada da observacdo acima é que a rede Pbl8 é capaz de operar com maior
precisdo nas regides onde o equivalente de dose de néutrons é mais elevado. Um

comportamento desejavel para o propésito final do modelo.
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4.1.2 Estudo da capacidade de generalizacdo da rede neuronal Pbl8:

comparacao entre arede, o MCNPX e o0 método de McGinley

De acordo com o que foi mencionado no tépico 3.5, a escolha ao acaso dos
parametros de entrada, em regides previamente determinadas, foi necesséaria para
gue a capacidade de generalizacdo de uma dada rede fosse avaliada. Assim, para
explorar a capacidade de produzir saidas adequadas na rede Pb18, foram simulados

18 inputs cujos parametros podem ser visualizados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Valores dos parametros inseridos nos inputs de teste da rede Pb18.

Valores dos parametros de entrada dos inputs-teste da rede Pb18
Inputs O{m}) nTTVL LK Tm T2
1 2 4 0 0.4 3.6
2 2 4 3.65 0.35 0
3 2 3 2.4 0.2 24
4 3 5 0 0.9 4.1
5 3 5 0 1.9 3.1
b 3 5 4.3 0.7 0
7 3 B 2.65 0.7 2.65
B 4 4 1.2 1.6 1.2
9 4 4 1.45 1.1 1.45
10 4 B 0 1.2 4.8
1 4 B 3.2 0.8 0
12 5 4 0 1.4 2.6
13 5 4 2.7 1.3 0
14 5 5 1.85 1.3 1.85
15 5 5 3.4 1.6 0
16 b 5 0 1.7 3.3
17 B 5 3.1 1.9 0
18 B B 2.1 1.8 2.1

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 estabelecem uma comparagdo entre os resultados do
método de McGinley e do MCNPX, da rede Pb18 e do MCNPX e, por fim, da rede
Pb18 e do método de McGinley. Os resultados exibidos sdo dados em taxa de

equivalente de dose ambiente para néutrons (uSv/semana).
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Tabela 4.2 — Comparacao entre 0 MCNPX e do método de McGinley — Pb18.

(Quadro comparativo entre os resultados do MCNPX e do método de McGinley
nputs | NP (uSvisem) | do MCNPX E‘?E:"‘U‘E?‘?E? MCNPXMeGin
(uSv/sem) o (uSv/sem) cGinley
1 2.27E+0D 6.5% 1.05E-1 21.62
2 9.41E+2 16.4% 2.B7TE+2 3.28
3 3.38E-1 42 4% B.B8E-2 6.06
4 1.76E-1 6.0% 1.29E-2 13.64
5 4.02E+0 2.3% 8.39E-1 4.79
b 1.38E+2 21.5% 5.68E+1 2.07
7 3.82E-2 51.5% 1.69E-2 2.26
B 4.04E+2 4.0% 1.59E+2 2.54
E) 1.09E+2 7.6% 3.79E+1 2.88
10 7. 46E-3 4.3% 7.00E-4 10.66
11 7.93E+0 47.9% 9.13E+D 0.87
12 2.05EH1 1.9% 7.03E+D 2.92
13 3.15E+3 2.3% 2 3TE+3 1.33
14 6.66E+0 23.2% 3.01E+D 2.21
15 4.55E+2 13.6% 4. 48E+2 1.02
16 9.54E1 3.2% 3.63E-1 2.63
17 7.91E+2 10.8% B.45E+2 0.94
18 7.23E1 34.8% 5.26E-1 1.37

Tabela 4.3 — Comparacao entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Pb18.

(Quadro comparativo entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Pb18
Inputs Hesultado do Incerteza do Resultado da Hazdo
MCHNPX (uSv/sem) MCHNPX Rede (uSvisem) | MCHNPX/Rede

1 2.27E+0 5.5% 2 89E+0 0.79
2 941E+2 16.4% 1.27E+3 0.74
3 5.38E-1 42.4% 1.36E+0 0.40
4 1.76E-1 5.0% 2 41E-1 0.73
5 4 02E+0 2.3% 6. 15E+0 0.65
B 1.38E+2 21.5% 2 01E+2 0.69
7 3.82E-2 51.5% 1.25E1 0.31
B 4 04E+2 4.0% J.90E+2 1.04
9 1.09E+2 7.6% 9.35E+1 1.17
10 7 46E-3 4.3% 1.05E-2 0.7
1 7.93E+0 47.9% 6.15E+0 1.29
12 2.05E+1 1.9% 2.78E+1 0.74
13 J3.15E+3 5.3% J.58E+3 0.88
14 6.66E+0 23.2% 1.06E+1 0.63
15 4 hhE+2 13.6% hA3E+2 0.584
16 9 54E-1 3.2% 1.26E+0 0.76
17 7. 91E+2 10.8% 7 29E+2 1.09
18 7.23E-1 34.8% 9.48E-1 0.76
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Tabela 4.4 — Comparacao entre os resultados da rede Pb18 e do método de McGinley.

(Quadro comparativo entre os resultados da rede Pb18 e do método de McGinley
Hesultado do Resultado
Inputs MCNPX Inﬁgizsxdu stgu(lﬁgi?sg?n] Eq. McGinley
(uSvisem) (uSv/sem)
1 2.27E+0 6.5% 2 B9E+0 1.05E-1
2 9.41E+2 16.4% 1.27E+3 2.87E+2
3 5.38E1 42 4% 1.36E+0 B.88E-2
4 1.76E-1 5.0% 2.41E1 1.28E-2
5 4.02E+0 2.3% 6.15E+0 8.39E-1
b 1.38E+2 21.5% 201E+2 5.GBE+1
[ 3.82E-2 51.5% 1.25E-1 1.69E-2
] 4. 04E+2 4.0% 3.90E+2 1.59E+2
9 1.09E+2 7.6% 9 35E+1 3.79E+1
10 7.46E-3 4.3% 1.05E-2 7.00E-4
11 7.93E+0 47.9% B.15E+0 9.13E+0
12 2.05E+1 1.9% 2.78E+1 7.03E+0
13 3.15E+3 5.3% 3.58E+3 2.37E+3
14 6.66E+0 23.2% 1.06E+1 3.01E+0
15 4.55E+2 13.6% 5.43E+2 4 48E+2
16 9 54EA1 3.2% 1.26E+0 3.63E-1
17 7.91E+2 10.8% 7.29E+2 8.45E+2
13 7.23E1 34 8% 9.48E1 5.26E-1
Legenda de Cores
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o publico - 20 uSv/sem
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o I0E - 400 uSv/sem
Yalores em que a rede respondeu de maneira mais eficiente que a Eq. de McGinley
Fonto em que ndo houve diferenca significativa nos resultados

Os resultados fornecidos pelo MCNPX foram normalizados por gray de dose
absorvida no isocentro devido aos raios-X do feixe do acelerador (uSv/Gy). Logo, para
a obtencao dos resultados das taxas de equivalente de dose em pSv/semana, foi
necessario multiplicar cada resultado proveniente do MCNPX pela carga de trabalho
semanal do acelerador, cujo valor médio considerado foi de 1000 Gy/semana.

Ao observar a Tabela 4.2 constatou-se que aproximadamente 72% dos
resultados comparados entre 0 MCNPX e o método de McGinley apresentaram razées
acima de dois (desvios acima de 100%), alcangcando um patamar de 21.62 para o
input 1. Por outro lado, somente 28% dos resultados apresentaram desvios abaixo de

dois e acima de 0.5.
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Na Tabela 4.3, os resultados que apresentaram razdes abaixo de 2 e acima de
0.5 correspondem a 89% do total dos resultados, e somente 11% apresentaram
razdes abaixo de 0.5. Os dois pontos que apresentaram 0s maiores desvios estdo
localizados em uma regido de baixo equivalente de dose de néutrons e incertezas
elevadas. Cabe ressaltar que os resultados provenientes de regiées onde a dose é
muito baixa ndo sao relevantes do ponto de vista da radioprote¢cdo, uma vez que o
principal objetivo do modelo é fornecer resultados conservativos nas regides criticas —
regides em que as doses estdo acima do limite do publico ou dos IOEs.

Para conceber uma comparacédo direta entre 0 método de McGinley e as trés
redes neuronais — Pb18, Pb15 e Fel8 — foi necessario estabelecer trés critérios. O
primeiro critério considerou que se ambos os resultados de uma rede e do método de
McGinley estiverem dentro da margem de erro do valor de referéncia fornecida pelo
MCNPX, estes ndo serdo considerados com diferengas significativas. J& o segundo
critério determina que, caso um unico resultado esteja dentro da margem de erro do
valor de referéncia, este sera o resultado valido. No terceiro e ultimo critério, caso
nenhum resultado esteja dentro da margem de incerteza do valor de referéncia, sera
considerado valido aquele que tiver o maior valor - medida conservativa. Tal
comparacéo foi estabelecida na Tabela 4.4.

Analisando a Tabela 4.4 nota-se que a rede se adapta melhor aos resultados
do MCNPX, obtendo melhores respostas para aproximadamente 78% dos casos
testados. O restante dos 22% ndo apresentou diferencas significativas. Em adicdo, a
rede Pb18 se mostrou mais consistente ao longo de todas as regidées. Um aspecto que
deve ser evidenciado € que o método de McGinley nos fornece resultados que, em
sua maioria, subestimam os equivalentes de dose de néutrons. Neste sentido, a
equacao de McGinley fere um dos principios basicos da radioprotecdo, que é tomar
medidas conservativas quando se trata de protecao radioldgica. Em contrapartida, os

equivalentes de dose de néutrons obtidos com a rede Pb18 quando n&o estdo muito
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préximos do valor de referéncia superestimam, em sua maioria, os valores de H,.
Assim, essa se torna mais uma caracteristica positiva da rede Pb18.

Com a finalidade de corroborar as andlises, previamente realizadas, do
comportamento da rede Pb18 em relagdo ao MCNPX (referéncia) e ao método de
McGinley, foi feito, adicionalmente, um gréfico comparativo com o valor normalizado
do equivalente de dose de néutrons para cada um dos 18 inputs de teste (Figura 4.3).
As duas setas no grafico indicam os pontos de maior desvio entre o MCNPX e a rede,
localizados em regides de baixas doses - valores da mesma ordem de grandeza do

background radioativo.

Comparagdo entre a Rede RBF Pb18 e a Eq. McGinley - Referéncia MCHNPX
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Figura 4.3 — llustragdo do grafico normalizado de H, comparando o MCNPX, a

rede Pb18 e o método de McGinley.
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4.2.1 Andlise do ruido inserido na rede neuronal Pb15

Seguindo um raciocinio similar ao da rede Pbl8, foi realizada a andlise do
ruido presente no conjunto de dados de treinamento da rede Pb15. A Figura 4.4 ilustra
o histograma das incertezas dos equivalentes de dose de néutrons (H,)

correspondentes aos dados de treinamento da rede Pb15.

Histograma das incertezas dos 180 inputs para 48 horas de simulacio - Rede Pb15
B0
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Erro relativo dos dados de treinamento (dados em fragdo)

Figura 4.4 — Histograma dos erros relativos dos inputs de treinamento da rede Pb15.

Segundo o histograma da Figura 4.4, os valores de H, cujas incertezas séo
inferiores a 30% correspondem a 77,22% do total do conjunto de treinamento.
E dentro desse montante, 74,82% dos casos possuem incertezas abaixo de 15%,
enquanto que 22,78% dos resultados que possuem incertezas acima de 30%. Os
valores apresentados como ruido na rede Pb15 seguem um padrdo semelhante ao da

rede Pb18, uma vez que o material € 0 mesmo e as energias dos espectros sdo muito
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préximas. Logo, as consideracfes relacionadas ao ruido feitas para a rede anterior
valem também para a rede Pb15.

Feitas as consideracdes referentes ao histograma dos erros relativos da rede
Pb15, surge a necessidade de determinar quais regides do hiperplano da rede Pb15
oferecerdo mais ou menos ruido. Para tal, foi necessario observar o comportamento
das incertezas em relacdo a sequéncia codificada dos inputs de treinamento

(Figura 4.5).

Grafico para analise espacial das incertezas - Rede Pb15
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Figura 4.5 — llustragdo do gréafico de analise espacial das incertezas da rede Pb15.

Seguindo o mesmo padrdo comportamental da rede Pbl8, as incertezas da
rede Pb15 tendem a ser menores em regifes onde ha um menor valor de nTTVL e um
maior valor de T,, — regides que apresentam 0s maiores equivalentes de dose. Logo,
a partir da observagdo acima, a rede Pbl5, assim como a rede Pbl8, é capaz de

operar com maior precisdo nas regides criticas.
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4.2.2 Estudo da capacidade de generalizacdo da rede neuronal Pbl15:

comparacao entre arede, o MCNPX e o0 método de McGinley

Para explorar a capacidade de generalizacdo da rede Pb15, foram simulados
18 inputs cujos parametros podem ser visualizados na Tabela 4.5. Novamente foi feita
a escolha ao acaso dos parametros de entrada, em regides previamente

determinadas, para que a capacidade de generalizacdo da rede fosse avaliada.

Tabela 4.5 — Valores dos parametros inseridos nos inputs de teste da rede Pb15.

Valores dos parametros de entrada dos inputs-teste da rede Pb15
Inputs D{m} nTTVL T Tm T2
1 P 4 0 0.45 3.55
2 2 4 3.6 0.4 0
3 2 9 2.325 0.35 2.325
4 3 5 0 1.2 3.8
3 3 3 0 1.7 3.3
b 3 5 4.2 0.8 0
7 3 B 2.55 0.9 2.55
B 4 4 1.3 14 1.3
9 4 4 1.65 0.7 1.65
10 4 B 0 1.1 4.9
11 4 B 4.8 1.2 0
12 5 4 0 1.3 2.7
13 5 4 24 1.6 0
14 5 9 1.8 1.4 1.8
15 3 3 3.3 1.7 0
16 b 5 0 1.8 3.2
17 B d 31 1.9 0
18 B B 2.15 1.7 2.15

As Tabelas 4.6, 4.7 e 4.8 estabelecem, respectivamente, uma comparacao
entre os resultados do método de McGinley e do MCNPX, da rede Pb15 e do MCNPX
e, por fim, da rede Pb15 e do método de McGinley. Os resultados exibidos séo dados

em taxa de equivalente de dose ambiente para néutrons (uSv/semana).
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Tabela 4.6 — Comparacao entre 0 MCNPX e do método de McGinley — Pb15.

(Quadro comparativo entre os resultados do MCNPX e do método de McGinley
Inputs Mr:RNEPS;"a%G ;da lnﬁ%ﬁé}{dn E“?E:"'U‘E?‘FE? MCNFE;E& <Girl
(uSvisem) (uSv/sem) cGinley
1 1.34E+0 1.8% 4.77E-2 28.10
2 5.26E+2 14.6% 6.79E+1 9.22
3 4. T8E1 19.6 % 3.70E-2 12.92
4 3.60E-1 2.8% 1.73E-2 20.81
5 1.7T8E+0 2.4% 1.28E-1 13.91
B 9.14E+1 28.9% 1.81E+1 3.05
7 1.09E-1 40.5% 9.00E-3 12.11
B 1.36E+2 5.6% 2 30E+1 5.91
g 3.30E+1 12.8% 2.54E+0 12.99
10 4.77E-3 3.1% 2.00E4 23.83
i 1.54E+1 63.9% 4. 82E+0 3.20
12 1.10E+1 2.8% 1.45E+0 7.99
13 2.75E+3 4.7% B.04E+2 3.42
14 4 45E+0 13.9% 9.69E-1 4.59
15 3.61E+2 12.7% 1.16E+2 3.1
16 9.93E-1 3. 1% 1.90E-1 3.23
17 4 .52E+2 14.9% 1.75E+2 2.58
18 7.02E-1 26.5% 1.07E-1 B6.56

Tabela 4.7 — Comparacao entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Pb15.

CQuadro comparativo entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Pb15
Inputs Resultado do Incerteza do Resultado da Razdo
MCNPX [uSv/sem) MCNPX Rede (uSvisem) || MCNPX/Rede

1 1.34E+0 1.8% 1.66E+0 0.81
2 6.26E+2 14.6% 7 62E+2 0.82
3 4.78E-1 19.6 % 1.05E+0 0.48
4 3.60E1 2.8% 4 29E-1 0.84
5 1.76E+0 2.4% 2.04E+0 0.87
B 9. 14E+1 28.9% 8.95E+1 1.02
7 1.09E-1 40.5% 2.61E-1 0.42
B 1.36E+2 2.6% 1.73E+2 0.79
9 3.30E+1 12.8% 2.32E+1 1.42
10 4 T7E-3 5.1% 4 74E-3 1.01
1 1.54E+1 63.5% 9.01E+0 1.71
12 1.10E+1 2.8% 1.54E+1 0.1
13 2.75E+3 4.7% 2.63E+3 1.04
14 4 45E+0 13.9% 6.10E+0 0.73
15 3 61E+2 12.7% 3.38E+2 1.07
16 9.93E1 3.1% 1.42E+0 0.70
17 4 52E+2 14.9% 5.30E+2 0.85
18 7.02E1 26.5% 5.04E-1 1.39
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Tabela 4.8 — Comparacao entre os resultados da rede Pb15 e do método de McGinley.

(Quadro comparativo entre os resultados da rede Pb15 e do método de McGinley
Hesultado do Resultado
Inputs MCNPX Inﬁgizsxdu stgu(lﬁgi?sg?n] Eq. McGinley
(uSvisem) (uSv/sem)
1 1.34E+0 1.8% 1.66E+0 4 77E-2
2 6.26E+2 14.6% 7.62E+2 B.79E+1
3 4 T8E-1 19.6 % 1.05E+0 3.70E-2
4 3.60E-1 2.8% 4.29E1 1.73E-2
5 1.78E+0 2.4% 2 04E+0 1.2BE-1
b 9 14E+1 28.9% 8.95E+1 1.81E+1
[ 1.09E-1 40.5% 2.61E1 9.00E-3
] 1.36E+2 5.6% 1.73E+2 2 30E+1
9 3.30E+1 12.8% 2 32E+1 2.54E+0
10 4 77E-3 5.1% 4. 74E-3 2.00E4
11 1.54E+1 B3.2% 9.01E+0 4.82E+0
12 1.10E+1 2.8% 1.54E+1 1.45E+0
13 2.75E+3 4. 7% 2 63E+3 8.04E+2
14 4 45E+0 13.9% 6.10E+0 9.69E-1
13 3.61E+2 12.7% 3.38E+2 1.16E+2
16 9.93EA1 3.1% 1.42E+0 1.90E-1
17 4 52E+2 14.9% 5.30E+2 1.75E+2
18 7.02E1 26.5% 5.04E1 1.07E-1
Legenda de Cores
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o publico - 20 uSv/sem
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o I0E - 400 uSv/sem
Valores em que a rede respondeu de maneira mais eficiente que a Eq. de McGinley
Ponto em que ndo houve diferenca significativa nos resultados

Os resultados fornecidos pelo MCNPX foram normalizados por gray de dose
absorvida no isocentro devido aos raios-X do feixe do acelerador (uSv/Gy). Logo, para
a obtencao dos resultados das taxas de equivalente de dose em pSv/semana, foi
necessario multiplicar cada resultado proveniente do MCNPX pela carga de trabalho
semanal do acelerador, cujo valor médio considerado foi de 1000 Gy/semana.

Na Tabela 4.6, foi constatado que todos os resultados comparados entre o
MCNPX e o método de McGinley apresentaram desvios cujas razfes foram maiores
gue 2, alcancando uma razéo de 28.10 para o input 1. Analisando os mesmos dados,
foram observadas razdes superiores a 5 em aproximadamente 72% dos resultados da
Tabela 4.6. Isso expde claramente a dissonancia do modelo de McGinley em relagcdo

ao célculo do equivalente de dose de néutrons dentro do escopo deste trabalho.
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Observando a Tabela 4.7 pode-se notar que 89% do total de resultados
apresentaram razoes entre 0.5 e 2, enquanto que somente 11% apresentaram razdes
abaixo de 0.5. Assim como na rede Pbl8, os dois pontos que apresentaram 0S
maiores desvios estdo localizados em uma regido de baixo equivalente de dose de
néutrons.

Para uma melhor visualizacdo do comportamento da rede Pb15 em relacdo ao
MCNPX e ao método de McGinley, foi feito um gréfico comparativo com o valor
normalizado do equivalente de dose de néutrons para cada um dos 18 inputs de teste
(Figura 4.6). As duas setas no grafico, assim como na rede Pb18, indicam os pontos
de maior flutuacdo da rede, localizados em regides de baixas doses (background)

cujas incertezas apresentam-se elevadas.

Comparacdo entre a Rede RBF Pb15 e a Eq. McGinley - Referéncia MCHPX
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Figura 4.6 — llustragdo do grafico normalizado de H, comparando o MCNPX, a

rede Pb15 e o método de McGinley.
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Uma caracteristica notavel apresentada pela rede Pbl5 foi sua robustez
(razdes proximas de 1), respondendo de modo mais eficiente para 100% dos casos
testados (Tabela 4.8). Um comportamento esperado tendo em vista as informacdes
das tabelas 4.6 e 4.7. Outro aspecto positivo da rede Pb15 foi que os equivalentes de
dose de néutrons obtidos quando ndo estdo muito proximos do valor de referéncia
superestimaram, em sua maioria, os valores de H,. Seguindo o caminho oposto, o
método de McGinley nos forneceu resultados que, em sua maioria, subestimam os
equivalentes de dose de néutrons por um fator 5 - corroborando os resultados

apresentados por REZENDE et al. (2014).

4.3.1 Andlise do ruido inserido na rede neuronal Fel8

Por ultimo, foi realizada a analise do ruido presente no conjunto de dados de

treinamento da rede Fel8, como disposto na Figura 4.7.

Histograma das incertezas dos 180 inputs para 48 horas de simulacdo - Rede Fe18
.30
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Erro relativo dos dados de treinamento (dados em fracdo)

Figura 4.7 — Histograma dos erros relativos dos inputs de treinamento da rede Fel8.
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Segundo o histograma da Figura 4.7, os valores de H, cujas incertezas séo
inferiores a 30% correspondem a 56,66% do total do conjunto de treinamento.
E dentro desse montante, 51,96% dos casos possuem incertezas abaixo de 15%.
Diferentemente das duas redes apresentadas anteriormente, o material metélico
(ferro) presente nessa configuracdo de barreira laminada possui um limiar energético
mais elevado para o inicio das interac6es fotonucleares - 11,20 MeV ante 6,74 MeV do
chumbo. Isso acarreta em uma menor taxa de emissédo de fotonéutrons, implicando
uma menor fluéncia dessas particulas, dentro e fora da barreira priméaria. Logo, o
aumento das incertezas observadas nos resultados pode ser atribuido a um
decréscimo nas contagens de néutrons no detector alvo (H,), resultado de uma
reducéo nas interacdes fotonucleares do feixe de fotons do acelerador com a barreira
priméaria. Confirmando a tendéncia no aumento das incertezas, foi observado que
43,34% dos resultados apresentaram incertezas acima de 30%. Contudo, cabe
adiantar que, mesmo com valores de incerteza maiores que as duas redes anteriores,
a rede Fel8 ainda conseguiu resultados consistentes.

Para “rastrear” quais regidées do hiperplano de H, oferecerdo as repostas mais
(ou menos) adequadas, foi necessario observar o comportamento das incertezas em
relacdo a sequéncia codificada dos inputs de treinamento (Figura 4.8). Logo, a
identificacdo das regides responsaveis pelas incertezas mais elevadas torna-se
possivel através de uma observacdo criteriosa. O comportamento das incertezas
observadas na Figura 4.8 mostra-se semelhante ao das duas redes ja descritas. Deste
modo, as incertezas da rede Fel8 tendem a ser menores em regides onde ha um
menor valor de nTTVL e um maior valor de T, — regides onde os equivalentes de dose
apresentam-se mais elevados. No entanto, como exposto acima, o ferro possui um
limiar energético para ocorréncia de emissdo de fotonéutrons mais elevado, logo, foi
observado, de modo geral, menores equivalentes de dose e maiores incertezas

associadas a estes valores.
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Grafico para analise espacial das incertezas - Rede Fe18
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Figura 4.8 — llustragc&o do gréfico de analise espacial das incertezas da rede Fel8.

4.3.2 Estudo da capacidade de generalizacdo da rede neuronal Fel8:

comparagao entre arede, o MCNPX e o método de McGinley

Para avaliar a capacidade de generalizacdo da rede Fel8 foi necessaria uma
escolha ao acaso dos parametros de entrada, em regibes previamente determinadas —
Topico 3.5. Desta maneira, para explorar a capacidade de produzir saidas adequadas
na rede Fel8, foram simulados 18 inputs cujos parametros podem ser visualizados na

Tabela 4.9.
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Tabela 4.9 — Valores dos parametros inseridos nos inputs de teste da rede Fel8.

Valores dos parametros de entrada dos inputs-teste da rede Fe1d
Inputs O{m}) nTTVL LK Tm T2
1 2 4 0 0.35 3.65
2 2 4 3.6 0.4 0
3 2 3 2.275 0.45 2.275
4 3 5 0 1.1 3.9
5 3 5 0 1.8 3.2
b 3 5 3.55 1.45 0
7 3 B 2.55 0.9 2.35
B 4 4 1.2 1.6 1.2
9 4 4 1.6 0.8 1.6
10 4 B 0 1.3 4.7
1 4 B 4.25 1.73 0
12 5 4 0 1.4 2.6
13 5 4 2.65 1.3 0
14 5 5 1.8 1.4 1.8
15 5 5 3.35 1.65 0
16 b 5 0 1.73 3.25
17 B 5 3.2 1.8 0
18 B B 2.05 1.9 2.05

As Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 estabelecem, respectivamente, uma comparagao
entre os resultados do método de McGinley e do MCNPX, da rede Fel8 e do MCNPX
e, por fim, da rede Fel8 e do método de McGinley. Os resultados exibidos sdo dados
em taxa de equivalente de dose ambiente para néutrons (uSv/semana).

Os resultados fornecidos pelo MCNPX foram normalizados por gray de dose
absorvida no isocentro devido aos raios-X do feixe do acelerador (uSv/Gy). Logo, para
a obtencdo dos resultados das taxas de equivalente de dose em pSv/semana, foi
necessario multiplicar cada resultado proveniente do MCNPX pela carga de trabalho
semanal do acelerador, cujo valor médio considerado foi de 1000 Gy/semana.

Foi constatado que aproximadamente 72% dos resultados comparados entre o
MCNPX e o método de McGinley apresentaram discrepancias cujas razdes foram
maiores que 2, alcancando uma razdo de 306.58 para o input 1 (Tabela 4.10). Além

disso, aproximadamente 44% dos resultados apresentaram razdes acima de 5.
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Tabela 4.10 — Comparacao entre 0 MCNPX e do método de McGinley — Fel8.

(Quadro comparativo entre os resultados do MCNPX e do método de McGinley
Inputs MCRNEF'S;”&?SG fda lnﬁg?uzéxdﬂ E‘TE:”UJE?‘?“ MCNFE;ZH? cGinl
(uSv/sem) (uSv/sem) cGinley
1 2.33E+0 12.1% 7.60E-3 306.58
2 2.25E+2 26.6% 2.77E+1 8.12
3 1.70E-1 48.6 % 1.47E-2 11.56
4 1.32E-1 25.5% 2.60E-3 20,77
5 1.32E-1 8.7% 4.80E-2 2.75
b 1.84E+2 23.5% 2.62E+1 7.02
7 1.36E-2 99.2% 2 40E-3 5.67
B 2.09E+1 12.7% 1.59E+1 1.31
E) 4 56E+0 15.1% 1.19E+0 3.83
10 1.07E-3 20.8% 1.00E-4 10.70
11 2.93EH1 31.0% 5.38E+D 5.43
12 1.77E+D 6.2% 6. 14E-1 2.58
13 5.BBE+2 B.6% 1.93E+2 3.05
14 2.49E-1 21.9% 3.10E-1 0.80
15 1.19E+2 19.9% 3.95E+1 3.01
16 5.76E-2 17.8% 3.90E-2 1.48
17 5.92E+1 24.6% 5.39E+1 1.66
18 4. 99E-2 63.0% 5.95E-2 0.84

Tabela 4.11 — Comparacéo entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Fel8.

Quadro comparativo entre os resultados do MCNPX e da rede neuronal Fe18
Inputs Resultado do Incerteza do Hesultado da Hazio
MCNPX (uSwvisem) MCNPX Rede (uSvisem) MCNPX/Rede
1 2.33E+0 12.1% 2 06E+D 1.13
2 2.25E+2 26.6% 2 55E+2 .58
3 1.70E-1 48.6 % 2.12E41 0.80
4 1.32E-1 25.5% 7.B5E-2 1.68
5 1.32E-1 B.7% 1.99E-1 .66
b 1.84E+2 23.5% 1.22E+2 1.91
7 1.36E-2 533.2% 4.06E-3 3.35
B 2.09E+1 12.7% 2 18E+1 0.96
9 4.56E+0 15.1% 5.86E+0 0.78
10 1.07E-3 20.8% 2.32E-3 0.46
1 2.93EH1 31.0% 2.05E+1 1.42
12 1.77E+D 6.2% 1.99E+0 0.89
13 5.88E+2 5.6% 6.46E+2 0.9
14 2.49E1 21.9% 4.55E1 0.55
13 1.19E+2 19.9% 7.21E+1 1.65
16 5.76E-2 17.8% 6.92E-2 0.88
17 B.92E+1 24.6% 1.28E+2 0.70
18 4. 99E-2 59.0% 3.80E-2 1.31
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Tabela 4.12 Comparacao entre os resultados da rede Fel8 e do método de McGinley.

Quadro comparativo entre os resultados da rede Fe18 e do método de McGinley
Hesultado do Resultado
Inputs MCNPX Inﬁgizsxdu stgu(lﬁgi?sg?n] Eq. McGinley
(uSvisem) (uSv/sem)

1 2.33E+0 12.1% 2.06E+0 7.60E-3

2 2.25E+2 26.6% 2.55E+2 2.77TE+H1

3 1.70E-1 48.6 % 2.12E1 1.47E-2

4 1.32E-1 25.5% 7.63E-2 2.60E-3

5 1.32E-1 B.7% 1.99E1 4.80E-2

b 1.84E+2 23.5% 1.22E+2 2 h2EH1

7 1.36E-2 33.2% 4.06E-3 2.40E-3

] 2.09EH1 12.7% 2 18E+1 1.59E+1

9 4.56E+0 15.1% 5.B6E+D 1.19E+0

10 1.07E-3 20.8% 2.32E-3 1.00E-4

11 2.93EH1 31.0% 2.05E+1 5.38E+0

12 1.77E+D 6.2% 1.99E+0 6.14E-1

13 5.88E+2 8.6% 6.46E+2 1.93E+2

14 2.49E-1 21.9% 4.55E1 3.10E-1

15 1.19E+2 19.9% 7.21E+1 3.95E+1

16 5.7BE-2 17.8% b.32E-2 3.90E-2

17 8.92E+1 24 6% 1.28E+2 5.39E+1

18 4. 99E-2 69.0% 3.80E-2 5.95E-2

Legenda de Cores
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o publico - 20 uSv/sem
Taxa de dose de néutrons acima do limite para o I0E - 400 uSv/sem
Valores em que a rede respondeu de maneira mais eficiente que a Eq. de McGinley
Ponto em que ndo houve diferenca significativa nos resultados

Ao analisarmos a Tabela 4.11 foi apurado que 89% do total de resultados
apresentaram razdes entre 0.5 e 2. Por outro lado, 11% apresentaram razdes fora da
faixa citada. Assim como foi verificado nas duas redes anteriores, os dois pontos que
apresentaram os maiores desvios estdo localizados em uma regido cujo equivalente
de dose de néutrons € inexpressivo.

Embora a rede Fel8 tenha sido treinada com um nivel mais elevado de ruido,
esta respondeu de modo mais eficiente para aproximadamente 94% dos casos
testados (Tabela 4.12). Esse ponto foi crucial para salientar porque foram escolhidas
as redes RBF generalizadas e ndo um método de interpolacdo qualquer. Essas redes
contam com o termo de regularizacao . que penalizam o ruido, contribuindo para uma

melhor capacidade de generalizacdo (HAYKIN, 2006). Assim como as redes
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anteriores, a rede Fel8 apresentou raz6es muito préximas de 1, sendo evidenciada
sua maior consisténcia quando comparada ao método de McGinley.

O grafico comparativo final com o valor normalizado dos equivalentes de dose
de néutrons dos 18 inputs de teste pode ser observado na Figura 4.9. As duas setas
no gréafico indicam os pontos de maior flutuacdo da rede, localizados em regides de

baixas doses (background) cujas incertezas apresentam-se elevadas.
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Figura 4.9 — llustracao do grafico normalizado de H, comparando o MCNPX, a

rede Fel8 e o método de McGinley.
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Capitulo 5

Conclusodes

O presente trabalho apresenta uma combinacdo entre duas areas distintas no
campo computacional: simulagdo com método de Monte Carlo e inteligéncia artificial.
O objetivo final da combinagdo dessas duas areas foi o desenvolvimento de um
modelo computacional capaz de quantificar o equivalente de dose de néutrons em um
ponto além das barreiras primarias laminadas de salas de radioterapia.

Para a realizacdo deste trabalho foi necessaria uma modelagem dos cenarios
mais provaveis onde uma emissdo consideravel de fotonéutrons pudesse ocorrer,
selecionando, assim, os parametros fisicos de interesse. Em seguida, a automatizagéo
da geracdo dos inputs utilizando o MATLAB — contendo todas as informagbes dos
cenarios a serem simulados no MCNPX — foi essencial para a viabilizagdo do trabalho
em tempo hébil. No que concerne as simulagdes, estas foram realizadas e seus
resultados utilizados para o treinamento das trés redes que constituem o modelo
computacional descrito nesse trabalho.

A preferéncia no uso das redes em vez da utilizagdo direta do MCNPX pode
ser fundamentada nos seguintes argumentos: uma rede é capaz de fornecer respostas
extremamente rapidas quando comparadas ao MCNPX; possibilidade de contornar e
solucionar, de modo eficaz e rapido, problemas complexos que exigiriam muito
conhecimento e trabalho para sua concepg¢éo e simulagdo no MCNPX; uma rede pode
servir de base para a construcao de uma interface gréafica simples, capaz de fornecer
respostas rapidas para o0 usudrio sem que o mesmo tenha conhecimento sobre
codigos de Monte Carlo; dependendo do grau de complexidade do cenério fisico em
guestdo, a simulacdo do mesmo pode levar dias para reduzir a incerteza da grandeza

de interesse a um nivel satisfatorio.
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Analisando os resultados da rede Pb18 foi constatado que a mesma exibiu um
bom ajuste em relagdo aos dados de treinamento do MCNPX, exibindo melhores
respostas que o método de McGinley em aproximadamente 78% dos casos testados.
Além disso, a rede Pb18 se mostrou mais consistente ao longo de todas as regides,
fornecendo resultados que, em sua maioria, superestimam os equivalentes de dose de
néutrons — caracteristica recomendada em protecao radioldgica.

Em relacdo a rede Pbl5, uma caracteristica notavel apresentada pela mesma
foi sua robustez, apresentando melhores resultados para 100% dos casos testados.
Um aspecto evidente foram as discrepancias consideraveis entre os resultados do
MCNPX e do método de McGinley. Uma possivel explicagdo para tais discrepancias é
o baixo valor do coeficiente R (para o espectro de 15 MV), constante de ajuste na
equacao de McGinley referente a emissao de fotonéutrons.

Embora a rede Fel8 tenha sido treinada com um nivel mais elevado de ruido,
esta ainda foi capaz de apresentar melhores respostas para aproximadamente 94%
dos casos testados, quando comparada ao modelo de McGinley. Nas redes RBF, o
termo de regularizacao S, representa uma funcdo que penaliza o ruido, evidenciando a
razdo pela qual foram escolhidas as redes RBF generalizadas e ndo um método de
interpolag&o qualquer.

Um aspecto notado no corpo da tese foi que o método de McGinley nos
forneceu resultados que, em sua maioria, subestimam os equivalentes de dose de
néutrons para as situacbes estudadas — ratificando os estudos ja realizados
(REZENDE, 2011, REZENDE et al.,, 2014). Neste sentido, o método fere um dos
principios basicos da radioprotecdo, que € tomar medidas conservativas quando se
trata de protegdo radiolégica. Isso expde claramente a dissondncia do modelo de
McGinley em relagcdo ao célculo do equivalente de dose de néutrons. Por outro lado,
0s equivalentes de dose de néutrons obtidos com as redes Pb18, Pb15 e Fel8 quando
ndo estdo muito proximos do valor de referéncia superestimam, em sua maioria, 0s

valores de H,. Ademais, se fossem levados em conta somente as configuraces de
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barreira para as situacdes ditas criticas (valores de H, acima do limite do publico ou
dos IOESs) a robustez das redes seria ainda mais evidenciada.

Cabe ressaltar que o processo metodologico descrito no corpo da tese nao
esta limitado ao fenbmeno de emisséo de fotonéutrons em barreiras laminadas. Esse
processo se aplica a qualquer caso onde a utilizacdo das redes supera os beneficios
do uso direto do MCNPX ou de qualquer cédigo de simulacdo. Deste modo, um
problema bem condicionado, com o uso de uma ferramenta robusta para simulacdo e
geracdo dos dados de saida, bem como a escolha adequada do tipo de rede que
sera treinada pode produzir um modelo robusto, com uma 6tima capacidade de
generalizacéo.

Por fim, a elaboracdo do modelo descrito neste trabalho, a partir da conjungéo
do cédigo de Monte Carlo MCNPX e de redes de base radial generalizadas, foi
pertinente e oportuna. Uma vez que os resultados finais das trés redes estudadas
mostraram que o modelo computacional proposto, quando comparado ao modelo
corrente, revelou-se mais consistente, tornando-se mais adequado para o célculo do

equivalente de dose de néutrons em barreiras laminadas de salas de radioterapia.
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Anexo

Codificagao dos Inputs do MCNPX

Abaixo, seguem o0s sete indicadores mnemodnicos alfanuméricos que
identificam diretamente os principais parametros utilizados na modelagem. Cada

namero (de 1 a 7) corresponde a um caractere especifico.

b 2] 8] 4] [s] [¢] [7]

1 — Material Metalico da Barreira: “P” para chumbo ou “F” para ferro.

2 — Espectro de Fotons: “1” para 15 MV ou “2” para 18 MV.

3 — Distancia Isocentro-Barreira: [2, 3, 4 , 5, 6]; valores dados em metros.
4 — Numero total de TVLs da barreira primaria: [4, 5, 6].

5 — Codificacéo alfabética para o numero de TVLs da primeira camada de concreto:
A=0TVL, .. L=55TVLs; as letras de “A” a “L” estdo associadas a variagdo de 0 a
5,5 TVLs, em passos de 0,5 TVL.

6 — Codificacdo numérica para os valores de TVLs da camada de metal: “1” = 0 TVL,
v, ‘47 = 2.0 TVLs; os numeros de “1” a “4” estdo associadas a variacdo de 0 a
2.0 TVLs, em passos de 0,5 TVL.

7 — Codificacao alfabética para o numero de TVLs da segunda camada de concreto:
A=0TVL, .., L=55TVLs; as letras de “A” a “L” estdo associadas a variacdo de 0 a
5,5 TVLs, em passos de 0,5 TVL.

* A soma dos valores, em TVL, dos caracteres 5, 6 e 7 deve ser sempre igual ao valor

determinado pelo quarto caractere.
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