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APLICAÇÃO DA TÉCNICA DE REDES NEURAIS EM ESPECTROMETRÍA E 

DOSIMETRIA DE NÊUTRONS, UTILIZANDO ESFERAS DE BONNER E FOLHAS 

DE ATIVAÇÃO 

Cláudia Cristina Braga 

RESUMO 

A técmca de redes neurais foi utilizada para deconvolução de 

espectros de néutrons medidos pelo Espectrómetro de Esferas de Bonner e por 

Folhas de Ativação, utilizando varias reações induzidas por néutrons. O presente 

trabalho utilizou o programa SNNS (Stuttgart Neural Network. Simulator) como 

interface para a construção, treinamento e validação de uma rede neural do tipo 

MLP (Multilayer Perceptron Network). O algoritmo utilizado foi o de 

Retropropagação (Back-Propagation). O conjunto de Esferas de Bonner escolhido 

foi calibrado no National Physical Laboratory, da Inglaterra, e utilizia folhas de 

ativação de ouro como detectores de néutrons térmicos. As funções-resposta 

destas esferas são definidas no intervalo de 0,0001 eV até 14 MeV, o conjunto de 

folhas de Ativação escolhido foi irradiado no reator de pesquisa lEA-Rl e medido 

no Laboratório de Metrologia Nuclear do IPEN-CNEN/SP. Foram investigados 

numericamente dois tipos de espectros: monoenergéticos e contínuos. O espectro 

deconvoluído foi comparado a um método convencional utilizando o programa 

SAND-II incorporado no sistema de dosimetria de nêutrons SAIPS. Os resultados 

obtidos foram bons, indicando que a Rede Neural pode ser considerada uma 

alternativa interessante entre as metodologias para deconvolução de espectros de 

nêutrons. 
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APPLICATION OF NEURAL NETWORKS FOR UNFOLDING NEUTRON 

SPECTRA MEASURED BY MEANS OF BONNER SPHERES AND ATIVATION 

FOILS. 

Cláudia Cristina Braga 

ABSTRACT 

A Neural Network structure has been used for unfolding neutron spectra 

measured by means of a Bonner Sphere Spectrometer (BSS) set and a foil 

activation set using several neutron induced reactions. The present work used 

the SNNS ("Stuttgart Neural Network Simulator") as the interface for designing, 

training and validation of a MultiLayer Perceptron network. The back-

propagation algorithm was appHed. The Bonner Sphere set chosen has been 

calibrated at the National Physical Laboratory, United Kingdom, and uses gold 

activation foils as thermal neutron detectors. The neutron energy covered by the 

response functions goes from 0.0001 eV to 14 MeV. The foil activation set chosen 

has been irradiated at the lEA-Rl research reactor and measured at the Nuclear 

Metrology Laboratory of IPEN-CNEN/SP. Two types of neutron spectra were 

numerically investigated: monoenergetic and continuous. The unfolded spectra 

were compared to a conventional method using code SAND-II as part of the 

neutron dosimetry system SAIPS. Good results were obtained, indicating that the 

Neural Network can be considered an interesting alternative among the neutron 

spectrum unfolding methodologies. 
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1- INTRODUÇÃO 

Diversos sistemas para espectrometria de néutrons tém sido 

desenvolvidos nas últimas décadas, de modo a determinar a energia e fluência de 

nêutrons em diferentes instalações e condições experimentais [1, 2, 3, 4]. Em 

geral, estes sistemas consistem de um ou mais detectores de nêutrons, acoplados 

a outros materiais ou detectores, de modo a fornecer uma resposta adequada 

para a faixa de energia de nêutron de interesse. Em muitos casos, esta resposta 

está Hgada á fluência ou energia do nêutron de modo indireto, requerendo 

metodologias adequadas de deconvolução de espectro para obter os resultados 

desejados. 

Dentre estes sistemas espectrométricos, pode-se destacar as folhas de 

ativação, com diferentes encapsulamentos [1] e o espectrõmetro de Esferas de 

Bonner [1, 5]. Estes dois sistemas são capazes de determinar a energia do 

nêutron em uma ampla faixa de energia, desde a região térmica até vários MeV. 

As folhas de ativação tém como vantagens serem de pequena dimensão, 

causando pouca perturbação no campo de nêutrons, principalmente junto ao 

núcleo de reatores, e serem capazes de medir altas taxas de fluência, porém tem 

a desvantagem de ser uma medida indireta, necessitando do valor da atividade 

das folhas para obter a fluência e o espectro desejados. 



Por outro lado, o sistema de Esferas de Bormer pode ser utilizado como 

um espectrómetro, ou também como um dosímetro de néutrons. Em sua 

concepção inicial [5], o espectrómetro de Bonner era constituido por um conjunto 

de esferas de polietileno, atuando como moderadores, onde se inseria um 

detector de cintilação de Lil, atuando como detector de néutrons térmicos. Em 

concepções mais recentes, o detector de Lil tem sido substituido por um detector 

esférico de sRe [6,7] ou por folhas de ativação de ^^^Au [8]. 

A determinação do espectro de energias do feixe de néutrons depende do 

conhecimento exato das funções de resposta do sistema. Para o caso das folhas 

de ativação, estas funções correspondem ás curvas de seções de choque em 

função da energia, para cada uma das reações em questão. Para o caso das 

Esferas de Bonner, este conhecimento tem sido obtido por meio de cálculos 

teóricos, utilizando códigos computacionais, tais como: ANISIN [7] OU MCNP 

[6,8] e complementados com medidas experimentais, em campos de néutrons 

monoenergéticos ou com espectro bem conhecido [9,10,11]. 

A partir das leituras de cada um dos detectores de néutrons, das curvas 

de resposta do sistema e de um programa de deconvolução apropriado, obtém-se 

os espectros de energia, a fluencia e a dose de néutrons desejados. 

A solução matemática do problema normalmente é representada por um 

sistema de equações integrais de Fredholm de primeira espécie [9]. Este sistema 

nao apresenta solução única, uma vez que o número de detectores é usualmente 

menor que o número de grupos de energia adotado para o espectro de néutrons. 

Assim, a deconvolução do espectro de néutrons pode apresentar soluções 
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negativas ou oscilatórias, o que toma o resultado inadequado. Uma alternativa 

seria a adoção de uma outra metodologia de cálculo para a solução do problema. 

Por outro lado, as técnicas de inteligência artificial, através da 

neurocomputação (redes neurais : ANN - Artificial Neural Network), tem-se 

tomado uma ferramenta poderosa para a solução de diversos problemas 

[12,13,14], e apresentam-se como uma altemativa interessante a ser estudada 

para este tipo de problema [4]. Como a maioria dos métodos estatísticos, as 

ANN's são capazes de processar grandes quantidades de dados. Além disso, 

fazem previsões que podem ser surpreendentemente exatas [13]. 

Normalmente, uma rede neural é desenvolvida utiHzando-se um 

programa de computador, que também é utilizado como uma interface gráfica, 

que serve de ambiente para o estabelecimento da topologia da rede. Atualmente, 

existem diversos programas disponíveis comercialmente para este fim [15]. 

Entretanto, estes programas exigem que o usuário defina todos os parámetros 

que serão utilizados na rede, tais como: número de dados de entrada e saída; 

tipo da função de ativação para cada elemento de processamento da rede; 

funções de erro; número de camadas da rede; número de elementos de 

processamento em cada camada da rede neural; valor da incerteza para o 

término do processo, entre outros. Cada um destes parâmetros influencia o 

resultado final, sendo específicos para cada caso, o que exige um estudo 

cuidadoso do problema em questão. 



1.1 Objetivo. 

O objetivo do presente trabalho é desenvolver e aplicar a técnica de redes 

neurais na determinação dos valores de espectro de um campo de néutrons para 

dois sistemas de medidas: o espectrómetro de Bonner e as folhas de ativação. 

Para o espectrómetro de Bonner pretende-se também desenvolver e aplicar a 

técnica de redes neurais na determinação de valores de dose de um campo de 

néutrons. 

A relevancia do tema justifica-se em face da necessidade de técnicas 

alternativas e novas para a determinação desses parâmetros e pela facilidade que 

uma rede neural, uma vez desenvolvida, oferece para a obtenção rápida dos 

resultados desejados. 

Os aspectos de originalidade do tema estão associados á utilização da 

técnica de redes neurais para a resolução deste tipo de problema, principalmente 

aqueles relacionados ao espectrómetro de Bormer. O desenvolvimento desta 

metodologia inclui um estudo cuidadoso da topologia da rede, de modo a obter a 

melhor exatidão, em termos de resolução de energia do neutrón e nos valores de 

dose. 

1.2 Revisão da Literatura. 

A técnica de redes neurais é utüizada em distintas áreas nas mais diversas 

aplicações. Na área nuclear podemos citar o trabalho de Vigneron, Morei, Lépy e 

Martínez [16] que construíram uma rede neural que aplicada ao espectro gama 



do U-235 enriquecido produz uma saída que se aproxima da fração exata de 

enriquecimento de uranio. A rede foi treinada com 65 espectros, 5 relativos ao 

espectro de Urãnio-235 puro e 10 de cada amostra padrão de U O 2 (Tabela 1-1). 

Tabela 1-1 : Características dos padrões de U O 2 [16]. 

Diámetro (cm) x Altura (cm) U-235 / (U-235 + U238) (g . g-i %) 

1,30 X 2,00 0,7112 

1,30 X 1,90 1,416 

0,80 X 1,10 2,786 

0,80 X 1,02 5,112 

0,80 X 1,00 6,225 

0,92 X 1,35 9,558 

O algoritmo de retropropagação foi utilizado em dois modelos distintos de 

rede: um modelo contendo 6 neurônios de entrada, 3 na carnada intermediária e 

1 na camada de saída. Outro modelo contendo 3 neurônios na primeira camada, 

5 na camada intermediária e 1 na camada de saída. A rede com estrutura 6:3:1 

aprendeu mais rapidamente do que a rede com estrutura 3:5:1. Esta diferença 

pode ser expHcada pela maior informação fornecida na entrada com 6 neurónios 

em comparação a entrada com 3 neurónios. A Tabela 1-2 apresenta os valores de 

enriquecimento de U-235 calculados pelas duas estruturas de rede em 

comparação ao valor certificado de enriquecimento. 

Tabela 1-2: Valores de enriquecimento de U-235 . Comparação dos valores 

calculados pelas duas estruturas de redes neurais com valores 

certificados. 

Enriquecimento Certificado Estrutura de Rede: 3-5-1 Estrutura de Rede: 6-3-1 
0,711 0,691-0,723 0,700 -0,720 
1,416 1,394-1,426 1,406-1,435 
2,785 2,732-2,822 2,762-2,799 
5,111 5,066-5,148 5,089-5,132 
6,122 6,105-6,162 6 ,117-6,133 
9,548 9,531-9,570 9,541-9,550 



Os estudos feitos demonstraram que a técnica de redes neurais é eficaz na 

predição do enriquecimento do U-235. Esta abordagem é útil quando se precisa 

de uma resposta rápida com boa exatidão. Não são feitas hipóteses espectrais e 

nenhum modelo matemático é adotado a priori. Uma rede neural adequada com 

conexões e pesos pode ser facümente implementada usando um computador 

pessoal, comercial. Os bons resultados mostram que este tipo de análise pode ser 

considerado o método mais apropriado para estimar as concentrações de 

radionuclideos em misturas sob condições experimentais bem definidas. 

Outra aplicação da técnica de redes neurais pode ser encontrada no 

trabalho de Olmos, Dias, Perez e Garcia-Belmonte [17]. Eles utilizaram a técnica 

de redes neurais na análise de espectros. A rede foi treinada com espectros 

resultantes da exposição de um detector de Nal aos isótopos de Ba-133; Cs-137; 

Co-60; Mn-57; Na-22 e Cd-109 , mais um padrão adicional de background. Uma 

vez que a rede foi treinada com os isótopos de referência, foi apresentado a ela 

tim espectro resultante da mistura destes isótopos. A resposta da rede consiste 

em um conjunto de coeficientes que indicam o número de vezes que um 

determinado isótopo apsirece no espectro desconhecido, ou, a intensidade de 

detecção de um dado radioisótopo identificado em relação aquele espectro de 

calibraçâo. Eles concluíram que a técnica de redes neurais pode ser considerada 

um novo método para analisar e quantificar os isótopos presentes em uma 

mistura desconhecida, a partir do espectro produzido por espectrómetros de 

baixa resolução. A identificação e quantificação dos isótopos existentes exigem, 

entretanto, que o conjunto de treinamento inclua todos os isótopos que compõem 

a amostra a ser analisada. 



.Ainda na área de espectrometría gama, pode-se citar o trabalho de Olmos, 

Dias, Perez, RodeUar, Aguayo, Bru, Garcia-Belmonte e Pablos [18]. Estes autores 

aplicaram a técnica de redes neurais para resolver o problema de identificação de 

radioisótopos utilizando o espectro de alturas de pulso, calibrado em energia. O 

método se baseia no fato de que o espectro de uma dada fonte, composta por um 

conjunto de radioisótopos, tem uma forma bem conhecida descrita pelos picos 

devido a cada componente, distribuidos de acordo com sua energia. A informação 

da fonte pode então ser representada por um vetor x cuja i-ésima componente 

fornece a intensidade associada ao canal de energia i. Deste modo, pode-se 

caracterizar o conjunto em estudo por meio de um vetor de dimensão n, grande o 

suficiente para fornecer uma resolução adequada em energia. Valores típicos de 

n variam no intervalo de 1000 a 4000. Foi utilizado um vetor de dimensão 1024. 

Como teste, a rede neural deveria encontrar a intensidade da componente Xi, em 

relação à intensidade de calibraçâo. Os autores treinaram a rede com os 

seguintes isótopos: Na-22, Co-60, Ba-133, Cs-137 e Co-57. Foram apresentadas 

dez misturas ã rede neural para efetuar a identificação e quantificação. Os 

resultados obtidos demonstraram que a técnica de redes neurais pode ser 

aplicada no problema de análise de espectros de radiação. Isto leva a um novo 

conceito em espectroscopia nuclear no sentido de que a forma inteira do espectro 

é considerada e não apenas os fotopicos individuais. 

Um outro artigo de interesse é o de Iguchi, Satoh, Takahashi e Nakazawa 

[19]. Este grupo de pesquisadores utilizou a técnica de redes neurais em 

dosimetria de néutrons utilizando folhas de ativação. O desempenho da rede foi 

conferido por meio de análise de dados conhecidos para campos de néutrons de 

reatores de fissão, incluindo um estudo da estrutura da rede neural mais 

adequada para esta aplicação. Os resultados foram também comparados com os 
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obtidos por um método convencional de ajuste de espectro de nêutrons. Eles 

mostraram que o ajuste efetuado pela técnica de redes neurais tem vantagens em 

relação aos métodos convencionads tanto na simplicidade computacional quanto 

na validade da solução obtida. 

Na área de dosimetria de nêutrons há o trabalho de Fehrenbacher, Schutz, 

Hahn, Sprunck, Corde, Biersack e Wahl [14], que utilizaram a técnica de redes 

neurais para determinar o espectro de néutrons a partir de medidas efetuadas 

com detectores de silício. Neste trabalho, a função-resposta de cada elemento è 

determinada por um modelo computacional considerando a interação do nêutron 

com as camadas do dosímetro e o subseqüente transporte dos ions produzidos. A 

rede neural é treinada para um conjunto conhecido de espectros de néutrons e 

então é aplicada a contagens obtidas em campos realistas de nêutrons. As 

contagens dos detectores foram calculadas para espectros realistas de nêutrons e 

normalizadas pelo seu valor máximo. Foram feitas modificações randômicas dos 

91 espectros que compunham o conjunto original para se obter um conjunto 

suficientemente grande de espectros de treinamento. Três conjuntos foram 

construídos aplicando-se distribuições Gaussianas em tomo do valor médio de 

fluência por unidade de energia de 50%, 75% e 100%. O conjunto completo, 

contendo 364 espectros, foi dividido em dois conjuntos, um de treinamento, com 

273 espectros e outro de teste, com 91 espectros. A rede foi treinada com o 

algoritmo de Back-Propagatioru Os melhores resultados foram obtidos com uma 

rede contendo 4 camadas de neurônios: 6:16:10:6. A entrada da rede consistiu 

de valores de contagem para os seis sensores e a saída da rede consistiu de 6 

valores para a fluência de nêutrons : E*(t)(E). Os intervalos de energia para cada 

um dos seis neurônios da camada de saída foram: I O » MeV até IO-2 MeV; IO-2 

MeV até lO-i MeV; lO-i MeV até 2xl0-i MeV; 2xl0-i MeV até 1 MeV ; 1 MeV até 2 



MeV e de 2 MeV até 10 MeV. Os valores de fluência em energia fornecidos pela 

rede foram utüizados para se calcular o equivalente de dose ambiente: H*(10). 

Para os 91 espectros utüizados no teste da rede, o desvio encontrado para a 

maioria dos valores de H*(10) ficou em tomo de 20% e no pior caso, em 35%. 

Foram utilizados quatro espectros realistas para a validação da rede: espectro 

rápido de reator e espectros rápidos de fontes radioativas. Destes, apenas para o 

espectro contendo alta proporção de néutrons de baixa energia, a rede falhou. 

Isto ocorreu porque este tipo de espectro teve pouca representatividade nos 

arquivos de treinamento e teste da rede. 

Na área de desenvolvimento de modelos para redes neurais, há o trabalho 

de MacKay [20]. Com base no algoritmo de aprendizado Bayesian ele introduziu 

um novo modelo adaptativo, a densidade da rede neural. Com este modelo de 

densidade é possivel treinar tuna rede neural Multilayer Perceptron (MLP) sem 

conhecer todos os seus valores de entrada. O caso intermediário, no qual 

algumas entradas são dadas para alguns exemplos, também pode ser resolvido 

por este método. 

A utilização de redes neurais na área de classificação pode ser vista no 

artigo de Cao, MiUer e Buckner [21]. Neste trabalho, o objetivo era determinar 

com precisão a dose equivalente em um campo de radiação contendo nêutrons e 

fótons. Para isto era preciso conhecer o número relativo de néutrons em relação 

ao número de fótons e caracterizar a dependência em energia dos nêutrons. 

Sabe-se que a relação entre dose e dose equivalente começa a aumentar 

rapidamente por volta de 100 keV; assim, é necessário separar nêutrons de 

fótons para energias de nêutrons da ordem de 100 keV para medir a dose 

equivalente em um campo misto de radiação que inclui fótons e nêutrons. As 
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redes neurais conseguiram separar néutrons e fótons com um erro de 

aproximadamente 5% para energias tão baixas quanto 100 keV. Estas redes 

utilizaram a amplitude de pulso e a informação do tempo de subida do pulso 

para obter a separação de fótons e néutrons. A separação é obtida para néutrons 

com energias entre 100 keV até vários MeV. Se a razão entre nêutrons e fótons é 

alterada por um fator de 10, o erro de classiñcacáo aumenta para 

aproximadamente 15% para as redes testadas. Os resultados obtidos neste 

trabalho demonstram a viabilidade de se utilizar a instrumentação comercial 

combinada com técnicas de inteligência artificial para desenvolver um detector 

prático que mede a dose equivalente em um campo misto de radiação com 

nêutrons e fótons. 
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2 - FUNDAMENTQS^TEORICOS. 

Nos itens que seguem, são apresentados os termos básicos envolvidos na 

teoria de redes neurais, os quais foram utüizados no desenvolvimento do 

programa do presente trabalho. Também são apresentados o programa 

desenvolvido, denominado ALREPRO (Algoritmo de Retropropagação), o programa 

da Uiüversidade de Stuttgart, o SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [22], o 

espectrómetro de Bonner, o Equivalente de Dose Ambiente e as Folhas de 

Ativação. 

2.1 Redes Neurais : Conceitos Básicos. 

As definições e equações apresentadas neste item podem ser encontradas 

nos livros de David Rumeüiart [23]; Simon Haykin [24] e Yoh-Han Pao [25]. 

2.1.1 Estrutura da Rede. 

Um esquema típico de rede neural é apresentado na Figura 2-1, onde são 

apresentadas as estruturas de camadas contendo os neurônios, também 

chamados de unidades de processamento. Um neurônio recebe um sinal de 

entrada. A partir deste valor adquire um estado de ativação, e utiliza esta 

ativação para processar um valor de saída. 
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As unidades de processamento, também chamadas de neurônios, podem 

ser classificadas em três categorias, dependendo de sua localização na rede. Os 

neurónios que constituem a primeira camada, a que recebe os dados de entrada, 

são chamados de unidades de entrada da rede. Os que constituem a camada 

intermediária, e não tem contato nem com os dados de entrada e nem com os de 

saida, são chamados de unidades escondidas ou da camada intermediária. Os 

neurônios que ficam na última camada e fornecem os valores resultantes do 

processamento da rede são chamados de unidades de saída. 

Ultima 
camada 

Primeira , . ^ ^ ^ 1 ^ 
camada intermediárias 

Figura 2-1: Exemplo de uma rede neural com 4 camadas de neurônios, onde os 

pesos da conexões são representados por W. 

Um esquema dos processos que ocorrem em um neurônio é apresentado 

na Figura 2-2. 

COMISSÃO WâCiCWtl DE ENERRIÍ NUCI.E/VR/SP iPt.» 
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Cálculo da 
atividade 
interna 

Cálculo do valor 
da saida pela 

função de 
ativação 

a, = atividade interna do nevirônio i; 

neti = representa a soma de todos os pesos (wy) e de todos os valores de entrada (Oi) para 

o neurônio i; 

Fi = representa a função que calcula a atividade interna do neurônio i na interação (n+1). 

Esta função varia de acordo com a atividade interna que o neurônio possui na 

interação anterior (interação n) e os valores de entrada adquiridos na interação 

(n+1): F (ai, neti); 

fi = função de ativação utilizada no neurônio i. A função de ativação varia de acordo com 

a atividade interna do neurônio: fi (a,). 

Figura 2-2: Esquema dos processos efetuados em um neurônio: entrada de 

dados e cálculo da atividade interna, da função de ativação e da 

saida. 

2.1.2 Aprendizado. 

Uma rede neural tem como propriedade principal a habilidade de aprender 

a partir de estímulos externos e melhorar seu desempenho através do 

aprendizado. Este aprendizado ocorre por meio de um processo interativo de 

ajustes apHcados aos seus pesos e valores de limiar. Idealmente, a rede neural 

adquire mais conhecimento apôs cada interação do processo de aprendizado. 
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Pode-se definir o aprendizado de uma rede neural como sendo um 

processo no qual os pesos sinápticos são adaptados por meio de um processo 

contínuo de estímulos. O tipo de aprendizado é determinado pela maneira na 

qual ocorre a variação dos parámetros. 

Esta definição do processo de aprendizado implica na seguinte seqüência 

de eventos: a rede neural é estimulada; a rede neural sofre variações como 

resultado dos estímulos; a rede neural responde de uma forma nova, devido as 

variações que ocorreram em sua estrutura interna. 

Para ser específico, considere um par de sinais: Xj e Vk conectados por um 

peso sináptico Wkj, como mostrado na Figura 2-3. 

xi 0-

0-

sinais de 
entrada 

W k l 

W k 2 
X2 O • 

w kp 

pesos das 
conexões 

Neurônio k 

Função de 
Ativação 

Ok 
polarização 

Figura 2-3: Modelo não ünear de um neurônio. 
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O sinal Xj representa a saida do neurônio j , o sinal Vk representa a 

atividade interna do neurônio k e (p(Vk) representa a função de ativação do 

neurônio k. 

O valor da atividade interna de um neurônio, em cada interação, é obtido 

pela combinação dos valores dos pesos e das entradas de todas as conexões que 

ele possui por meio da seguinte equação: 

nin) = J^iy^kj ^j)-Ok (2-1) 

J 

onde: j = índice dos neurônios da camada anterior a camada do neurônio k; 

Wkj = valor do peso sináptico entre os neurônios k e j ; 

X j = valor da saída do neurônio j na interação n; 

9 k = polarização do neurônio k. 

Seja w kj (n) o valor do peso sináptico Wkj no tempo t=n. Neste instante, um 

ajuste Aw kj (n) é aplicado ao peso sináptico Wkj (n), resultando no valor 

atualizado: Wkj (n+1). Podemos então escrever: 

w kj (n+1) = w kj (n) + A w kj (n) (2-2) 

onde : Wkj (n) = valor do peso sináptico Wkj na interação n 

Wkj (n+1) == valor do peso sináptico Wkj na interação (n+1) 

Aw kj (n) = valor do ajuste do peso sináptico w kj 
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A equação anterior sintetiza as regras implícitas na definição do processo 

de aprendizado. Em particular, o ajuste AWkj (n) é calculado como um resultado 

da estimulação, e o valor atualizado, Wkj (n+1), define a mudança na rede neural 

como um resultado deste estimulo. 

Um conjunto de regras bem definidas para a solução de um problema de 

aprendizado é chamado de algoritmo de aprendizado. Não existe um algoritmo 

único para o projeto de redes neurais. Pelo contrario, existe um conjunto de 

ferramentas representado por uma grande variedade de algoritmos, cada um 

oferecendo vantagens próprias. Basicamente, os algoritmos de aprendizado 

diferem entre si no modo pelo qual é formulado o ajuste AWkj do peso sináptico 

Wkj. 

2.1.3 Programa Desenvolvido no Presente Trabalho: ALREPRO. 

Para o desenvolvimento do programa foi escolhida a linguagem Q-Basic 

que permite a utilização de matrizes de grande dimensão, possibilitando o uso de 

um número maior de parâmetros. 

Uma cópia deste programa é apresentada no Apêndice 1. O algoritmo 

escolhido foi o de Retropropagação, e as equações utilizadas foram baseadas nas 

apresentadas na referência [24], que apresenta o algoritmo em maior detalhe. 

As principais características do algorítmo de Retropropagação são: 

1. O modelo de cada neurônio inclui uma não-linearidade no sinal de saída. 
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Esta nao-ünearidade pode ser representada por uma função nao-linear, por 

exemplo, tangente hiperbólica ou sigmóide. 

2. A rede contém uma ou mais camadas intermediárias. 

Cada neurônio da camada intermediária e da camada de saida realiza dois 

cálculos: 

e o valor de saída, através da função não-linear contínua. 

• a estimativa do gradiente, primeira derivada da função de ativação 

utüizada. Este valor é necessário na etapa de retropropagação através da 

rede. 

3. a rede exibe um alto grau de conexão, determinada pelas sinapses (ligações) 

entre os neurônios. 

O processo chamado de uma interação compreende o fluxo de dois sinais: 

e o sinal que se propaga pela rede a partir da primeira camada até os 

neurônios da camada de saída; 

• o sinal erro que se propaga a partir da última camada em direção a 

primeira camada. 

O cálculo de uma interação tem início a partir da leitura dos valores 

iniciais para os neurônios de entrada (normalmente estes valores são 

representados pela letra x). Os pesos iniciais de cada sinapse são números 

randómicos normalmente restritos a um intervalo que vai de - 2 até +2 ou de - 3 

até + 3 (a escolha deste intervalo é para evitar a saturação da função de ativação 

sigmóide). 

-.OMISSÃO WAanW/M DE ENERGIfi NUCLEAR/SP IP*:-' 
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A partir dos valores de entrada e dos pesos iniciais, é calculada a atividade 

interna para cada neurônio da primeira camada, de acordo com a equação 2-3. O 

nivel de atividade interna de um neurônio j , (v j) é calculado por: 

v y ( « ) = ¿ v v ^ / ( « ) > ' , ( « ) (2-3) 
/=0 

onde: Wjo = 9j = polarização apHcada ao neurônio j ; 

yo = -1 = entrada fixa; 

Wj¡ = peso sináptico entre os neurônios j e i. Onde i representa um 

neurônio da carnada anterior aquela onde está o neurônio j . 

yj (n) = fiinção sinal na saída do neurônio j na interação n. Esta fiinção 

está relacionada ao valor da atividade interna do neurônio j . 

yj{n) = (pj{yj{n)) (2-4) 

Obs: Para a primeira interação, este valor é representado pela variável x , , 

lida a partir dos dados de entrada. 

Com a ñincáo de ativação calcula-se a saída destes neurônios que vai ser 

o valor de entrada para os neurônios da segunda camada. 

Utilizou-se nos cálculos, a fianção sigmóide, representada por: 

l+expf'-v.; (2 '^ ) 
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onde: Vj = nível de atividade interna do neurônio j . 

yj = saída do neurônio j . 

Esta função é apresentada na Figura 2-4. 

Figura 2-4: Representação gráfica da função sigmóide. 

O cálculo é repetido na segunda camada, na terceira, e assim 

sucessivamente, até se atingir os neurônios da última camada, cujo valor de 

saída é o resultado da rede neural. Este resultado é comparado com o resultado 

desejado. A diferença entre eles é o erro da interação. 

O erro no neurônio j , pertencente a última camada da rede, na interação n 

pode ser representado pela equação: 

ej{n) = dj{ri)-yj{ri) (2-6) 

onde: 

e j (n) = erro na interação n; 
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d j (n) = valor de saída desejado na interação n; 

y j (n) = valor calculado pela rede na interação n. 

Tendo este valor para todos os neurónios da última camada calcula-se o 

erro quadrático médio da interação. Se o seu valor for maior do que o desejado 

pelo usuário, ocorre uma nova interação, caso contrário, o programa termina. 

No caso de uma nova interação, os valores dos erros de cada neurônio da 

última camada são utilizados para fazer o ajuste necessário nos pesos das 

sinapses de forma a minimizar o erro da próxima interação. 

O algoritmo de Retropropagação aplica uma correção A W J Í (n) no peso 

sináptico Wji(n), dada por: 

Awj,(n) = 7]ôjin) y¡{n) (2-7) 

onde: 

7] = taxa de aprendizado da rede. Quanto maior o seu valor, maior a 

mudança nos pesos, 

ô j (n) = função erro associada ao neurônio j na interação n. 

y i (n) = sinal de saída do neurônio i na interação n. 

Se j for um neurônio da camada de saída: 

õj{n) = ejin) (p'j{vj{n)) (2-8) 

onde : 

COMISSÃO NflClCNfl CE tNEHGIA NUCLt f tR /SP m 
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e j (n) = valor do erro para o neurônio j da camada de saída; 

9'j(vj(n)) = primeira derivada da função de ativação não-linear. 

Se j for um neurônio da camada intermediária: 

Sj{n) = {Zôk{n) Wkjin)) (p'j{vj{n)) (2-9) 
k 

onde: 

ô k (n) = função erro do k-ésimo neurônio pertencente a camada 

imediatamente posterior a camada j na interação n. 

w kj (n) = peso sináptico da conexão entre os neurônios k e j na interação 

n. 

(p' j (v j (n)) = primeira derivada da função de ativação, para o neurônio j , 

na interação n. 

Para a função de ativação sigmóide, a primeira derivada pode ser escrita 

como: 

(p\{Vj{rí)) = (Pj{n) {\-(Pj{ri)) (2-10) 

onde: 

9 j (n) = valor da função de ativação para o neurônio j na interação n. 

A correção dos pesos sinápticos flui da última camada em direção a 

camada inicial da rede. A consideração da propagação deste sinal é o que dá 

nome ao algoritmo : Retropropagação (Backpropagatíon). 
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Terminada a etapa de ajuste de todos os pesos, o processo de cálculo tem 

início, no que é chamada de uma nova interação. 

O algoritmo de Retropropagação possui uma variação da equação que faz a 

correção dos pesos sinápticos após cada interação. Esta equação, 2-11, foi 

desenvolvida com base em observações acerca da estabüidade da convergência 

no algoritmo em função do valor atribuído a taxa de aprendizado da rede {r\). O 

valor da taxa de aprendizado da rede (TI) é a constante de proporcionalidade que 

determina o valor da alteração dos pesos sinápticos: quanto maior o seu valor, 

maior a variação no valor do peso entre as interações. Esta constante determina 

assim a velocidade do processo de aprendizado. Entretanto, se o seu valor for 

muito alto, começa a ocorrer oscüação nos valores dos pesos, tomando o 

processo de aprendizado instável. Para corrigir este problema, foi introduzido um 

parâmetro, chamado de termo de momento, representado pela letra a, para 

estabilizar a rede e permitir uma convergência rápida dos cálculos. Este 

parámetro foi introduzido na equação que calcula a alteração dos pesos 

sinápticos entre duas interações, da seguinte forma: 

Awji in + \) = rj.õjin + \).yi(n + l) + a. Awjj (n) (2-11) 

onde: 

ri = taxa de aprendizado da rede; 

ô j (n+1) = função erro associada ao neurônio j na interação (n+1); 

yi = sinal de saida do neurônio i localizado em uma camada anterior a 

camada do neurônio j ; 

a = termo de momento; 
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Aw ji (n) = variação no valor do peso da conexão entre os neurônios j e i na 

interação anterior (n). 

2.1.4 Programa SNNS {Stuttgart Neural Network Simulatot^. 

O programa SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator) [22] utiliza um 

ambiente simples e flexível para manutenção e treinamento de redes neurais, 

fornecendo uma maneira adequada de visualizar o seu desempenho na 

aprendizagem, validação e teste. 

As definições utilizadas no programa, os tipos de arquivos utilizados bem 

como os critérios utilizados para o término da simulação são apresentados no 

Apêndice 2. 

2.1.4.1 Funções Utilizadas no SNNS. 

As unidades de processamento, também chamadas de neurônios, são 

classificadas em três tipos no programa SNNS: unidades de entrada, unidades 

escondidas ou intermediárias e unidades de saída. 

O SNNS possui um conjunto de funções para iniciar e atualizar uma rede 

neural bem como um conjunto de funções para realizar o aprendizado da rede. 

São 30 tipos de funções de aprendizado, 22 funções de iniciaiização e 23 funções 

de atualização. A escolha de cada uma destas funções está relacionada 

diretamente ao tipo da rede construída para o problema ensaiado. 
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As funções de aprendizado representam os algoritmos de treinamento. No 

desenvolvimento deste trabalho, foi utüizado o algoritmo de Back-propagation. 

As funções de inicialização são utilizadas para iniciar os componentes 

(neurônios) da rede. A escolha desta função depende da estrutura da rede e do 

algoritmo de treinamento utilizado. O algoritmo de Back-propagation, por 

exemplo, não funciona adequadamente se todos os seus pesos iniciais forem 

iniciáLLzados com o mesmo valor. Nas redes construidas neste trabalho foi 

utilizada a função de inicialização Randomize Weights, que inicializa todos os 

pesos e a polarização com valores aleatórios distribuidos em um certo intervalo 

[a , P], sendo que a < p . 

As funções de atualização estabelecem uma ordem seqüencial específica 

para realizar as operações de cálculo nos neurônios que compõem a rede. Esta 

ordem depende da topologia da rede e tem grande influência no resultado de um 

ciclo de propagação. Como cada rede tem características específicas, é muito 

importante escolher a função de atualização que melhor se adapta a rede para 

obter o comportamento desejado da rede neural. Nas redes construídas neste 

trabalho foi utilizada a função de atualização Topological Order , que é a função 

mais adequada para as redes nas quais o sinal de entrada flui da primeira 

camada em direção a última camada de neurônios. A ativação de cada neurônio 

segue uma ordem topológica que é dada pela própria topologia da rede. Isto 

significa que a primeira camada processada é a da entrada. A próxima camada é 

a primeira camada intermediária e a últüna é a camada de saida. Um ciclo de 

aprendizado é definido quando o sinal passou por todos os neurônios da rede. 

As demais funções do programa SNNS são apresentadas no Apêndice 2. 

•«MISSÃO NACIONAL l-F t iVc ooi *J Ü O i . t «rí / Í ^ ^ * 
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2.1.4.2 Parâmetro para término da simulação. 

0 programa SNNS faz, a cada ciclo completo de interação do treinamento, 

um cálculo comparando os valores de saída da rede com os valores desejados. 

Este cálculo de averiguação do estado da simulação é chamado de SSE, e é 

apresentado na equação 2-12. 

5S£ = 2Zb/-®7/)^ [2-12] 
j ' 

onde: 

j = número de conjuntos de treinamento 

1 = número de neurônios na saída da rede 

tji = saída desejada para o neurôrdo i 

©ji = saida calculada, na iteração atual, para o neurônio i. 

2.2 Esferas de Bonner. 

O espectrómetro de Bonner é constituído por esferas de polietüeno, que 

atuam como moderadores de nêutrons, e têm em seu interior detectores de 

néutrons térmicos. Elas são identificadas de acordo com o valor do seu diâmetro 

expresso em polegadas. Para fazer medidas com um conjunto de esferas de 

Bonner a resposta de cada esfera deve ser conhecida em função da energia do 

nêutron. A Figura 2-5 apresenta um exemplo dos gráficos da função resposta em 

função da energia para as esferas de 3 ' , 5 ' e 10" . 
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KT" 10^ ia' 10" 10' 10» 10" IO* IO» IO" 10' 
E{eV) 

Figura 2-5: Funções-Resposta para as Esferas de Bonner com ^He de 3" , 5' e 

10" [7]. 

Pela Figura 2-5 pode-se observar que as esferas de menor diâmetro são 

mais sensíveis a nêutrons de baixa energia, enquanto que as de maior diâmetro 

são mais sensíveis a nêutrons de maior energia. 

A curva de função-resposta para a esfera de 10" possui uma forma simüar 

a curva de dose equivalente por nêutron em função da energia, o que ê útil 

quando se deseja medir o equivalente de dose devido a nêutrons com um 

espectro desconhecido ou com energia variável. Devido a similaridade entre as 

duas curvas, a eficiência do detector é alta para aqueles nêutrons cuja 

importância biológica ê alta e baixa para nêutrons que fornecem pouca dose. 

Portanto, a contagem total do detector em um espectro polienergêtico 

automaticamente incluirá os fatores de peso adequados para todas as energias e 

dará uma medida significativa da dose combinada devido a todos os nêutrons. 

Além disso, a geometria esférica do detector fornece uma resposta razoavelmente 

independente da direção do feixe de nêutrons. A esfera de Bonner é um 
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instrumento de monitoracao que pode fornecer uma estimativa realista de dose

de neutrons em uma ampla faixa de energia, desde energias termicas ate

MeV [1].

As primeiras esferas de Bonner possuiam como detector central detectores

cintiladores de iodeto de litio-6 (6LiI). Estes detectores foram substituidos por

contadores proporcionais esfericos de 3He, para minimizar a resposta do detector

a fotons gama. Atualmente sao utilizadas folhas de ativacao, 197Au, no lugar dos

contadores proporcionais. Elas nao necessitam de uma eletr6nica associada,

como OS contadores proporcionais, 0 que facilita sua utilizacao,

Neste trabalho utilizamos dois conjuntos de esferas de Bonner do NPL

(National Physical Laboratory, Inglaterra) [7, 8]. Um conjunto contendo 9 esferas

com 0 detector central de 3He, com os diametros: 3", 3,5", 4", 5", 6", 8", 10", 12" e

15" e outro com 10 esferas com 0 detector central composto por folhas de 197Au,

com os diametros : 2", 2,5", 3", 3,5", 4", 5", 6", 8", 10" e 12". A Figura 2-6

apresenta um esquema de uma esfera de Bonner com 0 detector proporcional

esferico de 3He no seu interior.

Figura 2-6: Esquema de uma Esfera de Bonner com detector central de 3He [1].
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2.3 Equivalente de Dose Ambiente: H* (10). 

O espectrómetro de Bonner pode ser utilizado para estimar a dose de um 

campo de néutrons mas, para isto é necessário utilizar fatores de conversão, uma 

vez que não existe uma relação fundamental entre a probabilidade de detecção 

do neutron no centro da esfera e a intensidade da dose entregue pelo neutron em 

um meio biológico. 

No desenvolvimento deste trabalho foi calculado o Equivalente de Dose 

Ambiente, que faz parte de um novo sistema operacional de grandezas de dose 

equivalente para monitoração da radiação, introduzido pelo ICRU (International 

Commission on Radiation Units and Measurements). Neste novo sistema 

operacional, o equivalente de dose ambiente é apropriado para ser utuizado na 

monitoração da radiação fortemente penetrante em uma determinada área ou no 

meio ambiente [29]. 

A quantidade H*(10) é dada por: 

H*(10) = ¿(t)(E,)h(E,)AE, (2-13) 
i=i 

onde : 

^ (E) = fluência de néutrons em função da energia; 

h(E) = fator de conversão de fluência de néutrons para dose de nêutrons; 

AE = intervalo de energia 
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Tabela 2 -1: Valores do coeficiente de conversão h(E) em fianção da energia do 

nêutron [30]. 

Energia h(E) Energia h(E) 
(MeV) (10-12 Sv. c m 2 ) (MeV) (10-12 Sv. c m 2 ) 

1,00x10-09 6,60 7,00x10-01 375,0 
1,00x10-08 9,00 9,00x10-01 400,0 
2,53x10-08 10,6 1,00x10+00 416,0 
1,00x10-̂ 7 12,9 1,20x10^0 425,0 
2,00x10-07 13,5 2,00x10^0 420,0 
5,00x10-07 13,6 3,00x10^0 412,0 
1,00x10-06 13,3 4,00x10-^0 408,0 
2,00x10-06 12,9 5,00x10-^'o 405,0 
5,00x10-06 12,0 6,00x10-^0 400,0 
1,00x10-05 11,3 7,00x10+00 405,0 
2,00x10-05 10,6 8,00x10+00 409,0 
5,00x10-05 9,90 9,00x10+00 420,0 
1,00x10-04 9,40 1,00x10+01 440,0 
2,00x10-0'' 8,90 1,20x10+01 480,0 
5,00x10-04 8,30 1,40x10+01 520,0 
1,00x10-03 7,90 1,50x10+01 540,0 
2,00x10-03 7,70 1,60x10+01 555,0 
5,00x10-03 8,00 1,80x10+01 570,0 
1,00x10-02 10,5 2,00x10+01 600,0 
2,00x10-02 16,6 3,00x10+01 515,0 
3,00x10-02 23,7 5,00x10+01 400,0 
5,00x10-02 41,1 7,50x10+01 330,0 
7,00x10-02 60,0 1,00x10+02 285,0 
1,00x10-01 88,0 1,25x10+02 260,0 
1,50x10-01 132,0 1,50x10+02 245,0 
2,00x10-01 170,0 1,75x10+02 250,0 
3,00x10-01 233,0 2,01x10+02 260,0 
5,00x10-01 322,0 

2.4 Folhas de Ativação. 

As folhas de ativação são constituídas por materiais que se tomam 

radioativos por meio de interações com nêutrons. Estas folhas são expostas a um 

fluxo de nêutrons por um certo período de tempo, apôs o qual são removidas e 

sua radioatividade induzida é medida. As radiações medidas podem então ser 

utilizadas para obter informações acerca da distribuição em número e energia 

dos nêutrons no campo original. A forma mais comum destes detectores é uma 

folha fina ou um fio de diâmetro pequeno. 
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Considerando-se que a irradiação da folha a um fluxo de nêutrons ocorreu 

por um tempo to, a atividade induzida nesta folha, Ao , é dada por: 

A , = A , X l - e - ^ ^ » ) (2-14) 

onde: P^, = Atividade Saturada 

A3o=N Í^CTÍE) a>(E) dE 

N = número de átomos alvo por cm^; 

a = secção de choque microscópica; 

O (E) = taxa de fluência de nêutrons; 

X = constante de decaimento; 

El e = energias que delimitam o intervalo de sensibilidade das folhas; 

to = tempo de irradiação da folha. 

Após a exposição a um fluxo de nêutron, a folha é transferida para um 

contador apropriado para que a sua atividade seja medida. Como a atividade 

decai continuamente, é necessário que se considere cuidadosamente todos os 

tempos envolvidos desde o instante em que a folha é colocada no campo de 

nêutrons. Se a contagem é efetuada no intervalo de tempo entre ti e t 2 , o número 

de contagens, C, representado pela área cinza na Figura 2-8, é calculado pela 

equação 2-15: 

C = e£'Aoe"' 'dt + B (2-15) 

ou 

C = : 8 4 ^ ( e - ' ' ' - e - ' ' ^ ) + B (2-16) 
A. 

iÜWiSSÂO NAUONAL DE ENtHülÃ N U C L E A H / S F i^-t» 
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onde: s = eficiência total do detector 

B = número de contagens da radiação de fiando no intervalo de tempo 

( t2-t l) . 

A(t) 

AUklt = 
€ 

Figura 2-8 : Atividade de uma folha de ativação após a exposição a um fluxo de 

nêutrons durante o tempo to. O número de contagens é proporcional 

ã área sob a curva de decaimento entre ti e t2 . 

Combinando as equações (2-14) e (2-16), a atividade saturada, JK^ , pode 

ser encontrada pela equação 2-17: 

A . = 
? i (C-B) 

(2-17) 

As folhas de ativação possuem as vantagens de serem pequenas, 

insensíveis a radiação gama e não necessitarem de módulos eletrônicos 

acoplados durante a irradiação no fluxo neutrônico. São muito utilizadas para 
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mapear a variação espacial de fluxos de néutrons estacionarios em núcleo de 

reatores onde as condições extremas de temperatura, pressão e espaço limitado 

dificultam a utüização de outros tipos de detectores. 

Sabe-se que para muitos materiais utüizados neste método de ativação a 

seção de choque para a maioria das reações com néutrons é maior para néutrons 

na região térmica do que nas regiões epitérmicas e rápidas. Entretanto, o método 

de ativação pode ser utilizado para medidas de feixes de néutrons epitérmicos e 

rápidos pelo uso de materiais adequados. Estes materiais apresentam uma 

energia limiar para a reação com néutrons, ou seja, apenas néutrons com uma 

energia maior do que este limiar serão capazes de produzir uma reação na folha. 

A Tabela 2-2 apresenta alguns materiais que são utilizados como detectores de 

ativação de limiar. 

Tabela 2-2 : Materiais utilizados como detectores de ativação de limiar. 

Material Reação de 

Interesse 

Meia-Vida Energia y (MeV) Energia de 

Limiar (MeV) 

F I9F(n ,2n)I8F 109,7 T T I I N 0,511 11,6 

Mg 2''Mn(n,P)24Na 15 h 1,368 6,0 

Al 27Al(n,a)24Na 15 h 1,368 4,9 

Al 27AL(n,P)27Mg 9,46 min 0,84-1,01 3,8 

Fe 56Fe(n,P)56Mn 2,56 h 0,84 4,9 

Co 5'»Co(n,a)5«'Mn 2,56 h 0,84 5,2 

Ni 5«Ni(n,2n)57Ni 36 h 1,37 13,0 

Ni 58Ni(n,P)58Co 71,6 dias 0,81 1,9 

Cu 63Cu(n,2n)62Cu 9,8 min 0,511 11,9 

Cu 65Cu(n,2n)64Cu 12,7 h 0,511 11,9 

Zn 64Zn(n,P)64Cu 12,7 h 0,511 2,0 

In I I 5 IN ( n , n ) I I 5M IN 4,5 h 0,335 0,5 

I i 27 l (N , 2n ) I26 I 13 dias 0,667 9,3 

Au I''7Au(n ,2n)I96AU 6,18 dias 0,33-0,35 8,6 
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Para reações de captura radiativa de nêutrons, é comum utilizar o Cadmio 

como filtro de nêutrons térmicos. Desse modo, a irradiação é feita com um par de 

folhas: uma nua e a outra revestida com Cadmio. A primeira é sensível a 

nêutrons de todas as energias e a segunda apenas a nêutrons epitérmicos e 

rápidos. 

Expondo um conjunto de folhas de ativação a um campo de nêutrons, 

cada material responderá a nêutrons de energias diferentes. Conhecendo-se as 

curvas de suas seções de choque e tendo os valores de suas atividades induzidas 

pode-se fazer a deconvolução da distribuição de energia dos nêutrons por meio 

de programas computacionais adequados, desenvolvidos para esta finalidade. 
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3 - M E T O D O L O G I A 

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados dois tipos de 

detectores de neutrons: esferas de Bonner e folhas de ativação. 

Foram utüizados dados referentes a dois conjuntos de esferas de Bonner 

pertencentes ao National Physical Laboratory (NPL), Inglaterra. Estes conjuntos 

foram calibrados em campos monoenergéticos de néutrons em uma ampla faixa 

de energia e diferem entre si no detector central de néutrons térmicos: um 

conjunto contém 13 esferas com ^He e o outro conjunto contém 10 esferas com 

folhas de ''^^Au. 

O trabalho foi iniciado com o conjunto de esferas de Bonner com ^He, para 

o qual havia dados disponíveis de funções-resposta. Este conjunto foi utilizado 

para espectros monoenergéticos e com duas energias de néutrons. Os valores de 

função-resposta para o conjunto de esferas de Bonner com folhas de i^y^u foram 

obtidos do NPL, por meio de uma comunicação pessoal. Estes dados foram 

utilizados no desenvolvimento de redes para campos monoenergéticos e 

continuos. 

Na construção de redes para espectros contínuos deu-se preferência ao 

conjunto de esferas que possui folhas de Au, uma vez que são elas as mais 

utilizadas atualmente. A metodologia utilizada para o cálculo da taxa de reação 

- O M I S S Ã O mUOmi DE E N E R G I A WUCLEftR/SF I K ' -
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das esferas de Bonner com folhas de ^^^Au, submetidas a campos continuos de 

néuti-ons, é apresentada no item 3.1. 

A utilização das redes neurais exige que os dados de entrada e de saida 

sejam normalizados de acordo com o intervalo de definição da função de ativação 

utilizada nos cálculos efetuados pela rede. Neste trabalho utilizamos a função de 

ativação sigmóide, apresentada no item 2.1.3, que é definida no intervalo de -2 

até +2, na abscissa, e no intervalo de O até +1, na ordenada. Assim, os valores 

calculados para a entrada da rede, taxas de reação ou atividade, foram 

normalizados por uma reta entre -2 e +2 e os valores de saída da rede foram 

normalizados por uma reta entre O e +1. 

As redes construidas neste trabalho apresentaram quatro tipos de saídas: 

conjuntos de zeros e uns, valores de letargía, valores normalizados de fluencia de 

néutrons integradas em um intervalo de energía e valores normalizados de 

fluencia de néutrons por unidade de energia. 

A definição de letargia, bem como a equação utilizada para o seu cálculo, é 

apresentada no ítem 3.2.1. As equações utilizadas no cálculo da fluencia de 

néutrons integrada em um intervalo de energia especificado e da fluencia para os 

espectros continuos considerados são apresentadas no item 3.2.2. A metodologia 

utilizada para a obtenção dos dados utilizados no treinamento da rede 

construída para as folhas de ativação é apresentada no item 3.3. A forma 

utilizada para calcular os valores do equivalente de dose ambiente a partir dos 

valores de fluencia do espectro de nêutrons é apresentada no item 3.4. No item 

3.5 está descrito uma forma de se utilizar uma rede, já treinada, para a obtenção 

de valores de fluência, de fluência de néutrons integrada em um intervalo de 
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energia especificado ou de equivalente de dose a partir de dados experimentais 

de uma forma rápida, sem ser preciso utilizar a interface na qual a rede foi 

construída. 

3.1 Taxas de Reação. 

O tratamento dos dados utilizados nos ensaios com o conjunto de esferas 

de Bonner com folhas de i^r^u, consistiu na escolha das condições para se 

efetuar o cálculo da taxa de reação para cada esfera a partir da equação 3-1, 

obtida da literatura [9]: 

C,=±<¡>^{E)RjE)AE (3-1) 

onde : 

Ci = taxa de reação da i-ésima esfera de Bonner 

g = grupo de energia 

(|)g = taxa de fluencia de néutrons no intervalo de energia do g-ésimo 

grupo de energia 

Ri,g = valor da função resposta da i-ésima esfera de Bormer para o g-ésüno 

grupo de energia (AE g) 

A E = valor do intervalo de energia em tomo da g-ésima energia E 

O conjunto de esferas de Bonner com folhas ^^^Au era composto por 10 

esferas com os seguintes diámetros: 2", 2,5", 3", 3,5", 4", 5", 6", 8", 10" e 12. Os 

cálculos para obter os valores das taxas de reações para cada uma destas esferas 

foram feitos com a equação 3-1, que utiHza o valor da fluência de nêutrons em 
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um intervalo de energia especificado. Os valores de fluencia foram delimitados as 

energias nas quais as funções-resposta das esferas utilizadas eram definidas, 

neste caso, 52 intervalos de energia. 

Os valores de funções-resposta para o conjunto de esferas de Bonner com 

folhas de Au foram obtidos por meio de uma comunicação pessoal [31]. Estes 

valores são definidos para 52 energias no intervalo de 7,943 x 10 MeV até 

12,59 MeV. Um gráfíco das funções-resposta das 10 esferas em função da 

energia é apresentado na Figura 3-1. 
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Figura 3-1 : Funções-Resposta para o conjunto de 10 esferas de Bonner com 

folhas de ^''^Au como elemento central de detecção de néutrons. 

Nos cálculos de taxa de reação, a função resposta definida para uma 

energia Ei foi considerada constante no intervalo E¡-t-(Ei+! - E i ) / 2 e E i - (Ei - Ei- i ) /2 . 
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As esferas de Bonner com ^He foram utilizadas na fase inicial do trabalho 

com campos de néutrons monoenergéticos, com duas energias de néutrons ou 

campos mistos. Para estes tipos de espectros de nêutrons, a taxa de reação de 

cada esfera coincide com o valor da função-resposta para a energia 

correspondente do feixe de néutrons monoenergético ou uma combinação de 

funções-resposta para campos com duas energias de nêutrons. 

Os valores de funções-resposta, para este conjunto de esferas, são 

definidos para 46 energias no intervalo de 1,0 x l O M e V até 14 MeV [7]. Um 

gráfíco das funções-resposta para 9 esferas do conjunto, em função da energia, é 

apresentado na Figura 3-2. 
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Figura 3-2 : Funções-Resposta para 9 esferas de Bonner com ^He como elemento 

central de detecção de nêutrons. 

Pode-se perceber, a partir das curvas de funções-resposta da Figura 3-1 e 

Figura 3-2, que as esferas com menor diâmetro são mais sensíveis a nêutrons 
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térmicos enquanto que as de maior diâmetro são mais sensíveis a nêutrons 

rápidos. 

3.2 Saida da Rede. 

Tendo em vista o objetivo do presente trabalho, fornecer uma metodologia 

altemativa para a deconvolução de espectro de nêutrons, é desejável constmir 

uma rede que apresente valores de fluência de nêutrons, ou valores relacionados 

a esta grandeza, a partir de medidas efetuadas com o sistema de esferas de 

Bonner ou com folhas de Ativação. As grandezas utüizadas como saída das redes 

constmidas são apresentadas no item 3.2.1, para feixes monoenergéticos, e no 

item 3.2.2, para feixes contínuos. 

3.2.1 Espectros monoenergéticos. 

As redes constmidas neste trabalho para campos monoenergéticos de 

néutrons apresentam dois tipos de saídas: conjuntos de zeros e uns ou valores de 

letargia. 

As combinações de zeros e uns surgem da utilização dos valores 

normalizados de fluencia integrada em um intervalo de energia especificado, 

como saída da rede. Para feixes monoenergéticos a fluencia total do feixe ocorre 

em um único valor de energia, assim, as outras energias ficam com valores iguais 

a zero. 
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Para as esferas com ^He, foi feita uma rede inicial que possuía os valores 

de letargía como saída da rede. A utüização da letargía surgiu da necessidade de 

se cobrir o intervalo de variação em energía das funções-resposta destas esferas 

:10-9 eV até 14 MeV. A letargia (^) foi calculada com a seguinte equação [32]: 

onde: 

max 

E J 
(3-2) 

197 

Emax = energía máxima do conjunto de valores utilizados. 

E = energía na qual se quer obter o valor de letargía 

O teste da rede monoenergética construida para as esferas de Bonner com 

Au, pela falta de dados experimentais, foi feito com valores obtidos pela 

aplicação de uma flutuação gaussiana [26] em tomo dos valores de taxa de 

reação utiHzados no treinamento da rede, em 8 energias selecionadas. As 

energias escoüiidas para o teste da rede foram: E l = 3,162x10-9 MeV, E2= 

1,995x10-8 MeV, E3= 3,162x10-? MeV, E4= 3,162 xlO-^ MeV, E5= 7,943x10-5 

MeV, E6= 1,995x10-3 MeV, E7= 1,259x10-2 MeV e E8= 1,259 MeV. 

Os valores do arquivo de teste foram obtidos com a utilização da equação 

3-3 [26], para gerar uma distribuição Gaussiana em tomo de cada energia. 

n2 \ 
y = ZCi - 6 (3-3) 

Vi=i J 

onde: 

Ç = números aleatórios uniformes. 
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3.2.2 Espectros Continuos. 

Foram construídos dois tipos de redes para as esferas de Bonner 

submetidas a espectros contínuos de nêutrons. Estas redes diferem no valor 

fomecido como saída: uma apresenta valores normalizados de fluência de 

néutrons integrada em um intervalo de energia especificado e outra apresenta 

valores normalizados de fluência por unidade de energia. 

As redes foram constmidas de modo que cada neurônio na última camada 

representasse um valor de energia no qual as funções-resposta das esferas de 

Bonner com folhas de ^'^'^Au são definidas. Assim, pode-se obter os valores de 

fluência para o número máximo de valores de energia disponíveis, o que melhora 

a precisão do espectro final obtido com a rede. 

Para feixes contínuos os valores normalizados de fluencia de nêutrons 

integrada em um intervalo de energia especificado, identiflcados pelo símbolo cp, 

foram calculados com a equação 3-4: 

X O ( E . ) AE, 
V 1 

(3-4) 

onde : 0{Ei) = fluência de nêutrons por unidade de energia, calculada na 

energia E, ; 

AEi = intervalo de energia em tomo da energia Ei 

i = índice que vai de 1 até 52 (número total de valores de energia) 
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Os intervalos AEi foram construidos em tomo do valor médio de Ei, de 

acordo com a equação 3.5. O esquema apresentado na Figura 3-3 permite uma 

visualização do intervalo utilizado. 

ÍE -E ^ ÍE -E ^ 
+ 1 — 1 i 

l 2 , l 2 J 
(3-5) 

(PÍEl ^ 

Ei-i Ei Ei+i E 

Figura 3-3: Representação dos intervalos, AEi, utilizados para o cálculo da fração 

de área normalizada correspondente a cada energia Ei. 

A constmção dos arquivos de treinamento das redes exigia o 

conhecimento da fluencia por unidade de energia do espectro de néutrons nos 

intervalos de energia para os quais existiam valores de funções-resposta para as 

esferas de Bonner. Isto foi necessário para se calcular os valores de taxa de 

reação para as esferas de acordo com a equação 3 .1e para se obter os valores de 

treinamento para a saida da rede em fluência integrada em um intervalo de 

energia especificado ou em fluencia por unidade de energia. 

Foram adotados dois métodos para se obter os valores de fluencia por 

unidade de energia nas energias desejadas: a utilização de espectros com funções 
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analíticas conhecidas como Maxwell, Watt e l / E e a utilização do programa 

SAIPS [27]. 

Os itens 3.2.2.1, 3.2.2.2 apresentam as metodologias utüizadas para 

calcular os valores de fluência por unidade de energia para os espectros 

considerados. 

3.2.2.1 Espectros com Funções Conhecidas. 

O valor da fluência por unidade de energia, para cada um dos 52 valores 

de energia onde as funções-resposta das esferas eram definidas, foi calculado 

para os espectros mais corüiecidos como: Watt, MaxweU, l / E e combinações 

destes espectros em várias energias de corte. Foram utiHzados 25 espectros. O 

arquivo de treinamento da rede foi construído com 21 espectros e o de teste com 

3 espectros. 

As funções analíticas utüizadas, com as respectivas energias de corte, são 

apresentadas na Tabela 3 -1 .0 intervalo de energia utilizado variou de 7,94x10-1° 

MeV até 12,59 MeV. 

A partir dos valores de fluência por unidade de energia e dos valores de 

funções-resposta para as 52 energias, foram calculadas a taxa de reação, para 

cada uma das esferas com a equação 3-1, e a fluência integrada em um intervalo 

de energia especüicado, com a equação 3-4. Os valores de taxa de reação foram 

normalizados por uma reta com valor mínimo igual a -2 e valor máximo igual a 

+2. Os 52 valores de fluência integrada em um intervalo de energia especificado 
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não necessitaram de uma normalização uma vez que a equação 3-4 fornece 

valores já normalizados no intervalo entre zero e +1. 

Tabela 3.1: Funções Analíticas dos espectros utüizados para calcular os valores 

de Taxa de Reação para as esferas de Bonner. 

Espectros Contínuos Energia de corte (MeV) 
Watt: 0,484 e-E sinh(2E)i/2 Não se aplica 

Maxwell: 1,5918x1015 e e-3987ooooE Não se aplica 
l /E: 0,03858/E Não se aplica 

l /E + Watt El = 5x 10-2 

l /E + Watt El = 5x 10-1 

MaxweU + l /E + Watt El = 5x 10-8 e E2 = o,5 
Maxwell + l /E + Watt El = 6 X 10-7 e E2 = 0,5 
Maxwell + l /E + Watt El = 4 xlO-7 e E2 = 0,5 

Maxwell + l /E + Watt El = 3x 10-7 e E2 =0,5 
Maxwell + l /E + Watt El = 2 X 10-7 e E2 = 0,5 
Maxwell + l /E + Watt E l = l ,4x 10-7 eE2 = 0,5 
1 / E + monoenergético El = 2x10-3 
1 / E + monoenergético El = 2x10-2 
l /E + monoenergético El=2,0X10-i 
l /E + monoenergético El = 5,0x10-1 
l /E + monoenergético El=l,2 
1 / E + monoenergético El=2,0 
1 / E + monoenergético El=2,8 
l /E + monoenergético El=5,0 
l /E + monoenergético El=12,0 

Acelerador Não se aplica 
Testei : l /E + Watt El = 1 X 10-1 

Teste 2: Maxwell +1/E+Watt El = 5x 10-7 e E2 = 0,5 
Teste 3 : l /E + Monoenergético El=2,5X10-i 

3.2.2.2 Programa SAIPS. 

O programa SAIPS foi utilizado para fornecer valores de fluencia por 

unidade de energia para 23 espectros de néutrons da biblioteca SANDLIB. O 

programa selecionado do SAIPS foi o SAND-II [28], que apresenta 621 valores de 

fluência em sua saída. Estes valores foram colapsados em 52 energias nas quais 

as funções-resposta das esferas são definidas. Com a equação 3-1 foram 

calculados os valores de taxa de reação para o conjunto de 10 esferas de Bonner 
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com folhas de i^y^u no seu interior. Os valores do logaritmo da taxa de reação 

foram normalizados por uma reta com valor mínimo igual a -2 e valor máximo 

igual a +2. Os 52 valores de fluencia por unidade de energia foram normalizados 

para uma área total do espectro unitária e o logaritmo destes valores foi 

normalizado por uma reta com valor mínimo igual a zero e valor máximo igual a 

+ 1. 

Os espectros utilizados são apresentados na Tabela 3-2. Os espectros 

utilizados para teste da rede estão em itálico. A representação gráfica destes 

espectros é apresentada no Apêndice 4. 

Os valores de taxa de reação foram calculados com a equação 3-1 nos 52 

valores de energia para os quais as funções-resposta deste conjunto de esferas 

são definidas. A normalização dos valores de taxa de reação para o conjunto de 

10 esferas de Bonner foi feita individualmente para cada esfera. Esta 

normalização foi feita ajustando-se os valores do logaritmo da taxa de reação, 

para cada uma das esferas, em uma reta com valor máximo igual a +2 e valor 

mínimo igual a - 2 . 

A rede construída para estes espectros apresentou como saída os valores 

do logaritmo da fluência, normalizados por uma reta com valor máximo igual a 

+ 1 e valor mínimo igual a zero. 
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Tabela 3-2: Espectros da Biblioteca SANDLIB utilizados com o programa SAIPS 

para fornecer os valores de fluência desejados. 

Espectros Utüizados Identificação: Número do espectro na 
bibUoteca 

Fissão 1 
Inverso : l /E 6 

l /E + Watt (Ec=0,5 MeV) 7 
MaxweU (200C ) 8 

MaxweU + l/E + Watt (Ecl=5xl0-8 MeV ) e (Ec2= 11 
0,5 MeV) 

Térmico fora do equüíbrio + 1 / E + Watt 20 
Térmico fora do equüíbrio + 1 / E + Watt + Pico de 23 

Fusão 
MaxweU (IxlOs oC) + l /E +Watt 24 

MaxweU (IxlO» oc) + l /E + Watt +70% Fusão 28 
3% Fusão + Térmico (E abaixo de 1 keV) 29 

3% Fusão + E (E abaixo de 1 keV) 30 
30 % Fusão + Térmico abaixo de 5x10-5 MeV 32 
ZPR-6 -1- E abaixo de 1,4 keV-i-Fissão acima de 33 

0,9 MeV 
EBR HOLE 1-t- Fissão abaixo de 0,05MeV e acima 36 

de 3 MeV. 
GTR + fissão abaixo de 0,5 MeV e acima de 9 42 

MeV. 
Fissão -1- térmico abaixo de 2 keV + fissão acima 45 

de 15 MeV. 
EBRI-VW + térmico abaixo de 0,02 MeV 46 

EBRI + E abaixo de 0,02 MeV + Fissão acüna de 47 
5,25 MeV. 

Térmico abaixo de 0,2 MeV -i- Fissão acima de 14 49 
MeV. 

Fermi -i- Térmico abaixo de 0,2195 eV -i- Fissão 52 
acima de 8,895 MeV 

Térmico + ETR (Ec=0,0915) + Fissão (Ec=8,895 53 
MeV) 

Espectro do Reator de Godiva 5 
Maxwell (1x10^ oQ + 3% Fusão 25 

ZPR-6 + Térmico abaixo de 1,4 keV + Fissão acima 34 
de 0,9 MeV 

owilSSAO mmmi DE E N E H G I A N U C L E A R / S P 
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3.3 Folhas de Ativação 

No caso das folhas de ativação os valores das atividades e da fluencia 

foram obtidos com a utilização do programa SAND-II [28] que integra o programa 

de gerenciamento SAIPS [27]. 

Foram utilizadas 15 reações de ativação, escolhidas de acordo com o 

conjunto para o qual havia dados experimentais obtidos no Laboratorio de 

Metrologia Nuclear do IPEN, com irradiações efetuadas no reator lEA-Rl: 

58Ni (n,p) 58Co; 232Th (n, Y)233Th; 238U (n, yy^^V; 238U (n, y)239U; i^^Au (n,Y) i^^Au; i ^ ^ A u (n, 

7)i''8Au; 59Co (n, y ) ^ ° C o ; s ^ C g (n, y)^°Co; escu (n, yĵ ^Cu; i^xi (n,p) ^esc; t y j i (n,p) 47Sc; 

48Ti (n,p) 48Sc; 27Al (n,A) 24Na; ŝ Mn (n, y)^Mn; ^mg (n,p) 2 4 N a 

Foram utilizados 22 espectros da biblioteca SANDLIB, apresentados na 

Tabela 3-3. Os 2 espectros escolhidos para o teste da rede estão em itálico. A 

representação gráfica destes espectros é apresentada no Apêndice 4. 

Foram construidos dois tipos de redes para as folhas de ativação que 

diferem no valor fomecido como saída: uma apresenta valores normalizados de 

fluencia de nêutrons integrada em um intervalo de energia especificado e outra 

apresenta valores normalizados de fluencia por unidade de energía. 
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Tabela 3-3: Espectros da Biblioteca SANDLIB utilizados no programa SAIPS para 

calcular as atividades das folhas utilizadas nos arquivos da rede. 

Espectros Utüizados N° do Espectro na SANDLIB 
EBRI + E abaixo de 0,02 MeV + Fissão acima de 5,25 

MeV. 
47 

EBRI-VW + térmico abaixo de 0,02 MeV 46 
ECEL CORE + Godiva abaixo de 0,00926 eV + Fissão 

acima de 3 MeV. 
59 

Térmico + ETR (Ec=0,0915) + Fissão (Ec=8,895 MeV) 53 
Fissão + Térmico abaixo de 2 keV + fissão acima de 

15 MeV. 
45 

Fermi + Térmico abaixo de 0,2195 eV + Fissão acima 
de 8,895 MeV 

52 

Fissão 1 
30 % Fusão + Térmico abaixo de 5x10-s MeV 32 

3% Fusão + E (E abaixo de 1 keV) 30 
3% Fusão + Térmico (E abaixo de 1 keV) 29 

GTR + fissão abaixo de 0,5 MeV e acima de 9 MeV. 42 
Inverso ( l / E ) 6 

l /E +Watt(Ec=0,5 MeV) 7 
MaxweU + l /E (Ec=2xlO-7MeV) + Watt (Ec=0,5MeV) 13 

MaxweU (IxlO^ oC) + l /E + Watt +70% Fusão 28 
MaxweU (1x10« oC) + l /E +Watt 24 

Térmico fora do equilíbrio + l /E + Watt + Pico de 
Fusão 

23 

Térmico fora do equilíbrio + l /E + Watt 20 
Térmico abaixo de 0,2 MeV + Fissão acima de 14 

MeV 
49 

ZPR-6 + E abaixo de 1,4 keV+Fissão acima de 0,9 
MeV 

33 

30% de Fusão + £ abaixo 5x10-s MeV 31 
Espectro do Reator de Godiva 5 

3.4 Rede para Equivalente de Dose Ambiente. 

A proteção radiológica de trabalhadores e de indivíduos do público 

normalmente utiliza dois tipos de grandezas: as grandezas de proteção e as 

grandezas operacionais. O ICRU [International Commission on Radiation Units 

and Measurements) desenvolveu grandezas operacionais para medidas de 

exposição à radiação extema, para monitoração de áreas e de pessoas. Uma das 

quantidades operacionais, definida pelo ICRU, para a monitoração de áreas é o 

equivalente de dose ambiente, H*(10), apresentado no ítem 2.3 [30]. 
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A metodologia normalmente utilizada para se obter o valor do equivalente 

de dose ambiente exige o conhecimento da fluência do espectro de nêutrons paira 

poder se aplicar os valores de conversão de fluência para dose, equação 2-13. 

Para agilizar este processo, de acordo com um dos objetivos do presente trabalho, 

foi construída uma rede que fornece, a partir da apresentação das medidas 

efetuadas por um conjunto de esferas de Bonner, o valor do equivalente de dose 

ambiente, sem que seja preciso conhecer os valores de fluência para o espectro 

de nêutrons considerado. 

Na construção da rede para a obtenção do equivalente de dose ambiente, 

foram utilizados 27 espectros da biblioteca SANDLIB com o programa SAIPS. Os 

621 valores de fluência por unidade de energia, fornecidos pelo programa, foram 

colapsados em 52. Os valores do fator de conversão de fluência para equivalente 

de dose. Tabela 2-1, foram interpolados para estes 52 valores de energia. 

Utüizando-se a equação 2-3 foram calculados os valores para o equivalente de 

dose para os 27 espectros correspondentes. Os logaritmos destes valores foram 

ajustados por uma reta, com valor mínimo igual a zero e valor máximo igual a 

+1. Os valores de taxa de reação para as esferas foram calculados com a 

equação (3-1) utilizando os valores de fluencia por unidade de energia para cada 

um destes 27 espectros. O logaritmo da taxa de reação para cada um destes 

espectros foi normalizado individualmente para cada uma das 10 esferas por 

uma reta com valor mínimo igual a -2 e valor máximo igual a +2. 

Foram utüizados 27 espectros da Biblioteca SANDLIB, a saber: 1, 5, 7, 8, 

11, 12, 13, 20, 23, 24, 28, 29, 32, 33, 36, 45, 46, 47, 49, 52 e 53. Os espectros 

6, 25, 30, 34, 42 e 59 foram utilizados para teste da rede. Estes espectros, já 
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apresentados nas Tabela 3-2 e Tabela 3-3, têm sua representação gráfica 

apresentada no Apêndice 4. 

3.5 Programa de Interface para Redes Neurais. 

Uma vez treinada, a rede neural grava os valores das conexões entre os 

neurônios, os pesos, em forma de matrizes entre duas camadas adjacentes. 

A partir dos valores de entrada e dos pesos correspondentes, é calculada a 

atividade interna para cada neurônio da primeira camada, de acordo com a 

equação 2-3. A seguir, é utilizada a função de ativação, equação (2-5), para 

calcular a saida destes neurônios. Os valores obtidos como saida dos neurônios 

da primeira camada correspondem aos valores de entrada para os neurônios da 

segunda camada. Estes valores juntamente com os pesos associados às conexões 

entre os neurônios da primeira e segunda camada são utilizados para o cálculo 

da atividade interna dos neurônios da segunda camada, utilizando a 

equação (2-3). A saida de cada um destes neurônios é obtida com o uso da 

equação 2-5. Este procedimento se repete até que seja alcançada a última 

camada de neurônios, cuja saida coincide com a resposta da rede neural. 

A implementação deste processo de cálculo, sempre fluindo da primeira 

camada em direção à última, a partir da leitura de dados de entrada, e das 

matrizes dos pesos, permite obter os resultados de uma rede, já treinada, para 

qualquer conjunto de dados experimentais desde que compativel com os 

utilizados no treinamento da rede. 

OMISSÃO NflCJONAL DE EWERfilí N U C L E A B / S F iFt-
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O programa desenvolvido para obter os valores de saida de uma rede, já 

treinada, a partir de dados experimentais, é apresentado no Apéndice 5. Este 

programa foi denominado PTESTE. 
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4 - RESULTADOS E DISCUSSÃO. 

Os resultados obtidos no desenvolvimento do trabalho são apresentados a 

seguir. Inicialmente, apresenta-se resultados para o programa ALREPRO, para o 

SNNS em diferentes condições de espectro para as esferas de Bonner, para 

equivalente de dose ambiente e finalmente para folhas de ativação. A discussão 

dos resultados é apresentada no item 4.4. 

4.1 Ensaios Realizados com o Programa ALREPRO. 

4.1.1 Problema XOR. 

Os primeiros ensaios do programa ALREPRO foram feitos com o problema 

XOR (exclusive-or) que exige a utüização de camadas intermediárias. A simulação 

deste problema utiliza dois neurônios na primeira camada da rede; uma camada 

intermediária e apenas um neurônio na camada de saida. O problema consiste 

na apresentação de quatro entradas distintas de pares formados pelos números 

zero e um. Se a entrada possuir um número ímpar de números 1, a saída da rede 

é 1. Caso contrário, a saída é O, como apresentado na Tabela 4 - 1 . 0 esquema da 

estrutura de rede utilizada é apresentado na Figura 4-1. 
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Tabela 4-1: Valores de entrada e de saída para o problema XOR. 

Entrada (x l ) Entrada (x2) Saída desejada 
0 0 0 
0 1 1 
1 0 1 
1 1 0 

Neurônios da 
primeira 
camada 

Neurônios da 
camada 

intermediária Neurônio da 
útlima camada 

X I 

X2 

Saída 
_̂  calculada (y) 

polarização polarização 

Figura 4-1: Esquema da estrutura da rede utilizada para a solução do 

problema XOR nos testes realizados. 

Parámetros utilizados no treinamento da rede: 

taxa de aprendizado da rede (T|) =0,8; 

termo de momento (a) =0,35; 

polarização (9 )=-3,8. 

O conjunto de dados utilizado para o treinamento da rede é apresentado 

na Tabela 4-2. 
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Tabela 4-2: Conjunto de dados utilizado para o treinamento da rede. 

Valor da entrada Valor da entrada Saída desejada 
(xl) (x2) ( Y d ) 

0 1 1 

1 1 0 
1 0 1 
0 0 0 

Um dos resultados obtidos com o programa ALREPRO para este problema 

é apresentado nas Tabela 4-3. 

Tabela 4-3 : Valores obtidos nos testes do problema XOR com o programa 

ALREPRO. 

Entrada Entrada Saida Saída 
xl x2 desejada calculada 

0,01 0,03 0,0 0,02 
0,015 1,2 1,0 0,99 

1,1 0,98 0,0 0,02 
1,14 0,09 1,0 0,99 

Em termos de número de interações até a convergência do problema, 

foram feitos testes com valores entre 30.000 e 100.000 interações. Percebeu-se 

que se os valores da taxa de aprendizado e do termo de momento estiverem 

balanceados, o valor obtido para o resultado em tomo de 30.000 interações se 

manteve quase inalterado mesmo para 100.000 interações. Em todas estas 

interações o erro quadrático médio ñnal foi menor do que 0,01. 

De forma geral, estes testes iniciais serviram para verificar que os valores 

iniciais dos parámetros do algoritmo de Retropropagação (taxa de aprendizado da 

rede, termo de momento, polarização) influenciam na convergência e na 

estabilidade dos cálculos efetuados pela rede. 

06ÃISSA0 WADONûL DE ENtHGIf i NUGLEf lR /SP IP?:* 
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4.1.2. Esferas de Bonner com ^He. 

O ensaio realizado com as esferas de Bonner consistiu na apresentação de 

um arquivo de entrada contendo valores de funções-resposta para um conjunto 

de esferas de Bonner e de um arquivo de saída contendo os valores de letargia 

correspondentes. 

O programa ALREPRO foi utüizado para treinar uma rede que 

apresentasse na saída um valor de letargia quando a entrada fosse o valor das 

funções-resposta correspondentes. 

O conjimto de dados utilizado foi obtido da referência [7]. O treinamento 

da rede foi feito com a apresentação de 34 valores de funções-resposta para um 

conjunto de sete esferas de: 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 10 polegadas, sendo que a saída era 

o correspondente valor de letargia (^). As funções-resposta utilizadas foram 

definidas para o intervalo de lO-^ eV até 10? eV . O teste da rede foi feito com 12 

valores de funções-resposta. 

O esquema da estrutura de rede utilizada é apresentado na Figura 4-2. 

Foram utilizadas três camadas de neurônios. A primeira camada possui 7 

neurônios, a segunda 5 e a última 1 neurônio. 

Os valores utilizados para a taxa de aprendizado da rede (TI), para o termo 

de momento (a) e polarização (6) foram: r\ = 0,82 , a = 0,56 e 9 = -3,80. Os 

resultados apresentados foram obtidos após 50.000 interações. O desvio médio 

quadrático estipulado para o término do programa foi de 0,004. 
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Primeira camada Camada 
de neurônios intermediária 

de neurônios 

Ultima 
camada de 
neurônios 

Polarização 

Polarização 

Figura 4-2: Esquema da rede utilizada com o programa desenvolvido no ensaio 

do problema das Esferas de Bonner com ^He. 

Os resultados sáo apresentados na Tabela 4-4. De forma geral, a rede 

reproduz bem a maioria dos resultados. Nas simulações efetuadas póde-se 

distinguir dois grupos de resultados: um que melhora os valores para letargias 

baixas e outro que melhora os valores para letargias altas. Estes dois conjuntos 

de resposta da rede foram obtidos para a mesma estrutura da rede, mesma taxa 

de aprendizado e mesmo termo de momento. A única diferença nas duas 

simulações foi o conjunto de valores iniciais dos pesos. Ou seja, os valores 

iniciais dos pesos influenciam a convergência do processo de treinamento. 
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Tabela 4-4: Resultados em letargia para as funções-resposta do conjunto de sete esferas de Bonner 

Função 
Resposta 

3" 

Função 
Resposta 

4» 

Função 
Resposta 

5» 

Função 
Resposta 

6" 

Função 
Resposta 

7" 

Função 
Resposta 

8» 

Função 
Resposta 

10' 

Letargia 
Desejada 

Letargia 
Calculada 

(1^ simulação) 

Letargia 
Calculada 

(2" simulação) 

2,4083 1,657 1,0979 0,70711 0,44512 0,27517 0,10107 20,2713 20,5992 22,1979 

3,2597 2,5265 1,7202 1,1121 0,699 0,43113 0,15774 15,8365 16,3107 16,2402 

3,1036 2,8618 2,1019 1,4005 0,8898 0,55063 0,20159 14,3364 14,3645 14,1537 

2,6509 2,8817 2,3164 1,6181 1,0518 0,65748 0,24205 12,3365 12,3489 12,3578 

2,4033 2,8228 2,377 1,7068 1,1264 0,70965 0,26263 11,3365 11,2396 11,3348 

2,1619 2,7352 2,4127 1,7838 1,1979 0,76198 0,28404 10,3365 10,3476 10,4143 

1,5272 2,3964 2,4342 1,9839 1,422 0,94253 0,36482 7,3368 7,4180 7,5354 

0,81071 1,9153 2,5993 2,6837 2,3492 1,8411 0,91243 3,9365 4,0335 3,9118 

0,42045 1,2927 2,1539 2,667 2,7772 2,5836 1,8013 2,7365 2,4512 2,8938 

0,25912 0,9028 1,6712 2,2752 2,595 2,644 2,2247 2,1365 1,7875 2,1830 

0,074949 0,31634 0,6968 1,1136 lj4806 1,7545 2,0042 0,9365 0,8657 0,9403 

0,035801 0,1607 0,37664 0,63771 0,89527 1,1175 1,4107 0,3365 0,9989 0,2918 
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4.2 Ensaios com o Programa SNNS. 

Nos ensaios realizados, neste trabalho, com o programa SNNS [22], utiüzou-se 

as seguintes condições : 

» algoritmo de aprendizado: função de Retropropagação (Back-Propagation) 

[23, 24, 25]; 

• função de inicialização da rede: Pesos Aleatórios (Randomize-Weigths); 

• função de atualização da rede : Ordem Topológica (Topological Order). 

4.2.1 Comparação dos Resultados: ALREPRO e SNNS. 

Na etapa preliminar de utüização do SNNS foi feita uma comparação 

entre os resultados apresentados por redes construídas pelo SNNS e pelo 

programa desenvolvido no presente trabalho, denominado ALREPRO (Algoritmo 

de Retropropagação), para ambiente DOS. Estas redes possuíam a mesma 

estrutura de camadas, o mesmo número de neurônios em cada camada e os 

mesmos parâmetros de aprendizado. 

O problema ensaiado consistiu na apresentação de um arquivo de 

treinamento contendo 34 valores de funções-resposta para um conjunto de 7 

esferas de Bonner de: 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 10 polegadas, e os valores 

correspondentes de letargia. Os programas foram utüizados para treinar uma 

rede, de modo a apresentar na saida um determinado valor de letargia, 

correspondente ã função-resposta dada como entrada. O conjunto de dados 
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utilizado foi retirado da referência [7], que fornece valores de funções-resposta no 

intervalo de 10-^ MeV até 14 MeV. O teste da rede foi feito com um arquivo 

contendo 12 valores de funções-resposta. 

A rede utilizada nos dois programas, possuía três camadas de neurônios. 

A primeira camada possviía 7 neurónios, a segunda 5 e a última apenas um 

neurônio. O esquema da estrutura de rede utüizada é apresentado na Figura 4-3. 

Os valores utilizados para a taxa de aprendizado da rede (t}) e para o 

termo de momento (a) foram: r| = 0,82 e a = 0,56. O algoritmo utilizado, nos dois 

programas, foi o de Retropropagação. Os resultados apresentados foram obtidos 

após 50.000 interações. A soma dos quadrados dos desvios (SSE) estipulada para 

o término do programa foi de 0,004. 

Primeira camada -, . 
. , Camada 

neurônios totermediária 
fc/^V^ neurônios 

Última camada 
neurônios 

_ ^ ( ~ \ ^ ^ ^ ^ Polarização 

Polarização 

Pesos entre a 1° camada e a camada intermediária 

Pesos entre a camada intermediária e a última. 

Figiu-a 4-3: Esquema da rede utilizada com o programa SNNS no ensaio do 

problema das Esferas de Bonner com ^He, 
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Na Tabela 4-5, são apresentados os resultados obtidos para duas 

simulações com o programa ALREPRO. A resposta é variável em função dos 

valores iniciais (aleatorios) associados aos pesos. Um conjunto de resultados fica 

mais próximo do desejado enquanto o outro fica mais próximo dos resultados 

obtidos com o programa SNNS. 

Tabela 4-5: Comparação dos Resultados obtidos com o Programa Desenvolvido 

e com o SNNS para o problema das funções-resposta das esferas 

de Bonner. São utilizados: r\ = 0,82 e a = 0,56. 

Letargia Desejada Letargia 
ALREPRO 

(1^ simulação) 

Letargia 
ALREPRO 

(2^ simulação) 

Letargia 
SNNS 

20.2713 20,5992 22,1979 22.9436 

16,3364 16,3107 16,2402 16,4397 

14,3364 14,3645 14,1537 14,4481 

12.3365 12.3489 12,3578 12,4313 

11,3365 11,2396 11.3348 11,4224 

10,3365 10,3476 10,4143 10,4203 

7,3368 7,4180 7,5354 7,3822 

3.9365 4.0335 3.9118 3,8373 

2.7365 2,4512 2.8938 3,0077 

2,1365 L7875 2.1830 1,9219 

0,9365 0.8657 0.9403 0.9121 

0,3365 0.9989 0,2918 0,2717 

A proximidade dos resultados obtidos pelos dois programas para estes 

ensaios sugere que a solução obtida com o programa desenvolvido no presente 

trabalho, o programa ALREPRO, não foi uma solução particular, e sim uma 

solução geral. 

Os resultados apresentados pelos dois programas ficam próximos da 

solução desejada para o problema ensaiado. Tendo em vista que o programa 
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desenvolvido no presente trabalho, em ambiente DOS, possui uma limitação de 

memoria que impede a utilização de arquivos de treinamento com a dimensão 

exigida para a continuação dos ensaios seguintes, optou-se por utilizar, no 

desenvolvimento do trabalho, o programa SNNS. 

Deve-se ressaltar que o desenvolvimento do programa serviu para se ter 

um conhecimento melhor da técnica de redes neurais, permitindo uma utilização 

adequada dos parámetros e das funções utüizadas na construção, treinamento, 

teste e validação de uma rede neural. 

4.2.2 Ensaios Preliminares com o programa SNNS. 

Uma vez que o programa SNNS foi escolhido para a continuação do 

trabalho, foram realizados alguns testes de sensibilidade, na simulação do 

mesmo problema do item 4.2.1, para aumentar a famüiaridade com o mesmo. 

Nestes testes foram avaliadas as influências do intervalo de variação dos pesos, 

dos valores da taxa de aprendizado da rede e do termo de momento no resultado 

final fomecido pela rede. Os resultados de alguns destes testes de sensibilidade 

sáo apresentados nas Tabela 4-6 e Tabela 4-7. 

A Tabela 4-6 apresenta a influência do intervalo de variação dos pesos das 

conexões (w¡,) nos resultados do programa SNNS, para o problema das funções-

resposta das esferas de Bonner. São utüizados: r\ = 0,82 e a = 0,56. 

A Tabela 4-7 apresenta a influência da variação da taxa de aprendizado da 

rede e do termo de momento nos resultados do SNNS. Os pesos variam entre -2 e 

+2. 
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Dos resultados apresentados na Tabela 4-6, percebe-se que a variação dos 

valores dos pesos em um intervalo menor (entre -1 e +1) produz uma resposta da 

rede mais próxima da desejada para valores de baixa letargia. Para valores de 

alta letargia praticamente não há muita influência na escolha do intervalo de 

variação dos pesos em relação a resposta fornecida pela rede. 

A Tabela 4-7 apresenta uma pequena variação nos resultados com valores 

distintos para os parâmetros de taxa de aprendizado e termo de momento da 

rede. Uma relação mais próxima entre os valores de TI e a, para este problema, 

fornece resultados mais próximos dos desejados. 

4.2.3 Esferas de Bonner com ^He. 

Após os testes de sensibilidade efetuados com o programa SNNS, item 

4.2.2, realizou-se os primeiros ensaios utilizando os valores de taxa de reaçáo 

para o conjunto de esferas de Bonner com ^He. Estes ensaios tiveram por 

objetivo verificar a habilidade da rede em discriminar os conjuntos de taxa de 

reaçáo das esferas e verificar qual a complexidade exigida pela mesma: quantas 

camadas, quantas interaçóes atê a convergência, o número de neurônios em 

cada camada, e tc , de modo a apresentar um resultado compativel com o 

esperado. 

Nestes ensaios foram considerados três tipos de campos de nêutrons: 

feixes monoenergéticos juntamente com feixes contendo duas energias de 

nêutrons, campos contendo apenas néutrons com duas energias e campos 

monoenergéticos. 
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O arquivo de treinamento da rede, em todas estas simulações, consistiu de 

valores de taxa de reação e de conjuntos de zeros, meio e um, representando a 

fração de néutrons de imia dada energia correspondente ao feixe total. Estas 

simulações preliminares são apresentadas em maiores detalhes nos itens a 

seguir. 

Os valores de funções-resposta, para este conjunto de esferas, em todos os 

ensaios realizados neste trabalho, foram retirados da referência [7] onde estão 

definidos para o intervalo de 1,0x10-? MeV até 14 MeV. 

4.2.3.1 Campos Monoenergéticos e com Duas Energias de Nêutrons. 

Neste ensaio foram utilizadas 7 esferas de Bonner : 3 , 4 , 5 , 6 , 7 , 8 e l 0 

polegadas, submetidas a espectros contendo nêutrons monoenergéticos e 

néutrons com duas energias. Considerou-se uma fluencia unitária de néutrons 

para estes dois feixes. 

O arquivo utilizado para este ensaio compreendeu um total de 479 linhas, 

resultantes da combinação das 46 energias para os quais têm-se os valores de 

funções resposta [7] para gerar campos com duas energias quaisquer nos seis 

intervalos de saída possíveis, mais os seis campos monoenergéticos. Este 

conjunto de dados foi dividido em um arquivo de treinamento da rede com 379 

unhas e um arquivo para o teste da rede com 100 linhas. Todos estes dados 

foram normalizados por uma reta, de acordo com o intervalo de resposta da 

função de ativação utilizada, a função sigmóide. Esta função admite valores de 

entrada entre -2 e +2 e fornece valores de saída entre zero e urru 
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O arquivo de treinamento foi construído com valores de taxa de reação e 

com valores de frações de neutrons de uma dada energia em relação ao feixe 

total. Foram escolhidas seis energias, a saber : 1,0x10 = MeV ; 1,0x10-4 MeV; 

1,0x10-3 MeV; 1,0x10-2 MeV; l ,0xl0-i MeV e 1 MeV. O interesse era saber se 

havia néutrons com estas energias e em qual combinação, para uma fluencia 

total de nêutrons unitária. Assim, o valor zero no neurônio de saida indica que 

não há nêutrons com a energia correspondente a este neurônio; o valor 0,5 

indica que 50% dos nêutrons do feixe possuem uma energia correspondente a do 

neurônio e o valor 1,0 indica que 100% dos nêutrons do feixe possuem a energia 

associada ao neurônio de saída correspondente. 

O cálculo da taxa de reação para cada esfera foi feito de acordo com o item 

3.1, considerando uma fluencia total unitária de néutrons. 

A configuração da rede que apresentou os melhores resultados utüizou 4 

camadas: 7 neurônios na primeira camada, 13 neurônios na primeira camada 

intermediária, 11 neurônios na segunda camada intermediária e 6 neurônios na 

camada de saida. Um esquema desta rede é apresentado na Figura 4-4. 

Os valores utilizados para a taxa de aprendizado da rede (r|) e para o termo 

de momento (a) foram: T] = 0,15 ; a = 0,3 .0 maior acerto da rede foi de 90% e 

ocorreu após 400.000 interações. 

Este ensaio serviu para avaliar a habilidade da rede em discriminar 

valores de taxa de reações próximos representando situações diferentes do 

espectro de nêutrons. Também se pôde verificar o grau de complexidade exigido 

pela rede neural para se obter uma concordância de 90% entre os resultados 

tJMlSSAO NfiCiCN/^L GE E^EKGIA NUCLEAR/SP «M:A 
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calculados e os esperados. A complexidade da rede tem relação direta com o 

arquivo de treinamento utilizado. 

1 ^ camada de 
neurônios 

1̂  Camada 
Intermediária 

2^ Camada 
intermediária Última camada 

de neurônios 

Polarização 

Polarização 

Pesos entre as camadas de neurônios 

Figura 4-4: Esquema da rede utilizada para determinar valores indicadores de 

fluência de nêutrons, em seis intervalos de energia, a partir de 

valores de taxa de reação para um conjunto de 7 esferas de 

Bonner. 

4.2.3.2 Campos com duas Energias de Nêutrons. 

A partir dos resultados obtidos no ensaio descrito no item 4.2.3.1 

verificou-se a necessidade de melhorar o arquivo de treinamento. Procurou-se 

melhorar a caracterização do espectro de nêutrons aumentando-se o número de 

esferas de Bonner. O novo conjunto de treinamento foi constnúdo com valores de 
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taxa de reação para 13 esferas de Bonner, a saber: nua; 3'; 3.5"; 4"; 4,5" ; 5' ; 6'; 

7"; 8"; 10"; 12"; 15" e 18". Foram utilizados apenas campos de nêutrons com duas 

energias, para reduzir o arquivo de treinamento. 

O cálculo da taxa de reação foi feito de acordo com o item 3.1, para uma 

fluência total unitária de nêutrons, para todos os espectros utilizados. 

A rede construída possuía 11 neurônios na última camada, cada um 

correspondendo a uma das 11 energias escolhidas: 6,83x10-^ MeV, 1,13x10-^ 

MeV, 1,37x10-5 MeV, 6,14x10-5 MeV, 1,01x10-^ MeV, 1,23x10-3 MeV, 1,5x10-2 

MeV, 6,74x10-2 MeV, l , l l x l O - i MeV, 1,22 MeV e 10 MeV. 

O conjunto de saída é composto por 11 números que variam entre O e 0,5. 

O valor zero significa que não há nêutrons da energia correspondente e o valor 

meio corresponde a existência de nêutrons desta energia representando 50% do 

feixe binario. 

O arquivo utüizado para o treinamento da rede foi construído para conter 

todas as possibüidades de valores de taxa de reaçáo para as 13 esferas de 

Bonner submetidas a espectros de nêutrons resultantes de combinações das 11 

energias em conjuntos de dois. 

A rede construída, Figura 4-5, possuía três camadas de neurôiüos: 

primeira camada com 13 neurônios, camada intermediária com 34 neurônios e 

última camada com 11 neurônios. 
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Os parâmetros de treinamento utilizados foram: taxa de aprendizado igual 

a 0,16 e termo de momento igual a 0,02. 

A rede convergiu após 200.000 interações com um valor de SSE final de 

0,00546. O índice de acertos no conjunto de validação foi de 100% . 

Apesar do ensaio realizado com feixes de duas energias ter apresentado 

bons resultados, a linha do nosso trabalho foi alterada para o estudo de feixes 

monoenergéticos e continuos, que são casos mais realistas de campos de 

nêutrons. 

Primeira camada 
de neurônios 

Camada 
Intermediária 
de neurônios 

Última camada de 
neurônios 

Pesos entre as camadas 

Figura 4-5: Esquema da rede utilizada nos ensaios com o programa SNNS e as 

esferas de ^He para feixes de duas energias. A rede possui 13 

neurônios na primeira camada, 34 na camada intermediária e 11 

na última camada. 
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4.2.3.3 Feixes Monoenergéticos. 

Foi utilizado um conjunto de 9 esferas: 3", 3,5", 4", 5", 6", 8", 10", 12" e 

15", submetidas a feixes monoenergéticos de néutrons. 

Os valores da taxa de reação para as esferas coincidem com os valores de 

funções-resposta para cada uma das energias do feixe monoenergético. 

A rede foi construída com valores de taxa de reação como entrada. O 

conjunto de saída é composto por 46 números que variam entre O e 1. Cada um 

destes números representa uma energia na qual a função-resposta das esferas é 

definida. O valor zero significa que não hã nêutrons da energia correspondente e 

o valor um indica que 100% dos nêutrons do feixe possuem a energia 

correspondente. 

O arquivo utilizado para o treinamento da rede foi construído de modo a 

resultar em uma rede que pudesse ser testada com valores experimentais de taxa 

de reação para um conjunto de 9 esferas de Bonner submetidas a campos 

monoenergéticos. 

No arquivo de treinamento, o maior valor de função-resposta corresponde 

a 3,276 e o menor valor a 0,005897. 

Os dados experimentais para a construção do arquivo de teste da rede 

foram obtidos da referência [11] e são apresentados na Tabela 4-8. O conjunto de 

dados experimentais possui o valor máximo de 2,716 para a função-resposta e o 

valor mínimo de 0,0215. 
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Tabela 4-8: Valores experimentais de taxa de reação para um conjunto de 9 

esferas de Bonner submetidas a campos de néutrons 

monoenergéticos [11]. 

Energía (MeV) 3 3,5 4 5 6 8 10 12 15 

8,15X10-03 1,275 1,949 2,31 2,348 2,027 0,9534 0,4089 0,1569 

2,74X10-02 1,136 1,693 2,103 2,358 2,088 1,052 0,4325 A * 

7,10X10-02 1,021 1,622 2,068 2,545 2,367 1,232 0,524 0,1938 * * 

1,44X10-01 0,9299 1,57 2,062 2,615 2,599 1,468 0,6406 0,2472 0,0489 

2,50X10-01 0,747 1,377 1,893 2,538 2,683 1,705 0,7981 0,328 0,0681 

5,65X10-01 0,4873 0,9773 1,459 2,315 2,701 2,151 1,26 0,5933 0,1531 

1,20 0,3079 0,6819 1,079 1,956 2,579 2,641 1,908 1,164 0,4345 

2,50 0,1721 0,4058 0,6947 1,44 2,092 2,716 2,472 1,879 1,025 

5,00 0,0922 0,2183 0,3813 0,8601 1,365 2,114 2,279 2,12 1,549 

1,48X10*01 0,0215 0,0571 0,1097 0,2751 0,5078 0,9823 1,282 1,431 1,42 

** Valores não medidos. 

Foram construidas duas redes para este conjunto de esferas: uma para 

treinar valores de funções-resposta normalizados em conjunto para todas as 

esferas e outra para treinar valores de funções-resposta normalizados para cada 

esfera individualmente. O objetivo era verificar se havia alguma influencia 

significativa da forma de normalização dos dados nos resultados fornecidos pela 

rede treinada. Os resultados são apresentados nos itens 4.2.3.3.1 e 4.2.3.3.2. 

4.2.3 .3 .1 Resultados para Normalização Única. 

A normalização dos dados foi feita considerando-os parte de um único 

conjunto o qual foi normalizado por uma reta tendo como valores mínimo e 

máximo, respectivamente, -2 e +2. O conjunto de dados experimentais foi 

OMISSÃO NflDONCL DE ENERGIA NtJCLEAH/SP i m 
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normalizado utiüzando-se os coeficientes da reta de normalização dos dados 

utilizados no treinamento da rede. 

A rede construida possuía três camadas de neurônios: 

- primeira camada: 9 neurônios 

- camada intermediária: 40 neurônios 

- última camada: 46 neurônios 

Como parâmetros de treinamento foram utüizados taxa de aprendizado 

igual a 0,32 e termo de momento igual a 0,1. Após 200.000 interações o SSE 

atingiu o valor de 0,0075. 

Foram construídos três arquivos para o teste da rede, um contendo os 

valores de funções-resposta apresentados no artigo [11] sem considerar o erro 

experimental, outro considerando os valores com o erro superior e outro 

contendo os valores com o erro inferior. Os resultados fornecidos pela rede para 

as 10 energias apresentadas nos testes são apresentados nas Tabela 4-9. 

Pode-se perceber que a rede responde bem aos dados experimentais, 

acertando duas energias nas quais não há medidas para todas as esferas do 

conjunto. Este resultado reflete uma caracteristica da rede neural, ou seja, a sua 

habilidade para conseguir suprir a falta de um, ou mais, dados no conjunto de 

medidas. 
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Tabela 4-9: Resultados fornecidos pela rede para três conjuntos de teste 

contendo valores experimentais de funções-resposta para o 

conjunto de 9 esferas de Bonner. 

Energia do Feixe 

Monoenergético (MeV) 

Energia fornecida pela Rede Neural 

(MeV) 

Energia do Feixe 

Monoenergético (MeV) 

A B C 

0,144 0,131-0,176 0,176-0,238 1 0,131-0,176 

0,250 0,238-0,321 0,238 - 0,321 0,238 - 0,321 

0,565 0,433 - 0,585 0,433 - 0,585 0,433 - 0,585 

1,2 1,07- 1,44 1,07- 1,44 1,07-1,44 

2,45 1,94-2,62 1,44- 1,94 1,94-2,62 

5,0 3,54-4,78 3,54-4,78 3,54-4,78 

14,8* 8,7- 10,8 8,7- 10,8 10,8- 12,6 

0,00815** 0,0199-0,0328 0,00163-0,00269 0,0199-0,0328 

0,0274** 0,0199-0,0328 0,0328-0,0541 0,0199-0,0328 

0,071** 0,0541-0,0892 0,0541-0,0892 0,0541-0,0892 

*Este valor de energia está acima do maior valor utüizado para as funções-resposta no 
arquivo de treinamento da rede. 
** Estes valores de energia correspondem a dados experimentais nos quais há falta de 
valores para as esferas de maior diâmetro. Os valores que não foram medidos foram 
associados a zero. 
A - Fimção - Resposta da ref. [11]. 
B - Função-Resposta da ref.[l 1] adicionando o erro. 
C - Função-Resposta da ref.[l 1] subtraindo o erro. 

Os valores experimentais foram inseridos no conjunto de funções-resposta 

das esferas de Bonner utilizadas no treinamento da rede, conforme mostra a 

Figura 4-6. Nesta figura, pode-se perceber que os valores medidos para as 

funções-resposta para as energias de 8,15 x lO-^ MeV, 2,74 x 10-2 MeV e 14,8 

MeV são equivalentes às funções-resposta calculadas em outras energias para as 

esferas correspondentes. Por exemplo, a função-resposta medida para a esfera de 

3 polegadas na energia de 8,15x10-3 MeV corresponde à função-resposta da 

esfera de 3 polegadas calculada para a energia de aproximadamente 2x10-2 MeV. 

A função-resposta para a esfera de 3 polegadas para a energia de 2,74x10-2 MeV 

corresponde à função-resposta medida para a esfera de 3 polegadas para a 

energia de aproximadamente 5x10-2 MeV. O mesmo ocorre para a medida 
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acertar a resposta para a energia do feixe mesmo se uma das medidas estiver 

faltando ou estiver incorreta. 

4.2.3.3.2 Resultados para Normalização Individual das Esferas. 

Com o objetivo de melhorar os resultados apresentados pela rede para o 

conjunto de dados experimentais, modificou-se a forma de normalização do 

conjunto de dados de entrada da rede. 

A normalização dos dados foi feita para cada esfera, ajustando todos os 

seus valores de funções-resposta por uma reta tendo como valores minimo e 

máximo, respectivamente, -2 e +2. O conjunto de dados experimentais foi 

normalizado individualmente, utilizando-se os coeficientes das 10 retas de 

normalização dos dados utilizados no treinamento da rede, obtidos na 

normalização dos dados de cada esfera em particular. 

A rede construida possuía três camadas de neurônios: 

- primeira camada: 9 neurônios. 

- camada intermediária: 38 neurônios. 

- última camada: 46 neurônios. 

Como parâmetros de treinamento foram utilizados taxa de aprendizado 

igual a 0,25 e termo de momento igual a 0,07. Apôs 200.000 interações o SSE 

atingiu o valor de 0,01181. 
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Foi construído um arquivo para o teste da rede, contendo os valores de 

funções-resposta apresentados no artigo [11]. Não foram considerados os erros 

das medidas, já que isto praticamente não apresentou uma diferença 

significativa nos resultados da rede. 

A forma de normalização não apresentou uma diferença significativa nos 

resultados, em relação aos valores da Tabela 4-9, provavelmente, porque as 

curvas de funções-resposta das esferas de Bonner apresentam um perfil similar 

em função da energia do nêutron. 

4 .2 .4 Esferas de Bonner com folhas de Au. 

Este conjunto do NPL é composto por 10 esferas com os seguintes 

diâmetros: 2", 2,5", 3", 3,5", 4", 5", 6", 8", 10" e 12". Elas possuem no seu 

interior folhas de ^^^Au como detectores de nêutrons térmicos. Os valores de 

funções-resposta, para este conjunto de esferas, foram obtidos por meio de uma 

comunicação pessoal [31] e são definidos para 52 energias no intervalo de 

7,943 xlO-ioMeV até 12,59 MeV. 

Foram considerados dois tipos de campos de nêutrons para este conjunto 

de esferas: monoenergéticos e contínuos. 

As taxas de reações foram calculadas por meio da equação 3-1. 

No item 4.2.4.1 são apresentados os resultados para feixes 

monoenergéticos e no item 4.2.4.2 os resultados para feixes contínuos. Foram 

COMISSÃO WACiON/iL DE EWERGIA WUCLEAR/SP tPt* 
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construídas duas redes para campos contínuos de nêutrons que diferem entre si 

no valor apresentado como saida: uma fornece valores normalizados de fluência 

de nêutrons integrada em um intervalo de energia especificado, item 4.2.4.2.1, e 

outra fornece valores normalizados de fluência por unidade de energia, item 

4.2.4.2.2. 

4.2.4.1 Feixes Monoenergéticos. 

O arquivo utüizado para o treinamento da rede possuía 52 conjuntos de 

funções-resposta e valores normalizados de fluencia integrada em um intervalo 

de energia especificado. 

Estrutura da rede: 

- 10 neurônios na primeira camada. 

- 50 neurônios na camada intermediária. 

- 52 neurônios na última camada. 

Parâmetros de treinamento: 

- taxa de aprendizado = 0,1 

- termo de momento = 0,06 

A rede convergiu apôs 200.000 interações com um valor de SSE final de 

0,00856. Todos os valores de energia foram reproduzidos com exatidão. Como o 

conjunto de treinamento continha todas as energias disponíveis, qualquer 

energia de teste poderia, em princípio, ser reproduzida. Entretanto, para 

representar melhor as condições experimentais das contagens dos detectores, foi 
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simulada uma distribuição estatística em torno dos valores apresentados no 

treinamento da rede. 

O arquivo de treinamento da rede neural contém 52 linhas de feixes de 

néutrons monoenergéticos com energias variando de 7,943 xlO-io MeV até 

12,59 MeV. O teste da rede foi feito utilizando-se uma flutuação gaussiana em 

tomo dos valores originais de taxa de reação, para o conjunto de 10 esferas de 

Bonner, em 8 energias selecionadas, conforme descrito no item 3.2. 

Os resultados obtidos para o teste da rede para uma dispersão com 

distribuição Normal de 10% em tomo dos valores utilizados no treinamento da 

rede são apresentados na Figura 4-7. Foram feitos 100 conjuntos e o resultado 

ideal seria uma intensidade de 100 em cada uma das 8 energias utüizadas. 

Observa-se um alargamento nos picos correspondentes ãs energias desejadas 

para o neutrón, porém o valor da centroide concorda com o valor de energia 

esperado. 
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Pigum 4-7: Intensidades fornecidas pela rede para 100 arquivos com uma 

flutuação de 10% em tomo dos valores originais de taxa de reação 

para feixes de nêutrons monoenergéticos em 8 energias escolhidas. 

4.2.4.2 Feixes Contínuos. 

Foram construídas redes para esferas de Bonner submetidas a espectros 

contínuos de néutrons com duas grandezas como saída: fluência integrada em 

um intervalo de energia especificado e fluência por unidade de energia. 

O item 4.2.4.2.1 apresenta os resultados obtidos com a rede que fomece, 

na saída, valores normalizados de fluência de néutrons integrada em um 

intervalo de energia. O item 4.2.4.2.2 apresenta os resultados da rede que 

apresenta valores de fluencia por unidade de energia como saída. 
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4.2.4.2.1 Fluencia Integrada em Energia. 

O arquivo utilizado para o treinamento da rede foi construido com 21 

espectros continuos. Foram utilizados os espectros de Watt, Maxwell, 1 / E e 

combinações destes para gerar o arquivo de treinamento da rede. O intervalo de 

energia foi discretizado em 52 valores, para coincidir com os valores disponíveis 

de funções-resposta para as esferas de Bonner. 

A saída da rede é composta por 52 valores normalizados de fluencia 

integrada em energía, para cada um dos 21 espectros. 

O conjunto de validação consistiu na apresentação de espectros 

contínuos similares aos utilizados no treinamento, resultantes da combinação 

dos espectros de Watt, Maxwell e 1/E. 

A normalização dos dados foi feita de dois modos distintos: 

• considerando todos os valores de taxa de reação para todas as 

esferas como um conjunto único; 

• considerando os valores de taxa de reação para cada esfera 

individualmente. 

A - Normalização única dos valores de taxa de reação. 

Estrutura da rede: 

- 10 neurônios na primeira camada; 

- 50 neurônios na camada intermediária 
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- 52 neurônios na última camada. 

Parâmetros de treinamento: 

- taxa de aprendizado = 0,1 

- termo de momento = 0,08 

A rede convergiu após 160.000 interações com um valor de SSE final de 

0,03. 

As Figuras 4-8, 4-9 e 4-10 mostram a comparação de um espectro de 

nêutrons não utüizado no treinamento com a resposta da rede neural. 

0 , 2 5 - , 

0 , 2 0 -

- 0 , 1 5 -

g> 0 , 1 0 -

ü 0 , 0 5 -

^ ^ Q ^ ^ ^ ^ ' % ^ 

10-10 10-9 10-8 10-7 10-6 10-5 10-4 10-3 10-2 10-1 I Q O 101 102 

E ( M e V ) 

Figura 4^: Espectro de teste 1: 1/E +Watt(Ec=0,l MeV). Comparação de um espectro de 

néutrons esperado (pontos) com a resposta da rede neural 

(círculos). 
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Figura 4-9: Espectro de teste 2: Maxwell + 1/E + Watt {Ecl=5 xlO^ MeV e Ec2 = 0,5 MeV). 

Comparação de um espectro de nêutrons esperado (pontos) com a 

resposta da rede neural (círculos). 
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Figura 4-10: Eqjectro de teste 3: 1/E -i- monoenergético (Ec=2,5 x lO-i MeV). Comparação 

de um espectro de nêutrons esperado (pontos) com a resposta da 

rede neural (círculos). 
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Os resultados apresentados pela rede para os espectros de teste 

coincidiram com os resultados esperados, demonstrando que a técnica de redes 

neurais pode ser utilizada para a deconvolução de um dado espectro de néutrons 

desde que o arquivo de treinamento seja representativo para o mesmo. 

Entretanto, a saida da rede, por motivos de normalização, apresenta valores de 

fluencia integrada em um intervalo de energia especificado, para cada um dos 52 

valores de energia utilizados. Se há interesse em se conhecer a forma do espectro 

é necessário utüizar outra grandeza como saida da rede. Para isto foi construída 

uma nova rede onde o conjunto de saida é composto por valores de fluencia por 

unidade de energia. Deve-se ressaltar que a escolha da fluencia integrada em um 

intervalo de energia especificado para a saida da rede ocorreu porque foi a forma 

mais simples encontrada para normalizar os valores de fluencia de cada espectro 

no intervalo que a rede exige para os dados de saida, entre O e +1. 

Foi feita uma outra rede para este mesmo conjunto de esferas, com os 

mesmos conjuntos de treinamento e de teste, onde a normalização dos dados de 

entrada da rede, os valores de taxa de reação, foi feita individualmente para cada 

esfera. O objetivo era verificar se para este conjunto de esferas, há alguma 

diferença significativa nos resultados em razão da forma de normalização. Os 

parámetros utüizados e os resultados sáo apresentados no item a seguir. 

B - Normalização individual dos valores de taxa de reação para cada uma das 

esferas. 

Estrutura da rede: 

- 10 neurônios na primeira camada; 

- 40 neurônios na camada intermediária 

I 
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- 52 neurônios na última camada. 

Parâmetros de treinamento: 

- taxa de aprendizado = 0,1 

- termo de momento = 0,08 

A rede convergiu apôs 300.000 interações com um valor de SSE final de 

0,01177. 

Para este conjunto de esferas de Bonner e para o conjunto de espectros 

utilizados no treinamento da rede onde a fluência foi calculada por meio de 

equações conhecidas, praticamente nâo há diferença na forma de normalização 

das taxas de reação das esferas. Os resultados apresentados pelas duas redes 

construídas, uma com normalização única de todo o conjunto de taxas de reação 

e outra com uma normalização individual para cada esfera, são muito 

semelhantes para os espectros de teste, de maneira similar ao que ocorreu com a 

rede de esferas de Bonner com o detector central de ^He. Aparentemente, não hã 

uma diferença significativa entre as funções-resposta para este conjunto de 

esferas com folhas de ^^'^Au que influa no tratamento efetuado com o valor da 

taxa de reação das esferas. 

4.2.4.2.2 Fluência por Energia. 

Foi construída uma rede que apresentasse valores de fluência por unidade 

de energia na sua saída. O objetivo de se construir esta rede foi obter, além dos 

valores de fluencia por unidade de energia para os 52 intervalos desejados, a 
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forma do espectro de néutrons. Os dados de entrada são valores de taxa de 

reação para o conjunto de 10 esferas de Bonner com folhas de i 5 7 j \ u no seu 

interior. O logaritmo destes valores foi ajustado por uma reta com valor minimo 

igual a -2 e valor máximo igual a +2. O logaritmo da taxa de reaçáo foi utilizado 

com o objetivo de diferenciar os conjuntos de dados de entrada para cada um dos 

espectros e obter a convergencia da rede. Os valores de taxa de reação para todas 

as 10 esferas e para todos os espectros utilizados se concentram em um intervalo 

com valor mínimo da ordem de 1x10-*̂  e valor máximo da ordem de 1x10-4. 

Posteriormente veiificou-se que o problema de convergencia estava associado ao 

conjunto de dados de saida da rede: os valores de fluencia por unidade de 

energía apresentavam uma flutuação grande desde a faixa de eV até MeV. 

Quando foi utilizado o logaritmo destes valores antes de se fazer a normalização 

por uma reta com valor mínimo igual a zero e valor máximo igual a -i-l a rede 

convergiu. Como o arquivo de treinamento estava construido com o logaritmo dos 

valores da taxa de reação manteve-se esta forma de normaHzaçáo para os dados 

de entrada uma vez que a rede havia convergido. 

Para a construção desta rede foram utilizados 24 espectros da biblioteca 

SANDLIB do programa SAIPS. A utilização dos espectros do programa SAIPS teve 

o objetivo de diversificar o universo de espectros apresentados ã rede, ampHando 

a variedade que foi conseguida com a utilização de funções analíticas e suas 

combinações para a rede anterior. O arquivo de treinamento ficou com 21 

espectros e o de teste com 3 espectros. 

Estrutura da rede: 

- primeira camada: 10 neurônios 

segunda camada: 40 neurônios 
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última camada: 52 neurômos 

Parámeüros de Treinamento: 

taxa de aprendizado = 0,3 

termo de momento=0,14 

A rede convergiu apôs 130.000 interaçóes, com um SSE final igual a 

0,00057. Os resultados são apresentados nas Figuras 4-11, 4-12 e 4-13. 

c 

2 
c 

.(D 

E 

102 

101 

1 0 ° 

10-1 

10-2 

10-3 

10-4-1 

10 -5- ! 

10-6 

10-5 10-4 10-3 

rm., I 1 

10-2 10-1 

E ( M e V ) 

TTTl, 1 

100 

a 

TTTT, 

101 102 
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Figura 4-13: Resultados fornecidos pela rede (círculos) e resultados desejados 
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Mesmo com a utüização do programa S A I P S , que propiciou um universo 

mais diferenciado de espectros, a resposta da rede, em relação aos espectros 

utüizados no seu teste e que ela não conhecia, apresentou uma boa concordância 

com os resultados esperados, tanto em intensidade de fluência por unidade de 

energia quanto na forma do espectro de nêutrons. Deve-se ressaltar que a 

escolha dos espectros de teste foi aleatória entre os espectros disponíveis, fato 

que ressalta a capacidade de generalização da rede, o que permite a sua 

utilização como uma técnica altemativa de deconvolução de espectros, j á que a 

única coisa que se precisa para alimentá-la são valores de taxa de reação para o 

conjunto de esferas utüizado. 

4.2.4.2.2.1 Resultados para Dados Experimentais. 

A rede treinada, apresentada no item 4 . 2 .4 .2 .2 foi utilizada para fornecer o 

espectro de nêutrons de dois conjuntos de dados experimentais. 

Os conjuntos de dados experimentais utüizados para o teste das redes 

constmidas para as taxas de reação das esferas de Bonner foram obtidos por 

meio de correspondência pessoal [31]. Estes conjuntos de dados, apresentados 

na Tabela 4-10, contém duas medidas de espectros efetuadas com esferas de 

Bonner contendo folhas de ^' ' ' 'AU dentro das instalaçóes de um acelerador linear. 
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Tabela 4-10: Valores de taxa de reação de dois espectros experimentais de 

néutrons medidos dentro das instalações de um acelerador linear 

[31]. 

Esfera Espectro 1 Espectro 2 

2" 0,2148 0,08773 

2,5" 0,3265 0,11317 

3" 0,4568 0,13649 

3,5" 0,5668 0,15342 

4" 0,6548 0,16119 

5" 0,736 0,15349 

6" 0,7004 0,13381 

8" 0,4727 0,07698 

10" 0,2594 0,03734 

12" 0,1460 0,01744 

Os valores de taxa de reação utilizados no treinamento da rede são valores 

normalizados para uma fluencia unitária de néutrons. Uma vez que os valores 

experimentais refletem espectros reais de néutrons, não normalizados, foi preciso 

encontrar um método para fazer a normalização das taxas de reações medidas. 

Os dois espectros foram normalizados por meio de uma constante que 

corresponde à média, no intervalo de 1,0 eV até 5,0 MeV, da soma das funções-

resposta das esferas de 3,5" e de 10". Este intervalo corresponde a uma região 

aproximadamente constante, no intervalo de energia escolhido, de função-

resposta para a soma efetuada. Considerando que o valor medido para um 

espectro qualquer corresponde a um múltiplo (fluencia) desta constante, foi feita 

a soma das taxas medidas para as esferas de 3,5 e de 10 polegadas para cada 

um dos dois espectros e dividiu-se o valor encontrado pela constante. O número 

obtido representa o fator de normalização para cada espectro. A constante 

encontrada teve o valor de 4,113x10-* . 

iOWlSSftO NûCiOWAL DE ENEHGlf WI ICLFñR/SP m:M 
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Os valores medidos experimentalmente para as esferas de 3,5 e 10 

polegadas foram somados para cada um dos espectros experimentais. Os valores 

obtidos foram divididos pela constante de normalização. Para o primeiro 

espectro, o fator de normalização obtido foi de 2,009x 10^. Este valor foi utüizado 

para dividir todos os valores de taxa de reação medidos experimentalmente para 

o primeiro espectro. Para o segundo espectro, o fator de normalização obtido foi 

de 4,638x 10^ . Todos os valores de taxa de reação associados ao segundo 

espectro foram divididos por este fator. 

Após a normalização dos dois espectros experimentais, foi aplicada a 

função logaritmica e só depois foi feita a normalização da rede para que os dados 

ficassem no intervalo de -2 até +2. Este procedimento foi igual ao realizado com 

os dados utilizados no treinamento da rede. 

Os resultados são apresentados nas Figura 4-14 e Figura 4-15. 
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Figura 4-14: Primeiro conjunto de medidas. Resultados da rede treinada com as 

taxas de reação calculadas por uma planüha de cálculos a partir de 

valores de fluencia fornecidos pelo programa SAIPS. 
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Figura 4-15: Segundo conjunto de medidas. Resultados da rede treinada com as 

taxas de reação calculadas por uma planilha de cálculos a partir de 

valores de fluência fornecidos pelo programa SAIPS. 

Pode-se observar que o espectro experimental apresentado na Figura 4-15 

possui uma fluência de nêutrons na região térmica maior do que o espectro da 

Figura 4-14. Isto concorda com os valores medidos para as taxas de reação, 

apresentados na Tabela 4-10. Pode-se notar que os valores para as esferas de 

maior diâmetro, mais sensíveis a nêutrons rápidos, são maiores para o primeiro 

conjunto de medidas do que para o segundo, chegando a ordem de 100 vezes 

para a esfera de 12". Para as esferas de menor diâmetro, mais sensíveis a 

nêutrons térmicos, a diferença entre as medidas para os dois espectros é da 

ordem de 10 vezes. Uma comparação destas medidas permite concluir que o 

segundo espectro possui uma maior fluencia de nêutrons térmicos do que 

rápidos em relação ao primeiro espectro, o que concorda com os perfis 

apresentados pela rede para os dois conjuntos de medidas. 
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4.2.5 Redes Neurais para H*(10). 

Os valores de fluência fornecidos pelo programa SAIPS foram agrupados 

em 52 intervalos de energia para os 27 espectros utilizados na rede construida 

para fluência com o conjunto de 10 esferas de Bonner com i^/^u. 

Os valores do fator de conversão de fluência para o equivalente de dose 

ambiente, Tabela 2-1 foram ajustados por meio de interpolações ãs energias para 

as quais as funções-resposta das esferas eram definidas. Por meio de uma 

planilha de cálculo foram obtidos os valores para o equivalente de dose e as 

respectivas taxas de reação para cada um dos 27 espectros utilizados. Com estes 

dados foi construída uma rede tendo como dados de entrada os valores de taxa 

de reação para o conjunto de 10 esferas de Bonner e como saída o valor do 

equivalente de dose correspondente ao espectro utilizado. O arquivo de 

treinamento consistiu de 21 conjtmtos e o arquivo de teste ficou com 6 

conjuntos. 

Estrutura da rede: 

primeira camada: 10 neurônios 

segunda camada: 2 neurônios 

última camada: 1 neurônio. 

Parámetros de Treinamento: 

taxa de aprendizado = 0,1 

- termo de momento=0,08 
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A rede convergiu após 100.000 interações, com um SSE final igual a 

0,0005. Os resultados obtidos para os 6 espectros de teste são apresentados na 

Tabela 4-11. Nesta Tabela, os valores esperados para o equivalente de dose 

ambiente foram calculados com a equação 2-13. 

Tabela 4-11: Comparação dos Valores Esperados e os Apresentados pela rede 

para o Equivalente de Dose para 6 espectros da Biblioteca 

SANDLIB. 

Número do Espectro na Equivalente de Dose Equivcüente de Dose fomecido 

BibHoteca SANDLIB. Esperado (10-'2 Sv) pela rede (10-'2 Sv) 

6 77,95 78,72 

25 220,58 215,41 

30 329,72 336,39 

34 146,98 142,93 

42 385,37 401,86 

59 167,79 158,91 

Os valores fornecidos pela rede concordam razoavelmente com os valores 

esperados para o equivalente de dose ambiente. Os espectros mais rápidos, como 

os de número 25, 30 e 42 apresentam um valor maior para o equivalente de dose 

em relação aos espectros com uma porcentagem maior de néutrons térmicos e 

epitérmicos: 3, 34 e 59, de acordo com o comportamento dos valores do 

coeficiente de conversão: h(E). 

Deve-se ressaltar que a utilização desta rede permite a obtenção de uma 

forma rápida dos valores do equivalente de dose para qualquer espectro de 

néutrons necessitando para isso apenas dos valores experimentais das taxas de 

reação para o conjunto de esferas de Bonner com folhas de I^T^U, q único 

cuidado que se precisa observar é normalizar os valores medidos de acordo com 

a normalização efetuada com os valores utilizados no treinamento da rede. 

^JQMiSSAO NACiONAL DF FNfHGir ' wiKM.EûH/SP 
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4.2.6 Redes Neurais com Folhas de Ativação. 

Uma vez que a técnica de redes neurais apresentou bons resultados para a 

deconvolução do espectro de néutrons a partir de medidas efetuadas com o 

espectrómetro de Bonner, foram iniciados os testes com o outro sistema de 

medidas de interesse neste trabalho: as folhas de ativação. 

Foi utilizado um conjunto de 15 folhas de ativação como detectores de 

néutrons: ^Ni (n,p) ^Co; 2 3 2 T h (n, y ) 2 3 3 T h ; 2 3 8 U (n, y)239U; 2 3 8 u (n, y ) 2 3 9 U ; I57AU (n,Y) I ^ S A U ; 

•̂ 5"Au (n, y )198AU; 59CO (n, y ) ^ ° C O ; S^CO (n, y)(^°Co; osQu (n, y)6^Cu; "^^Ti (n,p) ''^Sc; -̂ T̂i (n,p) 

^ 7 S c ; -ísTi (n,p) ^ssc; 27Al (n,a) 2 4 N a ; ŝ Mn (n, Y ) 5 6 M n ; 2 4 M g (n,p) 2 4 N a . 

O procedimento adotado na construção das redes para as folhas de 

ativação seguiu o utüÍ2:ado para as esferas de Bonner. A primeira rede construída 

para feixes contínuos apresentou valores de fluencia integrada em um intervalo 

de energia especüicado como valores de saída. 

Os dados de atividade para cada uma das folhas submetidas a 22 

espectros nêutrons, bem como os valores de fluencia, para os intervalos de 

energia desejados, foram obtidos com o uso do programa SAIPS. 
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4.2.6.1 Fluencia Integrada em Energia. 

A normalização das atividades foi feita individuedmente para cada folha. 

Como os valores de atividade variam em um grande intervalo foi utilizado o 

logaritmo da atividade, normaUzado entre -2 e +2, como entrada para a rede. A 

rede possui 53 neurônios na sua camada de saida. Cada um destes neurônios 

fomece um valor normalizado de fluencia de néutrons integrada em um intervalo 

de energia especificado, para cada um dos 22 espectros. 

Estmtura da rede: 

- 15 neurônios na primeira camada; 

- 40 neurônios na camada intermediária 

- 53 neurônios na última camada. 

Parámetros de treinamento: 

- taxa de aprendizado = 0,2 

- termo de momento = 0,08 

A rede convergiu apôs 100.000 interações com um valor de SSE final de 

0,00261. Os resultados obtidos para o conjunto de teste da rede são 

apresentados nas Figuras 4-16 e 4-17. 



95 

tí 
• A 
U 
C 

W 

s 
u 
tí 

1 
V 

c 
3 

0,10-, 

0,09-

0,08-

0,07-

0,06 

0,05 

0,04 

0,03 

0,02 

0,01 

0,00 

O 

o 

10-1010-910-810-710-Õ10-510-410-310-210-1 I Q O 101 102 

B(MeV) 
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(pontos), para o espectro de teste número 31 da biblioteca 

SANDLIB. 
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Pelas Figuras 4-16 e 4-17 pode-se perceber que a rede fomece bons 

resultados em relação aos esperados, a exceção da intensidade na região de 

1 MeV que ficou acima do valor esperado para o espectro da Figura 4-17. A rede 

acerta a forma dos dois espectros embora eles sejam bem diferentes entre si. Isto 

é um fato relevante que indica que ela consegue generalizar os resultados, o que 

permite uma confiança na sua utilização para a deconvolução de espectros de 

nêutrons desconhecidos. Deve-se ressaltar que é preciso, como foi dito para o 

conjunto de esferas de Bonner, adequar os valores de atividades experimentais à 

normalização utilizada para os valores de atividades utilizados no treinamento da 

rede para se obter um resultado consistente. 

4.2.6.2 Fluencia por unidade de Energia. 

Para se obter a forma do espectro de nêutrons foi constmída uma rede 

que apresentasse valores de fluencia por unidade de energia em sua saida. 

A normalização das atividades foi feita individualmente para cada folha. 

Como os valores de atividade variam em um grande intervalo foi utilizado o 

logaritmo da Atividade, normalizado entre -2 e +2, como entrada para a rede. 

A saída da rede é composta por 53 valores de fluência. Estes valores 

correspondem ao logaritmo da fluência, normalizado entre zero e +1, para cada 

um dos 22 espectros. 

Estmtura da rede: 

- 15 neurônios na primeira camada; 

- 40 neurônios na camada intermediária 

iOMtSSAO NAClORIûl. DF FNEHGIfl MIJCLEflR/SP iPt» 
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- 53 neurônios na última camada. 

Parâmetros de treinamento: 

- taxa de aprendizado = 0,2 

- termo de momento = 0,1 

A rede convergiu apôs 150.000 interações com um valor de SSE final de 

0,0053. Os resultados obtidos para o conjunto de teste da rede sâo apresentados 

nas Figuras 4-18 e 4-19. O resultado fomecido pela rede para o conjunto de 

medidas experimentais é apresentado no item 4.2.6.2.1. 
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Figura 4-19: Resultados fomecidos pela rede (círculos) e resultados desejados 

(pontos), para o espectro de teste número 34 da biblioteca 

SANDLIB. 

Os resultados apresentados na Figuras 4-18 e 4-19 mostram uma boa 

concordância entre os resultados fomecidos pela rede e os resultados esperados, 

tanto na intensidade quanto na forma do espectro de nêutrons. Uma vez que os 

dois espectros de teste são bem diferentes entre si pode-se concluir que a rede 

está conseguindo generalizar os seus resultados o que permite a sua utilização 

como uma técnica altemativa para a deconvolução de espectros de nêutrons. 

Uma vez que a rede esteja treinada, a única coisa que se precisa fazer para 

obter os valores de fluencia por unidade de energia é apresentar os valores de 

atividade medidos normalizados de acordo com a normalização utilizada no 

conjunto de treinamento da rede. 
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4.2.6.2.1 Resultado para Dados Experimentais. 

O conjunto de dados experimentáis, utüizado para o teste da rede 

construida para as folhas de ativação, foi obtido no Laboratorio de Metrologia 

Nuclear do IPEN, com irradiações efetuadas no reator lEA-Rl . As irradiações 

foram efetuadas próximas ao núcleo do reator, durante 2 horas a uma potencia 

de 2 MW. Os valores experimentais são apresentados na Tabela 4-12. As 

amostras indicadas por "Cadmio", foram revestidas com 0,5 mm de Cadmio 

Tabela 4-12: Valores das atividades saturadas medidas no reator lEA-Rl para as 

folhas de ativação. 

Reação Atividade Medida 

s^Ni (n,p) 5«Co- cádmio 1,804x10-13 

232Th (n, Y)233Th 1,00x10-10 

238U (n, y)239U- cãdmio 5,564x10-11 

238U (n, y)239U 8,422x10-11 

î ^̂ Au (n,Y) i98Au 1,817x10-9 

î ^̂ Au (n, y)'''**AU - cádmio 4,66x10-10 

59Co (n, y)'̂ °CO 4,72x10-10 

59Co (n, y)60CO - cádmio 2,105x10-11 

<̂ 3Cu (n, YJ^^Cu - cádmio 1,599x10-12 

•'ôTi (n,p) tèSc- cádmio 2,639x10-1'» 

47Ti (n,p) 47Sc -cádmio 2,996x10-14 

48Ti (n,p) 48Sc - cádmio 5,173x10-16 

27A1 (n,A) 24Na - cádmio 2,283x10-15 

55Mn (n, Y)^Mn - cádmio 4,554x10-12 

24Mg (n,p) 24Na - cádmio 1,195x10-15 

Os valores de atividade foram normalizados por meio de uma constante 

que corresponde ã média da soma das atividades para a reação de ^stí (n,p) ^ssc , 

a qual possui uma atividade aproximadamente constante para todos os espectros 

utilizados. 
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Considerando que o valor medido para um espectro qualquer corresponde 

a um múltiplo (fluencia) desta constante, divide-se a atividade medida 

experimentalmente para a reação escolhida, pela constante. O número obtido 

representa o fator de normalização para este espectro. 

A constante encontrada teve o valor de 5,1988x10-15. Para o espectro 

experimental, o fator de normalização obtido foi de 9,9503x10-2, Após a 

normalização do espectro experimental, foi aplicada a normalização da rede no 

logaritmo das atividades para que os dados ficassem no intervalo de -2 até +2. O 

resultado é apresentado na Figura 4-20. 
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Figura 4-20: Resultado fomecido pela rede para o conjunto de dados 

experimentais utilizando folhas de ativação. 

O espectro fomecido pela rede tem a forma de uma Maxwelliana, depois 

uma parte moderada e a forma de Watt no seu final, o que é consistente com o 
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espectro de um reator. As flutuações nos valores experimentais podem ser uma 

possível causa das flutuações apresentadas pela rede nos valores de fluência. 

Para averiguar o resultado fomecido pela rede foi feita uma comparação deste 

resultado com o fomecido por um método tradicional de deconvolução. O método 

escolhido para a comparação foi o programa de deconvolução SAIPS. Os 

resultados obtidos com este método são apresentados no item a seguir. 

4.3 Comparação com Metodologia Convencional. 

Os resultados obtidos por meio de redes neurais para espectros contínuos 

foram comparados com aqueles seguindo uma metodologia convencional. Para 

isto foi utilizado o sistema SAIPS [28] de gerenciamento de programas de 

deconvolução de espectros de nêutrons. Este sistema incorpora diversas 

bibliotecas de secções de choque para reações induzidas por néutrons. 

Nesta comparação, utilizou-se um dos programas, que fazem parte do 

sistema SAIPS, mais conhecidos de deconvolução de espectros de néutrons: o 

SAND-II, desenvolvido pelo Oak Ridge National Laboratory [29]. O SAND-II realiza 

a deconvolução partindo de um espectro inicial (a priori). O sucesso do resultado 

depende da proximidade deste espectro inicial com relação ao espectro real. 

Calculou-se o espectro de néutrons fomecido pelo programa SAND-II para 

os mesmos dados de entrada do espectro de teste apresentado na Figura 4-20, 

utilizando diferentes espectros a priori. 

Os resultados do programa SAND-II, para o conjunto de dados 

experimentais medidos no reator de pesquisa lEA-Rl , já utüizados no item 

OMISSÃO NflDON/iL DF EIMERGffi WUCLEflN/SP iPt» 
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4.7.2.1, são apresentados nas Figuras 4-21 e 4-22 para dois espectros distintos 

escolhidos para o início da simulação. 

A Figura 4-23 apresenta uma comparação entre os resultados fomecidos 

pela rede e um dos resultados fomecido pelo SAIPS para o conjunto de dados 

experimentais. 
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Figura 4-21: Resultados fomecidos pelo programa SAND-II para o conjunto de 

dados experimental, a partir do espectro número 13 da BibHoteca 

SANDLIB. 
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Figura 4-22: Resultados fomecidos pelo programa SAND-II para o conjunto de 

dados experimental, a partir do espectro número 23 da Biblioteca 

SANDLIB. 
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Figura 4-23: Comparação entre os resultados do programa SAND-II (pontos) e da 

rede para o conjunto de dados experimental. É apresentado o 

resultado para o SAND-II com o espectro inicial número 13 da 

biblioteca SANDLIB. 
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Observou-se que, quando o espectro inicial é próximo do esperado o 

resultado é satisfatório, conforme resvdtado apresentado na Figura 4-21. 

Entretanto, para espectros a priori muito diferentes do espectro real o programa 

SAND-II gera resultados muito discrepantes dos esperados, conforme 

apresentado na Figura 4-22. Para o caso das redes neurais isto não ocorre, uma 

vez que uma grande variedade de espectros é apresentada durante o processo de 

treinamento e eventualmente um ou mais deles serão semelhantes ao espectro 

real. 

A Figura 4-23 apresenta lama comparação entre os resultados obtidos por 

um programa consagrado de deconvolução de espectro de nêutrons, o SAND-II, e 

os resultados fomecidos pela Técnica de Redes Neurais. Observa-se uma boa 

concordância entre as duas metodologias, o que permite afirmar que a Técnica 

de Redes Neurais é uma ferramenta adequada para se fazer a deconvolução de 

um espectro de nêutrons. 
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4.4 Discussão dos Resultados. 

O programa desenvolvido no presente trabalho, ALREPRO, apresentou 

bons resultados. A Linguagem escolhida para o seu desenvolvimento não permitiu 

a utilização de matrizes com a dimensão exigida para continuação do trabalho 

proposto. Entretanto, deve-se ressaltar que o seu desenvolvimento forneceu base 

para a técnica de redes neurais, o que permitiu uma adaptação rápida ao 

programa escolhido para a continuação do trabalho, o Stuttgart Neural Network 

Simulator (SNNS). 

Das redes construídas neste trabalho com o programa SNNS deve-se 

ressaltar, para o sistema de esferas de Bormer, as que utilizaram campos de 

néutrons monoenergéticos e campos de nêutrons contínuos, as quais simiüam 

situações mais realistas de feixes de nêutrons. Estas redes apresentaram bons 

resultados tanto em termos de fluencia integrada em energia quanto em fluência 

por unidade de energia. 

A rede construída para as esferas com ^He, com campos monoenergéticos, 

pôde ser comparada com dados experimentais, com bons resultados em termos 

de fluência por unidade de energia, inclusive predizendo corretamente o 

resultado para algumas energias onde não havia medidas para todas as esferas 

do conjunto. 

A rede construída para as esferas com folhas de '^^Au, com campos 

monoenergéticos, em razão da escassez de dados experimentais, foi testada com 
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um arquivo obtido com uma dispersão gaussiana nos dados utüizados no 

treinamento. O índice de acerto da rede foi bom, para as oito energias escolhidas, 

Para os espectros contínuos, foram utüizados dois sistemas de medidas, 

um conjunto de 10 esferas de Bonner com folhas de Au e um conjunto de 15 

folhas de ativação. Para estes dois sistemas existiam medidas experimentais, as 

quais foram utüizadas para se fazer a validação das redes. 

Para os dois sistemas de medidas utilizados neste trabalho, foram 

construídas redes para feixes contínuos com duas saídas distintas: uma com 

valores de fluencia de néutrons integrada em energia e outra com valores de 

fluência por unidade de energia. As redes apresentam bons resultados para os 

espectros testados, tanto em intensidade quanto na forma do espectro, 

confirmando a possibilidade de sua utüização como uma téciüca altemativa para 

a deconvolução do espectro de nêutrons. 

A comparação dos resultados da rede, para a deconvolução de um 

espectro experimental, com resultados fomecidos por um método tradicional, foi 

feita para a rede construída para as folhas de ativação com saida em fluencia por 

unidade de energia. Esta comparação permitiu verificar a independência da rede, 

uma vez treinada, na determinação de um espectro experimental. O método 

tradicional utilizado apresenta uma forte dependência do espectro inicial 

escolhido para a deconvolução. 

A determinação do equivalente de dose ambiental resultante da exposição 

a um dado espectro foi conseguida pela multiplicação dos valores de fluência 

fomecidos pela rede pelo fator de conversão associado ã energia correspondente. 

COMISSÃO f^AGONAl pE ENtRGIA NUCLEAR /SP IHt» 
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A rede foi treinada para apresentar o valor do equivalente de dose a partir dos 

valores medidos de taxa de reação para o conjunto de 10 esferas de Bonner com 

foüías de ^̂ ^̂ u. A única exigência para se u t i l i z a r a rede já treinada é normalizar 

os valores de taxa de reação medidos de acordo com a normalização efetuada nos 

valores utilizados no treinamento da rede. Os resultados obtidos utilizando as 

redes neurais apresentaram um excelente acordo em relação aos valores 

esperados, para todos os espectros de teste. Isto é vmi aspecto relevante, uma vez 

que o valor do equivalente de dose é uma informação de grande importância em 

medidas com um espectrõmetro de Esferas de Bormer. 
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5 - CONCLUSÃO 

O objetivo proposto para este trabalho, desenvolver e apUcar a técnica de 

redes neurais na determinação dos valores de fluência e dose de um campo de 

néutrons, para as esferas de Bonner e as Folhas de Ativação, foi atingido. A 

técnica de redes neurais se mostrou adequada no desenvolvimento de uma 

metodologia altemativa para a deconvolução de um espectro de néutrons para os 

dois sistemas de medidas utilizados neste trabalho. Em particular, os resultados 

para as redes neurais treinadas com saída em dose apresentaram excelente 

acordo com os resultados esperados. 

Uma das vantagens das redes neurais é que, uma vez desenvolvida, 

possibilitam a obtenção de forma simples e rápida das informações de espectro e 

ou dose de nêutrons no campo de interesse. Outra vantagem é que se forem 

treinadas de modo adequado fornecem resultados que independem de um 

espectro a priori. Outro aspecto é que as redes dão resultados de uma forma 

direta sem necessidade de processos iterativos. 

Uma limitação das esferas de Bonner é que suas curvas de resposta se 

sobrepõem parcialmente nas regiões de baixa e alta energia limitando o seu 

poder de resolução em energia. Por outro lado as grandes dimensões das esferas 

possibilitam uma alta sensibüidade na detecção de nêutrons possibüitando 

medidas em baixas taxas de fluência, principalmente quando são utilizados 

detectores ativos como os de -̂ He. 
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Com relação as folhas de ativação, as curvas de respostas que estão 

relacionadas com as secções de choque para as reações nucleares induzidas por 

nêutrons, possuem variações mais acentuadas para diferentes energias 

resultando em um melhor poder de resolução. Por outro lado, por causa de suas 

dimensões, as folhas de ativação só podem ser utilizadas em campos de nêutrons 

com alta taxa de fluência. 

Este trabalho foi o passo inicial para uma nova abordagem na área de 

deconvolução de espectros de nêutrons, principalmente na utüização de 

espectrômetros de Bonner. Os resultados obtidos neste trabalho permitem uma 

grande confiança na técnica de redes neurais como uma altemativa para os 

métodos de deconvolução existentes. 

A eficiência da técnica de redes neurais está associada ao universo do seu 

conjunto de treinamento. Quanto maior a variedade de espectros utilizados 

meUior será a resposta da rede. Uma sugestão para trabalhos futuros é 

aumentar o conjunto de treinamento utilizado neste trabalho, para ampliar o 

conjunto de espectros de nêutrons onde se possa utüizar as redes e se ter mais 

precisão nos espectros deconvoluídos por ela. 

Uma Unha de trabalho interessante seria também a medida de espectros 

de néutrons nos aceleradores Ciclotrón do IPEN, utüizando Esferas de Bormer ou 

Folhas de Ativação. Estes valores podem ser fomecidos à rede treinada para se 

obter a deconvolução do espectro medido. Nesta mesma Unha de trabalho, podem 

ser efetuadas medidas de espectro de néutrons no reator lEA-Rl utüizando 

folhas de ativação para diversas reações, que abrangem as regiões de energias 

correspondentes a nêutrons térmicos, epitérmicos e rápidos. 

"miSSAO NACiCN^L ÍJE fcNfcKÜIA N U C L E A R / S P i m 



110 

APÊNDICE 1 

Programa desenvolvido: ALREPRO (Algoritmo de Retropropagação) 

10 R E M P R O G R A A L R E T R O . B A S - P R O G R A M A D E R E D E S N E U R A I S C O M O 

2 0 R E M ***** A L G O R I T M O D E R E T R O P R O P A G A Ç Ã O ( ' B A C K - P R O P A G A T I O N " ) * * * 

2 5 R E M 

3 0 R E M O S P E S O S S Â O A T U A L I Z A D O S A P Ó S A L E I T U R A D E C A D A P A R D E E N T R A D A 

4 0 R E M N O C O N J U N T O D E D A D O S I N I C I A I S . 

4 5 R E M 

5 0 R E M 1 5 / 0 7 / 9 8 

6 0 R E M E Q U A Ç Õ E S C O M P O L A R I Z A Ç Ã O N A S U B R O T I N A B A C K 

6 5 R E M O V A L O R D A P O L A R I Z A Ç Ã O E F O R N E C I D O P E L O U S U A R I O 

6 6 R E M 

6 7 R E M N C = N U M E R O D E C A M A D A S D E N E U R Ô N I O S ; V A L O R M I N I M O = 3 

6 8 R E M E T A = T A X A D E A P R E N D I Z A D O 

6 9 R E M A L F A = T E R M O D E M O M E N T O 

7 0 R E M R M S = V A L O R D O E R R O D E F I N I D O P E L O U S U A R I O P A R A O T E R M I N O D O P R O G R A M A 

7 1 R E M N T = N U M E R O T O T A L D E C O N J U N T O S D E T R E I N A M E N T O 

7 2 R E M I N T E R = N L ^ M E R O D E I N T E R A Ç Õ E S E F E T U A D A S P E L O P R O G R A M A 

7 3 R E M N I N T F = N U M E R O D E I N T E R A Ç Õ E S , D E F I N I D O P E L O U S U A R I O , P A R A T E R M I N O D O 

7 4 R E M P R O G R A M A 

7 5 R E M 

7 6 R E M ***** I N I C I A L I Z A Ç Ã O D A S V A R I Á V E I S ; L E I T U R A D O S D A D O S ******* 

8 0 R E M D I M Y C ( 4 5 , 4, 15) , • I C ( 4 , 15) , D E L T A ( 4 5 , 4 , 15) , N I ( 1 5 ) 

100 D I M W ( 4 , 15, 4 5 ) , D W ( 4 , 15 , 4 5 ) , E R R O ( 4 5 , 4, 15) 

1 1 0 D I M A T I V A ( 4 , 13) , X ( 4 5 , 1 5 ) , Y ( 4 5 , 4 , 15) 

120 I N P S = " C : \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ L E T A R 7 3 4 . D A r 

130 O U T S = • C ; \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ L E T A R 7 3 4 . 0 U T -

1 3 2 P E S O I S = " C : \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ P E S I N I C I . O U T -

135 W E I T S = " C ; \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ P E S O F I N . O U T " 

136 V N T S = • C : \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ V A L T N . O U r 

140 O P E N T , # 2 , I N P S 

150 O P E N ' O " , # 3 , O L T ^ 

1 5 2 O P E N " O " , # 5 , P E S O I S 

155 O P E N - O " , # 7 , W T I T S 

1 5 6 O P E N - O " , # 8 , V N T S 

160 I N P U T # 2 , N C , E T A . A L F A , R M S , N T , N I N T F , P O L A R 

170 P R I N T # 3 , U S I N G - N C : » » E T A : # # . # # A L F A : ##.#r; N C ; E T A ; A L F A 

180 P R I N T # 3 , U S I N G ' R M S ; # # . # # # # # # N T ; # # # # N I N T F ; # # # # # # # ' ; R M S ; N T ; N I N T F 

190 P R I N T # 3 , U S I N G " P O L A R I Z A Ç Ã O ; # # # . # # # " ; P O L A R 

2 0 0 F O R L = 1 T O N C 

2 2 0 I N P U T »2, N I ( L ) 

2 3 0 R E M L E I T U R A D O N U M E R O D E N E U R Ô N I O S E M C A D A C A M A D A ; 

2 4 0 P R I N T # 3 , U S I N G " # # # # "; N I ( L ) 

2 6 0 N E X T L 

2 7 0 R E M L E I T U R A D O S D A D O S D E E N T R A D A , M A T R I Z X ( I , K ) O N D E ; 

2 7 5 R E M 1= V A R I A D E 1 A T E O N U M E R O D E C O N J U N T O S D E T R E I N A M E N T O ( N T ) 

2 7 8 R E M K = V A R I A D E 1 A T E O N U M E R O D E N E U R Ô N I O S N A P R I M E I R A 

2 7 9 R E M C A M A D A ; N I (1 ) 

2 8 0 F O R t = 1 T O N T 

3 0 0 F O R K = 1 T O N I ( l ) 

3 2 0 I N P U T # 2 , X ( I , Kl 

3 6 0 N E X T K 

3 6 1 N E X T I 

3 6 2 R E M N O R M A L I Z A Ç Ã O D O S D A D O S D E E N T R A D A P E L A E Q U A Ç Ã O ; 

3 6 3 R E M X m a x i m o = A ' X m a i o r + B 

3 6 4 R E M X m i n i m o = A * X m e n o r + B 

file://C:/BRAGA/QB/DATA/LETAR734.DAr
file://C:/BRAGA/QB/DATA/PESINICI.OUT-
file://�C:/BRAGA/QB/DATA/VALTN.OUr
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3 6 5 R E M O N D E X M A X I M O E X M I N I M O * O S L I M I T E S D O I N T E R V A L O D A F U N C A O 

3 6 6 R E M D E A T I V A Ç Ã O L T I L I Z A D A : N O N O S S O C A S O , F U N C A O S I G M O I D E © - 2 , + 2 ) 

3 6 7 R E M 

3 8 3 M A I O R X = X ( l , 1) 

3 8 4 M E N O R X = X ( l , 1) 

3 8 5 F O R I = 1 T O N T 

3 8 6 K l = N I ( 1 ) - 1 

3 8 7 F O R K = 1 T O K l 

3 9 7 I F M A I O R X < X ( I , K ) T H E N 

M A I O R X = X ( I , K ) 

E L S E I F M E N O R X > X ( I , K) T H E N 

M E N O R X = X ( I , K ) 

E N D I F 

4 1 0 N E X T K 

4 1 1 N E X T I 

4 1 2 A X = 4 / ( M A I O R X - M E N O R X ) 

4 1 3 B X = 2 - ( A X * M A I O R X ) 

4 1 4 P R I N T # 8 , U S I N G ' A X : * * * . # # # # * ; A X 

4 1 5 P R I N T # 8 , U S I N G ' B X ; # # # . # # # # " ; B X 

4 2 5 R E M O B T E N Ç Ã O D O S V A L O R E S N O R M A L I Z A D O S , M A T R I Z X ( I , K ) 

4 3 0 F O R I = 1 T O N T 

4 3 1 F O R K = I T O N I ( 1 ) 

4 3 2 V T X = X ( I , Kl 

4 3 6 I F K = N I ( 1 ) T H E N 

X ( I , K ) = V T X 

E L S E X ( I , K ) = A X * V T X + B X 

4 3 9 E N D I F 

4 4 0 N E X T K 

4 4 1 N E X T I 

4 4 6 R E M L E I T U R A D O S V A L O R E S D E S A I D A D E S E J A D O S ; Y ( I , J , K ) O N D E ; 

4 4 7 R E M I = N U M E R O D O P A R D E E N T R A D A , 

4 4 8 R E M J = N U M E R O D A C A M A D A D O S N E U R Ô N I O S D E S A I D A ( N C ) 

449 R E M K = N U M E R O D O N E U R Ô N I O D E N T R O D A C A M A D A D E S A I D A 

4 5 7 F O R I = 1 T O N T 

4 5 8 F O R K = 1 T O N l ( N C ) 

4 5 9 I N P U T # 2 , Y ( I , N C , K ) 

4 8 0 N E X T K 

4 8 1 N E X T I 

4 8 3 R E M N O R M A L I Z A Ç Ã O D O S V A L O R E S D E E N T R A D A ; Y 

4 8 4 R E M D E A C O R D O C O M A E Q U A Ç Ã O ; Y M A X I M O = A * Y M A I O R + B 

4 8 5 R E M Y M I N I M O = A * Y M E N O R + B 

4 8 6 R E M O N D E Y M A X I M O E Y M I N I M O ' O S L I M I T E S D O I N T E R V A L O D A F U N C A O 

4 8 7 R E M D E A T I V A Ç Ã O U T I L I Z A D A : N O N O S S O C A S O , F U N C A O S I G M O I D E O O , + 1 ) 

4 8 8 R E M 

4 9 0 M A I O R Y = Y ( l , N C , 1) 

4 9 1 M E N O R Y = Y ( l , N C , 1) 

4 9 2 P R I N T # 8 , U S I N G •MAIORY:###.###r; M A I O R Y 

4 9 3 P R I N T # 8 , U S I N G ' M E N O R Y : # # » . # # # # ' ; M E N O R Y 

5 0 4 F O R I = 1 T O N T 

5 0 5 F O R K = 1 T O N I ( N C ) 

5 0 6 IF M A I O R Y < Y ( I , N C , K) T H E N 

M A I O R Y = Y ( I , N C , K ) 

E L S E I F M E N O R Y > Y ( I , N C , K) T H E N 

M E N O R Y = Y ( I , N C , Kj 

E N D I F 

5 2 0 N E X T K 

5 2 1 N E X T I 

5 2 2 A Y = 1 / ( M A I O R Y - M E N O R Y ) 

5 2 3 B Y = 1 - ( A Y * M A I O R Y ) 

5 2 4 P R I N T # 8 , U S I N G "AY:###.###r; A Y 

5 2 5 P R I N T # 8 , U S I N G " B Y : # # # . # # # # " ; B Y 

5 2 6 F O R I = 1 T O N T 

5 2 7 F O R K = 1 T O N I ( N C ) 

5 2 8 V T Y = Y ( I , N C , K ) 

5 3 0 Y ( I , N C , Kl = A Y * V T Y + B Y 

5 3 2 N E X T K 

5 3 3 N E X T I 

5 3 4 P R I N T # 3 , U S I N G " M A I O R X ; # # # # . # # # # ' ; M A I O R X 

5 3 5 P R I N T # 3 , U S I N G " M E N O R X ; # # » # . # # # # " ; M E N O R X 

5 3 6 P R I N T # 3 , U S I N G ' M A I O R Y : # # # # # # . # # # # ' ; M A I O R Y 

5 3 7 P R I N T # 3 , U S I N G 'MENORY:######.###r; M E N O R Y 

5 3 9 R E M I N I C I A L I Z A Ç Ã O D O S P E S O S I N I C I A I S ; D E V E M S E R R A N D O M I C O S 

5 4 0 R E M N O I N T E R V A L O D E - 3 A T E + 3 O U - 2 A T E + 2 

5 4 1 R E M N O T A Ç Ã O : M A T R I Z W ( I , J , K ) O N D E ; 
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5 4 2 R E M I = Í N D I C E D A C A M A D A O N D E E S T A O N E U R Ô N I O J; 

5 4 3 R E M J = Í N D I C E D O N E U R Ô N I O Q U E R E C E B E A E N T R A D A D A C A M A D A A N T E R I O R 

5 4 4 R E M ( J - 1 ) 

5 4 5 R E M K = [ N D I C E D O N E U R Ô N I O D A C A M A D A ( J - 1 ) Q U E E S T A C O N E C T A D O A O N E U R Ô N I O J 

5 4 6 R E M 

5 4 7 R E M A P O L A R I Z A Ç Ã O F O I I N T R O D U Z I D A C O M O U M A E N T R A D A A M 7 U S , Í N D I C E 3 N A 

5 4 8 R E M M A T R I Z X(I,3) E C O M O K = 3 N A M A T R I Z W ( I , J , K ) . 

5 4 9 F O R I = 2 T O N C 

5 5 0 I A = l - 1 
5 6 0 I F I = N C T H E N N F = N I ( 1) EL-SE N F = N I ( I ) - 1 

ÕOO F O R J = 1 T O N F 

6 2 0 F O R K = 1 T O N I ( I A ) 

6 2 5 R A N D O M I Z E ( -1 ) 

6 4 0 I F K = N I ( I A ) T H E N 

W ( I , J , K) = P O L A R 

E L S E 

W ( I , J , K ) = R N D ( l ) * 4 - 2 

6 5 5 E N D I F 

6 6 0 D W ( ! , J , K ) = O 

6 8 0 N E X T K 

7 0 0 N E X T J 

7 2 0 N E X T I 

7 3 0 P R I N T # 5 , " V A L O R E S I N I C I A I S D O S P E S O S : " 

7 4 0 F O R 1 = 1 T O N C 

7 5 0 I A = I - 1 

7 8 0 I F I = N C T H E N N F = N I ( I ) E L S E N F = N I ( I ) - 1 

8 2 0 F O R J = 1 T O N F 

8 4 0 F O R K = 1 T O N I ( I A ) 

8 6 0 P R I N T # 5 , U S I N G " # # # # . # # # r ; W ( I , J , K) 

8 8 0 N E X T K 

9 0 0 N E X T J 

9 2 0 N E X T I 

9 4 0 F O R I = 1 T O N T 

9 6 0 N P = N C - 1 

9 8 0 F O R J = 2 T O N P 

1000 K = N I ( J ) 

1020 Y C ( I , J , K ) = -1 

1040 N E X T J 

1060 N E X T I 

1065 R E M * * * * T E R M I N O D A L E I T U R A E I N I C I A L I Z A Ç Ã O D A S V A R I Á V E I S ***** 

1070 R E M 

1075 R E M 

1080 R E M * * * 1 N I C I 0 D A S I N T E R A l â E S ; P R O G R A M A P R I N C I P A L * * * * 

1090 R E M 

1092 R E M 

1 0 9 3 R E M 

1094 R E M Í N T E R = C O N T R O L A O N U M E R O D E I N T E R A Ç Õ E S A T E O C O R R E R : 

1095 R E M E R R O M E N O R D O Q U E R M S O U O T O T A L D E I N T E R A C O E S ( N I N T F ) 

1096 R E M I E X T = C O N T R O L A A L E I T U R A D O C O N J U N T O D E E N T R A D A 

1097 R E M N T = T A M A N H O D O C O N J U N T O D E E N T R A D A ( O U N U M E R O D E E X E M P L O S ) 

1098 R E M 

1099 R E M 

1100 I N T E R = O 

1120 F O R i r r = 1 T O N I N T F 

1140 I N T E R = I N T E R + 1 

1160 l A T l V = O 

1180 I C A L D = O 

1200 I B A C K = O 

1220 F O R l E X T = 1 T O N T 

1240 G O S U B 5 5 5 5 

1260 G O S U B 6 6 6 6 

1280 G O S U B 7 7 7 7 

1 3 0 0 N E X T l E X T 

1320 G O S U B 8 8 8 8 

1340 I F Í N T E R = N I N T F T H E N P R I N T # 3 , U S I N G " E R R O : # # # , # # # # # r ; E W 

1360 I F E W < = R M S T H E N G O T O 1422 

1380 G O S U B 9 2 8 0 

1400 N E X T IIT 

1422 P R I N T # 3 , U S I N G " E R R O ; * » » . # # # # # # " ; E W 

1440 P R I N T # 3 , U S I N G " N U M E R O T O T A L D E I N T E R A Ç Õ E S : # # # # # # # ' ; I N T E R 

1450 P R I N T # 3 , " R E S U L T A D O S D O T R E I N A M E N T O : " 

1451 F O R I = 1 T O N T 

1 4 5 2 F O R K = 1 T O N I ( N C ) 

1 4 5 3 V T Y C = Y C ( I , N C , K) 

COMiSSAO NACIONAL QF E N E « 6 i í N U C l f AR/SP 
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1455 Y C ( I , N C , K) = ( V T Y C - B Y ) / A Y 

14.56 N E X T K 

1457 N E X T I 

1480 F O R I = 1 T O N T 

1500 F O R K = 1 T O N I ( N C ) 

1520 P R I N T # 3 , U S I N G " Y C ( I , N C , K ) ; # # # # # # . # # # # # # " ; Y C ( I , N C , K ) 

1540 N E X T K 

1560 N E X T I 

1580 P R I N T # 7 , " V A L O R E S H N A I S D O S P E S O S : " 

1600 F O R J = 2 T O N C 

1620 J l = J - 1 

1640 IF J = N C T H E N N N P = N I ( J ) E L S E N N P = N I ( J ) - 1 

1660 F O R K = 1 T O N N P 

1680 F O R K l = 1 T O N I ( J l ) 

1700 P R I N T # 7 , U S I N G " # # # # # . # # # # ' ; W ( J , K , K l ) 

1720 N E X T K l 

1740 N E X T K 

1760 N E X T J 

1780 G O S U B 9 9 9 9 

1800 E N D 

1805 R E M 

1810 R E M 

1815 R E M 

1820 R E M S U B R O T I N A A T I V A Ç Ã O : C A L C U L A A S A T I V I D A D E S I N T E R N A S D E 

1840 R E M C A D A N E U R Ô N I O A P A R T I R D A S E G U N D A C A M A D A 

5 5 5 5 l A T I V = l A T T V + 1 

5 5 6 0 I = l A T F V 

5 5 8 0 F O R J = 2 T O N C 

5 6 0 0 J l = J - 1 

5 6 2 0 IF J = N C T H E N N A A = N I ( J ) E L S E N A A = N I ( J ) - 1 

5 6 4 0 F O R K = 1 T O N A A 

5 6 6 0 A T r V A ( J , K) = O 

5 6 8 0 F O R K L A = 1 T O N I ( J l ) 

5 7 0 0 IF J l = 1 T H E N A T r V A ( J , K ) = W ( J , K , K L A ) * X ( I , K L y ^ + A T r V A ( J , K ) E L S E 

5 7 2 0 A T I V A ( J , K) = W ( J , K , K L A ) * Y C ( I , J l , K L A ) + A T I V A ( J , K ) 

5 7 4 0 N E X T K L A 

5 7 6 0 R S O M A = 1 + E X P ( - A T I V A ( J , K ) ) 

5 7 8 0 Y C ( I , J , K) = 1 / R S O M A 

5 8 0 0 P D Y C ( J , K) = Y C ( I , J , K ) * (1 - Y C ( I , J , K ) ) 

5 8 2 0 N E X T K 

5 8 4 0 N E X T J 

5 8 6 0 R E M * * * * C A L C U L O D O E R R O E D O G R A D I E N T E P A R A A U L T I M A C A M A D A * * * * 

5 8 8 0 J = N C 

6 0 0 0 F O R K = 1 T O N I ( J ) 

6 0 2 0 E R R O ( I , J , K) = Y ( I , J , K) - Y C ( I , J , K ) 

6 0 4 0 D E L T A ( I , J , K) = P D Y C ( J , K) * E R R O ( I , J , K ) 

6 0 6 0 N E X T K 

6 0 8 0 R E T U R N 

6 1 0 0 E N D 

6 1 2 0 R E M * * S U B R O T I N A C A L D E L T A : C A L C U L A O S G R A D I E N T E S L O C A I S ( D E L T A S ) 

6 1 4 0 R E M P A R A A S C A M A D A S I N T E R M E D I A R I A S * * * 

6 6 6 6 I C A L D = I C A L D + 1 

6 6 8 0 [ = I C A L D 

6 7 0 0 N H = N C - 2 

6 7 2 0 F O R I N = 1 T O N H 

6 7 4 0 J = N C - I N 

6 7 6 0 J C P = J + 1 

6 7 8 0 S O M A D E L T = O 

6 8 0 0 N A C = N I ( J ) - 1 

6 8 2 0 IF J C P = N C T H E N N A D = N I ( J C P ) E L S E N A D = N I ( J C P ) - 1 

6 8 4 0 F O R K = 1 T O N A C 

6 8 6 0 F O R K l = 1 T O N A D 

6 8 8 0 S O M A D E L T = S O M A D E L T + D E L T A ( 1 , J C P , K l ) * W ( J C P , K l , K ) 

6 9 0 0 N E X T K l 

6 9 2 0 D E L T A ( I , J , K) = S O M A D E L T * P D Y C ( J , K ) 

6 9 4 0 N E X T K 

6 9 6 0 N E X T I N 

6 9 8 0 R E T U R N 

7 0 0 0 E N D 

7 0 2 0 R E M S U B R O T I N A B A C K : C A L C U L A O S N O V O S V A L O R E S D O P E S O ' C A D A L I N H A 

7 0 4 0 R E M D A M A T R I Z D E E N T R A D A T E R S I D O L I D A I * * * 

7 7 7 7 I B A C K = I B A C K + 1 

7 7 8 0 I = I B A C K 

7 8 0 0 F O R J = 2 T O N C 
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7 8 2 0 J C A = J - 1 

7 8 4 0 I F J = N C T H E N N A F = N I ( J ) E L S E N A F = N I ( J ) - 1 

7 8 6 0 N A G = N I ( J C A ) - 1 

7 8 8 0 F O R K = 1 T O N A F 

7 9 0 0 F O R K A = 1 T O N A G 

7 9 2 0 I F J C A = 1 T H E N D W ( J , K, K A ) = A L F A * D W ( J , K , K.A) + E T A * D E L T A ( I , J , K ) * X ( I , K A ) E L S E 

7 9 4 0 D W ( J , K, K A ) = . A L F A * D W ( J , K , I'^A) + E T A * D E L T A n , J, K) * Y C ( I , J C A , K A ) 

7 9 6 0 W ( J , K, K A ) = W ( J , K, K A ) + D W ( J , K , K A ) 

7 9 8 0 N E X T K A 

8 0 0 0 N E X T K 

8 0 2 0 N E X T J 

8 0 4 0 R E T U R N 

8 0 6 0 E N D 

8 0 8 0 R E M S U B R O T I N A E R R O T O T : C A L C U L A O E R R O " A L E I T U R A D E C A D A E X E M P L O ! *** 

8 8 8 8 E W = O 

9 0 0 0 F O R I = 1 T O N T 

9 0 2 0 J = N C 

9 0 4 0 F O R K = 1 T O N I ( J ) 

9 0 6 0 E W = ( E R R O ( I , J , K) ) 2 + E W 

9 0 8 0 N E X T K 

9 1 0 0 N E X T I 

9 1 2 0 E W = S Q R ( E W / N T ) 

9 1 4 0 P R I N T , U S I N G " E R R O E W : ###.###r; E W 

9 1 6 0 R E T U R N 

9 1 8 0 E N D 

9 2 0 0 R E M S U B R O T I N A T R O C A : F A Z U M A A L T E R A Ç Ã O N A S L I N H A S D E E N T R A D A D E D A D O S 

9 2 2 0 R E M P A R A O P R O G R A M A . * A L T E R A D A S A O R D E M D A S V A R I Á V E I S X E Y L I D A S 

9 2 4 0 R E M N O A R Q U I V O R E P O L . D A T 

9 2 6 0 R E M 

9 2 8 0 D I M M T X ( 4 0 , 15) , M T Y ( 4 0 , 9 , 15) 

9 3 0 0 F O R I = 1 T O N T 

9 3 2 0 I F I = N T T H E N J = 1 E L S E J = I + 1 

9 3 4 0 F O R K = 1 T O N I ( 1 ) 

9 3 6 0 M T X f J , K) = X(I , K) 

9 3 8 0 N E X T K 

9 4 0 0 N E X T I 

9 4 2 0 F O R I = 1 T O N T 

9 4 4 0 I F I = N T T H E N J = 1 E L S E J = I + 1 

9 4 5 0 F O R L = 1 T O N l ( N C ) 

9 4 8 0 M T Y ( J , N C , L ) = Y ( I , N C , L ) 

9 5 0 0 N E X T L 

9 5 2 0 N E X T I 

9 5 4 0 F O R I = 1 T O N T 

9 5 6 0 F O R K = 1 T O N I ( 1 ) 

9 5 8 0 X ( I , K) = M T X ( I , K) 

9 6 0 0 N E X T K 

9 6 2 0 N E X T I 

9 6 4 0 F O R I = 1 T O N T 

9 6 6 0 F O R K l = 1 T O N I ( N C ) 

9 6 8 0 Y ( I , N C , K l ) = M T Y ( I , N C , K l ) 

9 7 0 0 N E X T K 1 

9 7 2 0 N E X T I 

9 7 4 0 R E T U R N 

9 7 6 0 E N D 

9 7 8 0 R E M S U B R O T I N A T E S T E 

9 7 9 9 I N P S = ' ' C : \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ L E T A R 7 3 4 . T S r ' 

1 0 0 0 0 O U T S = ' C ; \ B R A G A \ Q B \ D A T A \ L E T S T 7 3 4 . 0 U ' r 

1 0 0 2 0 O P E N -r, # 1 , I N P S 

1 0 0 4 0 O P E N - O ' , # 4 , O U T S 

1 0 0 6 0 I N P U T # 1 , N T T , A L I M I T l , A L I M I T 2 , A L I M I T 3 

1 0 0 7 0 I N T E R 1 = O 

1 0 0 7 1 I N T E R 2 = O 

1 0 0 7 2 I N T E R 3 = O 

1 0 1 0 0 F O R I = 1 T O N T T 

1 0 1 2 0 F O R K = 1 T O N I ( I ) 

1 0 1 4 0 I N P U T # 1 , X ( L K) 

1 0 1 8 0 N E X T K 

1 0 1 9 0 N E X T I 

1 0 1 9 1 R E M N O R M A L I Z A Ç Ã O D O S D A D O S D E E N T R A D A P A R A O T E S T E 

1 0 1 9 2 M A I O R X T = X ( l , 1) 

1 0 1 9 3 M E N O R X T = X ( l , 1) 

1 0 1 9 4 F O R I = 1 T O N T T 

1 0 1 9 5 K l = N I ( 1 ) - 1 

1 0 2 0 0 F O R K = 1 T O K l 

file://''C:/BRAGA/QB/DATA/LETAR734.TSr'
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10206 I F MAIORXT < X ( I , K) THEN 
10207 Tv lAIORXT = X(I, K) 

10208 ELSEIF MENORXT > X(I, K) THEN 
10209 MENORXT = X Í I , K) 
10210 END IF 
10212 NEXT K 
10213 NEXT I 
10214 AXT = 4 / (MAIORXT - MENORXT) 
10215 BXT = 2 - Í.AXT * MAIORXT) 
10216 PRINT #8, USING "AXT; ###.###'; AXT 
10218 PRINT #8. USING "BXT; ###.###'; BXT 
10219 PRINT #8, "VALORES DE ENTRADA PARA O TESTE (X) NORMALIZADOS" 
10220 FOR I = 1 T O NTT 
10222 F O R K = 1 T O NI(1) 
10223 VTTX = XÍI , K) 
10225 IFK = NI!1)THEN 
10226 XÍI, K) = VTTX 
10227 ELSE Xn, K) = AXT * VTTX + BXT 
10228 END IF 
10233 PRINT #8, USING "###.#####'; X(I, K) 
10234 NEXT K 
10235 NEXT I 
10236 PRINT #4 , USING "MAIORXT;####.###r; MAIORXT 
10237 PRINT # 4 , USING "MENORXT;**».#####'; MENORXT 
10238 PRINT #4 , "RESULTADOS CALCULADOS PARA O TESTE; ' 
10239 FOR I = 1 T O NTT 
10240 FOR J = 2 T O NC 
10260 J l =J - 1 
10280 IF J = N C THEN NAA = NI(J) ELSE NAA = NI(J) - 1 
10300 FOR K = 1 TO NAA 
10320 ATrVA(J, KJ = O 
10340 FOR KLA = 1 TO NI(Jl) 
10360 I F J l = 1 THEN ATrVA(J, K) = W ( J , K, K L A ) * X ( I , KLA) + ATrVA(J, K) ELSE 
10380 ATrVA(J, K) = W ( J , K, KLA) * YC(I, J l , KLA) + AT1VA(J, K) 
10400 NEXT KLA 
10420 RSOMA = 1 + EXP(-ATIVA(J, K)) 
10440 YC(I, J, K) = 1 / RSOMA 
10460 NEXT K 
10480 NEXT J 
10500 NEXT I 
10501 FOR I = 1 T O NTT 
10502 FOR K = 1 TO NI(NC) 
10503 VTTY = YCa, NC, K) 
10505 YC(I, NC, K) = (VTTY - BY) / AY 
10510 IF YC(I, N C , K) < = ALIMITl THEN 
10511 INTERl = INTERl + 1 
10512 ELSEIF Y C ( I , N C , Kl < = ALIMrr2 THEN 
10513 INTER2 = INTER2 + 1 
10514 ELSE INTERS = 1NTER3 + 1 
10520 END IF 
10599 NEXT K 
10600 NEXT I 
10610 FOR I = 1 T O NTT 
10620 FOR K = 1 T O N I ( N C ) 

10630 PRINT #4 , USING 'Y( I , NC , K);#######.#####'; YC(I, NC, K) 
10640 NEXT K 
10645 PRINT # 4 , 
10650 NEXT I 
10655 PRINT #4 , 
10660 PRINT # 4 , USING •1NTER1= ;#####'; INTERl 
10661 PRINT #4 , USING "rNTER2= ;#####*; INTER2 
10662 PRINT # 4 , USING 'INTER3= ;#####'; INTER3 
10700 RETURN 
10800 END 
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APÊNDICE 2 

Programa SNNS. 

A.2.1 - Terminologia Básica do SNNS 

Conexões: ligação de uma unidade fonte para uma outra unidade destino 

e sempre única para essas unidades. Não são permitidas conexões redundantes. 

Cada conexão tem um peso associado. Este peso representa o efeito da saída da 

unidade anterior na unidade sucessora. O peso pode ser negativo (inibitório) ou 

positivo (excitatório) e consiste de um valor real de ponto flutuante com 9 dígitos 

de precisão. 

A) Modos de atualização. 

São os métodos utüizados para obter os valores de ativação dos neurônios 

de uma rede. O SNNS possui 5 modos de atualização. O primeiro deles é 

assíncrono sendo os demais síncronos. Uma atualização síncrona é aquela cujas 

imidades conseguem acessar as novas saídas de seus predecessores apenas se 

estes foram ativados anteriormente. 

Síncrono: os estados de ativação de todas unidades são alterados 

simultaneamente. 
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Permutação aleatória: os estados de ativação das unidades são alterados 

seqüencialmente. A ordem é aleatória, mas apenas uma 

unidade é selecionada em cada passo. 

Random: a ordem de atualização é definida pelo gerador de números aleatórios. 

Serial: a ordem é determinada pelo número interno da unidade. 

Topological: as unidades são ordenadas pela sua topologia, fazendo a propagação 

natural da atividade da entrada para saida. 

B) Aprendizagem das redes neurais. 

A aprendizagem consiste da modificação dos pesos da rede para adaptá-la 

a um conjunto de padrões. As formas de aprendizagem geralmente são baseadas 

na regra de Hebb que determina que a ligação entre duas unidades é forte se as 

duas estão ativas ao mesmo tempo. 

C) Generalização. 

Ê a capacidade da rede classificar dados nunca antes vistos. Para 

melhorar a generalização, os dados que alimentam uma rede são geralmente 

divididos em: conjimto de treinamento (usado durante a fase de treinamento), 

conjunto de validação (usado para determinar a performance da rede com 

padrões que não foremi utilizados durante treinamento) e conjunto de teste 

(checagem da performance global da rede). 
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O treinamento deve parar quando for obtido um erro mínimo de validação. 

Para tal, o SNNS pode realizar um ciclo de validação a cada ciclo de treinamento. 

A.2.2- Funções Pré-Defínidas no Programa SNNS. 

O programa SNNS possui três tipos de funções: de Aprendizado, de 

Inicialização e de Atualização da rede. 

A Tabela A.2-1 apresenta as funções de aprendizado pré-deíinidas no 

SNNS. 

Tabela A.2-1 - Funções de aprendizado fornecidas pelo SNNS. 

Função Descrição 
ARTl Algoritmo de aprendizagem ARTl 
ART2 Algoritmo de aprendizagem ART2 

ARTMAP Algoritmo de aprendizagem ARTMAP 
BBPTT Batch-Backpropagaüon para redes recursivas 
BPTT Backpropagatíon para rede recursiva 

Backpercolation Back percolation 1 (Mark Junk) 
Backprxjp Batch Backpropagatíon para treinamento batch 

Backprop Momentum Backpropagatíon com termo momento 
Backprop WeightDecay Backpropagatíon com Weight Decay 

CC Algoritmo Cascade Correlation 
Cunterpropagation Counterpropagation (Roben Hetch-Nielsen) 

DynamLC_LVQ Algoritmo LVQ com alocação de unidade dinâmica 
Hebbian Regra de aprendizagem Hebbian 
JE PP Backpropagatíon para redes Jordan-Elman 

JE PP Momentum Backprop Momentum para redes Jordan-Elman 
JE_Quickprop Quickprop para redes Jordan-Elman 

JE_Rprop Rprop para redes Jordan-Elman 
Kohonen Mapas Self Organizing de Kohonen 

Monte-Carlo Aprendizagem Monte Carlo 
Pruning FeedForward Algoritmos de Pruning 

QPTT Quickprop para redes recursivas 
Quickprop Quickprop (Scott Fahlman) 

ROC Cascade Correlation para redes recursivas 
RM-delta Delta Rule de Rumelhart-McClelland 

RadialBasisLeaming Radial BasisFunctions modificadas 
RBF-DDA Aprendizagem Resilient Propagation 

SimAnn__SS_error Simulated Annealing com cálculo SSE 
SimAnn WTA error Simulated Annealing com cálculo WWTA 

Std_Backpropagation 'Manilla' Backpropagatíon 
TimeDelayBackp rop Backpropagatíon para TDNNs (Alex Waibelj 
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Para trabalhar com vários modelos de redes neurais e algoritmos de 

aprendizado (funções de aprendizado), são necessárias funções diferentes para 

iniciar os componentes de uma rede. O algoritmo de Back-propagation, por 

exemplo, não funciona adequadamente se todos os seus pesos iniciais forem 

inicializados com o mesmo valor. As Funções de Inicialização pré-definidas no 

SNNS são apresentadas na Tabela A.2-2. 

Tabela A.2-2 - Funções de inicialização pré-defínidas no SNNS. 

Função Rede 
ARTl_Stable ARTl 

ARTl _Synchronous ARTl 
ART2_Stable ART2 

ART2_Synchronous ART2 
ARTMAP_Stable ARTMAP 

ARTMAP_synchronous ARTl 
Auto_Synchronous Memória Auto associativa 

BAM_Order Bidirecional Associative Memory 
BPTT_Order Backpropagation-Through-Time 
CC_Order Cascade-Correlation 

Cunterpropagation Counterpropagation 
Dynamic_LVQ Dynamic-Leaming-Vector-Quantization 

Hopfield_Fíxed_Act Hopfield 
Hopfield_Synchronous Hopfield 

JE_PP_Order Jordan-Elman 
JE_PP_Special Jordan-Elman 
Kohonen_Order Self-Organizing Maps (SOMS) 

RCC_Order Cascade-Correlation recursivas 
Random Order qualquer 

Random_Permutation qualquer 
Serial Order qualquer 

TimeDelayjDrder Time-Delay 
Topological_Order qualquer 
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As Funções de Atualização de uma rede estabelecem uma ordem 

seqüencial específica para realizar as operações de cálculo nos neurônios que 

compõem a rede. Esta ordem depende da topologia da rede e tem grande 

influência no resultado de um ciclo de propagação. Como cada rede tem 

características específicas, é muito importante escolher a função de atualização 

que melhor se adapta a rede para obter o comportamento desejado da rede 

neural. As funções de atualização pré-definidas no SNNS são apresentadas na 

Tabela A.2-3. 

Tabela A.2-3 - Funções de atualização pré-definidas no SNNS. 

Função Rede 
ARTl_Stable ARTl 

ARTl_Synchronous ARTl 
ART2_Stable ART2 

ART2_Synchronous ART2 
ARTMAP_Stable ARTMAP 

ARTMAP_synchTonous ARTl 
Auto_Synchronous Memória Auto associativa 

BAM Order Bidirecional Associative Memory 
BPTT Order Backpropagation-Through-Time 
CC_Order Cascade-Correlation 

Cunterpropagation Counterpropagation 
Dynamic_LVQ Dynamic-Leaming-Vector-Quantization 

Hopfield_Fbced_Act Hopfield 
Hopfield_Synchronous Hopfield 

JE PP Order Jordan-Elman 
JE_PP_Special Jordan-Elman 
KohonenJDrder Self-Organizing Maps (SOMS) 

RCC Order Cascade-Correlation recursivas 
Random_ Order qualquer 

Random Permutation qualquer 
Serial Order qualquer 

TimeDelay_Order Time-Delay 
TopologicaLOrder qualquer 
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APÊNDICE 3 

Conceitos Básicos. 

A.3.1- Fluência e Taxa de Fluência de Nêutrons 

De acordo com a ICRU REPORT-60 [33] a fluência, O, é o quociente do 

número de partículas incidentes sobre uma esfera de seção de área da, conforme 

representado pela equação A.3-1, sua vmidade é m-2 , 

<,.f [A.3-11 

da 

onde : dN = número de partículas 

da = seção de área de uma esfera 

A taxa de fluência, O, é o quociente da variação da fluência em um 

intervalo de tempo dt, conforme apresentado na equação A.3-2, sua unidade é o 

m-2 s-i. 

0 = [A.3-2] 
dt ^ ' 

onde : dcl> = variação da fluência 

dt = intervalo de tempo 
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A.3.2- Fluência em relação à energia. 

A caracterização de um campo de radiação pode exigir a distribuição da 

fluência em termos da energia da partícula. A distribuição da fluência em relação 

a energia da partícula, <1>E ,é dada pela equação A. 3-3, sua unidade é o m^ J-i.. 

O , = — (A.3-3) 
dE ^ ' 

onde : dO = fluência de partículas com energia entre E e E+dE. 
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1 0 2 1 4 A X T = 4 / ( M A I O R X T - M E N O R X T ) 

1 0 2 1 5 B X T = 2 - ( A X T * M A I O R X T ) 

1 0 2 1 8 P R I N T # 4 , U S I N G " A X T : # # # # . # # # # " ; A X T 

1 0 2 1 9 P R I N T #4 , U S I N G • 'EXT; # # # # . # # # # " ; B X T 

1 0 2 2 0 F O R ! = 1 T O N T T 

1 0 2 2 2 F O R K = 1 T O N K l ) 

1 0 2 2 5 I F K = N I ( 1 ) T H E N 

1 0 2 2 6 X ( I , K) = X T L ( I , K ) 

1 0 2 2 7 E L S E X(T,, K) = . \ X T * X T L ( I , K ) + B X T 

1 0 2 2 8 E N D I F 

1 0 2 2 9 N E X T K 

1 0 2 3 0 N E X T I 

1 0 2 3 8 P R I N T #4 , " R E S U L T A D O S C A L C U L A D O S P A R A O T E S T E ; " 

1 0 2 3 9 F O R I = 1 T O N T I 

1 0 2 4 0 F O R J = 2 T O N C 

1 0 2 6 0 J l = J - 1 

1 0 2 8 0 I F J = N C T H E N N A A = N I ( J ) E L S E N A A = N I ( J ) - 1 
1 0 3 0 0 F O R K = 1 T O N A A 

1 0 3 2 0 A T I V A ( J , K) = O 

1 0 3 4 0 F O R K L A = 1 T O N I ( J l ) 

1 0 3 6 0 I F J l = 1 T H E N 

1 0 3 6 1 A T I V A ( J , K) = W ( J , K , K L A ) * X ( I , K L A ) + ATRVA(J, K ) 
1 0 3 6 2 E L S E A T I V A I J , K) = W ( J , K , K L A ) * Y C ( I , J l , K L A ) + A T I V A ( J , K) 

1 0 3 7 0 E N D I F 

1 0 4 0 0 N E X T K L A 

1 0 4 2 0 R S O M A = 1 + E X P ( - A T I V A ( J , K ) ) 

1 0 4 4 0 Y C ( L J , K ) = 1 / R S O M A 

1 0 4 5 0 P R I N T # 4 , U S I N G ' T C f I , N C , K ) ; # # # # # # # . # # # # # " ; Y C ( I , J , K ) 

1 0 4 6 0 N E X T K 

1 0 4 8 0 N E X T J 

1 0 5 0 0 N E X T I 

1 0 5 0 1 F O R I = 1 T O N T T 

1 0 5 0 2 F O R K = 1 T O N l f N C ) 

1 0 5 0 3 Y T C ( I , N C , K) = f y C ( I , N C , K) - B Y ) / A Y 

1 0 5 1 0 I F V T C ( I , N C , K) < = A L I M I T l T H E N 

1 0 5 1 1 I N T E R l = I N T E R l + 1 

1 0 5 1 2 E L S E I F Y T C O , N C , K) < = A L I M I T 2 T H E N 

1 0 5 1 3 I N T E R 2 = I N T E R 2 + 1 

1 0 5 1 4 E L S E I N T E R 3 = I N T E R 3 + 1 

1 0 5 2 0 E N D I F 

1 0 5 9 9 N E X T K 

1 0 5 0 0 N E X T I 

1 0 6 1 0 F O R I = 1 T O N T T 

1 0 6 2 0 F O R K = 1 T O N I Í N C ) 

1 0 6 3 0 P R I N T # 4 , U S I N G "Yí I , N C , K ) ; # # # # # # # . # # # # # " ; Y T C ( I , N C . K ) 

1 0 6 4 0 N E X T K 

1 0 6 4 5 P R I N T # 4 , 

1 0 6 5 0 N E X T I 

1 0 6 5 5 P R I N T #4 , 

1 0 5 6 0 P R I N T # 4 , U S I N G I N T E R 1= 
1 0 6 6 1 P R I N T # 4 , U S I N G " I N T E R 2 = 

1 0 6 6 2 P R I N T #4 , U S I N G I N T E R S ^ 
1 0 8 0 0 E N D 

# # # # # " ; I N T E R l 

# # # # # • ' ; I N T E R 2 

# # # # # " ; I N T E R 3 
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