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RESUMO

A utilizacao de elementos radioativos se estende hoje a diversos ramos da ciéncia e tecno-
logia, exigindo maneiras eficientes, precisas e sustentaveis de monitoramento para a pre-
servacao ambiental e a satide humana. Uma técnica eficiente e nao-destrutiva de analise
de elementos emissores de raios gama ¢ a espectrometria gama. No entanto, os softwares
atuais de analise se deparam com certos empecilhos quando tratam de amostras ambien-
tais, cujas concentragoes de radioatividade sao proximas do limite de deteccao, ou quando
certos radionuclideos de interesse estao sujeitos a interferéncias. Este trabalho desenvol-
veu algoritmos de analise através de ferramentas do campo da inteligéncia artificial, de
forma a obter um desempenho superior do que os métodos empregados em softwares clas-
sicos de andlise radiométrica. Trés classificadores do campo da inteligéncia artificial foram
testados; arvores de decisao (AD), maquinas de vetores de suporte (MVS) e redes neurais
artificiais (RNA). Em testes com uma fonte de chumbo-210 de baixa atividade, a MVS
obteve acuracia de 0,93, enquanto os métodos tradicionais obtiveram acuracia maxima de
0,73. Em testes com amostras reais de nitrato de uranila, a acuracia de classificacao da
RNA foi de 0,91, enquanto a acuracia dos métodos tradicionais foi de 0,70. Observou-se
que os modelos baseados em inteligéncia artificial tiveram desempenho superior aos méto-
dos tradicionais em todos os experimentos. Entretanto, esta vantagem diminui a medida
que a relacao sinal-ruido dos espectros aumenta, se tornando negligivel quando a relagao

sinal-ruido supera o limite de deteccao.

Palavras-chave: radiacao gama, meio ambiente, inteligéncia artificial, aprendizado de

maquina






ABSTRACT

Usage of radioactive elements is present in several areas of science and technology, requir-
ing efficient, accurate, and sustainable ways of environmental conservation and human
health monitoring. Gamma-ray spectrometry is an efficient and non-destructive analysis
technique for identification of gamma-ray emitting elements. Nonetheless, current analysis
softwares have certain limitations regarding environmental samples, whose radioactivity
concentration is often close to the detection limit, or when certain radionuclides of inter-
est are subject to interference. This work aims the development of analysis algorithms
based on the field of artificial intelligence in order to achieve better performance than the
methods in classical radiometric analysis software. Three artificial intelligence classifiers
were tested; decision trees (DT), support vector machines (SVM) and artificial neural
networks (ANN). In tests with a low-activity lead-210 source, SVM obtained an accuracy
of 0.93, while the traditional methods obtained a maximum accuracy of 0.73. In tests
with real samples of uranyl nitrate, the accuracy of ANN classification was 0.91, while the
accuracy of the traditional methods was 0.70. It was observed that artificial intelligence-
based models performed better than traditional methods in all experiments. However,
this advantage decreases as the signal-to-noise ratio of the spectra increases, becoming

negligible when the signal-to-noise ratio exceeds the detection limit.

Keywords: gamma radiation, environment, artificial intelligence, machine learning
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1 INTRODUCAO

O homem sempre esteve em contato com a radiacdo ionizante: certos isétopos
radioativos (também chamados de radionuclideos) sintetizados durante a explosao de
estrelas pela galaxia estao presentes na crosta terrestre desde sua formacao; raios césmicos
de alta energia do espaco que incidem sobre o planeta nao somente nos proporcionam uma
consideravel dose de radiagdo ionizante, como também sdo responsaveis pela constante
criagio de radionuclideos na alta atmosfera, como o C e o "Be (BODANSKY, 2007).
Em média, aproximadamente 85% da dose radioativa recebida pela populacao é oriunda
da ingestao de alimentos, do contato com o solo e do préprio ar; o restante da dose tem
origem césmica (UNITED NATIONS, 2010).

Ap6s milénios de um delicado e constante equilibrio isotépico natural, agoes antro-
picas aumentaram direta e indiretamente a concentracao de radionuclideos no meio am-
biente. Indiretamente, certos processos industriais podem concentrar radionuclideos que
estao presentes naturalmente na matéria-prima, podendo até mesmo expor trabalhadores
e individuos do publico a radiacdo além de limites regulatorios (SZELES, 1990); direta-
mente, o uso desenfreado de armamentos atomicos e a imprudéncia quanto a seguranca
de instalagoes nucleares despejou consideraveis concentragoes de radionuclideos artificiais
na natureza, sendo estes apenas sintetizados em aceleradores de particulas, assim como

em processos de fissao que ocorrem em reatores e explosoes nucleares.

Porém, mais de um século apoés o descobrimento da radioatividade por Henri Bec-
querel em 1896 (CROWTHER, 1948), o seu uso controlado e bem pesquisado desempenha
um importante papel no desenvolvimento humano. Radionuclideos naturais e antropicos
foram compreendidos e hoje nos fornecem ferramentas para que possamos levar vidas
mais produtivas e duradouras, com grande destaque em campos do conhecimento tao
diversos quanto o diagnéstico clinico, as ciéncias bioldgicas, a produgao de energia, o mo-
nitoramento ambiental e a seguranca nuclear. A exatiddao nas medidas de atividade de
radionuclideos é hoje uma condigao indispensavel para o melhor entendimento do ambi-
ente onde vivemos e para o progresso de diversos processos tecnolégicos e cientificos. Como
exemplo, pode-se citar o uso de materiais radioativos para tratamentos médicos, esterili-

zagao de instrumentos, sanitizacao de alimentos, geracao de energia e o monitoramento
de processos e materiais (FORD, 2004).

Ao mesmo tempo em que a radioatividade nos agraciou com meios de melhorar a
qualidade de vida, ela também nos mostrou quao importante é assegurar seu manuseio
de forma cautelosa e pacifica em uma escala global. Visando minimizar o risco de exposi-

¢do humana a elementos radioativos e a radiagao ionizante, uma organizagao internacional
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auténoma, a International Atomic Energy Agency (IAEA), foi criada em 1957 para nortear
os paises detentores de tecnologia nuclear em relagao a diretrizes e normas de seguranca
(FISCHER, 1997), bem como oferecer auxilio aos laboratérios que pretendem aprimo-
rar sua qualidade através de programas de treinamento, inter-comparacao laboratorial e
materiais de referéncia.(INTERNATIONAL ATOMIC ENERGY AGENCY, 2015)

Dentre as diretrizes da TAEA, ficou estabelecido que a industria de energia, orga-
nizagoes militares, centros de pesquisa, hospitais e industrias em geral, uma vez gerando
descargas com concentracoes de radionuclideos de qualquer significancia, estao sujeitas a
controle regulatorio; ou seja, precisam de autorizagdo para funcionamento e devem, obri-
gatoriamente, ser monitoradas ou estabelecer seus préprios programas de monitoramento

ambiental (FORD, 2004).

Portanto, medi¢oes precisas de radioatividade permanecem vitais para o uso cor-
reto de materiais nucleares e na prevencao contra seus potenciais efeitos deletérios, buscando-
se a prevencao de acidentes. Considerando-se o monitoramento ambiental, é importante
que se possa detectar concentragoes baixas de radionuclideos, sendo necessaria, desta

forma, a constante busca por métodos analiticos cada vez mais sensiveis e precisos (IN-

TERNATIONAL ATOMIC ENERGY AGENCY, 1989).
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2 REVISAO TEORICA

2.1 Espectrometria gama

Espectrometria gama é a técnica de identificacdo ou quantificacao de radionucli-
deos pela analise do espectro de energia produzido por um espectrometro de radiacao
gama, sendo este usado em diversas atividades como monitoramento ambiental, medi-
cina nuclear, monitoramento de corrosao de reatores, forénsica nuclear, teste de materiais,

mineralogia, e monitoramento de processos industriais (ORTEC, 2014a).

A Figura 1 apresenta uma montagem tipica de espectrometria gama, onde o sis-
tema de deteccao se baseia na interacdo entre raios gama originarios da amostra e o
material do detector. Tal interagdo dé origem a producgdo de cargas elétricas que sao
adquiridas por uma eletronica apropriada e geram um espectro com sinais de diferentes

amplitudes e sao diretamente interpretados por uma eletronica apropriada.

Ao que se refere a andlise de radionuclideos em amostras ambientais, a espec-
trometria gama é um dos métodos analiticos mais amplamente utilizados (ZIEGLER,
2002). Caso necessario, a analise pode ser feita de forma nao-destrutiva (isto é, isenta
de preprocessamentos fisico-quimicos que modifiquem estruturalmente a amostra) e per-
mite avaliagoes qualitativas ou quantitativas a respeito de radionuclideos tanto naturais
quanto antrépicos (L’ANNUNZIATA, 2003). Segundo Buchtela (2014), esta técnica é uma

escolha vidvel em andlises ambientais se:

« procedimentos de separagao radioquimica sao indesejaveis devido a seu alto custo e
complexidade e;
» se os elementos a serem analisados emitem radiagao gama em abundancia apropriada

para a técnica e dentro dos limites de energia do detector.

2.1.1 Principios fisicos

A espectrometria gama é possivel devido as consequéncias da interagdo entre os
raios gama originarios da amostra e certos materiais especiais. Sao dois os tipos de detec-
tores gama utilizados para espectrometria: cintiladores sélidos e semicondutores (KNOLL,
2010).

O principio basico dos cintiladores sélidos é a utilizacdo de um material capaz de
emitir luz sob incidéncia de radiacao (L’ANNUNZIATA, 2003). O material cintilante mais
comumente utilizado neste tipo de instrumento é o cristal de iodeto de s6di dopado com
talio ou Nal(T1) (PEREZ-ANDUJAR; PIBIDA, 2004). Os f6tons produzidos pelo material
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Figura 1 — Arranjo experimental de um sistema de espectrometria gama
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cintilante sao direcionados para um tubo fotomultiplicador. Este tubo é capaz de produzir
elétrons na incidéncia de luz sobre sua superficie. Os fotoelétrons, como sao chamados,
sao direcionados por uma série de dinodos através da aplicacao de alta voltagem (KNOLL,
2010). Os dinodos sao placas de um material especial cuja incidéncia de um elétron produz
uma cascata de outros elétrons. Estes novos elétrons incidem sobre os préximos dinodos,
e assim sucessivamente. Ao final do processo, os elétrons produzidos sao coletados por um

anodo e interpretados por instrumentos digitais.

Os detectores gama que utilizam semicondutores funcionam através da ionizacao
destes materiais sob incidéncia de raios gama (L’ANNUNZIATA, 2003). Diversos cristais
sao utilizados como semicondutores, sendo o germénio de alta pureza (high-purity ger-
manium ou HPGe) o material mais utilizado (KNOLL, 2010). Quando a radiacdo gama
oriunda de uma amostra ¢ absorvida por estes cristais semicondutores, um par elétron-
lacuna ¢é formado. Estes pares sao transportados sob um campo elétrico externo para os
eletrodos onde um pulso é gerado com amplitudes que sao diretamente dependentes do

tipo de interacao (efeito fotoelétrico, espalhamento Compton ou producao de pares) e a
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energia do foton incidente. Tais cargas elétricas sao amplificadas, digitalizadas, filtradas
e interpretadas pelo software do computador (L’ANNUNZIATA, 2003).

2.1.2  Aquisicao do espectro

A primeira etapa da cadeia de andlise na espectrometria gama é a aquisicao do
espectro. Apos a amostra ser posicionada nas proximidades do detector, aos sinais gerados
pelo sistema sao atribuidos valores de energia que sao posteriormente registrados por um
analisador digital multicanal. Cada evento é registrado em um canal de energia correspon-
dente. O espectro gama é efetivamente um histograma de contagens de emissoes gama
que foram observadas pelo sistema (GILMORE, 2008). Usualmente, detectores HPGe sao
capazes de detectar raios gama de 30 a 3000 keV, que sao registrados ao longo de espectros

com 8192 canais (CANBERRA, 2003).

A eficiéncia na deteccao de raios gama (isto é, razao entre eventos observados e
eventos ocorridos) nao é constante ao longo do espectro de energia de radiagdo. A atenu-
acao da radiagao gama incidente no material do detector é diretamente dependente da o
detector!, nimero atéomico dos elementos que compdem a amostra e energia da radiacio
incidente (KNOLL, 2010). Desta forma, contagens de amostras de diferentes materiais,
geometrias e volumes devem ser corrigidas através de diferentes curvas de eficiéncia (Fi-

gura 2).

O tempo de aquisi¢ao (também chamado de tempo de contagem) é escolhido de
acordo com a estatistica do evento que se deseja observar, levando em consideragao a efici-
éncia do detector para aquele tipo de amostra, radionuclideos de interesse, interferéncias

e limites de deteccao determinados pelo laboratério ou pela legislacao vigente.

Devido a atividade dos elementos radioativos na amostra, os registros das emissoes
gama que sao observadas pelo detector formarao picos de contagens. O centroide destes
picos, isto é, a energia média das emissoes daquelas regioes com maior concentracao de
contagens, corresponde a energia de emissao dos elementos radioativos (L’ANNUNZIATA,

2003).

Em um sistema hipoteticamente ideal, onde a energia dos raios gama fosse total-
mente absorvida pelo material do detector e onde nao houvesse interferéncias eletronicas,
as emissoes registradas no espectro se assemelhariam a linhas (KNOLL, 2010). No en-
tanto, devido a propriedades da estrutura da matéria e imperfeicbes nos componentes
eletronicos do detector, as contagens das emissoes sao dispersas, produzindo picos que se
assemelham a curvas gaussianas com um suave caudeamento (tailing) no lado de menor

energia. Um exemplo pode ser observado na Figura 3.

L Este efeito ocorre devido & atenuacio causada pela atmosfera que permeia o detector e a amostra. No

vacuo, a reducao da eficiéncia em relacdo a distdncia estaria correlacionada com a abertura do dngulo
do feixe de emissdes e ndo com a atenuacio (JADERSTROM et al., 2015).
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Figura 2 — Curvas de eficiéncia de um detector HPGe para amostras em diferentes geo-

metrias
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Figura 3 — Pico de 40K obtido em espectréometro gama HPGe
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A resolucao de um pico é normalmente avaliada no campo da espectrometria gama
através de sua largura a meia altura (full width at half mazximum ou FWHM), que esta
relacionada a largura ¢ de uma curva gaussiana de tal forma que FWHM ~ 2,355 0. O
FWHM dos picos nao ¢é constante, pois a producao e colecao de cargas, assim como ruido
eletronico, é diretamente dependente da energia da emissao gama (GILMORE, 2008). O
programa Genie 2000 (CANBERRA, 2006) define a resolugao dos picos em fungao da

energia como:

FWHM = a + bVE, (2.1)

onde a e b sao parametros arbitrarios caracteristicos do sistema e E ¢é a energia. O

resultado de uma curva gerada pela Equacao 2.1 é mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de resolugao dos picos em fungao da energia segundo programa Genie
2000
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Esta equacao foi criticada por Gilmore (2008), afirmando que a equagao sugerida
por Debertin e Helmer (1988) gera resultados mais precisos por levar em conta que os
parametros relacionados a produgao e colecao de cargas no sistema eletronico do detector

variam de forma quadratica:

FWHM = Va2 + °E (2.2)

Ainda, Gilmore (2008) concluiu que um termo adicional a equagdo de Debertin
e Helmer (1988) deveria ser considerado, este relativo ao ruido eletrénico. Sua hipo-

tese foi testada com éxito em espectros de referéncia fornecidos por programas de inter-
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comparagao promovidos pela IAEA (GILMORE, 2008). Sendo assim, a forma completa
da curva de FWHM em funcao da energia ¢ dada por:

FWHM = Va2 + b2E + c2E? (2.3)

Para a produgdo de um tnico foton no detector de cintilagao solida cujo material
cintilante é o iodeto de sédio (Nal), é necessario aproximadamente 100 eV de radiagao
incidente. Em contrapartida, a formac¢ao de um par elétron-lacuna no semicondutor dos
detectores HPGe ocorre a cada 3 ¢V de radiagao absorvida (KNOLL, 2010). Esta pro-
priedade confere aos detectores HPGe um poder de resolucao consideravelmente maior

(KEYSER; TWOMEY; UPP, 2005), como pode ser observado na Figura 5.

Figura 5 — Comparagdo entre espectros obtidos por detectores Nal e HPGe
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Fonte: ORTEC (2014b)

Apesar da baixa resolucao, os detectores de cintilagao solida possuem maior efi-
ciéncia de deteccao do que os semicondutores devido a maior absor¢ao de raios gama
do iodo (Z = 53) em relagdo ao germénio (Z = 32) e ao volume efetivo dos detecto-
res de cintilagdo sélida, que sdo normalmente maiores que os semicondutores (SHULTIS;
FAW, 2007). Por esta razao, ainda sdo convenientes para propésitos ambientais, caso o
radionuclideo a ser analisado emita numa regiao sem interferentes préximos no espectro
(PEREZ-ANDUJAR; PIBIDA, 2004). Contudo, detectores HPGe sao capazes de traba-
lhar com espectros mais densamente povoados, como é geralmente o caso de espectros
de amostras contendo radionuclideos naturais. Portanto, os detectores HPGe sdo atual-

mente o instrumento de escolha para analises de espectrometria gama de alta resolucao

(KHANDAKER, 2011).

Durante a aquisi¢ao, além das emissoes gama da amostra, serao observadas tam-
bém emissoes provenientes do ambiente (MURRAY et al., 1987). Por isto, o trabalho

com amostras de baixa atividade demandam salas preparadas para este tipo de analise
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(BRODZINSKI et al., 1985), incluindo, entre outros cuidados, uma estrutura capaz de

suportar blindagens espessas de chumbo envolvendo os detectores.

Além das emissoes gama do ambiente, sinais espurios surgem no espectro resul-
tantes do ruido eletronico do préprio sistema (GEORGIEV; GAST, 1993), ou de eventos
nucleares que ocorrem dentro do préprio material do detector (SEMKOW et al., 2002). O
conjunto de todas estas contagens indesejadas (ou seja, que nao tem origem e nao estao
relacionadas com a amostra em questao) compoem o continuo de fundo (background) do

espectro.

Figura 6 — Espectro gama de 100 g de sedimento contado por 3 horas em detector HPGe
250
200

150

R T —
PR
i -é{g\{;‘r PO

Contagem

100 F;

50

AR B
4000 5000
Canal

1000 2000 3000 6000 7000 8000

Fonte: autoria prépria

A Figura 6 mostra um exemplo de espectro gama tipico obtido a partir de uma
amostra de matriz ambiental. A soma do background com os picos gerados a partir das

emissoes gama das amostras compdem entao o espectro gama.

2.1.3 Calculo de atividade

Apos a obtencao do espectro gama da amostra, a estimativa da concentragao de

atividade de um determinado radionuclideo é dada pela seguinte equacao?:

t
ny — ing

— 24
T (2.4)

a =

2 Esta equacio nio leva em conta correcdes de decaimento da amostra durante andlise, auto-atenuacio
e efeito cascata.
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onde n4 é a contagem liquida de emissdes do radionuclideo de interesse na sua
regiao de emissao no espectro da amostra, sem contabilizar as contagens do background.
np representa a contagem liquida do mesmo radionuclideo (se houver) em um branco da
mesma geometria e o tempo de aquisicao dos espectros da amostra e do branco sao dadas
por t4 e tp respectivamente, € é a eficiéncia do detector naquela energia, p representa a
probabilidade de emissao gama durante um decaimento do radionuclideo de interesse e V'

¢ a quantidade de amostra (volume ou massa).

2.1.4 Deteccao dos picos

Em um processo automatizado, a busca por picos é uma etapa bésica da cadeia
da andlise e se encontra em todos os programas voltados para a espectrometria gama
(BLAAUW et al., 1997). S6 depois da busca por picos ser efetuada é que suas contagens
liquidas serdao contabilizadas para o célculo de atividade. Esta busca pode ser realizada
através de uma rotina de correlacao com bibliotecas de referéncia ou por uma rotina de

varredura.

2.1.4.1 Rotina de correlacao com biblioteca

A biblioteca de referéncia é uma relagao tabular de radionuclideos de interesse,
contendo suas respectivas meias-vidas, energias, probabilidades de emissoes gama para
cada evento de decaimento, além de outros dados relevantes para, nao somente a quali-

ficagdo, como posterior quantificacdo dos elementos presentes na amostra (CANBERRA,

2006).

A rotina de correlagao itera sobre as energias listadas na biblioteca as quais se
deseja detectar no espectro. Em cada iteracao, é calculada a drea da regiao sobre a qual
cada pico listado, se presente, se localizaria. Os limites da regiao onde o pico estaria
posicionado sao calculados a partir da curva de calibracao que relaciona o FWHM e a
energia (L’ANNUNZIATA, 2003). Geer (2004) sugere que a menor incerteza obtida no
calculo de area dos picos ocorre quando a regiao de interesse se limita ao centroido do
pico £1,25- FWHM.

De acordo com o manual da CANBERRA (2006), o algoritmo “Library Correlation
NID” presente no software Genie 2000 define uma regido de interesse no espectro para
o radionuclideo contido em sua biblioteca e remove o continuo de fundo através de um
processo chamado de “erosdo de picos” (peak erosion). Este método de eliminagao do
continuo é uma variacdo do método proposto por Ryan et al. (1988) e conhecido como
SNIP (Sensitive Nonlinear Iterative Clipping Peak method), o qual suaviza iterativamente
o espectro de acordo com uma janela de tamanho proporcional a resolucao esperada

do pico no canal iterado. Esta suavizagao é subtraida do espectro original, resultando
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no pico isolado do radionuclideo supostamente presente na amostra. Este é comparado

posteriormente com as calibragoes de energia, formato e eficiéncia do sistema.

Estabelecidos os limites, a drea do pico é calculada e reportada, podendo este valor
ser, inclusive, negativo. Alguns programas comerciais, como o Genie 2000, determinam se
o pico é suficientemente significativo antes deste ser reportado. O teste de significancia

se baseia no teste de x? entre o formato do pico observado e o formato do pico esperado
(CANBERRA, 2006).

A vantagem da rotina de correlagao com bibliotecas é o potencial de deteccao de pi-
cos malformados, pequenos e mesclados com outros picos interferentes. (L’ANNUNZIATA,
2003).

2.1.4.2 Rotina de varredura por métodos derivativos

Segundo Gilmore (2008), o método mais conhecido e utilizado em rotinas de var-
redura de espectros gama é atribuido a Mariscotti (1967), sendo este consagrado pelo
software SAMPO (KOSKELO; AARNIO; ROUTTI, 1981), amplamente utilizado na dé-
cada de 80, e incorporado em programas modernos como o Genie 2000 (CANBERRA,
2006) e GammaVision (ORTEC, 2009).

Tanto a primeira quanto a segunda derivada possuem propriedades relevantes para
detectar a presenga de um pico (O'HAVER et al., 1982). Quando se calcula a primeira
derivada da funcao que descreve uma curva aproximadamente gaussiana, o ponto de
cruzamento desta curva com a abscissa (onde hd uma mudanca de sinal) corresponde ao
centroide da curva gaussiana. A segunda derivada produz uma curva cujo minimo também
corresponde ao centroide da curva gaussiana (HUANG; PARRISH, 1984). Um exemplo é

mostrado na Figura 7.

Um efeito interessante da diferenciacao de sinais correspondentes a picos ¢ a direta
correlagao entre a amplitude das derivadas e a largura dos picos (CRAVEN; FAIRHURST;
SUTCLIFFE, 1988). Esta propriedade permite que sinais altos e estreitos, geralmente cor-
respondendo aos analitos de interesse, sejam separados do continuo largo, raso e levemente
curvado, como ocorre na espectrometria gama. Uma vez que a inclinagao em areas exten-
sas sem picos é praticamente nula, o método derivativo também possui capacidade de

ignorar a altura do continuo.

Este método pode ser utilizado em diversos campos onde a deteccao de picos em
espectros é relevante, e nao se restringe a espectrometria gama, sendo também bastante
utilizado em espectroscopia na quimica analitica (PHILLIPS; MARLOW, 1976)(HUANG;
PARRISH, 1984) (FERREE; SHANNON;, 2001).

O programa HypermetPC (REVAY et al., 2001) utiliza uma variacio deste mé-

todo, mas que também pode ser considerado como um método derivativo. Trata-se da



34 Capitulo 2. Revisao teorica

Figura 7 — Segunda derivada calculada sobre a func¢ao gaussiana
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Fonte: autoria prépria

convolugdo do espectro através de uma méscara de 1 dimensdo cuja soma seja zero. A
medida que a mascara percorre o espectro, esta muda de formato para que sua janela
positiva seja da mesma largura dos picos que poderiam estar naquele valor de energia
(Figura 8).

Figura 8 — Exemplo de convolugao de um espectro
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Legenda: (a) a busca por picos é feita percorrendo uma madscara pelo espectro. (b) Os pontos de maior
correlacao indicam a presenca de picos.
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Tanto o método baseado na segunda derivada quanto a convolucao de area-zero

tem a propriedade de ignorar a altura do ruido de fundo de espectros.

2.1.5 Deteccao de picos com baixa relacao sinal-ruido

As emissoes radioativas provenientes do decaimento dos dtomos sao eventos inde-
pendentes e aleatérios, sendo que a probabilidade de se observar um numero especifico
destes eventos é regida pela distribuicao binomial. A distribuicao de Poisson pode ser utili-
zada como aproximagao para mais de 10 contagens e tempos de contagem muito menores
do que as meias-vidas dos radionuclideos de interesse (SITEK; CELLER, 2015). Sendo
assim, a incerteza ¢ associada a uma média p de eventos nucleares observados ¢ igual ao

desvio padrao da distribuicao de Poisson, que é dada por

o = [ (2.5)

Uma das formas de se avaliar a qualidade de um determinado sinal é através da
razao entre sua intensidade e o ruido que se sobrepoe ao sinal. Esta medida é chamada de
“relacao sinal-ruido” (ou SNR). Em grandezas nao-negativas tais como eventos nucleares
(SCHROEDER, 2000), é possivel relacionar a SNR e incerteza de medicao através da

seguinte expressao:

na

Ho_
VI Vna+2Ng’

Onde n4 é a contagem liquida do pico e Ny é a contagem bruta do continuo sob

SNR =2 = (2.6)
ag

0 pico.

Na identificagao de picos em espectrometria gama, problemas surgem quando a
SNR é muito baixa. Apesar do analista experiente ser capaz de visualizar picos de baixa
intensidade com certa naturalidade, métodos matematicos de detecgao necessitam uma
sequéncia de canais com contagens estatisticamente significativas e acima de um deter-
minado limiar para que os picos sejam detectados (GILMORE, 2008). Este empecilho é
bastante comum em andlises ambientais, nas quais radionuclideos naturais e antropicos
em amostras de rotina se encontram muito préximos dos limites minimos de deteccao,

sobretudo quando a amostra é analisada in natura.

Tal condicao ¢é acentuada em amostras ambientais liquidas sem pré-concentragao.
A auséncia de particulas adsorventes em matrizes aquaticas faz com que suas quantidades
de radionuclideos por massa de amostra sejam bastante menores do que matrizes sélidas
como solos, sedimentos e cinzas. Um exemplo deste fato pode ser observado na Tabela 1,
onde concentragoes de radionuclideos sao comparadas em agua e sedimento coletadas nos

mesmos locais.
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Tabela 1 — Concentracao de atividade de ??°Ra em 4gua e sedimento em certas
regioes do mundo

Agua (Bq L'') Sedimento (Bq kg!) Local Autor
0,01-0,08 0,1-3000 Ontario, Canadd  Clulow et al. (1998)
0,0001-0,0002 17-200 Alexandria, Egito  El-Saharty (2013)
0,005-0,049 30-321 lIaduguda, India  Sethy et al. (2011)

Fonte: autoria prépria

A deteccao de picos pelo método de varredura depende que o analista estabeleca
um valor de corte a priori. Todo pico que produza um sinal com significancia menor do
que este valor é descartado. Caso este valor de corte esteja acima do limite almejado pelo
analista, um grande nimero de falso-negativos pode ser gerado (LANNUNZIATA, 2003).
Por outro lado, o aumento da sensibilidade do método através da diminuicao do valor de

corte inevitavelmente elevara a quantidade de alarmes falsos.

Desta forma, um sistema de analises de rotina nao pode depender exclusivamente
do software, havendo necessidade da presenga de um analista treinado para avaliar minu-
ciosamente o resultados obtidos da espectrometria (GILMORE, 2008).

2.1.6 Limites minimos de deteccao

Uma abordagem bésica sobre limites minimos de deteccao levanta basicamente
duas questoes: a) “o sinal detectado é significativo?” e b) “qual é a magnitude minima do

sinal o qual se possa detectar com confianca?”.

Currie (1999) afirma que, durante décadas, ndo houve consenso sobre as respos-
tas a essas perguntas. Diferentes defini¢oes levavam a resultados com até trés ordens de
grandeza de diferenga (CURRIE, 1968). Apesar de algumas organizagdes ainda proporem
defini¢oes e métodos variados para se calcular estes limites, podendo levar a resultados
variados (SANAGI et al., 2009), académicos da TUPAC? e ISO? se uniram em 1995 para
tentar estabelecer e padronizar a base teérica de limites minimos de deteccao, tratando de
trés defini¢oes basicas: um “limite de decisao” onde se pode decidir se o sinal observado
indica ou nao a ocorréncia do efeito fisico; um “limite de deteccdo” no qual o resultado
através de um método analitico é confidvel e um “limite de determinagdo” no qual um

procedimento seja preciso o suficiente para gerar um resultado quantitativo confiavel
(CURRIE, 1999).

3
4

International Union of Pure and Applied Chemistry (ou Unido Internacional de Quimica Pura)
International Organization for Standardization (ou Organizagdo Internacional para Padronizacio)
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2.1.6.1 Teste de hipdtese pelo limite critico (ou limite de decisdo)

Para andlises qualitativas, o limite critico permite a decisdo a posteriori se um
sinal S observado na andlise representa ou nao a presenca do analito. O teste estatistico
de hipdtese para esta decisao esta sujeito a dois tipos de erro: decidir que o analito esta
presente quando nao estd (erro tipo I ou «) ou falhar em decidir que o analito estd
presente quando nao estd (erro tipo II ou ). McCroan e Keller (2006) afirmam que o
teste de hipdtese é a abordagem mais comum para andlises qualitativas no campo dos

métodos analiticos nucleares.

Partindo da defini¢do de Currie (1968) (revisada pelo préprio autor em 1999), seja
um “branco” uma substancia idéntica a amostra em quantidade, geometria e elementos
interferentes, exceto que o branco nao contém o analito de interesse. Seja Np a contagem
bruta e ng a contagem liquida de emissoes de um branco. Uma série de medigoes deste
branco deverao produzir contagens liquidas com uma média ug ~ pg = 0 e desvio padrao

o9 = v/Np. O termo pg representa a média das contagens liquidas de um branco.

O méximo valor aceitavel para « e (3, juntamente com oy, estabelecem o “limite
critico” (L¢). Anédlises cujos sinais liquidos sao maiores do que este limite indicam que o
analito estd presente com intervalo de confianca de 1 — o. Matematicamente, Lo é dado

por

Le = kaoy, (2.7)

onde k, representa os valores da abscissa da distribuicao normal padrao para o
nivel de probabilidade 1 — a mono-caudal. Esta definicio de Lo é andloga ao “limite
de nao-detecgao” (CANADIAN STANDARDS ASSOCIATION, 2010), “limite critico”
(AMERICAN NATIONAL STANDARDS INSTITUTE, 1996) e “limiar de decisdo” (IN-
TERNATIONAL STANDARDS ORGANIZATION, 2010). Uma representacao grafica
desta defini¢do é dada na Figura 9.

Analogamente, Lp é chamado de “limite de deteccao” e se baseia em L¢. O limite
de deteccao é um parametro usado para estimar a priori um nivel aceitavel de (3 para

erros tipo II e o desvio padrao 0. Lp é definida por

LD = LC + k’ﬁO’o, (28)

onde onde kg representa os valores da abscissa da distribuigao normal padrao para
o nivel de probabilidade S mono-caudal. O limite de deteccdo, colocado desta maneira,
é equivalente ao “limite de garantia de pureza” definido por Kaiser (1965) e “minima

atividade detectavel” por Altshuler e Pasternack (1963), sendo este um jargao ainda usado
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atualmente no campo da Radiometria (DONE; IOAN, 2016)(LEE et al., 2016)(ZAGNI et
al., 2016).

De acordo com Gilmore (2008), o limite de detecgao tenta responder a pergunta
“qual é a menor quantidade possivel de se detectar com confianca?”, servindo como um
limite superior de confianca para o limite critico. Normalmente, quando um analito nao
é detectado pela técnica radiométrica (isto é, seu resultado é possivelmente menor que
L¢), entao sugere-se que o resultado seja reportado como “< Lp” (INTERNATIONAL
STANDARDS ORGANIZATION, 2010).

Figura 9 — Teste de hipotese

Lo Lp

Mo

|
| branco
| — amostra

Densidade de probabilidade

Contagens

Fonte: autoria prépria

Legenda: O teste de hipdtese é um teste estatistico para determinar se hé evidéncia suficiente em um
conjunto de observagoes para inferir que certa condigao é védlida. Segundo Currie (1968), ob-
servagdes que sejam menores que o limite de deteccdo podem nao ser detectados e valores
acima serao detectados. Em contrapartida, observagoes acima do limite critico podem indicar
a presenca do analito, mas abaixo deste limite, ndo ha evidéncias da presenca deste.

Quando se trata de medi¢oes radiométricas, nao é possivel saber o real valor de
09, pois o continuo de fundo do branco e da amostra nao serdo necessariamente iguais.
A presenca de elementos diversos na amostra fazem com que o continuo de fundo seja
mais elevado devido a absorc¢ao incompleta das emissoes gama. Portanto, é possivel obter
apenas uma estimativa do background da amostra através do continuo sob o pico do analito
de interesse. Esta estimativa, portanto, dependerd do software utilizado e da maneira que

este define as regides onde um pico se inicia e termina.

Seja ny = Ny — Np a contagem liquida de um pico (total de sinais observados
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menos background). Considerando que a probabilidade de decaimento de um elemento
radioativo é regido pela distribui¢ao de Poisson (CANNIZZARO et al., 1978), tem-se que

o niumero de emissoes observadas é igual a sua prépria variancia. Entao,

o4 =n4+Np+2%0% (2.9)

Desta forma, baseando-se na Equacao 2.7, o limite critico e limite de deteccao para

analises radioativas é dado por:

Lc = ka/2N5 (2.10)

k3 ALo  4AL2
Lp=Lo+-2(1 1+ =¢ o 2.11
D C+2<+\/+kzg+k§k‘§ (2.11)

Para o caso especifico onde k, = kg = k, a Equacao 2.11 é reduzida para a forma

Lp =k*+2Lc = k* + 2k,\/2Np. (2.12)

Segundo Currie (1968), a regiao analitica localizada entre Lo e Lp naturalmente
retornard um numero razoavel de falso-positivos e falso-negativos, preferindo-se utilizar

valores acima de Lp para tais decisoes qualitativas.

2.2 Inteligéncia artificial

Inteligéncia artificial (IA) é o nome dado a um campo especifico da ciéncia da
computacao, o qual se dedica, sobretudo, a elaboragao e aperfeicoamento de técnicas e
algoritmos que permitam ao computador aperfeicoar seu desempenho em alguma tarefa,
de maneira assistida ou independente de intervengao humana (LANGLEY, 1996). Re-
sumidamente, a IA é a ciéncia de fazer com que computadores “aprendam” sem serem
explicitamente programados. Um esquema geral de um modelo classificador de TA é mos-

trado na Figura 10.

Entre suas aplicagoes, destacam-se o reconhecimento de padroes, modelagens, pre-
visdao de séries temporais, mecanismos de busca, e varias outras tarefas onde a delineagao
e programagcao de algoritmos baseados em regras sao demasiadamente complexas para a

natureza do problema (WERNICK et al., 2010).

Os algoritmos de TA sao categorizados de acordo com o tipo de variavel de saida:
“regressao”’, quando se deseja prever uma variavel de saida com valores continuos; ou

“classificacao”, quando se deseja prever o grau de pertinéncia a uma ou varias classes. Em
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Figura 10 — Esquema geral de um modelo de TA
XXY X

h ¢ 0

¢ Hipotese

Exemplos Inicializagao

Classificador

Resultados
previstos

Resultados

reais

Corregao da

hipdtese

verdadeiro

Fonte: autoria prépria

relacao ao modelo de aprendizado empregado, se destacam principalmente o aprendizado

supervisionado e nao-supervisionado.

Aprendizado supervisionado: utilizando para o treinamento um conjunto de
observagoes rotuladas (eventos com resultados conhecidos, ou rotulagoes com base no
conhecimento de especialistas). No aprendizado supervisionado, deseja-se que o algo-
ritmo atribua corretamente rétulos a observagoes inéditas (MOHRI; ROSTAMIZADEH;
TALWALKAR, 2012).

Aprendizado nao-supervisionado: dado um conjunto nao-rotulado de observa-
¢oes, espera-se que o sistema seja capaz de descobrir grupos de individuos similares por
técnicas de “agrupamento” (clustering). Alternativamente, este tipo de IA pode ser usado
para estimativa de distribuicao dos dados, ou para a projecao dos dados em um espago

de menor dimensionalidade para fins de visualizacdo (BISHOP, 2006).

Para o caso do aprendizado supervisionado, que é o foco deste trabalho, seja um
conjunto & € R™ formado por m exemplos rotulados, onde para cada elemento @, conhece-
se seu resultado y e os n parametros que o caracterizam. Logo, o i-ésimo exemplo deste
conjunto é um vetor () = (xgi), . ,x,(f)), i = 1,...,m. As observacoes descritas por

(x,y) € X XY sao definidas como observagoes independentes de uma variavel aleatéria
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Z = (X,Y) (DENIS, 2000).

Seja P a lei de probabilidade de Z. Se X for um conjunto discreto, a probabilidade
de se observar (z,y) pode ser escrita simplesmente como P(z,y). Pode-se igualmente defi-
sy P, y) e P(y) =3, cx P(x,y). O objetivo
do aprendizado supervisionado, portanto, é encontrar uma func¢ao hy(x) : X — Y cujo
erro F(hg) = P(y # hg(x)) seja o menor possivel (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,

2009). Os parametros 6 da funcao hy sdo chamados de “hiper-parametros”. Na pratica, os

nir as probabilidades marginais P(z) = >

hiper-pardmetros caracterizam e dao forma aos modelos de [A. Eles podem configurar, por
exemplo, as constantes de regularizacao, os tipos de fungoes de ativagao e niimero de ca-
madas de neur6nios (no caso de redes neurais artificiais), margens de folga de classificacao

(no caso de maquinas de vetores de suporte) etc.

Este processo de inducao utilizando o conjunto X de amostras é conhecido como
“treinamento”. Depois de treinado, o modelo de TA aceita como entrada novos valores x’

e, através da funcao hy, realiza predicoes 3.

2.2.1 Validacao dos modelos

Espera-se que o processo de indugao elaborado pelo modelo de A durante a fase de
treinamento seja aplicavel a dados que ainda nao o foram apresentados. Esta capacidade
de extrapolac¢do é chamada de “generalizagao” (LORENA; CARVALHO, 2007).

Para avaliar o poder de generalizacao de um modelo de IA, é comum utilizar uma
métrica de avaliacdo sobre um conjunto de dados que nao teve contato com o modelo
de TA durante a fase de treinamento. Para isto, em vez de se utilizar todo o conjunto
de dados disponivel para o treinamento, um subconjunto é separado aleatoriamente para
servir como conjunto de dados ainda nao-observados (“conjunto de teste”). Este método

¢ chamado de “validacao cruzada”.

A validagao cruzada pode ser realizada dividindo-se o conjunto de treinamento
por uma proporc¢ao fixa dos dados disponiveis entre conjunto de treinamento e conjunto
de teste e, opcionalmente, repetindo o mesmo particionamento repetidas vezes de forma
aleatéria. Este método é chamado de “retencao” (holdout). Normalmente, utiliza-se 2/3

dos dados disponiveis para treinamento e o restante para os testes (KOHAVI, 1995).

Quando se dispoe de um numero insuficiente de dados para a separacao entre
treinamento e teste, costuma-se utilizar um método chamado “k-dobras” (k-folds). Pri-
meiramente, os dados sao particionados em k segmentos de tamanhos semelhantes. A
partir dai, sdo realizadas k iteragoes de treinamento e teste de tal forma que durante cada
iteragdo, um segmento diferente de dados é mantido de fora para o teste, enquanto os
k — 1 segmentos restantes sao utilizados para o treinamento (REFAEILZADEH; TANG;

LIU, 2009). No entanto, nao existe um nimero de dobras para o qual a incerteza da
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performance do modelo nao seja subestimada (BENGIO; GRANDVALET, 2004).

A validacao pode ser instavel caso haja um nimero insuficiente de amostras de
treino em relacao a complexidade do problema e ao niimero de parametros por amostras.
Quando isto ocorre, pequenas variagoes nos conjunto de treinamento podem resultar em
saidas radicalmente diferentes. A quantidade necessaria de amostras de treinamento pode
variar de acordo com o grau de correlacao entre si, ruido das amostras etc. Como regra
geral, para um modelo que utilize n parametros de entrada, recomenda-se dispor nao

menos de m = n? amostras no conjunto de treinamento (HASSANAT et al., 2014).

2.2.2 Subajuste e sobreajuste

Diz-se que ha “subajuste” quando determinado modelo tem um desempenho ruim
durante o aprendizado do conjunto de treinamento. Normalmente, este sintoma ¢ causado
devido a utilizagao de um modelo simples demais para o problema em questao, incapaz de

capturar a relagdo entre os exemplos de entrada X e os valores alvos Y (HAYKIN, 1994).

Figura 11 — Cenarios de generalizacao de um classificador hipotético

A
([ [ J [ J
e o ([
0 % %% o % %% .'...oo
[ ] % )
o ®, e o ®y ® o o ® o
o0 ¢ o 04 *)o 0’8
e ® O e} e ® O O ®/0 O
o o d o
e O O 0] e /OO 9] 07”0 o)
o o o o
® o 'l @) Py O
) é O o O ) A @) o O ) ° O o O
e 0 0 O )0
° _ N % , L%
sob-ajuste ajuste adequado sobre-ajuste

Fonte: autoria prépria

Em contrapartida, alguns modelos podem mostrar excelente desempenho quanto
a classificacdo dos dados de treinamento, mas sao incapazes de classificar corretamente
os dados de validacgao. Este sintoma é chamado de “sobreajuste”, normalmente causado
pelo excesso de complexidade do modelo de IA em relacao ao problema em questao. Isto
pode ocorrer quando o modelo incorpora o préprio “ruido” dos dados de treinamento
na inducgao dos resultados previstos. Exemplos de sob e sobreajuste sdo mostrados na

Figura 11.

2.2.3 Métricas de avaliacao

Diversas sao as métricas de avaliacao disponiveis para que se possa julgar o desem-

penho de determinado algoritmo, como coeficiente de correlagao (ou r?) e erro quadratico
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médio (mean squared error ou MSE) para tarefas de regressao ou acuricia para tarefas

de classificacao (POWERS, 2011). As métricas possuem principalmente trés propdsitos:

o Comparacao de desempenho entre diferentes modelos;

o Otimizacao do modelo escolhido através da busca dos melhores hiper-parametros;

 Autoaperfeicoamento. Algumas técnicas de IA envolvem a mistura (ou ensemble) de
diversos modelos diferentes. Esta combinacgao é realizada de tal forma que os modelos

que obtiverem melhor métrica de avaliacao terao um peso maior no resultado final

(DIETTERICH, 2000).

2.2.3.1 Acuracia

Normalmente, classificadores traduzem um valor de significancia ou probabilidade
sobre uma dada previsao e, a partir da escolha de um limiar, as converte para um valor
binario, ou seja, todos os valores que se encontram acima do limiar sdo classificadas
positivamente (POLLAN, 2011). Desta forma, uma variével continua entre 0 e 1 pode ser

bR ENA4 bR ENA4

traduzida para “sim” ou “nao”, “presente” ou “ausente”, “maligno” ou “benigno” etc.

A Figura 12 mostra as métricas fundamentais que podem ser obtidas apés a limia-
rizacao de um conjunto de amostras. A representacao de erros e acertos como mostrada na
Figura 12 é chamada de “matriz de confusdao” e pode existir tanto para classificadores bi-
narios quanto para classificadores multiclasses. A partir destas métricas bésicas, é possivel

calcular diversas outras estatisticas uteis para a avaliagdo de desempenho(Tabela 2).

Figura 12 — Definicao de uma matriz de confusao

resultado da previsao

p N
Verdadeiro Falso
P | Positivos Negativos
3 (VP) (FN)
—
S
g Falso Verdadeiro
N | Positivos Negativos
(FP) (VN)

A acuracia é uma métrica frequentemente utilizada na comparacao entre classifi-
cadores quando se deseja trabalhar com uma métrica de facil compreensao (neste caso,
simplesmente a taxa de classificagoes corretas) e quando se estd interessado no desempe-

nho de um classificador com um limiar previamente escolhido.
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Tabela 2 — Métricas

Métrica Férmula
Taxa de verdadeiro-positivos (TVP) VP/(VP+FN)
Taxa de falso-positivos (TFP) FP/(FP+VN)
Taxa de verdadeiro-negativos (TVN) VN/(VN+FP)
Acurécia (VP4+VN)/(P+N)
Taxa de erro l-acuracia
Probabilidade de alarmes falsos (Par) TFP
Probabilidade de detecgao (Pp) I-TVN

Fonte: Altman e Bland (1994)

2.2.3.2 Area sob curva ROC

Ocasionalmente, um classificador pode ser bastante adequado para uma tarefa de
classificagdo, mas a escolha inadequada do limiar compromete sua acuracia. Neste caso,
é sensato aferir o desempenho de um classificador ao longo de varios limiares. Para isto,
existem as “métricas ordenadas”, como é o caso da curva caracteristica de operacao do

receptor (receiver operating characteristic curve) ou ROC.

As curvas ROC sao construidas a partir do indice de alarmes falsos em relagdo ao
indice de detecgao para diferentes limiares (HANLEY; MCNEIL, 1982). Desta forma, se
é possivel ter uma visao geral do classificador e do balanco que o modelo oferece entre
sensibilidade e especificidade, sem necessidade da determinacao de um limiar fixo. Um

exemplo de curva ROC é mostrado na Figura 13.

O desempenho de um classificador pode ser sumarizado através da area sob a curva
ROC (area under the curve) ou aROC. Um classificador aleatério produziria uma diagonal
no grafico com aROC = 0, 5. O classificador aleatério ¢ normalmente utilizado como base
para se avaliar quao tteis sao os modelos testados em relagdo a pura sorte. Deste modo,
um bom algoritmo classificador deve ter um valor de aROC préxima de 1, enquanto um

classificador praticamente aleatorio deve se aproximar de 0,5.

As curvas ROC podem ser utilizadas nao somente com classificadores que retornam
um valor de probabilidade ou significAncia entre [0, 1], mas com qualquer algoritmo ou

modelo cujos resultados possam ser ordenados em um ranking.

Ao se trabalhar com classificadores binarios, é comum a utilizacao da curva ROC
sobretudo no campo da teoria de detecgao de sinais (BRADLEY, 1997). No entanto, esta
métrica vem ganhando destaque também no campo da inteligéncia artificial (FAWCETT,
2006), tendo sido sugerida como uma melhor alternativa a medida de acurdcia (HUANG;
LING, 2005) por ser resistente a prevalecéncia de classes no conjunto. Por exemplo, para
um conjunto de amostras que é predominantemente positiva ou negativa, um classificador

que sempre retorna 1 ou 0 obtera uma alta acuracia. Em termos de aROC, sua pontuacao



2.2. Inteligéncia artificial 45

Figura 13 — Exemplo de curva ROC
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Fonte: autoria prépria

Legenda: o classificador com desempenho excelente exibe uma curva ROC que tende a se aproximar do
canto superior esquerdo, quando o indice de alarmes falsos é minima e o indice de deteccoes
positivas é 6tima. Em contrapartida, um classificador ruim tende a se aproximar da linha central
tracejada, que representaria a utilizagdo de valores aleatorios como classificagao.

seria proxima de 0,5.

No entanto, Lobo, Jiménez-Valverde e Real (2008) criticam o uso indiscriminado
da aROC como métrica tnica de avaliagdo, argumentando que a aROC leva em consi-
deracao regides extremas da curva ROC cujos limiares nao teriam nenhuma serventia
em aplicagoes praticas. Por exemplo, um pesquisador dificilmente se interessaria em um
limiar classificatério que permitisse uma probabilidade de detecgao (Pp) de 0,9, mas pro-
babilidade de alarmes falsos (P4r) de aproximadamente 1,0. No entanto, este limiar é

incorporado no célculo da aROC com mesma importancia de um limiar mais apropriado.

Além disso, tanto a acuracia quanto a aROC consideram que Pp e P4r possuem o
mesmo peso. Em algumas aplicagoes, pode-se desejar avaliar classificadores sob um ponto
de vista conservador, onde o custo de um falso-negativo é maior do que o custo de um

falso-positivo, tal como em diagndsticos médicos e andlises de monitoramento ambiental.
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2.2.4 Redes neurais artificiais
2.2.4.1 Visao geral

Redes neurais artificiais (artificial neural networks) ou RNAs sao modelos de IA,
cujas estruturas se assemelham as redes neurais biolégicas. As RNAs sao formadas por
um conjunto interconectado de “nés” ou “unidades”, cuja fungao é analoga a do neurénio
(RUSSELL, 1991). A Figura 14 representa o esquema genérico de um neurdnio biolégico.
Sua contra-parte artificial, modelada matematicamente como uma unidade em uma rede

artificial, ¢ mostrado na Figura 15.

Figura 14 — Representacao de um neurdnio biolégico
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Fonte: Jarosz (2009)

O neurénio possui um corpo celular no qual estao ligadas diversas conexoes de
entrada chamadas de “dendritos”, responsaveis por receber impulsos elétricos. De acordo
com o modelo simplificado de Hodgkin e Huxley (1952), o neur6nio é uma unidade compu-
tacional que realiza internamente uma integracao dos sinais elétricos de entrada e emite
pulsos elétrico discretos de saida (spikes) pelo axonio até os dendritos de outros neurdnios,

caso a integracao dos valores de entrada ultrapassem determinado limiar de intensidade
(ARCAS; FAIRHALL; BIALEK, 2001).

Sem considerar a complexidade de uma célula biologica, a unidade de uma RNA
pode ser comparado ao neurtnio, embora apenas no sentido de que este é uma unidade

logistica que computa valores de saida de acordo com os valores de entrada (BISHOP,
2006).

As RNAs sao uma espécie de “aproximadores” universais, caso um numero sufi-
ciente de unidades estejam presentes (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Di-
ferente de estimadores estatisticos, as RNA aproximam fungoes, ou melhor, valores de
entrada se relacionam com valores de saida sem um modelo matemaético explicito (KA-
NEVSKI et al., 1996).
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Figura 15 — Exemplo de uma tnica unidade em uma RNA

U

Fonte: autoria prépria

RNAs sao utilizadas em quimometria para anélises espectrais, sendo comum RNAs
com desempenhos melhores do que qualquer outro método de IA, dada sua robustez a nao-
linearidade dos dados quando sua topologia é corretamente projetada (ALLEN; ELLIS;
PETRIDIS, 2010).

2.2.4.2 Definicao

Seja © = (x1, T, ...,x,) um vetor de n valores de entrada apresentadas a unidade
Ue®=(0,0,,..,0,) é um vetor de pesos atribuidos as conexdes do vetor de entrada z(?)

a unidade U, resultando em uma soma z € R, tal que:

z= Z@;x@- (2.13)

Os pesos em uma RNA podem ser tanto negativos quanto positivos, fornecendo
desta forma influéncias excitatérias ou inibitérias para cada entrada (ZUPAN; GASTEI-
GER, 1993).

Ao resultado z, é aplicada uma funcao de ativacao f : R — R. O estado da unidade
U é dado, entao, por um valor a € R, que representa o valor de ativagao de U. A imagem
da funcao f, no entanto, é restrita a um intervalo que é caracterizado de acordo com a
funcao de ativacao utilizada, que pode ser linear, sigmoidal, tangencial hiperbdlica, ou
qualquer outro tipo de fungao crescente. A Figura 16 apresenta um exemplo de funcao de
ativagdo do tipo sigmoidal, bastante utilizada nas RNAs (BISHOP, 2006).

As RNAs nao se limitam, no entanto, a utilizacdo de apenas uma unidade. A
Figura 17 mostra um exemplo de uma RNA com trés camadas e trés unidades em cada
camada. Neste caso, a sailda de uma unidade tipicamente se torna a entrada de outra
unidade da préxima camada. As unidades da ultima camada, chamada de “camada de
saida”, retornam um ou mais valores através de uma combinacao dos valores de ativacao

recebidas da pentltima camada.
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Figura 16 — Funcao de ativacao do tipo sigmoidal
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Fonte: autoria prépria

Figura 17 — Exemplo de rede neural com mais de uma camada de neuronios
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Fonte: autoria prépria

Na RNA da Figura 17, a entrada dos dados para a rede se d& pela primeira camada

(azul), cujos valores de ativacdo sdo denotados por a!) = (aj (1) ag ), aé ). No exemplo da

Figura 17, a primeira camada possui trés unidades e é chamada de “camada de entrada”.
Para esta camada em especial, a(!) = z.

A segunda camada (amarela), representada por a? = (a; (2) ag ), aé )), ¢ chamada

de “camada oculta” ou “camada intermediaria”, uma vez que os valores transitérios com-

putados nas unidades desta camada servem apenas de suporte para a estimativa do resul-

tado final, e ndo representam o resultado final em si. Os componentes de a® sao dados
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pela funcao de ativagao aplicada a combinagao das unidades da camada anterior, tal que

2 1

ag) = f(Q()g ‘|‘9§2)2 +913 3)

o = f(0al” +65)a S + 053 alt) (2.14)
2 1 1 1) (1

o = [0 al” + 05l + 05l

A camada de saida (cinza) retorna a fungao hipétese hy(z), que é também uma
funcao nao-linear de ativacao aplicada a combinacao das unidades da camada anterior,

tal que

ho(z) = ol = £(62a” + 620l + 62 al) (2.15)

Sendo assim, a¥) representa os valores de ativacio da camada j e al(] ) representa o
valor da i-ésima unidade da camada j. A matriz de pardmetros que controla o mapeamento

da camada j para a camada j + 1 é dado por 9.

Logo, a saida hy(x) de uma RNA com L camadas, pesos dados pela matriz 6 e um

vetor x de parametros de entrada ¢é calculada pelo seguinte algoritmo:

Algoritmo 1 Alimentacao direta

a =gz

paral=1,.. L—lfaga
Z (1+1) 9
al+) = g(z (l+1))

fim para

ho(x) = aF)

Este algoritmo é chamado de “alimentacao direta” (feedforward), uma vez que as
unidades reagem com estimulos diferentes de acordo com os valores de entradas e tais

estimulos sao propagados unidirecionalmente até a saida da rede (BISHOP, 2006).

2.2.4.3 Treinamento por retro-propagacao

O treinamento da RNA ¢é realizado na tentativa de solucionar um problema de
otimizagdo, no qual os pardmetros 6 da rede sao ajustados de forma a minimizar uma
funcado de custo, que normalmente, em problemas de regressao, é a soma do quadrado
dos erros entre a saida hg(z) e o valor esperado y para o exemplo x do conjunto de

treinamento.

Para problemas de classificacdo, o erro entre a saida da rede e o valor esperado é
calculado pela fungao de entropia cruzada (cross-entropy). Seja o conjunto de treinamento

formado por m exemplos, {(y™, ()}, onde x e y sdo os vetores de entrada e suas saidas
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esperadas respectivamente, e hy o conjunto de pesos das conexoes que mapeiam x a y. A

estimativa do erro da RNA classificadora é dada por

Brro(he(z) y) = 4 Ce0e@) o sey=1 (2.16)

—log(1l — hy(x)), sey=0

Simplificando a férmula acima, é possivel escrevé-la da seguinte maneira:

Erro(hg(z),y) = yloghy(z) + (1 — y) log(1 — hy(z)) (2.17)

Sendo assim, a fungao de custo J para em funcao de # é dada por

:—%mezy log hg(z); + (1 — y) log(1 — he(xV))  (2.18)

=1 k=1

onde hg(z®);, é a k-ésima unidade da camada de saida.

Para que ocorra o aprendizado da RNA, deve-se minimizar a funcdo de custo
J. O problema de minimiza¢ao normalmente é solucionado por variagoes do método do
gradiente descendente. Este método, aplicado a diversas camadas de uma RNA, é chamado
de “retro-propagacao”, uma vez que se utiliza a diferenca entre o vetor de valores de saida
e o vetor de resultados esperados para ajustar os pesos das conexdes da RNA, da ultima
até a primeira camada (LECUN et al., 2012).

Sejam as camadas da RNA denominadas por [ = 1,2, ..., L. O “erro” presente na

unidade 7 da camada [ é dado pelo algoritmo de retro-propagacao:

Algoritmo 2 Retro-propagacao
50 — o) _y
paral=L—1,...,2 fagca

O = ()T x 50+ & f(20)
fim para

O préximo passo é calcular o gradiente de J(#) para que, através de algoritmos
apropriados de otimizagao, seja possivel encontrar o minimo da fun¢ao de custo. A estima-
tiva do gradiente pode ser realizada iterativamente através do algoritmo de alimentacao

direta e o algoritmo de retro-propagacao.

Durante a busca pelo minimo de J(#), a cada iteragdo, o valor da fung¢ao de custo
deve ser menor do que na iteragdo anterior. Apés um numero suficientemente grande de
iteragoes, J(f) convergird, indicando que o minimo da fungao foi encontrado e os pesos
das conexoes na RNA representados por 6 foram otimizados para o melhor desempenho

possivel da rede.
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Algoritmo 3 Gradiente de J(0)

AY =0 paral=1,...L—1

para:=1,....m faga
a®) = ()
Estimar o) para [ = 2, ..., L usando alimentacao direta
Estimar 6) para [ = L, ...,2 usando retro-propagacéao
AD = AD 4 5D () para I =L —1,..,1

fim para

5 J(0) = A0 para =1 L1

2.2.4.4 Topologia da rede

O conjunto de configuragoes (fungoes de ativagao, nimero de camadas ocultas,
nimero de unidades, pesos iniciais das conexdes, regularizagdo etc), sao chamados de

hiper-parametros e sao as caracteristicas que definem a topologia de uma rede neural.

Na maioria dos casos, nao existe uma regra para determinar o melhor niimero
de unidades e camadas ocultas por unidade, sem que haja o treinamento de diversas
RNAs com topologias distintas. Este nimero depende de uma série de caracteristicas do

problema em questao, tais como:

o numero de unidades de entrada e saida;

o tamanho do conjunto de treino;

» quantidade de ruido estatistico do conjunto de treino;

« complexidade da classificacao a ser aprendida;

» tipos de fungoes de ativagdo empregadas nas camadas ocultas;
« algoritmo de treinamento;

» regularizacao.

Se a RNA tiver unidades ocultas em excesso, é possivel obter um indice baixo de
erros durante o treinamento da rede, mas um indice alto de erros na fase de validacao
devido a alta varidncia (também chamado de overfitting) (GEMAN; BIENENSTOCK;
DOURSAT, 1992).

Quando ha apenas duas camadas ocultas na rede, Huang (2003) recomenda que o
nimero 6timo de unidades da primeira camada seja /(k +2)m + 2,/;75 e da segunda
camada seja k,/775, onde m ¢ o numero de exemplos do conjunto de treinamento e k €

o numero de unidades de saida.

No entanto, o nimero de unidades e camadas em uma RNA se limita apenas a
capacidade de processamento do hardware. Le (2013), por exemplo, modelou uma RNA
para reconhecimento facial cuja estrutura continha milhdes de unidades e um bilhao de

conexoes. O treinamento da rede se estendeu por trés dias em um aglomerado de 1000 ser-
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vidores, totalizando 16000 CPUs. Izhikevich e Edelman (2008) estruturaram uma RNA da
mesma ordem de grandeza de um cérebro humano para estudar o circuito talamocortical
do cérebro de mamiferos, cuja execug¢ao durou 50 dias em um aglomerado de 27 servidores
para gerar um minuto de simulacao. Sua RNA era composta de 100 bilhoes de unidades

e 10'5 conexdes sindpticas.

Haykin (1994) recomenda que, para minimizar o tempo de aprendizado, conjuntos
cujos parametros de entrada com média diferente de zero devem ser evitados. Em relagao
ao vetor x de entrada da rede, que é distribuida aos neuronios da camada de entrada, a

centralizacdo dos pardmetros é feita através da expressao

. . — T
W ="0 (2.19)

()
J
amostras, 7; ¢ a média do j-ésimo parametro de todas as amostras do conjunto, e o; o

onde 2’} é o j-ésimo parametro centralizado da i-ésima amostra do conjunto de
respectivo desvio padrao. A aplicacao desta expressao sobre o vetor x de entrada faz com

que este passe a ter média igual a zero e desvio padrao de aproximadamente 1.

Entretanto, quando o modelo de RNA possui mais de uma camada, o problema de
médias nao-nulas persiste nas camadas ocultas. Se a fun¢ao de ativagao for assimétrica,
como ¢é o caso da fungao sigmoidal, a saida de cada unidade é restrita ao intervalo [0, 1].
Tal escolha de fungao de ativa¢ao introduz um influéncia sistemética (bias) nas unidades
localizadas além da primeira camada da rede. A solucdo para este problema é a utilizacao

de uma fungao de ativagao antissimétrica, tal como a tangente hiperbédlica (Figura 18).

Figura 18 — Comparacao entre fungao sigmoidal (esq.) e tangente hiperbdlica (dir.)
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Fonte: autoria prépria

Através da funcao tangente hiperbdlica, a saida de cada unidade pode assumir

tanto valores positivos quanto negativos no intervalo de [—1, 1], havendo maior possibili-
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dade da média se aproximar de zero. Se a rede possuir um grande niimero de conexoes, o
aprendizado por retro-propagacao com fungoes de ativagao antissimétricas é capaz de atin-

gir convergéncia mais rapidamente do que um processo similar com fungoes de ativacao

nao-simétricas (LECUN; KANTER; SOLLA, 1991).

A reducao da dimensionalidade dos valores de entrada é usualmente recomendado
devido ao alto custo computacional das redes neurais. Caso isto nao seja possivel, um
numero grande de unidades de entrada torna as redes neurais pouco ideais para o uso em
tempo real, apesar de serem particularmente eficientes em problemas de reconhecimento
de padroes. Este problema pode ser contornado através da criacao de sistemas onde os

calculos executados pela rede ocorrem em nivel de hardware em vez de software.

2.2.5 Maquinas de vetores de suporte

As maquinas de vetores de suporte (support vectors machines) ou MVS sao mode-
los de aprendizado supervisionado baseados na teoria estatistica de Vapnik e Chervonenkis
(1964) e sao uma generalizagao dos classificadores lineares. Apds sua primeira implementa-
¢ao, as MVSs se popularizaram rapidamente devido a sua capacidade de se trabalhar com

dados de grandes dimensoes, nimero reduzido de hiper-parametros, sélido embasamento

tedrico e bons resultados praticos (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

As MVSs podem ser utilizadas para a resolugao de problemas tanto de classificagao
quanto de regressao. Em relacao a classificagao, MVS podem ser utilizadas para k classes,
implementando-se k classificadores binarios (VAPNIK, 1998).

Para o caso de classificagao binaria de um conjunto de amostras, a finalidade do
modelo MVS é encontrar um hiperplano que separe as amostras entre duas classes distintas
(FRANCOEUR, 2010). Uma concepgao desta formalidade é exibida na Figura 19. A linha
continua central representa o hiperplano divisor, e as linhas tracejadas sao chamadas de

“vetores de suporte”.

Evidentemente, ha uma infinidade de hiperplanos validos que resolveriam a ta-
refa de classificacao. Entretanto, segundo Vapnik (1998), o objetivo da MVS é encontrar
o hiperplano com a maior margem possivel entre as amostras mais préoximas de cada
classe. Este é um problema que admite apenas uma solu¢do (HASTIE; TIBSHIRANTI;
FRIEDMAN, 2009), tornando o MVS um classificador bastante interessante em relagao
a classificadores estocasticos, pois o resultado serd sempre igual para o mesmo conjunto
de treinamento (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). Além disso, a maxi-
mizacao das margens faz do MVS um classificador com boa robustez a outliers e erros de
generalizacao (JORDAAN, 2004).
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2.25.1 Definicdo

Seja um conjunto de treinamento dado por {xM,x® ... 2™} onde cada exem-
plo do conjunto é dado pelo vetor & que possui n parametros (z® € R"). A classe a qual

a amostra () pertence é representada por y¥ € {—1,1}.

Dispondo de m amostras na forma (z®,3@) € R* x {~1,1}, i = 1,...,m, e
supondo que estes sejam linearmente separaveis, diz-se que existe um hiperplano em R"
tal que todos os dados pertencentes a classe 1 se encontram de um lado do hiperplano,
enquanto aqueles da classe -1 se encontram do lado oposto. Segundo Bishop (2006), a

equacao geral de um hiperplano em R" é dada por

w-x+b=0, (2.20)

Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012) salientam que, geometricamente, os ele-
mentos do par (w,b) representam, respectivamente, o vetor ortogonal e a constante de
parametrizacao dos hiperplanos presentes em R”. Alguns autores como Burbidge e Buxton

(2001) se referem a w como “vetor de peso” e b como “tendéncia” (ou —b como “limiar”).

A partir da Equacao 2.20, é possivel gerar uma infinidade de hiperplanos, bastando
multiplicar w e b por constantes arbitrarias. Partindo deste principio, define-se como
“hiperplano canonico” aquele cuja distdncia até o ponto mais proximo de cada uma das
classes satisfaz a seguinte relacao (LORENA; CARVALHO, 2007):

lw-2® + 0] = 1. (2.21)

A disténcia d de uma amostra (¥ € R™ ao hiperplano separador ¢ definida por

(2.22)

Uma vez estabelecidas estas relagoes, procura-se maximizar a margem p entre o
hiperplano e as amostras. Em outras palavras, deseja-se que todos os pontos do conjunto

de treinamento estejam a uma distancia d > p. Esta condigdo de contorno ¢ definida por

>p, i=1,...,m. (2.23)

A Figura 19 mostra um exemplo de hiperplano que separa duas classes de dados.
E possivel observar que as bandas marginais sdo também hiperplanos e que estes sao
paralelos ao hiperplano separador. Sendo assim, ambos admitem o mesmo vetor ortogonal

w.
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Figura 19 — Exemplo de divisao de classes com um hiperplano

Fonte: autoria prépria

A maximizacao da margem do hiperplano candnico é equivalente a minimizacao
de |lw]| ou |lw||?. Logo, para o caso linearmente separdvel de classifica¢do, o modelo de

MVS é estruturado através do seguinte problema de otimizacao:

L 1 2
minimizar —||w]|
w,b 2 (2.24)
sujeito a yD(w-x2® +0)>1, i=1,...,m.

A funcao objetiva da Equacao 2.24 possui as caracteristicas necessarias para a
otimizacao convexa: um caso de programacao quadratica com condi¢oes de contorno na
forma de desigualdades (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Tal otimizagao ad-
mite apenas uma solucao, sendo esta uma propriedade favoravel e importante que nao se
faz presente em todos os algoritmos de IA (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2012). Algoritmos para a otimizacao deste tipo de problema sao extensivamente utiliza-
dos tanto em softwares comerciais quanto de codigo livre (MOHRI; ROSTAMIZADEH;
TALWALKAR, 2012).

2.2.5.2 Solucdo pelo método de Lagrange

Para a otimizacao através do Método dos Multiplicadores de Lagrange, Hastie,
Tibshirani e Friedman (2009) afirmam ser conveniente reescrever a equacao canonica do

hiperplano da seguinte maneira:

—(y(w-x®)—1)<0, i=1,...,m (2.25)

Desta forma, a funcio lagrangiana, a qual introduz as varidveis a® > 0 associadas

as m condicoes, pode ser definida, de acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman (2009),
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para todo w € R", b € R" e a € R, gerando o seguinte problema primal:

m

1 N g .
L(w,b,a) = QW W - g oD (yD(w - 2@ +b) —1). (2.26)
i=1

A partir desta fungao primal, deve-se agora calcular a fungao objetiva do problema
dual. Este problema é solucionado maximizando & ao mesmo tempo que se minimiza
w e b (LORENA; CARVALHO, 2007), o que corresponde ao ponto onde a derivada da
lagrangiana em relagao as variaveis da primal é nula (FRANCOEUR, 2010). Tem-se entao

que

IL(w,b @) Zm (1) (0) (0
9L(w,bo) _ Zm (i), ()) _

=1

de tal forma que tais equagoes possam ser reescritas como

w = Z oDy g (2.29)

> iy =0, (2.30)

Utilizando Equacgao 2.29 e Equacao 2.30 para reescrever Equacao 2.26 unicamente
em funcao das variaveis duais, tem-se que
a(i)(y(i)(w 2@ 4 b) —1)

S (al INOMOMEON

1 j=1

minimizar L(w,b, o) =
w

NN
g
g

|

1

-
Il

(2.31)
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E necessério adicionar a condigdao de contorno » ;" , a®Wy() = (0 para se assegurar
de que o problema de maximizacao corresponda ao minimo da lagrangiana. De fato, uma
vez que a condi¢io de contorno w = Y a@Wy@z® ¢ automaticamente satisfeita pela

construgao da fungdo, nada garante que a condigdo » ", a@y) = 0 seja respeitada



2.2. Inteligéncia artificial 57

(FRANCOEUR, 2010). Desta forma, temos o problema dual a ser resolvido passa a ser
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009):

. Z (@) o, (9) ( D) (@ . )
maximizar Z b Z Z J x\" -V

=1 =1 jzl

no 2.32
sujeito a Za(’)y(’) =0, i=1,....m ( )

A solugao deste problema de otimizagdo serd portanto um vetor a*. Segundo
Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012), as propriedades das condigoes impostas deter-
minam que o problema primal e dual sejam equivalentes. A vantagem de se utilizar a
forma dual do problema de otimizacao é a maior simplicidade das restrigoes e a possibili-
dade de representar o problema de otimizagao através do produto escalar entre amostras
do conjunto de treinamento. Isto diminui o custo computacional, sobretudo em casos com-
plexos de classificacao onde a separacao linear dos exemplos de treinamento nao é possivel

sem o mapeamento do conjunto a um espago com maior ntimero de dimensdes (LORENA;
CARVALHO, 2007).

A fungdo w-w é convexa, continua e derivavel, a restricio —(y® (w-z® + b)—1) <
0 é uma funcao linear e o dominio do problema é R™. Estas caracteristicas respeitam as
condic¢oes de Karush-Kiihn-Tucker, portanto este problema de otimizac¢ao possui uma ape-
nas uma solugao 6tima (BOYD; VANDENBERGHE, 2004). Particularmente, ela respeita
a condi¢ao complementar de Karush-Kihn-Tucker (BISHOP, 2006), tal que

Oy (w* - 2D +b*) 1) =0 (2.33)

Nesta equagdo, o* representa a solucao étima do problema dual e (w*, b*) repre-
senta a soluc¢ao do problema primal. Segundo Francoeur (2010), esta condigao implica que
se y @ (w* - x® +b*) —1 # 0, entdo a” = 0. Consequentemente, os tinicos casos onde a'?

nio podem ser nulos siao aqueles onde y@ (w* - £® +b*) — 1 = 0; isto é, aqueles onde

y D (w* - 2@ £ b)) = 1. (2.34)

Desta forma, os tinicos pontos onde 3™ (w* - £® 4 b*) — 1 = 0 sdo aqueles que se
situam sobre a margem. A partir dai, observa-se que apenas estes pontos sobre a margem

podem ter a¥ nao-nulos. Estes pontos sdo chamados de “vetores de suporte”.

A razao deste nome é tal que estes s@o os unicos pontos tteis para determinar
o hiperplano 6timo de classificagao. Uma vez que o vetor de coeficientes do hiperplano

é dado por w = Y ", a®yMx®  todos os pontos que nido passam pela margem nao
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Figura 20 — Exemplo de vetores de suporte
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Fonte: autoria prépria

contribuem para a determinacdo do hiperplano, uma vez que o, para estes casos, seria
nulo. Os vetores de suporte podem, entao, serem vistos como os pontos que contém toda

a informacao necessaria para a resolucao do problema.

Dadas as restricoes do problema primal, se um exemplo z(*) se encontra sobre a

margem, entao diz-se que

y® = (w-x® +b) =1. (2.35)

Sendo assim, o calculo de b se torna trivial:

1 o
b= 2® =y — 3" a0y . ® y® ¢ (11, (2.36)
=1

Desta forma, a resolugao do problema dual permite a construgao do hiperplano
canonico separando os exemplos com a maior margem possivel e, consequentemente, a

classificacdo de dados de acordo com suas caracteristicas denotadas por x.

Sob a hipdtese de que os exemplos sdo linearmente separaveis, utiliza-se a seguinte
funcao para a classificacao dos exemplos:
Hypp(x) = sinal(w - & + b), (2.37)
onde
—lsew-x+b<0

sinal(w- -z +b) =C¢0sew -x+b=0 (2.38)

lsew-x+b>0
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Isto significa que um hiperplano H definido por (w,b) classifica corretamente um
ponto (¥ quando w - £ + b tem o mesmo sinal de ¥ (MOHRI; ROSTAMIZADEH:;
TALWALKAR, 2012).

2.2.5.3 Conjuntos ndo-linearmente separaveis

Apesar do problema original ser dado dentro de um espaco de dimensoes finitas,
é comum acontecer das classes a serem discriminadas nao serem separaveis linearmente
dentro deste espago. Por essa razao, algoritmos de MVS sao implementados de tal forma
que o espago original de dimensoes finitas (espago de entrada ou input space) seja mapeado
para um espago com quantidade maior de dimensoes (espago de caracteristicas ou feature
space) (CORTES; VAPNIK, 1995).

Figura 21 — Transformacao dos dados nao-linearmente separaveis
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Conjunto de dados nao-linearmente separaveis no espaco de entrada sdo mapeados até um
espaco de maior dimensao, onde a separacao linear se torna possivel.

Em espacos com numerosas dimensoes, a separacao dos dados pode ocorrer de
maneira linear e, portanto, com menor custo computacional. Desta forma, os modelos
MVS se mostram extremamente interessantes no uso de andlises espectrais, ja que estes
proporcionam dados de entrada de alta dimensionalidade na grande maioria dos casos
(CLARKE et al., 2008).

Seja @ : R" — R", x — ®(x) a transformacgao aplicada aos exemplos do conjunto
de treinamento para torna-los linearmente separaveis, com r como a dimensao do espaco de
caracteristicas. Bastante frequentemente, r > n, o que significa que a transformagao leva
os exemplos a um espago de dimensao superior a fim de melhor os separar (FRANCOEUR,
2010).

Para encontrar o hiperplano separador, procede-se da mesma maneira como no caso

dos dados linearmente separéveis, mas substituindo ® por @(w(i)). Assim, o objetivo
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passa a ser a resolucao do seguinte problema:

. L
minimizar —||wl|
w 2

‘ . (2.39)
sujeitoa Yy (w - ®(xP)+b)>1, i=1,....,m
Da mesma maneira, o novo problema dual passa a ser
" 1 m= . N s . .
M ; (1) 1 (3) 4, (0) 5, (3) (4) (9)
maximizar ali) — = a'a P(x - P(x
e 3005 35 @0e0B0) 8)
(2.40)

sujeito a Za(i)y(i) =0, 2=1,....m
i=1
oD >0, i=1,....m.

A funcao de decisao associada ao problema passa a se tornar, consequentemente,

Hyp(x) = sinal (i(a(i)y(i)Q(w(i))) - ®(x)) + b) ; (2.41)

i=1

onde

b=y® =Y ay®@?)B(x®), (2.42)

i=1
com ®(x®))) sendo uma amostra sobre o vetor de suporte no espaco de carac-
teristicas. Se a transformacao utilizada é apropriada, a resolu¢ao de um dos problemas
(primal ou dual) permite a estimativa de um hiperplano separador nao-linear com a maior

margem possivel.

No entanto, o mapeamento das amostras a espacos de maiores dimensoes levantam
certos problemas; além de ser necessario escolher a transformacao correta, falta lhes aplicar
a todos os dados, apos efetuar os célculos com os dados transformados, isto é, no espago
de caracteristicas. Desta forma, como a dimensao deste espago é frequentemente maior
que o espaco de entrada, os calculos requiridos podem se tornar extremamente longos de

se efetuar.

Nota-se que quando o problema se apresenta em sua forma dual, os dados do
conjunto de treinamento sao simplesmente o produto escalar de outros dados do mesmo
conjunto. Ocorre o mesmo com a func¢ao dual de decisao. Isto leva a definicdo de uma

fun¢ao chamada de “nicleo” (kernel):

K : (@ 29) 5 (@) . &(zP) (2.43)
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Esta funcao toma como entrada dois pontos no espaco de entradas e calcula seu
produto escalar no espaco de caracteristicas. A vantagem de tal funcdo é que ela permite
o calculo do produto escalar entre amostras sem a necessidade do mapeamento prévio
destas ao espago de caracteristicas (FRANCOEUR, 2010). Este calculo pode ser feito
diretamente a partir dos dados no espaco de entrada. Gragas ao conceito de nicleo, é

possivel reescrever o problema dual da seguinte maneira:

maxiénizar Z ai) — 3 Z Z(a(l)a(J)y(Z)y(J)K(w(z)7 @)

=1 =1 j=1

o 2.44
sujeito a Z Dy =0, i=1,....m ( )

Hyp(x) = sinal (Z(a(")y(i)K(a)("), x@)) + b) , (2.45)

onde

b= y® — Z aDy DK (2@ 2@, (2.46)
i=1

sendo #®) um vetor de suporte.

Vale lembrar que desta maneira, uma vez que a fungao nticleo é continua, a trans-
formacao ®(x) nao teria partes nulas, nem no problema, nem na aplicagdo da solugao.
Por consequéncia, gracas a funcao nicleo, nao é necessario efetuar a transformagcao sobre
os dados. Esta funcao permite entao se realizar todos os célculos sem ter de se preocupar

com a dimensao do espago de caracteristicas.

Tabela 3 — Ntucleos frequentemente utilizados

Nome Ntcleo

Linear K( @ ()) ( @ . (j))
Polinomial de grau d K (2 ’;1;(3 ) = (2@ . 2@ 4 1)d
Gaussiana (ou base radial) K(z®, 20)) = eXp(M)
Multi-quadratica inversa K (x (’),x(”)

Q

Fonte: Francoeur (2010)
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2.2.5.4 Margens suaves

Conjuntos de treinamento frequentemente possuem outliers que impedem a separa-
¢ao perfeita entre duas classes de dados. Segundo Lorena e Carvalho (2007), este problema
pode ser contornado usando-se margens suaves em vez de margens rigidas, introduzindo
uma variavel de folga & (Figura 22). Assim, a restrigao a qual a Equagao 2.24 esta sujeita

passa a ser dada por y@(w - x® +b) > 1 -9 Vi € [1,m)].

Figura 22 — Representacao geométrica das variaveis de folga

Fonte: autoria prépria

Utilizando esta nova restricao, a Equacao 2.24 passa a ser rescrita da seguinte

forma:

1 m
minimizar — |lw]||* + C’Z Ei
w,b,e 2 i1

. . (i) (4) ) (247)
sujeitoa  yY(w- -z +b)>1, i=1,...,m

>0

onde C' é uma constante que representa a penalizacao por dados mal classificados.
O indice de classificagoes erradas serd inversamente proporcional a C, e sua escolha tem
grande impacto no modelo de MVS. Na pratica, diversos modelos sao construidos com

diferentes valores de C' e, em seguida, o melhor valor é escolhido (FRANCOEUR, 2010).

Uma vez que € representa a margem de erro de um ponto mal classificado, >\, e
serve como um limite no nimero de erros de treinamento (LORENA; CARVALHO, 2007).
A resolugao do problema primal e dual é realizada de maneira andloga ao problema com

margens rigidas.

Sendo a* a solugao do problema dual e (w*, b*, e*) a solucdo da forma primal, g*(®)
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sao calculadas através da seguinte equacao:

0 — max {07 1=y 3 R 0z . g0 4 b*} 7 (2.48)

k=1

onde a variavel b* é calculada a partir das condigoes de Karush-Kiithn-Tucker,

reescritas da seguinte forma:

o@D (D (w* - 2@ 4 ) — 14 D) =0 (2.49)

(C = a*@)ex® =, (2.50)

Tais condicoes implicam que se um ponto é tal que e*® £ 0, entdo este se encontra
do lado errado do hiperplano separador. Consequentemente, todos os pontos para os quais
£*0) = (0 se encontram do lado correto do hiperplano separador (MOHRI; ROSTAMIZA-
DEH; TALWALKAR, 2012).

2.2.6 Arvores de decisio

Arvores de decisdo (ou AD) sao modelos de TA nao-paramétricos, capazes de com-
putar um mapa de regras através de uma hierarquia de testes sobre os valores de um
conjunto de parametros, e prever um valor numérico continuo ou um item contido em um
conjunto discreto de conclusdes (QUINLAN, 1986). A Figura 23 apresenta um exemplo

de arvore de decisao.

Figura 23 — Exemplo de arvore de decisdao para a pergunta devo viajar?

Fonte: Monard e Baranauskas (2003)

A classificagdo de uma amostra se inicia pela raiz da AD, descendo por seus nés

pela direita quando a resposta a uma questao no né é positiva, ou esquerda quando
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negativa. Ao atingir uma folha, rotula-se a amostra com o valor desta folha (BREIMAN
et al., 1984).

As ADs sao um dos poucos modelos de TA capazes de resolver tarefas de classifica-
¢ao com mais de dois rétulos possiveis, sem necessidade de implementacao de multiplas
instancias de classificadores binarios. Apesar das ADs nao terem um desempenho tdo bom

quanto outros algoritmos atuais de IA, como a MVS ou RNA, sao consideravelmente mais
rapidas e sua estrutura é de facil visualizagao e compreensao (MOHRI; ROSTAMIZADEH;
TALWALKAR, 2012).

2.2.6.1 Definicao

Seja um conjunto de treinamento dado por {(z®,4")}, onde x representa uma
amostra do conjunto que possui n parametros (£ € R") e y® a classe a qual a amostra
2 pertence, tal que y = 1,. .., k, sendo k o niimero total de rétulos. A solucdo da AD é
um particionamento retangular do espaco de entrada em k conjuntos disjuntos, Ry, ..., Rk,
tal que o valor previsto de y é jse x € R;, j =1,...,k (LOH, 2011). A Figura 24 mostra

um exemplo de espago de entrada bidimensional, com parametros x; e x».

Figura 24 — Estrutura genérica de uma arvore de decisao
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Fonte: Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012)

Legenda: considerando um espaco de entrada com dois atributos, a figura mostra como a estrutura de uma
AD (esq.) é representada no plano cartesiano (dir.), sendo que as elipses brancas representam
0s nos, a elipse em negrito representa o noé raiz e as elipses cinzas representam as folhas da
arvore.

2.2.6.2 Treinamento

A topologia de uma AD envolve, além da escolha dos parametros de entrada, o ni-
mero maximo de nos, a profundidade da arvore e os limiares para cada né. A determinacgao
da topologia 6tima a fim de minimizar os erros de classificagao se torna computacional-

mente impossivel devido ao grande ntimero combinatério de solugdes (BISHOP, 2006).
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Segundo Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012), uma maneira de contornar este
problema durante a estruturacao de uma AD é utilizando uma heuristica simples chamada

de “algoritmo voraz” (greedy algorithm), que consiste em realizar particionamentos local-

mente 6timos em cada né da AD (MURTHY; SALZBERG, 1995).

Através deste algoritmo, a implementagao da AD se inicia com somente um no
(“raiz”), a qual funciona como uma folha cujo valor inicial é a classe que detém a maioria
das amostras do conjunto de treinamento. Em seguida, o melhor atributo ¢ escolhido para
um novo no a ser questionado e particionado. A escolha deste atributo é feita através de
formulas que retornam o grau de relevancia daquele atributo para a classificacao das amos-
tras (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Normalmente, a escolha do pardmetro étimo
é realizada através de uma busca exaustiva, atribuindo a cada um dos parametros todos
os seus valores possiveis dentro do dominio do problema; o parametro questionado que
faz com que a AD retorne o menor erro (também chamado de “impureza”) é selecionado
(BISHOP, 2006).

Logo, seja Pj(n) a fragdo de pontos de classe [ € [1,k] em um né n. Baseando-
se nesta relagao, as trés medidas mais comuns de impureza F' sao mostradas na tabela
Tabela 4.

Tabela 4 — Formulas de avaliagao de impureza

Nome Férmula
Classificacao incorreta 1 — maxep g Pi(n)
Entropia — 31, Pi(n) logy Py(n)
Indice Gini S, P(n)(1 — Py(n))

Fonte: Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012)

A cada rodada, um né n,; é particionado de acordo com a questao ¢;. O par (ng, ¢;)
é estimado de tal maneira que a impureza F'(n) do né seja minimizada. A diminuigao da

impureza apdés particionamento do né n baseado na questao g é definida por

F(n,q) = F(n) = [n(n,q)F(n_(n,q)) + (1 = n(n, q)) F (n+(n.q))]. (2.51)

onde ny(n, q) é o descendente direito de n apds particionamento, n_(n, q) o descen-
dente esquerdo e v(n, q) a fragdo de amostras na regiao definida por n que sdo movidas para
n_(n,q). A impureza total das folhas n_(n, q) e ny(n,q) é dada por n(n,q)F(n_(n,q)) +
(1 =n(n,q))F(ny(n,q)) (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012)

Este procedimento recursivo ocorre até uma determinada condicdo de parada do
algoritmo, a qual estd relacionada com a profundidade e precisao do classificador produ-
zido. Esta condicao é atingida quando o nimero de pontos por folha chegou a um ntimero

pequeno demais para futuro particionamento, quando o grau de pureza dos nos atin-
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giu um determinado limiar, ou quando alguma heuristica similar é obedecida (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

2.2.6.3 Solucdes para sobreajuste

Apos a construcao da arvore utilizando o algoritmo voraz, todas as amostras do
conjunto de treinamento estao possivelmente sobreajustadas (ESPOSITO et al., 1997). O
sobreajuste ¢ um dos maiores desafios quando se implementa uma AD. Se nao forem im-
postos limites, a drvore pode chegar a uma acuracia de 100% no conjunto de treinamento,
simplesmente porque, no pior dos cenarios, pode acabar tao complexa a ponto de criar
uma folha por amostra. A Figura 25 mostra a relagao entre a complexidade de uma AD

e sua tendéncia a sobreajustes.

Figura 25 — Relagao entre niimero de nds de uma arvore e erros de classificacao
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Fonte: Monard e Baranauskas (2003)

O numero minimo de amostras para particionamento de um né é um dos parame-
tros que pode ser utilizado para controle de sobreajustes. Valores maiores previnem que
um modelo aprenda parametros muito especificos a uma amostra selecionada pela arvore.
Contudo, se este valor for alto demais, a AD pode se tornar propensa a subajustar os
dados. Da mesma forma, a profundidade maxima da arvore se correlaciona com a comple-
xidade do modelo. Uma profundidade maior leva a AD a se ramificar mais frequentemente,
chegando a um nimero muito grande de folhas.

Alternativamente, a arvore pode ser simplificada por um algoritmo chamado “poda”.

A arvore T resultante do algoritmo voraz é podada a fim de minimizar a funcao objetiva
definida pelas restri¢oes de generalizagdo, composta pela soma do erro empirico de classi-
ficacdo e um termo de complexidade expressada em termos do tamanho T da &rvore, que

equivale ao conjunto de folhas de T"

GA(T) = |n|F(n) + NT. (2.52)

neT
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Nesta equagao, A > 0 é o parametro de regularizacdo determinando a relagao
inversa entre classificagbes incorretas e a complexidade da arvore (MOHRI; ROSTAMI-
ZADEH; TALWALKAR, 2012). Um exemplo de como a complexidade da AD impacta

em seu potencial de generalizagdo é mostrado na Figura 25.

Para toda rvore T, define-se R(T") o erro empirico total > nei 7| F(n). Procura-

se entdo uma subarvore T de T que minimize GG, e que possua o menor tamanho possivel.
Segundo Mohri, Rostamizadeh e Talwalkar (2012), é possivel mostrar que T ad-
mite uma unica solu¢ao. Para determinar T}, o seguinte método de poda é empregado,
o qual define uma sequéncia de subarvores T ... T(™: comeca-se com uma &arvore
TO =T eparai=1,...,n— 1, define-se 70t a partir de T colapsando o né interno
n' de T™, ou seja, substituindo a raiz da subéarvore em n’ com uma folha (o que equivale &
combinagao das regices de todas as folhas dominadas por n'). Entao, n’ é escolhido de tal
forma que, ao se colapsar, ocorra o menor aumento possivel de R(T @) por né, gerando a
uma arvore menor (7@, n’) definida por
_ W |F() - R(TY)

(T n' _
( ) 1

: (2.53)

onde n’ é um né interno de T, Este procedimento continua até que a arvore 7

obtida possua apenas um no.

O problema do sobreajuste nas ADs também pode ser mitigado através de uma
mistura (ensemble) de arvores. Este método é chamado de “floresta aleatéria” (random
forest) ou FA. Neste, amostragens com reposigao sao feitas repetidas vezes a partir do
conjunto de treinamento, onde cada amostragem ¢ utilizada para o treinamento de uma
AD diferente. Uma vez que a estrutura das ADs sdo bastante sensiveis aos dados de
treinamento, cada arvore criada neste processo tera ramifica¢oes distintas. A combinacao
dos resultados através da moda, média, ou mediana dos resultados da mistura geralmente

¢ mais robusta que a previsdo de um modelo apenas.

Através desta implementacao, as FAs podem ser tteis para a identificagdo dos
parametros de entrada mais relevantes para o modelo. A relevancia de um parametro

¢é calculada pela reducao total normalizada do critério utilizado para aquele parametro

(LOUPPE et al., 2013).

2.2.7 Inteligéncia artificial aplicado a espectrometria gama

Segundo Wunsch, Fink e Jondral (2015), algoritmos convencionais de deteccao de
picos nao incorporam detalhes sobre o formato dos picos para julgar se o sinal esta ou
nao presente. Os modelos de IA podem preencher esta lacuna através do reconhecimento

de padroes.
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Algoritmos de anélise envolvendo A sao rotineiramente usados dentro do campo da
quimica analitica, mais especificamente no dominio da quimometria, para a interpretacao
de espectros de espectrometria de massa, espectroscopia do infravermelho e espectroscopia
Raman (ALLEN; ELLIS; PETRIDIS, 2010). Contudo, até o momento, as ferramentas
disponiveis de IA nao estdo incorporadas no campo da espectrometria gama, embora

alguns estudos tenham mostrado resultados promissores.

Um dos primeiros trabalhos usando IA na espectrometria gama foi apresentado
por Fukuda e Kitamura (1994). Com a necessidade de resultados réapidos para o campo da
seguranga nuclear, o custo computacional para que os softwares de analise operassem em
tempo real era proibitivo. A ideia de utilizar um modelo de TA compativel com o poder
computacional disponivel era promissora, e a escolha do modelo de TA foi um algoritmo

chamado Rede Neural Associativa Linear (Linear Associative Neural Network) ou RNAL.

Segundo Zgurovsky e Zaychenko (2016), uma RNAL funciona de maneira ana-
loga a uma RNA. Quando se utiliza pardmetros de entrada x(, a saida desejada deve
ser 4 = y(i). No entanto, na RNAL, quando o pardmetro de entrada é 2@ + ¢, entdo
y' = y(i) + €. Quando um vetor de entrada o qual nao foi utilizado para o treinamento
¢ apresentado & RNAL, a saida da rede retorna um residuo. Fukuda e Kitamura (1994)
utilizou este tipo de rede de forma que os dados de entrada fossem os 512 canais de um
espectrometro Nal e sua saida fosse a probabilidade da presenca de um espectro nao
pertencenter ao conjunto de treinamento. Para o treinamento da rede, os autores utili-
zaram aproximadamente 60 espectros de radionuclideos naturais gerados artificialmente
pelo programa EGS4, capaz de simular interagoes entre energia e matéria com razoavel
precisao pelo método Monte-Carlo (NELSON; HIRAYAMA; ROGERS, 1985). Quando o
espectro continha tragos de radionuclideos antrépicos, a RNAL foi capaz de identificar sua
presenca. No entanto, os autores nao publicaram os resultados quantitativos e parecem

nao ter repetido o experimento utilizando espectros gerados a partir de anélises reais.

Um estudo andlogo foi realizado por Keller e Kouzes (1994), utilizando RNALSs
para interpretacao de espectros de um detector Nal. A rede elaborada aceitava como en-
trada os 512 canais do detector, mas os neuronios de saida indicavam a presenca ou ausén-
cia de radionuclideos individualmente. Mais especificamente, a rede possuia um neurénio
de saida dedicado para o estado de cada um dos seguintes radionuclideos: 2’Na, °*Mn,

57Co, 59Co, 137Cs, 92Eu, »Eu, ??°Ra e 22Th. O esquema geral de sua rede pode ser visto

na figura Figura 26.

A conclusao de Keller e Kouzes (1994) é semelhante a de Fukuda e Kitamura
(1994): RNALSs sao eficazes no reconhecimento de padroes de espectros gama, porém es-
pectros representativos de cada radionuclideo que componham o conjunto de treinamento
devem ser perfeitamente livre de interferentes. Caso contrario, o desempenho da rede sera

comprometido, embora servindo para a deteccao de anomalias. Este principio foi utilizado
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Figura 26 — Uma RNA utilizada para identificar radioisétopos
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Fonte: Keller e Kouzes (1994)

muitos anos depois por Varley et al. (2015), que propuseram algumas maneiras de detec-
¢ao de anomalias em espectros gama, com foco na aplicagao dessas técnicas na prevencao

de atentados e trafico de material nuclear.

Apos os resultados de Keller e Kouzes (1994), o trabalho de Vigneron et al. (1996)
levou o uso de RNAs em espectrometria gama um passo adiante. Em vez de um espec-
trometro de 512 canais, os testes foram realizados com espectrometros HPGe de alta
resolucao com 4096 canais. Além disso, os espectros eram obtidos de amostras reais, nao
mais gerados por um simulador. O estudo também ¢ inédito em relacdo a natureza da
tarefa que, em vez de um problema de classificacao, foi proposta uma regressao na qual a

RNA calcularia o indice de enriquecimento de uranio em pastilhas combustiveis.

O método para determinagao do enriquecimento de U através de espectrometria
gama ¢ bem estabelecido e se d4 normalmente pelo calculo da area do pico do produto
de decaimento do 2*U, o 2*™Pa, de 1001 keV e o pico do #°U de 143 keV (YUCEL;
DIKMEN, 2009). Ambos os picos sao de baixa intensidade e, portanto, quando é sabido a
priori que as amostras contém baixa concentracao de U, picos alternativos sao utilizados,
como o pico de 63 keV do 2**Th e o pico de 186 keV do 2*°U. No entanto, 2?°Ra emite
também um pico de 186 keV, sendo este radionuclideo um produto de decaimento do
préprio 23U (EBAID; EL-MONGY; ALLAM, 2005). Uma alternativa seria o cdlculo de
area através de regressoes nao-lineares dos picos de raios gama (curvas gaussianas) e raios-
X (curvas Voigt) causadas por auto-fluorescéncia, tanto do ?**U quanto do ?*U, em torno
da regiao de 93 keV. No entanto, esta regiao é conturbada por dezenas de interferentes,

como ¢é possivel observar na Figura 27.

A proposta de Vigneron et al. (1996) foi utilizar o poder de reconhecimento de

padrdes das RNAs para interpretar a regiao do espectro entre 83 e 103 keV como entrada
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Figura 27 — Regiao do espectro composta por raios-X e gama provenientes de U e Th
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Legenda: imagem de um algoritmo especializado em ajustes nao-lineares as curvas presentes na regiao de
93 keV de espectros gama gerados por amostras contendo uranio.

Fonte: Ruellan et al. (1996)

de uma RNA de tal forma que esta retornasse, no neurénio de saida, o valor de enriqueci-
mento de amostras de U. A quantidade de espectros reais obtidas pelos autores a partir
de padroes de U, com valores certificados de enriquecimento entre 0,7% e 10%, era muito
pequena (aproximadamente 60 espectros) em rela¢do ao niimero de pardmetros passados
para a RNA (aproximadamente 40 canais). Desta forma, foi realizada uma redugao de
dimensionalidade dos dados através de um técnica chamada Andlise de Componente Prin-
cipal (Principal Component Analysis) ou ACP, a qual aplica uma transformacgio capaz
de mapear dados de um espago de muitas dimensoes para outro espaco de menor ntimero.
Assim, a camada de entrada da rede foi reduzida para apenas 6 unidades, enquanto a

camada oculta possuia 3 unidades.

Os resultados de Vigneron et al. (1996) foram aceitéveis, com desvio de no maximo
3% entre os valores calculados. Os autores concluem que a determinacao de enriquecimento
de U por RNAs sao eficientes, rapidas e apropriadas para quando nao se tem modelos
matematicos definidos a priori para a regiao de analise. Vale ressaltar, no entanto, que os
autores utilizaram amostras com concentragoes de uranio consideravalmente altas para o
experimento e a RNA foi testada com os préprios dados do conjunto de treinamento. Isto

faz com que o desempenho do modelo normalmente seja superestimado.
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Da mesma forma, Sharma et al. (2012) foram bem-sucedidos nas analises de ?*Ra
em espectros obtidos em sondagens profundas de antigos locais de contaminagao, cuja
geometria de grandes dimensdes (grandes porgoes de solo subterrdneo em campo aberto)

seria extremamente complexa de se reproduzir com contéineres e padroes analiticos.

A utilizacao de inteligéncia artificial ndo se restringe somente aos dados brutos
das andlises espectrométricas, mas aos resultados ja processados de algum método anali-
tico estabelecido. Andrello, Appoloni e Guimaraes (2003) classificaram solos a partir dos
resultados de andlise de ?*Ra, 28U, 23°U, 4K, 134Cs, 137Cs, #°Th e "Be através de uma
rede neural artificial. Ainda nesta linha de trabalho, varios outros estudos sao citados
por Dragovic e Onjia (2007), nos quais solos sao classificados a partir de resultados de
andlises quimicas e reconhecimento de padroes. Kanevski et al. (1996) afirmam que dados
ambientais e ecologicos possuem tendéncias altamente complexas e variaveis em diferentes
escalas espaciais e temporais. Tais propriedades promovem uma maior complexidade na
analise e interpretacao dos resultados. Tendéncias nao-lineares, como as presentes neste
ramo da ciéncia, podem ser abordadas de diversas maneiras: krigagem universal, krigagem
residual (CRESSIE, 1986), andlise de tendéncia de superficie ou modelagens matematicas
(VENKATRAM, 1988). No entanto, modelagens como estas sdo particularmente traba-
lhosas pela necessidade de um modelo de dispersao pelo meio em que esta inserido o

contaminante.

2.3  Analise de uranio em efluentes

2.3.1 Problemas Ambientais

O minério de uranio esta naturalmente presente em grande parte da crosta terrestre
em condigoes e proporgoes adequadas que permitem sua utilizacao e exploracao para fins
comerciais (PRADO, 2007). Sua concentragdo em solo brasileiro varia de 0 a 2,3 ppm
(PEREZ et al., 1998), mas também pode ser encontrado em dgua superficial e subterranea,

ar, plantas e animais em quantidades variadas, também tipicamente na ordem partes por

milhdo (OLIVEIRA, 1999).

O elemento quimico urdnio, com niimero atomico 92, pertence a série dos actinideos
na tabela periédica. Seu isétopo mais comum é o 238U, com meia-vida de 4,5 bilhoes de
anos, compondo em torno de 99,3% do urdnio encontrado na natureza (BRENNECKA et
al., 2010). O segundo is6topo mais comum é o U, que compoe apenas 0,7% do elemento
encontrado naturalmente, além de possuir uma meia-vida consideravelmente menor de 0,7
bilhdes de anos (SCHON; WINKLER; KUTSCHERA, 2004). Tanto o 23U quanto o 23¥U
sao precursores de uma vasta gama de outros radionuclideos naturais, gerados através
de uma cadeia de decaimento, no qual os isétopos de uranio se fissionam sucessivamente

através de decaimento alfa e decaimento beta até o ponto de formagao de um elemento
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estavel (chumbo).

O principal uso do urénio no setor civil é o abastecimento de usinas nucleares de
energia (OLIVEIRA, 1999). Dada a natureza radioativa deste elemento, um quilograma
de 23U pode teoricamente produzir 20 terajoules de energia, assumindo fissdo completa.
Este valor equivale a aproximadamente 1500 toneladas de carvao (EMSLEY, 2003). Por
este motivo, o minério de uranio é processado e enriquecido, isto é, submetido ao processo
de separacao isotopica para elevar o teor de 23°U, de maior atividade especifica, em relacao
ao 228U. No Brasil, o uranio estd presente no setor de mineracao sobretudo nas minas do
municipio de Caetité na Bahia (LAMEGO et al., 2003); no processo de enriquecimento por
centrifugacao no Centro Tecnol6gico da Marinha em Sao Paulo (FAGUNDES; MORAES,

2009); e na geragao de energia através das usinas nucleares de Angra I e Angra II.

Nas aplicagoes energéticas, o risco de contaminagao ambiental de uranio esta pre-
sente em todo o ciclo do combustivel, desde a sua mineracao até seu enriquecimento,
processamento e utilizagdo do mesmo em forma de pastilhas. Dos subprodutos gerados
durante o ciclo, além daqueles produzidos dentro do reator nuclear, a maioria possui

caracteristicas de contaminacao semelhantes a do uranio.

A contaminagao de urdnio no meio ambiente pode ocorrer nao somente devido ao
processo do ciclo do combustivel, mas também por outras atividades antrépicas. Segundo
Mangini et al. (1979), a fosforita, que é uma rocha sedimentar com elevado teor de uré-
nio, pode ser usada na fabricacao de fertilizantes fosfatados e facilmente adsorvidos nas
camadas superiores do solo, tornando-se fontes comuns de contaminac¢ao por urdnio no

ambiente.

O consumo de dgua potavel é responséavel por aproximadamente 85% da ingestao
total de urdnio pela populagao (SINGH et al., 2013). Havendo contaminacao interna de
uranio, este acumula-se sobretudo nos ossos e nos rins. Embora o urédnio possua uma
concentracao de radioatividade especifica bem conhecida, muitos reconhecem que sua
toxicidade quimica prevalece sobre os possiveis danos radiolégicos em caso de contami-
nacao interna em concentragoes naturais (CAMARGO; MAZZILLI, 1998)(BABU et al.,
2008)(SINGH et al., 2013). No entanto, caso a concentragdo do contaminante seja maior,
o risco radiolégico passa a se tornar consideravelmente mais relevante (BABU et al., 2008).

Tal risco é agravado pelo fato do uranio ser um elemento radioativo de meia-vida longa.

A International Commission on Radiological Protection® recomenda um limite
maximo de urnio em agua de 0,0019 mg L, enquanto a Organizacio Mundial de Satide
recomenda um méximo de 0,015 mg L' em nascentes destinadas ao consumo (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2011), assim como as normas do CONAMA que também
adota o valor de 0,015 mg L "' para consumo humano (CONSELHO NACIONAL DO

5 Comissdo Internacional sobre Protecdo Radioldgica, ou ICRP
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MEIO AMBIENTE, 2008).

2.3.2 Métodos analiticos para determinacao de uranio

Atualmente existem diversos métodos para a determinacao de uranio em amostras

nas mais variadas matrizes, sendo, em geral, o primeiro passo para qualquer um deles,

a separacao do uranio de outros elementos interferentes através de precipitagao, eletro-
lise ou coluna de troca idnica (ROZMARIC; IVSIC; GRAHEK, 2009). Os métodos mais

relevantes estdo relacionados na Tabela 5.

Tabela 5 — Vantagens e desvantagens dos métodos mais

(continua)

utilizados para analise de urdnio

Método de analise

Vantagens

Desvantagens

Ativacdo de néu-
trons

Fluorescéncia  de
raios-X

TIMS®

Espectrometria alfa

Resultados precisos; alta resolu-
¢ao e sensibilidade; baixissimo li-
mite de deteccio. (INTERNA-
TIONAL ATOMIC ENERGY
AGENCY, 1992)

Anélises répidas (normalmente

alguns minutos); boa resolugao

espectral.  (INTERNATIONAL
ATOMIC ENERGY AGENCY,
1992)

Altissima precisao; baixissimo li-
mite de detecgao (ALEXANDRA,
2006)

de-

pendendo da preconcentragao e

Baixo limite de deteccao,

tempo de contagem; equipamento

de baixo custo

6

Thermal ionization mass spectrometry

Método caro; necessita de uma
fonte de néutrons; destruicao da
amostra; producao de rejeitos ra-
dioativos (MISDAQ; BOURZIK,
2002).

Extremamente sensivel a interfe-
réncias na composicao da matriz
da amostra, alto limite de detec-
cao (INTERNATIONAL ATO-
MIC ENERGY AGENCY, 1992)
Equipamento caro; tediosa prepa-
ragao da amostra; analises deman-
dam ambientes e cuidados espe-
ciais; nao apropriado para mo-
nitoragdo biolégica em larga es-
cala; destruicao da amostra (ALE-
XANDRA, 2006)

Destruicao da amostra; necessita
separacao; tediosa preparacao da

amostra; longo tempo de andlise
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(conclusdo)

Método de andlise

Vantagens

Desvantagens

Espectrofotometria

Fluorimetria

KPA”

Gravimetria

Baixo limite de deteccao (INTER-
NATIONAL ATOMIC ENERGY
AGENCY, 1992)

Baixo limite de detecgao; sistema
de deteccao de baixo custo
(INTERNATIONAL  ATOMIC
ENERGY AGENCY, 1992)

Necessita pouca quantidade de
amostra; baixo limite de detecgao
(ALEXANDRA, 2006)

Baixo custo; preci-
sos; andlise réapida (INTERNA-
TIONAL ATOMIC ENERGY
AGENCY, 1992)

resultados

Necessita altissima quantidade de
insumos; necessita separacao ra-
dioquimica (INTERNATIONAL
ATOMIC ENERGY AGENCY,
1992)

Necessita varios insumos; pre-
paracao das amostras é com-
plexa; pode necessitar separagao
radioquimica dependendo da ma-
triz (INTERNATIONAL ATO-
MIC ENERGY AGENCY, 1992)
Alto custo do equipamento; sensi-
vel a interferentes na matriz; rea-
gentes caros e especificos
Altissimo limite de deteccao; uti-
liza insumos; necessita separa-

gao (INTERNATIONAL ATO-
MIC ENERGY AGENCY, 1992)

Fonte: autoria prépria

2.3.3 Espectrometria gama para a analise de uranio

Como é possivel observar na Tabela 5, as principais técnicas de andlise de uranio

em amostras podem apresentar um alto custo financeiro pela ampla utilizacao de insumos
de laboratorio, ou pelo gerenciamento e manuseio de residuos gerados — algo que vai contra
a crescente tendéncia no meio cientifico de buscar técnicas analiticas mais sustentaveis,

ou seja, econdmica e ecologicamente mais viaveis.

Uma das grandes vantagens da técnica de espectrometria gama ¢é seu potencial de
substituir procedimentos de separagao radioquimica por medidas nao-destrutivas. Além
disso, é possivel medir emissores gama diretamente da amostra original sem a necessidade
de preparagoes quimicas, permitindo tanto a identificacao qualitativa quanto determi-
nagao quantitativa dos radionuclideos em uma amostra (INTERNATIONAL ATOMIC
ENERGY AGENCY, 1989). A possibilidade de evitar a destruigao das amostras ou a uti-
lizagdo de insumos de laboratério reduz o impacto ambiental das andlises (GREDILLA
et al., 2016).

" Kinetic phosphorescence analysis
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2.3.4 Desafios da espectrometria gama para analise de uranio

Dentro do contexto ambiental, intimeros sao os problemas que emergem ao tentar-

se analisar uranio em uma amostra através da espectrometria gama.

Primeiramente, o isétopo 238U, que compde quase inteiramente a fracdo de urdnio
total na amostra, possui baixa probabilidade de emitir raios gama durante o decaimento.
Portanto, a medicao de sua atividade radioativa acontece indiretamente através da medi-
cdo de alguns de seus produtos de decaimento (YUCEL; CETINER; DEMIREL, 1998).
Uma relagao desses produtos, comumente chamados de “filhos” do 23®U, est4 representada

na Figura 28.

4,5 x 10° anos 24 dias 1,2 minutos
B (0,19 MeV)
a (4,2 MeV) v (63keV 3,5%) g (2,3 MeV)
y (93 keV 4%) v (776 keV 0,3%)
y (1001 keV
0,8%)
1,6 x 103 anos 75 x 103 anos 0,25 x 10% anos
S
a (4,7 MeV) a (4,8 MeV)
a (4,8 MeV) y (68 keV 4%) y (53 keV 3,5%)
y (186 keV 4%)
3,8 dias
R

o (6,1 MeV)
Figura 28 — Cadeia de decaimento do 23U, exibida até o 2??Rn

Fonte: Haynes (2014)

Os radionuclideos filhos do #**U que normalmente sdo escolhidos para quantifi-
cacdo sdo o 2*Th e 2%MPa, uma vez que estes: emitem radiacdo gama; tém meia-vida
consideravelmente mais curta e estao no topo da cadeia de decaimento, havendo portanto

maior probabilidade de estarem em equilibrio de atividade com o #*U.

A escolha entre o 2*Th ou 23"™Pa (ou ambos) depende das condigoes em que se
encontra a amostra. A medigao através do elemento protactinio é a mais indicada apenas
quando h& uma concentragao consideravel de uranio na amostra, uma vez que as linhas de
energia pertencentes ao 2™ Pa sao pouco abundantes, ou seja, hd uma baixa probabilidade

de raios gama serem emitidos do niicleo durante o decaimento: 0,3% e 0,8% para as linhas
de 776 keV e 1001 keV respectivamente (GARCIA-TALAVERA, 2003).

Caso a linha de energia do 2™ Pa nio seja estatisticamente razodvel, o 24Th passa
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a ser o elemento escolhido para quantificacdo. As linhas de energia emitidas pelo 23*Th
ocupam a janela de baixa energia do espectro, que normalmente possui dezenas de outras

emissoes provenientes de processos fisicos diversos que ocorrem externa e internamente

no detector (GARCIA-TALAVERA, 2003).

Tabela 6 — Probabilidade de emissoes gama na regiao de

92 a 96 keV
E (keV) Origem Probabilidade
92,37 Z4Th () 2,42%
92,79 2HTh () 2,30%
93,35  2Ac (ThK,) 0,32%
93,35 25U (ThK,y) 5,81%
93,35 ThK,; (auto-fluorescéncia) -
93,90 22TTh (v) 1,37%
04,67  %*Pa + PPy (UKo 0,16%
94,67 UK,z (auto-fluorescéncia) -
94,85 #26Ra (RnKp;) 0,17%
04,85  'Ra (RnKgs) 0,08%
94,85 22Ra (RnKp;) 8,7%
Fonte: Garcia-Talavera (2003)

Tal fendmeno causa uma deformacao no formato dos picos pertencentes ao 234Th,
causando dificuldade no processo de deteccao e identificacao por parte dos algoritmos de

analise.

Além do problema causado pela prépria natureza dos radionuclideos em questao,
hé também o fato de que amostras com baixa concentracao de urdnio (em torno de 1 ppm)
produzem picos de intensidades proximas ao limite de detec¢do do sistema, fato este que
resulta em uma quantidade improdutiva de falso-positivos e falso-negativos (GILMORE,
2008).

Somam-se a essas adversidades o estado atual de desenvolvimento dos softwares
de analise de espectrometria gama. Um dos softwares mais utilizados para espectrometria
gama na area nuclear é o Genie 2000, fabricado pela Canberra Industries (ZAHN; GENE-
ZINI; MORALLES, 2009). Mesmo liderando a preferéncia entre instituigoes académicas
e industriais da area nuclear, seus principais algoritmos de busca e andlise de picos em
espectro sao limitados e nao fazem uso do potencial computacional de sistemas atuais;
como exemplo, seu principal algoritmo de varredura de picos é uma versao readaptada de
algoritmos implementados ha mais de 30 anos (CANBERRA, 2006).

Tendo em vista os entraves presentes nas analises de amostras com concentragao de
uranio proximas aos limites de deteccao dos sistemas de espectrometria gama, algoritmos
de analise mais capazes e que facam uso dos recursos computacionais atuais se mostram

extremamente interessantes. Uma das possibilidades para lidar com os padroes problema-
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ticos nos espectros é a utilizagao de técnicas de aprendizado de méquina (KELLER et al.,
1996).
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3 OBJETIVOS

A espectrometria gama é uma técnica nao-destrutiva e eficiente, como também, em
certos aspectos, mais sustentavel do que outras técnicas para analise de radionuclideos. No
entanto, os algoritmos tradicionais para radiometria gama tém desempenho comprometido
quando se trabalham com amostras ambientais cuja concentracdo de radionuclideos é
naturalmente baixa, ou quando se deseja detectar emissores gama probleméaticos como
o uranio. Em institui¢des onde efluentes radioativos sao gerados, uma deteccao rapida
e precisa dos radionuclideos de interesse é necessaria para prevenir possiveis impactos

ambientais.

Deste modo, o objetivo geral deste trabalho foi elaborar um algoritmo para de-
teccao de radionuclideos em espectros gama caracterizados pela baixa relagao sinal-ruido,
como normalmente ocorre em amostras ambientais de baixa radioatividade. A idéia basica
é que modelos de inteligéncia artificial utilizassem o historico de andlises anteriores, assim
como informagcoes espectrais descartadas por algoritmos de detecgao convencionais, para
identificar radionuclideos presentes em amostras com resolugao pobre e intenso ruido de

fundo.

3.1 Objetivos especificos

Primeiramente, foi avaliada a viabilidade de abordagens baseadas em inteligéncia
artificial para a interpretacao de espectros gerados artificialmente, de forma a simular

diversos cenarios que poderiam ocorrer na analise pelo sistema de espectrometria gama.

Em seguida, pretendeu-se utilizar espectros reais para este estudo de viabilidade.
Foi estabelecido um ambiente controlado onde uma fonte de radiagdo gama com emissao
mono-energética permaneceu na vizinhanca de um detector para um determinado ntimero
de aquisicoes de espectro e, em seguida, o mesmo nimero de aquisicoes foi realizada sem
a presenca da fonte radioativa. Esperou-se que os modelos de aprendizado de maquina
obtivessem um desempenho melhor do que os algoritmos classicos para a identificacao de

espectros e com menor nimero de positivos e negativos falsos.

Uma vez que se obteve sucesso na etapa anterior, o proximo objetivo foi validar
os modelos de inteligéncia artificial através da deteccao de uranio em concentragao acima

de um determinado limite arbitrariamente estabelecido neste trabalho.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Implementacdao dos modelos de aprendizado de maquina

Os classificadores escolhidos para este trabalho foram dois modelos paramétricos
(MVS e RNA) e um nao-paramétrico (AD). Os modelos foram implementados neste tra-
balho na linguagem de programacao Python versao 2.7.10, utilizando a biblioteca Scikit-
Learn 0.18, que contém um extenso conjunto de algoritmos voltados para o desenvolvi-
mento de sistemas de inteligéncia artificial (PEDREGOSA et al., 2011). Os modelos de
inteligéncia artificial (IA) foram executados em processador AMD 3.0 GHz de 6 nicleos
com sistema operacional Linux de 64 bits (Fedora 23). Os hiperpardmetros utilizados para

a configuragao dos modelos sao mostrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Modelos de TA e hiperparametros utilizados neste traba-

lho
Modelo Hiperparametro Valor
AD Numero minimo para particionamento 10%
Profundidade maxima 7
Critério de impureza Gini
Minimo de amostras por folha 1
Nimero méx. de pardmetros avaliados por n6  /m
Impureza minima para particionamento 107
MVS C' (pardmetro de penalizagio) 1.0
Ntcleo linear
RNA Neuronios na primeira camada oculta 64
Neurdnios na segunda camada oculta 12
Funcao de ativacao tanh
Termo de regularizacao 6.0
Otimizador das conexoes Adam*
Numero méaximo de iteragoes 2000
Embaralhar amostras a cada iteracao Sim
e (pardmetro de escala do otimizador) 108

Fonte: autoria prépria

Legenda: * Kingma e Ba (2014)

A escolha destes hiperparametros se baseou na busca exaustiva por combinacoes de
valores que minimizassem a métrica de acuracia através de validagao cruzada por k-dobras

com k£ = 10. Os espectros utilizados para a realizacao dos testes foram artificialmente
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gerados contendo picos com SNR entre 2 e 4 dB. Detalhes sobre o procedimento da

otimizac¢ao dos hiperparametros sao encontrados no Apéndice B.

4.1.1 Pré-processamento

A Figura 29 mostra uma visao geral do processamento dos espectros até a etapa

de classificacao.

Figura 29 — Etapas de tratamento dos dados, incluindo pré-processamento, extracao de
parametros e reducdo de dimensionalidade

.................................................................

\ .’

Conjunto de Corregao Transformada

espectros do continuo wavelet

Extragdo de pardmetros

Centralizacio <@—————— Floresta Aleatéria <@———

Pré-processamento Redugéao de dimensionalidade

| Classificador

Fonte: autoria prépria

As diferentes intensidades do continuo nos espectros, que podem ser provenientes
de interferéncias diversas nas amostras, prejudicam o desempenho dos modelos de AM caso
nao sejam corrigidas. Como etapa inicial de pré-processamento, o continuo dos espectros
foi estimado através de um ajuste nao-linear assimétrico e, em seguida, subtraido dos

espectros originais.

Em seguida, extraiu-se novos parametros de entrada a partir dos espectros origi-
nais, com a premissa de fornecer informagoes extras sobre os espectros aos modelos de TA.
A extracao de novos parametros foi realizada através de uma transformada wavelet con-
tinua utilizando o operador de Ricker, variando-se a escala do operador entre os valores
de 1 ad4.
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A terceira etapa do pré-processamento, antes da selecao dos parametros mais rele-
vantes, envolveu a centralizacao dos parametros de entrada em torno de suas médias de

acordo com a Equacgao 2.19.

A reducao de dimensionalidade do modelo foi feita através da selecao dos para-
metros mais relevantes de entrada, descartando os parametros redundantes que nao con-
tribuem para o desempenho do modelo de IA. Para esta tarefa, utilizou-se uma floresta
aleatoria de 100 ADs para andlise da importancia relativa dos pardmetros de entrada
e selecao dos 21 parametros mais relevantes. Este niimero foi escolhido baseando-se no
formato dos picos a serem a analisados, de forma que os modelos de TA tivessem a opor-
tunidade de utilizar como parametros de entrada o centréide de um pico e 10 canais a
esquerda e direita. Esta regiao deve encompassar 1,25x FWHM mais 4 ou 5 canais de

continuo de fundo como referéncia.

Maiores detalhes sobre cada etapa do processo de pré-processamento se encontram

no Apéndice A.

4.2 Meétodos tradicionais de deteccao

Como referéncia, os modelos de TA foram comparados com alguns métodos tradi-
cionais de detecc¢ao utilizados na espectrometria gama: método derivativo e método por
correlacdo com biblioteca. Os parametros de configuracao para os métodos tradicionais
(limiares, limites de sensibilidade etc.) foram inicialmente aqueles sugeridos pelo manual
do software Genie 2000 (CANBERRA, 2006). Posteriormente, os limiares foram ajustados

e otimizados de forma que os métodos testados tivessem a maior acuracia possivel.

4.2.1 Meétodo derivativo

A técnica de varredura de picos baseada no método derivativo (Deriv) foi a cha-
mada “segunda diferenga generalizada”, proposta por Mariscotti (1967), aprimorada por
Koskelo, Aarnio e Routti (1981) e utilizando as modificagoes e constantes propostas por
CANBERRA (2006). Os valores de limiares utilizados foram os mesmos sugeridos no ma-
nual do Genie 2000, uma vez que este software possui uma implementagao deste método.
Diferente do método de correlacido por biblioteca, que retorna um valor de probabilidade
entre 0 e 1 indicando a presenca do pico em questao, a implementacao original do método
derivativo retorna apenas o valor de significancia do pico identificado, que corresponde a
amplitude do sinal resultante da segunda diferenciacao do espectro em relacao ao desvio
padrao. Este valor pode variar no intervalo [0, + inf]. Deste modo, optou-se por fazer uma
pequena modificacdo no algoritmo para que um valor de probabilidade fosse calculado
entre 0 e 1. Esta modificacao nao alterou fundamentalmente o funcionamento do método,

funcionando apenas como complemento para que se pudesse obter uma estatistica apro-
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priada para comparacdes com os modelos de TA através da curva ROC. Os detalhes da

implementacao do algoritmo e de sua modificacao se encontram em Anexos se¢ao A.1.

A configuracdo deste algoritmo de deteccao depende do valor limiar da segunda
derivada escolhido pelo analista (sendo -3.0 o padrao sugerido pelo software), acima do
qual todo sinal ¢ ignorado e acima do qual todo sinal é considerado como pico encontrado

no espectro.

4.2.2 Método de correlacdo por biblioteca

O algoritmo implementado para o método de correlagdo com biblioteca (CorrBib)
se encontra no trabalho de Russ (2007). Este algoritmo exige que o espectro possua
curvas de calibragdo de energia e formato do pico bastante precisas, portanto se aferiu
semanalmente a estabilidade do sistema, realizando novas calibra¢des com uma fonte de

152Fy4 sempre que necessario.

A decisao sobre a presenca ou auséncia dos picos relacionados na biblioteca sao
feitas calculando-se a correlagao entre as contagens do espectro e a curva gaussiana espe-
rada para os picos naquela regidao, caso presentes. O limiar de correlacao utilizado foi de
0.80, como sugerido pelo manual do software Genie 2000. Detalhes sobre a implementacao

do algoritmo podem ser encontrados em Anexos secdo A.2.

4.3 Validacao cruzada

Seguindo as recomendagoes de Dietterich (1997), todos os experimentos deste tra-
balho foram realizados sob regime de validagao cruzada do tipo k-dobras com k£ = 10 repe-
tidas 10 vezes, totalizando 100 rodadas. O diagrama da Figura 30 apresenta as etapas da
validagao cruzada. Os testes de hipétese para averiguar se um método foi estatisticamente
melhor do que outro foi o teste ¢ pareado, porém com df = 10 para controlar a taxa de
erro tipo I e a repetibilidade dos experimentos (BOUCKAERT, 2003).

4.4 Experimento com espectros artificiais

Como forma de avaliar a viabilidade de usar modelos de IA na deteccao de pi-
cos em espectros gama, um programa em Python foi desenvolvido para que simulasse,
de forma simplificada, espectros adquiridos por um sistema de espectrometria dentro de
varios cenarios diferentes. A vantagem dos espectros simulados é a possibilidade de se
estudar casos especificos que seriam impossiveis sem a geracao de uma grande quanti-
dade de amostras radioativas. Por exemplo, para o cenario onde ha 1000 espectros de
treino com picos de intensidades diferentes entre si, a geracao deste mesmo nimero de

amostras seria inviavel. Entretanto, o uso de espectros simulados permitird que se faga
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Figura 30 — Validagdo cruzada do tipo k-dobras sob regime 10x10
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Fonte: Autoria Propria

Legenda: Na validagao cruzada do tipo k-dobras, as amostras disponiveis sdo separadas em k porg¢des
(ou dobras) com tamanhos iguais. Efetua-se entao k rodadas de treino, onde em cada rodada,
uma dobra diferente é segregada para testes. Para se obter uma estatistica menos enviesada,
recomenda-se repetir este procedimento diversas vezes, embaralhando a ordem das amostras em
cada repeticgao.
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uma avaliacdo prévia dos modelos e as melhores estratégias para maximizacao de seus
respectivos desempenhos, deixando as amostras reais para a validacao final. As contagens
de um pico simulado sao distrubuidas de maneira gaussiana em torno do canal escolhido
para o centroide do pico. Apesar dos picos de espectros gama possuirem leve caudeamento
na parte de baixa energia, a funcdo gaussiana é uma razoavel aproximagcao do efeito real

(HELMER; LEE, 1980).

A Tabela 8 resume as estatisticas utilizadas para a criacao dos espectros de cada

cenario.

Tabela 8 — Estatisticas utilizadas para geracao de espectros artificiais

Variavel Cenério A Cenario B Cenario C Cenéario D
SNR (dB) 3 la3 la3 lab
Fundo (cont./canal) 40 40280 200 a300 40 a 80
Espectros gerados 1000 1000 1000 1000
Fracao com pico principal 50% 50% 50% 50%
Fragdo com picos espurios 0% 5% 0% 0%

Fonte: autoria prépria
A definicao de SNR utilizada é dada pela seguinte expressao:

SNR = 10 x log,, (4.1)

n
Vn+2B’
onde n representa a area do pico de interesse (contagem bruta do pico subtraindo-

se o continuo) e B representa a contagem bruta do continuo sob a érea do pico.

441 Cenario A: Continuo constante, SNR constante

Neste cenario, foram criados 1000 espectros que consistiam de um vetor nulo com
100 canais, no qual um continuo de fundo foi somado (média de 40 contagens por canal).
As contagens de fundo foram geradas através de um amostrador de ntimeros aleatérios
da distribuicao de Poisson, tal como ocorre em eventos nucleares. Em 50% dos espectros
gerados, foi somado um pico de SNR = 3 dB e area calculada para esta SNR. A posicao
de cada contagem do pico foi distribuida em torno do canal 50, sendo que o desvio de
cada contagem em relagao ao centréide foi aleatoriamente amostrado por uma distribuicao

normal.

4.4.2 Cenario B: Continuo variado, SNR variado, picos esplirios

O continuo de um espectro surge devido ao efeito de retroespalhamento de emissoes
gama de maior energia e sua intensidade é proporcional a taxa de emissoes gamas de

diversas energias observadas pelo detector. Desta forma, amostras contendo diferentes
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concentragoes de radionuclideos e interferentes naturais que variam de acordo com a

sazonalidade, mostrarao variagao na altura do continuo do espectro.

Neste cendrio, tentou-se aproximar os espectros simulados a situacoes reais e com
um numero maior de empecilhos aos modelos. O algoritmo gerou continuo de fundo de
altura variavel de espectro para espectro. A média da contagem de fundo por canal variou
uniformemente por espectro (entre 40 e 80 contagens). Foram gerados 1000 espectros de
forma que, aleatoriamente, 50% havia picos com SNR variando entre 1 e 3 dB. Reescre-

vendo a Equagao 4.1 para estimar a area do pico em funcao de SNR e B, temos

100 1SNR V8 x B x 100:2xSNR 1 1()0:4xSNR
n = ’ ‘
2

(4.2)

A 5% dos espectros foram adicionados picos espirios, simulando a presenca de
radionuclideos inesperados nas amostras. Estes tiveram valores aleatoérios entre 100 e 200
contagens, embora nao se sobrepondo ao pico de interesse de classificagdo. Um exemplo é

mostrado na Figura 31.

Figura 31 — Exemplo de espectro artificialmente gerado
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Fonte: autoria prépria

Legenda: A linha azul tracejada representa o pico principal, o qual devera ser classificados pelos modelos.
A linha laranja tracejada representa picos espurios que surgiram intencionalmente em uma
pequena parcela dos espectros gerados. Os espectros artificialmente gerados possuem continuo
de fundo com contagens amostradas de uma distribui¢do de Poisson. A média desta distribuicao
variou uniformemente entre cada espectro, assim como a intensidade dos picos nos espectros
que os continham.

4.4.3 Cenario C: Continuo e SNR com valores inéditos

Este cenario teve como objetivo testar a capacidade dos modelos de classificar

corretamente espectros que com intensidades de picos e continuos que nao foram vistos
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durante a fase de treinamento. Para isto, 1000 novos espectros foram gerados mas utili-
zados somente na fase de teste dos modelos. O treinamento ocorreu com os espectros do

cenario anterior. Nestes espectros, o continuo variou entre 200 e 300 contagens por canal.

4.4.4 Cenario D: Continuo varidvel, SNR maiores

A quarta etapa do experimentou testou a capacidade dos modelos quando depa-
rados com picos de intensidades maiores. Em condigoes reais, espera-se que um bom
classificador seja capaz de classificar tao bem ou melhor espectros que contenham picos
maiores do que os utilizados para a fase de treinamento. Nesta fase, o SNR dos picos

variou entre 1 e 6 dB.

4.5 Teste com espectros reais de 2!°Pb

Para se certificar de que os modelos de TA testados anteriormente em espectros
artificiais sao também apropriados para a mesma tarefa em espectros reais, adquiriu-se
milhares de espectros de uma fonte radioativa real através de um espectrometro gama de

alta resolucao.

Uma fonte pontual de 21°Pb de 635 + 12 Bq fornecida pelo Instituto de Radioprote-
¢ao e Dosimetria (IRD, Rio de Janeiro-RJ) foi colocada em contato com a janela superior
do detector. A fonte de 2!°Pb foi escolhida por ser um radionuclideo mono-energético e,
dada sua baixa energia de 46,5 keV e baixa probabilidade de emissao de 4,2% (HELMER;
LEUN;, 2000), produzir um pico em uma regiao particularmente ruidosa do espectro, dis-
putando espaco com ruido eletronico inerente ao detector e raios-x da blindagem e do

ambiente (Figura 32).

Uma fonte pontual de °Co (Amersham) de 976 + 59 Bq foi intencionalmente
deixada dentro da blindagem do detector durante todo o experimento para que o continuo
sob o pico de 2'°Pb se intensificasse. Desta forma, a razdo sinal-ruido é drasticamente
reduzida. O intuito da elevacao do continuo de fundo é tornar a deteccao de picos mais
dificil e providenciar um cenario, embora controlado, mais proximo das reais dificuldades
nas andlises ambientais. Apesar das linhas de emissoes do °Co (1173 keV e 1332 keV)
estarem distantes da emissdo unica do *'°Pb (46,5 keV), a faixa de baixa energia do
espectro se torna rapidamente preenchida pela radiagdo de frenagem (Bremsstrahlung)
oriunda da interacdo entre raios gama do °Co e a matéria. A disposicdo das fontes no

detector é mostrada na Figura 33.

Os parametros de entrada dos modelos de TA foram a regiao de interesse em torno

do pico de 2'9Pb, que foi limitada em 100 canais em torno da emissao de 46,5 keV.
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Figura 32 — Localizacao da emissao energética da fonte de 2!°Pb nos espectros adquiridos
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Fonte: autoria prépria

Legenda: O espectro exibido é composto pela média de centenas de espectros de 2'°Pb adquiridos para
este trabalho. O 219Pb é um emissor monoenergético cujo raio gama possui 46,5 keV, localizado
quase no limite da detecgdo de baixa energia do sistema. Os dois picos proeminentes a direita
do espectro sdo emissoes da fonte de 5°Co, intencionalmente deixada préxima ao detector para
a geragao de radiacao de frenagem na parte de menor energia do espectro.

4.6 Checagem de estabilizacao

O detector utilizado para o experimento foi monitorado durante um més antes do
inicio e durante o experimento. Uma fonte pontual de 2*!Am foi colocada préxima ao
detector e seu espectro foi adquirido por 500 segundos semanalmente, tendo a resolucao
e posicdo dos picos registrados. O 2! Am emite radiacdo gama de 59,9 keV, que ¢ sufici-
entemente préxima a energia de emissao do 2!°Pb e, portanto, é apropriado para avaliar
o comportamento do equipamento na regiao de baixa energia. O propésito da afericao
semanal foi garantir que o formato do espectro permaneceu estavel, nao sofrendo desvios

maiores que 1% durante todo o decorrer do experimento.

4.7 Aquisicao dos espectros

O espectro de um branco (detector sem a presenca da fonte de 2!°Pb, mas com a
fonte de ®°Co) foi adquirido por 55000 segundos para avaliacao da taxa de contagem de
fundo na regiao de interesse do espectro. A taxa registrada foi de 0,33 cps. Em seguida,
um espectro de 55000 segundos foi adquirido para avaliar a taxa de contagem liquida do

pico de 21°Pb, que foi registrada em 0,17 cps. A eficiéncia do detector calculada para esta
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Figura 33 — Disposicao das fontes radioativas no detector
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Um detector de germénio hiperpuro (HPGe) foi utilizado para o experimento. Para ter controle
sobre interferéncias no espectro, optou-se por manter a blindagem do detector fechada e utilizar
uma fonte de cobalto como fonte de interferéncia.

energia e posicao da amostra é

0,17 cps

= ——— = 0,00021. 4.3
635 Bq , 00 (43)

Com estes dados, foram escolhidos trés limites de tempo distintos para que fos-
sem registrados picos de diferentes SNR. Os picos adquiridos tiveram as caracteristicas

mostradas na Tabela 9.

Tabela 9 — Caracteristicas dos grupos de espectros que foram adquiridos

Grupo n  Tempo (s) Area (cont.) SNR (dB) L¢ (Bq) Lp (Bq)
SNR-BAIXA 2000 96 17 3 645 1438
SNR-MEDIA 140 150 26 4 507 1111
SNR-ALTA 600 270 48 3 388 846

Fonte: autoria prépria

Um algoritmo foi elaborado para adquirir automaticamente os espectros continu-

amente, sendo que metade destes foram adquiridos com a fonte de ?!°Pb e %°Co (classe
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“presente”) e a outra metade somente com a fonte de ®Co (classe “ausente”).

A aquisi¢do dos espectros de 2!9Pb SNR-BAIXA (n = 2000) ocorreu ao longo de
20 dias, enquanto SNR-MEDIA (n = 140) e SNR-ALTA (n = 600) ao longo de 15 dias. A
aquisicao ocorreu em dias nao-consecutivos devido a rotina do laboratoério utilizado para
o experimento. A funcdo canal-energia do sistema de espectrometria foi re-calibrada com

uma fonte de »?Eu sempre que uma nova bateria de espectros de 21°Pb fosse adquirida.

A aparéncia média dos espectros pertencentes a classe “presente” e “ausente”,
adquiridos pelo detector gama na presenca e auséncia de uma fonte de 2'°Pb, é sumarizada

na Figura 34.

Figura 34 — Aparéncia média dos espectros

18
— Ausente
16
Presente
14
12
2
D 1
g 0
cvs
k=
8 8
(@)
6
4
2
0
45 46 47 48 49

Energia (keV)

Fonte: autoria prépria

Legenda: O grafico sumariza a regiao de interesse dos 2000 espectros SNR-BAIXA adquiridos pelo es-
pectrometro gama, onde a linha central representa a média e a area esmaecida ao seu redor
representa o desvio padrao das contagens em cada canal da regido de interesse. Esta regiao
abrange todo o pico (centréide + 1,25 FWHM) e uma margem com + 3 canais de fundo.
Devido & baixa contagem, os altos indices de incerteza de cada classe se sobrepdem.

4.8 Teste com amostras de uranio

Para a validagdo do método de deteccao de radionuclideos de interesse proposto
neste trabalho, decidiu-se realizar testes em espectros provenientes de amostras reais
acrescidas de uma determinada aliquota de padrao de UOy(NO3)s (nitrato de uranila). O
objetivo do teste é avaliar a capacidade dos modelos de IA de identificarem a concentracao

de urdnio maior ou igual a 300 pg L™, um limiar escolhido arbitrariamente.
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4.8.1 Preparacdo das amostras

Foram preparados quatro beakers do tipo marinelli contendo 3 L de dgua destilada.
Diluiu-se diferentes aliquotas de padrao de nitrato de uranila de tal forma que os beakers

tivessem a seguinte configuragao (Tabela 10):

Tabela 10 — Concentragdo de urdnio nas amostras
preparadas

Identificacio da Amostra Concentracio (ug L)

Branco 0

Amostra A 300
Amostra B 600
Amostra C 900

Fonte: autoria prépria

A figura Figura 35 mostra o esquema da posicdo da amostra no detector. As
amostras foram analisadas durante 5000 segundos no espectrometro. As contagens foram

repetidas 25 vezes para cada amostra.

Figura 35 — Disposicao da amostra de uranio no detector
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Um detector de germéanio hiperpuro (HPGe) foi utilizado para o experimento e a amostra foi
contida em um beaker do tipo marinelli de 3 L. apropriado para amostras liquidas.
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Assim como no experimento com 2!°Pb, o detector foi monitorado durante um
més antes do inicio e durante o experimento com uma fonte pontual de ' Am colocada

préxima ao detector.

4.8.2 Regiao de interesse do espectro

O radionuclideo predominante em amostras de uranio ¢ o 238U, compondo cerca
de 99,2% dos is6topos caso a amostra possua proporcao isotépica ambiental, isto é, caso

a amostra seja de uranio natural nao enriquecido.

Para amostras naturais de uranio, a quantificacao pela espectrometria gama nao
é realizada através do 2**U, uma vez que este radionuclideo ndo é um emissor abundante
de radiacdo gama, mas através dos produtos de seu decaimento: 2**Th e #4mPa. Tais
radionuclideos emitem radiacdo gama durante o decaimento (53,6 keV e 1001 keV). Este
método é apropriado desde que a amostra permaneca em repouso durante tempo suficiente
para alcangar equilibrio secular. Na fisica nuclear, diz-se que um radionuclideo produto
de decaimento de outro radionuclideo estd em equilibrio secular quando a quantidade de
istopos radioativos permanece constante devido a sua taxa de produgao (isto é, devido
ao decaimento do radionuclideo originério) ser igual a taxa de decaimento. Considera-se
que os radionuclideos estejam em equilibrio secular a partir de aproximadamente 6 meias-
vidas do radionuclideo produzido. O padrao de urdnio utilizado foi fabricado ha 1 ano,

portanto os radionuclideos produzidos pelo uranio estao em equilibrio secular.

Conhecendo-se a proporgao isotopica da amostra, é possivel determinar a concen-
tracdo de uranio através da analise de 23°U, que é um excelente emissor gama em 185,7
keV, que é a regido de maior eficiencia do detector. Porém, a determinacio de 238U ¢
feita somente em tltimo caso, pois este pico do 2*°U sofre interferéncia direta do *°Ra
(186 keV), que também é um produto de decaimento do 238U. As emissoes gama do 23°U
em outras energias possuem baixa intensidade e sao tteis apenas em concentragoes rela-
tivamente altas de uranio na amostra. Portanto, o calculo de atividade do #**U foi feito
através do pico de baixa energia do 2**Th, uma vez que o pico de alta energia do 23™Pa
estave abaixo do limite de deteccdo em todas as contagens realizadas. Desta forma, a
regiao de interesse do espectro de uranio se limitou a faixa de energia entre 40 e 200 keV
(Figura 36).

O Lp de uranio nas amostras calculado por diferentes radionuclideos é mostrado
na Tabela 11.

4.8.3 Treinamento dos modelos de |A

Em vez de utilizar as amostras A, B e C para o treinamento dos modelos, resolveu-

se gerar 500 espectros artificiais através da interpolacao entre a Amostra C e o branco
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Figura 36 — Espectro de uma amostra contendo uranio em proporc¢ao isotépica ambiental
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Amostras contendo urénio na proporgao isotépica emitem raios gama de diversas energias,
gracas ao 23°U e aos produtos formados na cadeia de decaimento do 233U como o 234Th e
234mPpy - Além disso, a regido de 90 keV possui uma alta densidade de emissoes energéticas
provenientes da auto-fluorescéncia (K,) de U, Th e alguns de seus produtos de decaimento.

Tabela 11 — Limites de detecgao de uranio total na geo-
metria e tempo de contagem utilizada para
este experimento

Radionuclideo analisado Lp (Bq L) Lp (ug L)

50 0,3 750
24T 9,3 800
284mPpy 103 2700

Fonte: autoria prépria

em proporgoes variadas. A premissa desta acao foi simular espectros de amostras com

concentracoes de urdnio que variassem uniformemente entre 0 e 900 pg L.

A utilizagao de espectros brutos como dados de entrada faz com que a dimensionali-
dade do problema em questao seja consideravelmente alta, ja que o analisador multi-canal
onde o espectro gama é armazenado possui 8192 elementos. Portanto, fez-se necessario
simplificar o sistema através da reducao de dimensoes utilizando os valores de importancia
de parametros estimados pela mistura de ADs, de tal forma que apenas 30 dos elementos

mais importantes fossem selecionados como pardmetros de entrada.
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4.8.4 Algoritmos tradicionais de analise

A andlise dos espectros pelos métodos tradicionais foi feita por algoritmos imple-
mentados em Python, baseando-se no trabalho de Koskelo, Aarnio e Routti (1981) (mé-
todo derivativo) e Russ (2007) (correlagdo com biblioteca), utilizando valores de limiares
otimizados obtidos nos testes com cenarios artificiais. Os valores de acuracia, probabili-

dade de deteccao e probabilidade de alarmes falsos foram estimados a partir da curva

ROC.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAQ

5.1 Testes com espectros artificiais

5.1.1 Cenério A: Continuo constante, SNR constante

O cendrio A constitui o teste dos modelos de TA com 1000 espectros, os quais 50%
possuem apenas ruido (classe negativa) com 40 £+ 6 contagens por canal e os outros 50%
possuem ruido mais um pico de drea = 42 + 6 contagens (classe positiva), equivalendo a
um SNR de 5 dB.

A Figura 37 mostra a aparéncia dos espectros da classe positiva ¢ negativa. E
possivel distinguir visualmente as duas classes quando se avalia suas aparéncias médias.
Entretanto, convém observar que estes espectros possuem intencionalmente baixa SNR e
elevada incerteza, conferindo compreensivel dificuldade de discriminagao entre um pico e

seu continuo mesmo para um analista treinado (Figura 38).

Figura 37 — Aparéncia média dos grupos de espectros do cenario A
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Fonte: autoria prépria

Legenda: as areas coloridas representam o intervalo entre + 1 desvio padrao das contagens dos canais
para cada grupo de espectros.

O desempenho dos modelos de IA nestes espectros é mostrado na Tabela 12. Apesar
da dificuldade visual em se encontrar picos nos espectros do cendrio A, continuo constante
entre uma amostra e outra, assim como a intensidade constante do pico principal, faz com

que os modelos de TA prevejam corretamente a classe dos espectros em boa parte dos casos.
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Figura 38 — Comparacao entre dois espectros arbitrariamente selecionados
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Exemplo de espectros de classe ausente (laranja) e presente (azul) escolhidos aleatoriamente. A
regido esmaecida em torno da linha continua representa a incerteza de contagem em cada canal.
A dificuldade em se encontrar visualmente o pico na regiao de interesse (em torno do canal 50)
se torna evidente quando a relagdo sinal-ruido se torna extremamente baixa.

Tabela 12 — Desempenho dos modelos no Cenério A (espectros de conti-
nuo e SNR constantes)

Método aROC Acuracia Py Par

AD 0.95+0.02 0.884+0.04 088 +0.05 0.12 £ 0.06
MVS 0.97 £ 0.01 0.91 £ 0.03 0.92 + 0.04 0.11 = 0.05
RNA 097 £0.02 090 +0.02 091 +£0.03 0.10 £ 0.05
Deriv 0.81 £+ 0.02 0.52 £ 0.01 0.02 £ 0.03 0.00 &= 0.00
CorrBib  0.84 +0.03  0.60 £ 0.02  0.20 &£ 0.03  0.02 4+ 0.02

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de deteccao; Por = probabilidade de alarmes falsos

A taxa de erros de aprendizagem de acordo com o tamanho do conjunto de amos-
tras ¢ mostrado na Figura 39. Percebe-se que a taxa de erros de treinamento ¢ menor
do que a taxa de erro de validagao, mas que ambas convergem para o mesmo ponto em

aproximadamente 900 amostras.

Observa-se pela Tabela 12 que o desempenho dos modelos de TA foram superiores
em relagdo aos métodos tradicionais quando se comparam os valores de aROC. Entretanto,
os valores de acuracia dos métodos tradicionais sao demasiadamente menores que seus
respectivos valores aROC. Isto indica que, em contraste com os modelos de IA, os limiares
propostos para os métodos tradicionais nao foram ajustados ad hoc para que os algoritmos
obtivessem acuracia maxima. Esta hipotese pode ser confirmada através da Figura 40,

onde é possivel constatar que os limiares utilizados nao se localizam no melhor ponto
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Figura 39 — Curva de aprendizado dos modelos

de TA em espectros do cenario A
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Fonte: autoria prépria

possivel da curva.

A otimizacao do limiar de um método através da curva ROC pode ser feito obtendo-
se o ponto onde a curva ROC esteja mais préximo do canto superior esquerdo. Ao se
maximizar Pp e 1 — Pay, consequentemente se maximiza a acuracia do método. A Ta-
bela 13 apresenta novos valores de limiares através da otimizacao post hoc utilizando o
conjunto de treinamento para a otimizacao. A Tabela 14 mostra como seriam as métricas

dos métodos tradicionais com os novos limiares.

Nota-se que o desempenho dos métodos tradicionais, mesmo depois de otimizados,

ainda sao inferiores aos modelos de IA em todas as métricas utilizadas neste trabalho.

Todavia, a otimizacao dos limiares dos métodos tradicionais desvirtua a compara-
¢ao de desempenho entre métodos tradicionais e inteligéncia artificial, pois a otimizacao
de hiperparametros através de um conjunto de treinamento é, fundalmentalmente, uma

abordagem de aprendizado de maquina.
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Figura 40 — Curvas ROC dos modelos de IA e métodos tradicionais testados em espectros
artificiais (Cendrio A)
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Fonte: autoria prépria

Legenda: os pontos vermelhos representam o valor de corte determinado pelos limiares propostos pelo
manual do software onde os métodos tradicionais foram propostos. Os pontos verdes sao os
valores de corte os quais estdo mais proximos do canto superior esquerdo do quadro.

Tabela 13 — Limiares otimizados dos métodos tradicionais

Método Limiar sugerido Limiar otimizado Acuracia original Acuracia otimizada
Deriv -3.0 -1.47 0.55 £ 0.02 0.72 + 0.05
CorrBib 0.8 0.53 0.60 = 0.02 0.76 = 0.05

Fonte: autoria prépria

Legenda: os limiares sugeridos pelos artigos originais ou manual do software onde estes algoritmos sdo im-
plementados servem para casos generalizados, mas devem ser ajustados para cendrios especificos
caso se deseje maximizar a acuracia do método. Na tabela, os limiares sugeridos e otimizados sao
mostrados ao lado da acuracia antes e depois da otimizagao.

Tabela 14 — Desempenho dos modelos no Cendrio A (espectros de conti-
nuo e SNR constantes, com otimizagao dos limiares dos mé-
todos tradicionais)

Método aROC Acuracia Py Pap

AD 0.95+0.02 0.88+0.04 088 +0.05 0.12 £ 0.06
MVS 0.97 £ 0.01 0.91 £ 0.03 0.92 4+ 0.04 0.11 &= 0.05
RNA 0.97 +£0.02 090 &£ 0.02 091 £0.03 0.10 £ 0.05
Deriv 0.81 £0.04 0.724+0.05 0.60 £ 0.08 0.16 + 0.06
CorrBib  0.84 +£0.03  0.76 £ 0.03  0.77 £ 0.05  0.25 + 0.07

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de detecgdo; Parp = probabilidade de alarmes falsos
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5.1.2 Cenario B: Continuo variado, SNR variado, picos esplirios

Neste cendrio, foram criados 1000 espectros, dentre os quais 50% possuiam um
pico principal com SNR variando entre 1 e 3 dB. Em 5% dos espectros, um pico esptrio
de intensidade variando entre 1 e 3 dB foi colocado em posi¢oes aleatorias dos espectros.

O desempenho dos diferentes métodos de deteccao é exibido na Tabela 15.

Tabela 15 — Métricas de desempenho no cendrio B (espectros de continuo

varidvel)
Método aROC Acuracia Pp Par
AD 0.90 £ 0.03 0.81 =£0.04 0.81 4+ 0.06 0.19 £ 0.08

MVS 0.93 £ 0.02 0.84 = 0.04 0.82 £ 0.05 0.14 + 0.04
RNA 092 +£0.02 084+0.04 0.83+£0.05 0.15=+0.04
Deriv 0.74 £0.03 0.51 £0.01 0.02 £ 0.02 0.00 = 0.00
CorrBib  0.79 £0.04  0.55£0.02 0.10 £0.04  0.01 £ 0.01

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de detecgdo; Par = probabilidade de alarmes falsos.

Como é possivel observar pela Tabela 15, todos os modelos obtiveram uma boa
acuracia na tentativa de classificar os espectros artificiais em relacao a existéncia do pico
principal. A AD foi o modelo com pior desempenho (0,81). Nao foi possivel observar
um desempenho estatisticamente diferente entre a MVS e RNA (p > 0,05). A acuricia
reduzida da AD é resultante tanto do alto indice de alarmes falsos (0,19) em comparagao
com a MVS e RNA (0,14 e 0,15) quanto do indice de detec¢ao (0,81 vs. 0,82 e 0,83

respectivamente).

De acordo com as métricas mostradas na Tabela 15, os limiares utilizados nos méto-
dos tradicionais foram novamente incompativeis com a tarefa de classificacdo. As métricas
de desempenho com limiares otimizados para os métodos tradicionais sao mostrados na
Tabela 16.

5.1.3 Cenario C: Continuo inédito

Esta etapa consistiu em testar o desempenho dos modelos em relacao a classificagao
de espectros cujos continuos fossem de magnitude nao observadas pelos modelos durante
a fase de treinamento. Os picos gerados nos espectros mantiveram a mesma SNR daquelas
observadas pelos modelos. A premissa deste cenario é simular a classificacao de espectros
cujos continuos tenham aumentado devido a presenca de radionuclideos interferentes de

alta energia. Os resultados do teste sdo mostrados na Tabela 17.

Os modelos de TA mantiveram todos um desempenho similar aos cenarios ante-

riores. Porém, os métodos tradicionais demonstraram uma melhora de desempenho em
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Tabela 16 — Desempenho dos modelos no Cenério B (espectros de continuo
e SNR constantes, com otimizacao dos limiares dos métodos

tradicionais)
Método aROC Acuracia Py Pap
AD 0.90 £0.03 0.81 +£0.04 081 +0.06 0.19 +0.08

MVS 0.93 £ 0.02 0.84 &= 0.04 082 +0.05 0.14 £+ 0.04
RNA 092 +£0.02 084 +0.04 0.83+£0.05 0.15+0.04
Deriv 0.76 £ 0.06  0.75 £0.05  0.65 +0.06  0.15 = 0.05
CorrBib  0.79 £0.04 0.72£0.05 0.74 £0.06  0.30 £ 0.07

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acurdcia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de detecgao; Parp = probabilidade de alarmes falsos

Tabela 17 — Desempenho dos modelos no Cenério C (continuo inédito e
SNR constante)

Método aROC Acuracia Py Prp

AD 0.92 £0.01 0.86 = 0.01 0.90 &= 0.01 0.19 + 0.01
MVS 0.94 £+ 0.01 0.86 &= 0.01 0.90 £ 0.01 0.17 & 0.01
RNA 0.94 + 0.01 0.85 £+ 0.01 0.89 &£ 0.01 0.18 £ 0.01
Deriv 0.82 + 0.01 0.73 +£ 0.01 0.64 + 0.02 0.18 &= 0.01
CorrBib  0.85 £ 0.01 0.78 £+ 0.01 0.75 £0.01 0.19 + 0.01

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = &rea sob curva ROC; acurédcia = indice de acertos; Pp = probabi-
lidade de deteccao; Parp = probabilidade de alarmes falsos. Os limiares dos
métodos tradicionais foram otimizados para este cenario.

relagdo ao cenario B, mas desempenho similar ao cenério A.

5.1.4 Cenario D: Continuo variavel, SNR maiores

No cenario D, foram gerados 1000 espectros com continuos variaveis, como o ce-
ndrio B, mas com adicao de picos em 50% cuja SNR variou entre 1 e 6 dB. A premissa
deste teste é avaliar a capacidade dos modelos de classificarem corretamente espectros
com concentragoes inesperadamente altas do radionuclideo. Um bom classificador deve
obter bom ou melhor desempenho com picos de valores extremos, mesmo que estes nao
tenham sido observados pelos modelos durante a fase de treinamento. A Tabela 18 exibe

os resultados do teste.

Como é possivel observar, a acuracia dos modelos foi maior de maneira geral, assim
como aROC. Isto indica que os modelos estao aptos a classificarem picos extremos com

razoavel grau de confianca.

A Figura 41 sumariza os valores de aROC de todos os métodos testados nos dife-
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Tabela 18 — Desempenho dos modelos no cendrio D (espectros inéditos
de continuo variavel)

Método aROC Acurécia Py Par

AD 0.99 £+ 0.00 0.95 +£0.01 1.00 &= 0.00 0.11 £ 0.01
MVS 1.00 = 0.00 0.96 £+ 0.01 1.00 £+ 0.00 0.09 + 0.01
RNA 1.00 = 0.00 0.95+0.01 1.00 & 0.00 0.11 = 0.01
Deriv 0.96 + 0.01 0.90 4+ 0.01 0.95 £ 0.01 0.15£0.01
CorrBib  0.99 + 0.00 0.88 & 0.01 1.00 &= 0.00 0.24 4+ 0.01

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = proba-
bilidade de detecgao; Pap = probabilidade de alarmes falsos

rentes cendrios criados artificialmente.

Figura 41 — Sumario dos valores de aROC para os diferentes métodos testados em espec-
tros artificiais
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Os modelos de TA mostraram desempenho melhor do que os métodos tradicionais em todos os
cendrios artificiais propostos. No cenario D, onde picos com SNR sensivelmente maiores foram
artificialmente criados, o desempenho de todos os métodos foram estatisticamente equivalentes.
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5.2 Testes com 21°Pb

5.2.1 Sumario dos espectros

A Figura 42 demonstra lado a lado como o aumento da relagio SNR causa uma
segregacao mais perceptivel entre as classes de espectros “ausente” e “presente”. Ressalta-
se que, apesar das areas dos picos serem gradativamente maiores em cada um dos grupos,
a razao entre area e tempo de contagem permanece constante, uma vez que ela é propor-

cional a atividade do radionuclideo observado.

Figura 42 — Aparéncia média dos grupos de espectros SNR-BAIXA, SNR-MEDIA e SNR-
ALTA
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Fonte: autoria prépria

Legenda: as areas coloridas representam o intervalo entre + 1 desvio padrao das contagens dos canais para
cada grupo de espectros. O sinal-ruido de um pico pode ser mudado apenas através do tempo
de contagem, mesmo quando a intensidade de um sinal (neste caso, a atividade ou contagens
por segundo de um radionuclideo) é constante.

A estatistica de contagem da regido do 2!°Pb é mostrada na Tabela 19.

Tabela 19 — Média das contagens totais na regiao de interesse do grupo SNR-BAIXA

Grupo Fragdo do LD (%) Classe  Contagens Totais Contagens Liquidas
SNR-BAIXA 70 Ausente 19,5 0,0
Presente 35,0 16,8
SNR-MEDIA 85 Ausente 38,2 0,0
Presente 62,2 26,1
SNR-ALTA 100 Ausente 69,8 0,0
Presente 117,0 49,6

Fonte: autoria prépria

Legenda: O limite de deteccao foi estimado de tal forma que o indice maximo de falso-negativos e falso-
positivos fosse igual a 0,05.
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5.2.2 Teste dos modelos

O tempo total de execucao da fase de treinamento e teste para os trés grupos de
espectros foi de pouco mais de 2 segundos para cada modelo. O treinamento da RNA foi
ligeiramente maior. Os célculos de todos os algoritmos foram realizados exclusivamente
pela CPU em vez da GPU. A Tabela 20 detalha o tempo de execucao de cada modelo e

algoritmo testado.

Tabela 20 — Tempo de execugao dos modelos de aprendizado de maquina

Método avaliado Duragao do treinamento (s) Duragao do teste (s)

AD 0,653 0,071
MVS 0,476 0,008
RNA 1,426 0,001
CorrBib - 3,150
Deriv - 0,012

Fonte: autoria prépria

Legenda: Considerou-se treinamento a etapa seguinte ao pré-processamento dos espec-
tros.

A Tabela 21 resume as métricas obtidas pelos modelos testados em SNR-BAIXA.
O algoritmo CorrBib mostrou maior acuracia em relagao a Deriv (0,73 vs. 0,67). A aROC
de Deriv indica que o algoritmo, de uma forma geral e considerando todos os limiares

possiveis, possui desempenho inferior a CorrBib (0,76 vs. 0,79).

Tabela 21 — Métricas de desempenho dos métodos tradicionais de deteccao
em SNR-BAIXA

Método aROC Acurécia Py Par

AD 0.96 & 0.01 0.90 + 0.02 0.89 4 0.03 0.08 £ 0.02
MVS 0.97 &+ 0.01 0.93 £ 0.02 0.92 £+ 0.03 0.07 = 0.02
RNA 0.97 £ 0.01 092 £0.01 0.91 £ 0.02 0.07 £ 0.01
Deriv 0.76 +£0.04 0.67 = 0.03 0.70 & 0.06 0.37 + 0.03
CorrBib  0.79 £ 0.02 0.73 +£0.02 0.77 & 0.05 0.32 4+ 0.03

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de deteccao; Pap = probabilidade de alarmes falsos

Apesar de CorrBib possuir boa vantagem sobre Deriv, os trés modelos de IA foram
superiores a ambos métodos tradicionais. Nota-se pela curva ROC (Figura 43) que para
toda Pap, a Pp de todos os modelos de IA é maior. A Figura 44 discrimina em detalhes

os erros e acertos de cada algoritmo.

Em relagao ao grupo de espectros SNR-MEDIA| a diferenca de desempenho entre

os modelos de TA e os métodos tradicionais foi menor. No entanto, os modelos de TA ainda
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Figura 43 — Curvas ROC dos modelos testados em SNR-BAIXA
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se mostraram superiores (Tabela 22). Uma visao geral de desempenho dos modelos pode

ser observada através da curva ROC (Figura 45).

Tabela 22 — Métricas de desempenho dos métodos tradicionais de deteccao
em SNR-MEDIA

Método aROC Acuracia Py Par
AD 0.96 + 0.09 0.92 4+ 0.09 0.90 £ 0.13 0.06 4+ 0.09
MVS 0.99 £+ 0.04 0.96 £+ 0.09 0.96 = 0.09 0.04 &+ 0.09
RNA 098 £ 0.0 0.96 &= 0.09 0.96 £+ 0.09 0.04 £+ 0.09
Deriv 0.83 + 0.13 0.73 + 0.13 0.59 4+ 0.20 0.13 &= 0.10
CorrBib  0.84 4+ 0.11 0.72 £ 0.11 0.91 £ 0.11 0.47 £ 0.16

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de deteccao; Pap = probabilidade de alarmes falsos

Figura 45 — Curvas ROC dos modelos testados em SNR-MEDIA
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Os métodos tradicionais obtiveram desempenho semelhantes, enquanto os modelos de IA se
mostraram superiores aos métodos tradicionais em toda a curva ROC.

Finalmente, os resultados dos testes com espectros do grupo SNR-ALTA sao mos-
trados na Tabela 23. Observa-se que apesar dos modelos de IA terem superado os métodos
tradicionais, a diferenca entre o melhor método tradicional (CorrBib) e o melhor modelo
de TA (MVS e RNA) passa a ser pouco significativa (p > 0,05). O desempenho de todos

os métodos testados pode ser melhor avaliado através da curva ROC (Figura 46).

A Figura 47 sumariza os valores de aROC de todos os métodos testados nos dife-

rentes grupos de espectros de 21°Pb.
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Figura 46 — Curvas ROC dos modelos testados em SNR-ALTA
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Legenda: Os modelos de IA se mostraram superiores aos métodos tradicionais em toda a curva ROC.

Figura 47 — Sumaério dos valores de aROC para os diferentes métodos testados em espec-
tros de 210Pb

HAD "MVS RNA H Deriv B CorrBib

0.98 0.98 0.99 0.99 0.99

1 0.97 0.97
0.96 0.95 0.95

0.95
0.9
0.85
0.8
S0.75
= 0.7
0.65
0.6

0.55 SNR-BAIXA SNR-MEDIA SNR-ALTA

0.5

70% 85% 100%
Fracdo do Limite de Detecgao

Fonte: autoria prépria

Legenda: Os modelos de TA mostraram desempenho melhor do que os métodos tradicionais. Porém, em
SNR-ALTA, a diferenca entre os modelos de IA e os métodos tradicionais passa a ser desprezivel.
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Tabela 23 — Métricas de desempenho dos métodos tradicionais de detecgao
em SNR-ALTA

Método aROC Acuracia Py Par
AD 0.99 £ 0.01 0.99 & 0.01 0.99 &= 0.02 0.01 £ 0.02
MVS 1.00 & 0.01 0.99 &= 0.01 0.99 £+ 0.02 0.01 + 0.02
RNA 1.00 &= 0.01 0.99 &= 0.01 0.99 £+ 0.02 0.00 = 0.01
Deriv 0.89 £0.04 0.78 £0.04 0.75+0.07  0.19 + 0.06
CorrBib  0.95 +£0.03  0.74 £ 0.05 0.99 & 0.01  0.51 + 0.09

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de deteccao; Pap = probabilidade de alarmes falsos

5.2.3 Andlise dos resultados

Nos trés grupos de espectros, as classes “ausente” e “presente” contém uma fragao
de amostras cujas contagens totais se encontram em uma regiao dibia de classificagao,
que é onde ocorre a interseccao entre as distribuicoes das amostras “ausente” e “presente”.
A Figura 48, por exemplo, mostra a distribuicdo de soma de contagens dos espectros
SNR-BAIXA. A area de interseccao esta preenchida em azul e laranja, representando a
probabilidade de falso-negativos (/3) e falso-positivos («) respectivamente. O calculo de
a e [ dependera do valor de Lo, que é o ponto de cruzamento entre as duas curvas.

Calculado este valor iterativamente, encontrou-se Lo = 42.

A acuracia de um algoritmo que utilize a soma dos canais de um pico para realizar
o teste de Currie (como é o caso de CorrBib) pode ser estimada através dos valores de L¢,
a e . Seja Phi(x,pn) a fun¢do distribuigdo cumulativa de Poisson com média p. Desta

forma,

a=1-®(Le, pp) = 0.08 (5.1)

onde pp representa a média das contagens brutas do branco (classe “ausente”) e
14 amédia das contagens brutas das amostras. Sendo a area sob a curva de probabilidades

de uma distribuicao igual a 1, temos que

a+f

Isto significa que se fossem bem conhecidos o valor médio de diversas contagens
de branco e amostra, a classificagdo de picos baseando-se puramente em sua area e um

limiar igual a L¢ teria probabilidade de 0,90 de um espectro ser classificado corretamente.
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Figura 48 — Distribuicao das contagens brutas na regidao de interesse dos espectros SNR-
BAIXA
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Enquanto boa parte das amostras sdo classificadas com alto grau de confianga, uma porgao
destas se encontram em uma zona confusa de classificagao onde as curvas de distribuicao das
classes ausente e presente se sobrepdoem. Este ponto central de interseccao é chamado de limite
critico pela definicio de Currie (1968). Utilizando o teste de Currie para avaliar se um efeito
fisico estd presente em funcao da contagem obtida, estima-se que, neste caso especifico dos
espectros SNR-BAIXA, haverd uma probabilidade de alarmes falsos de aproximadamente 0,08
(regido laranja) e uma probabilidade de ndo-detecgéo (regido azul) de aproximadamente 0,12.

Este valor coincide com a acuracia dos modelos de IA, mas esta bem além do desempenho

obtido pelos algoritmos tradicionais.

Segundo Blaauw (2016), a probabilidade de detec¢ao de um pico na espectrometria
gama depende intrinsecamente do funcionamento do algoritmo de busca de picos e de
como ele relaciona area, formato e continuo. Logo, a diferenca entre o desempenho tedrico

e empirico do algoritmo CorrBib pode ter pelo menos duas causas consideraveis.

Primeiramente, o baixo SNR dos espectros faz com que o algoritmo tenha dificul-
dade em definir com precisao onde o pico comeca e termina através do ajuste nao-linear.
O calculo de area do pico depende amplamente desta etapa e pode levar a conclusoes
erradas pelo teste de limite critico. Entretanto, os modelos de IA obtiveram acuracia, Pp

e Pap tal como previsto pela férmula de Curie.

Em segundo lugar, a funcao “FWHM vs. energia” que é estimada pelo Genie
2000 nao é compativel com os valores de FWHM observados no espectrometro utilizado.

Alguns autores ja observaram que em certos sistemas de espectrometria, a familia de
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curvas utilizada por este programa nao é ideal (GILMORE, 2008)(YIXIANG, 2013). Na
Figura 49, a regiao de baixa energia (menor que 100 keV) passa a sofrer um desvio
significativo devido ao mau ajuste dos pontos, o que pode penalizar o desempenho do
algoritmo CorrBib, ja que este depende de um sistema bem calibrado para estimar a

regiao onde picos deveriam estar presentes.

Figura 49 — Curva de calibracdo de FWHM em funcao da energia pelo Genie 2000
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Apesar de alguns sistemas apresentarem um comportamento quase linear de resolugio (FWHM)
em fungdo da energia no espectro, o programa Genie 2000 da Canberra ndo permite especificar
outro tipo de polinémio sendo o programado em seu codigo. Esta funcdo pode prejudicar algo-
ritmos de deteccao e calculo de area do programa quando se deseja utilizar valores da biblioteca
como parametro de comparacdo, como é o caso do algoritmo Library Correlation NID.

Devido aos resultados bastante semelhantes entre o teste de hipdtese de Curie e
os modelos de TA, pode-se concluir que os modelos possivelmente utilizaram a soma dos
canais de interesse ao pico para realizar a discriminacao de um espectro entre “ausente”
e “presente”. Se este for o caso, isto indicaria que os resultados satisfatérios s6 puderam
ocorrer porque os modelos de TA aprenderam qual a largura ideal do pico e deram mais

énfase aos parametros correspondentes aos canais corretos.

5.3 Teste com amostras de uranio

A Tabela 24 mostra o desempenho de cada um dos métodos testados na identifica-
¢ao das amostras que continham 300 pug L' ou mais de uranio. Como é possivel observar, o
modelo de A com melhor desempenho foi a RNA. O método Deriv, que teve desempenho
pior que CorrBib durante os testes prévios em condigdes mais controladas, mostrou-se

superior nos testes com amostras de uranio.

Inesperadamente, o modelo linear de MVS se mostrou inadequado para a classi-

ficacdo de espectros de uranio, apesar de ter mostrado bom desempenho nos testes com
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Tabela 24 — Desempenho dos modelos de TA e dos métodos tradicionais
na identificacao de amostras com concentragao igual ou maior
que 300 ug L de urdnio

Método aROC Acuracia Py Par
AD 0.94 + 0.03 0.84 4+ 0.03 0.86 4+ 0.05 0.22 +0.14
MVS 0.75 £ 0.04  0.68 & 0.05 0.67 = 0.09 0.30 + 0.15
RNA 0.96 £ 0.06 0.91 &+ 0.07 0.89 4 0.13 0.04 £ 0.32
Deriv 0.70 4+ 0.08 0.70 + 0.03 0.59 + 0.04 0.20 &+ 0.06
CorrBib  0.68 &+ 0.06 0.65 + 0.03 0.50 + 0.05 0.25 4+ 0.06

Fonte: autoria prépria

Legenda: aROC = area sob curva ROC; acuracia = indice de acertos; Pp = probabili-
dade de detecgao; Pap = probabilidade de alarmes falsos

210Ph e com espectros artificiais. Este fato pode ser melhor observado através da curva
ROC dos métodos testados (Figura 50).

Figura 50 — Curvas ROC dos modelos testados em espectros de nitrato de uranila
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Os modelos de IA se mostraram superiores aos métodos tradicionais em toda a curva ROC.

E possivel observar através da curva ROC que o modelo de MVS falhou em de-

monstrar um desempenho satisfatério em toda a faixa de limiares possiveis. Este resultado

pode ser atribuido ao fato do modelo de MV'S utilizado possuir um ntcleo linear. Este nu-

cleo, embora apropriado para tarefas das mais variadas naturezas, nao foi suficiente para

a tarefa de classificac@do dos espectros de uranio, visto que, diferente dos cenarios testados

anteriormente, hd mais de um pico e interferéncias complexas a serem consideradas.

A Figura 51 mostra uma regiao restrita de um dos espectros de urdnio utilizados.

Mais especificamente, as contagens dos canais desta regiao de interesse serviram como
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dados de entradas para os modelos de TA (600 valores de entrada). Entretanto, apos
a remocao do continuo de fundo, calculo da transformada wavelet e normalizacao dos
pardmetros, o modelo de Floresta Aleatoria utilizada para a selecao dos pardmetros mais
relevantes estimou que apenas os picos de 23*Th e a 4rea formada por diversos picos
pequenos de raios X, provenientes do fendmeno de auto-fluorescéncia da amostra, eram

relevantes para a classificacao dos espectros.

Figura 51 — Regiao de interesse do espectro de uranio
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Fonte: autoria prépria

Legenda: O eixo primdrio (direita) mostra o ntimero de contagens em relacdo a energia das emissoes. O
eixo secundério (esquerda) mostra a importancia relativa estimada pelos modelos de TA durante
a fase de selegdo dos parametros mais relevantes a serem utilizados. Nota-se que apenas os picos
do 234*Th e do multipleto de raios x oriundos da do fendmeno de auto-fluorescéncia do uranio.

A decisao da FA de descartar o pico de 23°U, apesar de ser um pico com nimero
de contagens bastante alta, pode ter sido feita devido & interferéncia do pico de ?*Ra,
que possui praticamente a mesma energia. O ??°Ra um dos produtos de decaimento do

238U, que se encontra naturalmente no ambiente.
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6 CONCLUSAO

Tanto nos experimentos com espectros simples (gerados artificialmente e proveni-
entes da fonte mono-energética de ?!°Pb), quanto nos experimentos com espectros mais
complexos (provenientes de amostras de nitrato de uranila), observou-se que os modelos
de TA possuem excelente capacidade de diferenciacao de espectros gama, sendo capazes
de superar os métodos tradicionais na tarefa de deteccao de radionuclideos quando o es-
pectro possui baixa relacao sinal-ruido. Os modelos de TA tiveram &area sob a curva ROC
superior a 90% em todos os experimentos propostos. O cendrio de pior desempenho foi a
classificacdo das amostras de nitrato de uranila, cujo modelo de maquinas de vetores de
suporte com nucleo linear teve um desempenho equivalente ao dos métodos tradicionais

na classificacdo das amostras.

Foi possivel constatar que a vantagem dos modelos de inteligéncia artificial em
relacdo aos métodos tradicionais diminui conforme a relacao sinal-ruido dos espectros
aumenta. A partir dos testes com 21°Pb, concluiu-se que quando a relacao sinal-ruido ¢é
proxima ao limite de detecgao (com intervalo de confianga de 95%), ndo é possivel observar

vantagem estatisticamente significativa dos modelos de IA sobre os métodos tradicionais.

Em vista do aparente potencial de interpretacao de espectros pelos modelos de
aprendizado de maquina, soa promissor a concepcao de um sistema autoénomo, capaz de
tomar providéncias rapidas com menor dependéncia da intervencao humana. A aplicacao
deste tipo de tecnologia implicaria por exemplo, em maiores chances de identificacdo em
tempo habil de incidentes envolvendo radionuclideos ao ambiente antes que estes atinjam
concentragoes catastroficas. As ferramentas para este sistema podem ter custo reduzido,
dada a disponibilidade de cédigos bem implementados, livres, sem custo ao usudrio e

mantido pela prépria comunidade cientifica.

Este trabalho, por fim, mostrou que os avancos no campo da inteligéncia artificial
permitem que o aprendizado de maquina aprimore métodos analiticos nucleares, especial-
mente na area de espectrometria gama. Apesar desta técnica ser muito bem fundamentada
e resistir a prova do tempo, os algoritmos de andlise ainda podem proporcionar espago

para melhorias com os recursos computacionais modernos.

O préximo passo na elaboracao deste trabalho sera a implementacdo de um mo-
delo de aprendizado de maquina que seja capaz nao somente de identificar a presenca
de analitos especificos em um espectro, mas também que possa realizar uma estimativa

quantitativa da concentracao de atividade deste na amostra.
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APENDICE A - PRE-PROCESSAMENTO

A.1 Correcao do continuo

Foram testados diversos modos de correcdo do continuo de fundo dos espectros

utilizando dados artificiais:

Divisao pela mediana. Uma janela de interesse de 100 canais percorre o espectro
calculando-se a soma total das contagens dos canais. O fator de normalizacao é igual a

mediana de cada janela. O espectro ¢ dividido por este fator de normalizacao.

Erosao de picos. Este algoritmo foi proposto por East, Phillips e Strong (1982)
e se baseia na suavizacao iterativa do espectro, onde em cada iteracao é calculada a
média de uma pequena janela do espectro. Na iteracao seguinte, compara-se o valor de
contagem de cada canal com a média da janela da iteracao anterior, substituindo-se o
valor de contagens daquele canal pelo menor valor comparado. Maiores detalhes sobre

este algoritmo podem ser encontrados em Anexos secao A.2.

Minimos quadrados assimétricos. Um ajuste nao-linear de todo o espectro é
realizado através de um método insensivel a outliers chamado de “minimos quadrados
assimétricos” ou MQA (EILERS; BOELENS, 2005). Em seguida, o ajuste é subtraido do

espectro.

A Figura 52 mostra o resultado de cada um dos métodos de corre¢ao do continuo,
aplicados a um espectro de nitrato de uranila. O desempenho de classificacao de espectros
artificiais, submetidos a diferentes métodos de corre¢ao de continuo, sao mostrados na
Tabela 25.

Tabela 25 — Desempenho de uma MVS com diferentes métodos de corre¢ao do
continuo de fundo dos espectros

Método Acurécia Pp Pur aROC

Sem correcao  0.70 + 0.04  0.70 £+ 0.05 0.28 £ 0.08  0.80 £+ 0.04
Mediana 0.75 &+ 0.05 0.76 = 0.06 0.27 + 0.09 0.83 £+ 0.04
Erosao 0.62 £0.04 0.54+0.06 030+£0.06 0.65=+0.04
MQA 0.75 £ 0.05 0.74 +£0.06 0.24 £+ 0.09 0.83 £ 0.04

Fonte: autoria prépria

De acordo com a Tabela 25, os espectros que nao foram corrigidos tiveram um
desempenho menor do que aqueles corrigidos através do método da mediana e pelos MQA.
No entanto, o método da remocao do continuo por erosao mostrou um desempenho pior

do que a utilizacao dos espectros sem corregao.
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Figura 52 — Resultados de diferentes métodos de correcdo do continuo aplicados a um
espectro de nitrato de uranila
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Fonte: autoria prépria

Legenda: a linha preta representa o espectro original e a linha vermelha a estimativa do continuo pelos
diferentes métodos propostos.

O desempenho pelo método da mediana e MQA foram bastante parecidos, mas
deve-se considerar que os espectros utilizados possuem um continuo, embora variavel,
retilineo do primeiro ao ultimo canal. Normalmente, é possivel observar curvas e declives
em parte dos espectros reais, os quais podem afetar a correcdo pela mediana. Portanto,
apesar deste trabalho ter obtido bons resultados através da remocao do continuo pelo
calculo da mediana, o método de remocao por MQA, apesar de computacionalmente

custoso, pode apresentar comportamento mais robusto em alguns casos.
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A.2 Extracao de novos parametros

Resolveu-se testar diversos métodos de extracao de novos parametros de entrada
a partir dos dados dos espectros originais, avaliando a melhoria que cada método causou

na medida de acuracia dos testes. Os métodos testados foram:

Primeira e segunda derivada. os espectros foram derivados uma e duas vezes

e o espectro resultante foi repassado para os modelos de TA como parametro de entrada.

Convolucao com operador de Ricker. foi realizada uma convolugao do espec-
tro com uma madscara que se assemelha a uma curva gaussiana (Figura 53) de largura
igual a FWHM(FE)/2,36, onde E é a energia do canal por onde a méascara é aplicada.
A premissa desta técnica é suavizar o espectro de forma que os picos sejam salientados,

enquanto o ruido de baixa amplitude do continuo é transformado para proximo de zero.

Figura 53 — Operador de Ricker

0 20 40 60 80 100

Fonte: autoria prépria

Esta mascara também é conhecida como “operador de Ricker” ou “operador cha-
péu mexicano” e equivale a segunda derivada da funcao gaussiana. Este é um operador

morfolégico bastante conhecido na area do processamento de sinais.

Varias méscaras possuem as caracteristicas necessarias (ortogonais e simétricas)
para se eliminar o continuo de fundo. Entretanto, melhores resultados sdo obtidos quando
o formato da mascara se assemelha ao do pico que se deseja isolar, preferencialmente com
larguras compativeis (PHILLIPS; MARLOW, 1976).

Transformada wawvelet. O procedimento se baseou em cinco convolugoes suces-
sivas do espectro com uma wavelet de 4 larguras diferentes. O vetor gerado por essa
operacao na regiao de interesse do espectro original possui tamanho igual a n°® de canais

x n° comprimentos da mascara. Este processo também é conhecido como “transformada
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wavelet” (ou TW). Efetivamente, cada area do espectro de 100 canais passa a gerar uma

matriz com 500 novos pardmetros para serem passados aos modelos (Figura 54).

Figura 54 — Exemplo de transformada wavelet em um espectro arbitrario

16 I I I I I I I

2]
=]
)
on
<
-~
=]
(=}
O
60 80 100 120 140 160 180
> |
Q
S}
=
E
=
60 80 100 120 140 160 180 200

Canal

Fonte: autoria prépria

Este método de decomposicao de sinais foi aplicado com sucesso em diversos pro-
blemas relacionados ao reconhecimento de padroes em sinais, como na classificacao de
estrelas a partir de suas linhas de emissoes (BROMOVA; SKODA; VAZNY, 2014).

Os diferentes métodos de extragdo foram testados em espectros artificialmente
gerados cujo pico principal havia SNR entre 2 e 4 dB e um pico espirio em 50% das
amostras em um canal bastante proximo do pico principal, de modo que estes se encon-
trassem parcialmente sobrepostos quando ambos estivessem presentes no mesmo espectro
(Figura 55). O resultado dos testes é mostrado na Tabela 26. O método TW obteve o

melhor desempenho de forma geral. A acuricia e aROC se correlacionaram ao longo dos

testes.

A.3 Centralizacao

As RNAs e MVSs sao sensiveis a dados cuja média nao se aproxima de zero. Para

esses modelos, os dados de entrada foram centralizados através da expressao
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Figura 55 — Média dos espectros artificiais utilizados no teste de extracao de parametros
de entrada
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Os espectros artificialmente gerados de 100 canais possuem um pico principal em metade das
amostras, localizado no canal 50. Para dificultar a tarefa de classificacdo, um pico espirio
também foi adicionado aleatoriamente em metade das amostras, no canal 47 de tal forma que
este se sobrepusesse parcialmente ao pico principal.

Tabela 26 — Desempenho dos modelos de TA com métodos diversos de extracao de
parametros de entrada

Modelo Método Acuricia Pp Par aROC

AD Derivlix  0.73 4+ 0.06 0.72 4+ 0.09 0.26 = 0.09 0.79 4+ 0.06
Deriv2x  0.73 4 0.06 0.72 4+ 0.09 0.26 + 0.09 0.79 + 0.06
Convol 0.78 + 0.06 0.78 + 0.08 0.22 +£0.07 0.86 + 0.05
TW 0.86 &= 0.03 0.85 £+ 0.05 0.12 &= 0.05 0.93 £+ 0.02

MVS Derivlx 0.82 £0.03 080+ 0.04 016 £0.04 0.89 £ 0.03
Deriv2x  0.82 £0.03 080+ 0.04 0.16 £0.04 0.89 &£ 0.03
Convol 0.89 £ 0.02 0.88 £0.04 0.09 £ 0.04 0.96 £ 0.02
™ 0.90 £ 0.03 0.89 = 0.04 0.08 £ 0.04 0.96 £ 0.02

RNA Derivix 0.81 £0.04 080+ 0.06 0.17£0.05  0.89 &£ 0.03
Deriv2x  0.81 £0.04 080+ 0.06 0.17£0.05  0.89 & 0.03
Convol  0.89 £0.03 0.88 £0.04 0.11 £ 0.04 0.95 £ 0.02
™ 0.90 £ 0.03 0.89 = 0.04 0.11 £ 0.04 0.95 £ 0.02

Fonte: autoria prépria
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()
J
de amostras, 7; ¢ a média do j-ésimo parametro de todas as amostras do conjunto de

onde 2’3’ é o j-ésimo parametro normalizado da i-ésimo amostra do conjunto

treinamento, e o; o respectivo desvio padrao.

A.4 Selecao de parametros

A utilizagdo de muitos pardametros de entrada pode promover resultados instaveis
ou sobreajustados quando passados aos modelos de IA. Arvores de decisdo, por exemplo,
procuram dar prioridade no particionamento nos nds aos parametros que estejam mais
correlacionados com o resultado esperado. Quanto mais a arvore se aprofunda e se apro-
xima de suas folhas, maior a probabilidade de se encontrar parametros menos relevantes,
que nao contribuirao significativamente para o resultado da AD e pode, inclusive, torna-la
instavel. Este sobreajuste pode impactar na capacidade de generalizacao e prejudicar a

acuracia do modelo.

Desta forma, é importante remover parametros que sejam ineficientes antes de se
avaliar os modelos de [A através de validacao cruzada. A Figura 56 mostra os parametros
que sao passados aos modelos antes do pré-processamento. A utilizacao da TW durante

esta fase gera 400 novos parametros de entrada quando o espectro possui 100 canais.

A escolha do ntimero correto de parametros de entrada é um dos maiores proble-
mas quando se implementa um bom classificador. Um ntimero excessivo de parametros
irrelevantes ou correlacionados, se presentes, podem afetar o desempenho do modelo. A
Figura 57 mostra como o resultado dos modelos de IA sao afetados de acordo com o
numero de parametros de entrada de cada espectro. Nota-se que o desempenho da AD
degrada a partir de 40 parametros de entrada, enquanto a MVS e a RNA mantém um

bom desempenho independente do valor.

Desta forma, para garantir que os modelos nao tenham o desempenho compro-
metido devido a um excesso de parametros de entrada, assim como para minimizar o
esforco computacional, optou-se por utilizar apenas os parametros de entrada mais rele-
vantes. Utilizando uma mistura de ADs, estimou-se a importancia relativa atribuida a

cada parametro de entrada pelo modelo (Figura 58).

Na Figura 58, percebe-se que apenas os elementos mais criticos para a delimitagao
de um pico foram escolhidos. De acordo com Geer (2004) a melhor regido para o célculo de
area dos picos (com a menor variancia possivel) envolve o centréide +1, 25- FWHM, mais 4
canais de continuo de fundo a esquerda e direita do pico (GILMORE, 2008). Isto equivale
a aproximadamente 21 canais quando FWHM = 1. A utilizacao de canais adjacentes aos
picos é necessaria para obter-se uma estimativa da intensidade do continuo e subtrai-la
do pico para o calculo da area. Resolveu-se fazer com que os modelos de aprendizado

utilizassem 21 parametros de entrada selecionados pela FA.
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Figura 56 — Exemplo de parametros de entrada dos modelos antes do pré-processamento
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Fonte: autoria prépria

Legenda: A transformada wavelet é tecnicamente a convolugdo do espectro em sua forma pura com um
operador morfolégico de tamanhos variados. No caso deste trabalho, o operador morfolégico
utilizado foi o operador de Ricker, também conhecido como chapéu mexicano. A transformada,
portanto, mapeia o espectro de uma dimensao a uma matriz de duas dimensoes com um nimero
de elementos iguais ao nimero de canais do espectro vezes a quantidade de larguras do operador
de Ricker, que variou de 1 a 4 FWHM.
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Figura 57 — Acuracia do modelo em fun¢ao do niimero de parametros de entrada

0.85 I I I I I I I I
0.80 |- i
® 075 | -
Q
&
"~
=)
Q
< 0.70 | i
— RNA
0.65 |- -
MVS
AD
0.60 | | | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Numero de parametros
Fonte: autoria prépria
Figura 58 — Relevancia dos parametros de entrada
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Fonte: autoria prépria

Legenda: As ADs permitem avaliar o ganho de informacao em relagdo a cada pardmetro passado para
o modelo. No entanto, ADs sdo extremamente sensiveis a variagoes nos dados de treinamento.
Através de uma FA (Floresta Aleatéria), é possivel obter uma média de valores que é mais
estavel e provavelmente menos enviesada do que o resultado de uma tinica arvore. Nota-se, pela
avaliacdo da FA mostrada na figura, que o modelo aprendeu quais canais pertencem ao pico e
suas devidas importancias.
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APENDICE B - OTIMIZACAO DOS
HIPERPARAMETROS

B.1 Arvores de decisio

Primeiramente, foi analisado como a complexidade das ADs afetam o desempenho
do modelo. Diversos niveis de complexidade foram conseguidos permutando-se todos os
valores possiveis de profunidade méxima e nimero minimo de amostras necessarias (em
porcentagem do total de amostras) para que um né da arvore se divida e dé origem a

outro no.

A Figura 59 mostra o desempenho das ADs com diferentes ntimeros de camadas e
numeros minimos de amostras para particionamento de nés. A acuracia das ADs variou
entre 0.70 e 0.76, sendo que a AD com melhor desempenho foi aquela com profundidade
de 7 camadas e minimo de 12% das amostras disponiveis para particionamento. Percebe-
se pela Figura 59 que o desempenho degrada a medida que a AD se torna mais liberal
sobre a criagdo de novos noés, exigindo que o né possua um menor nimero de amostras

candidatas para que haja particionamento.

Em seguida, foram testados os critério de avaliagbes de pureza do nd para se
decidir qual é o mais apropriado para a tarefa de classificacao. Escolhidas a profundidade e
numero minimo para particionamento, as ADs foram configuradas para diferentes critérios
de impureza: indice Gini (AD-GINI) e entropia (AD-ENTROPIA). A escolha do critério

nao causou melhora significativa nos desempenhos (Figura 60).

B.2 Maquinas de vetores de suporte

O nicleo utilizado para mapeamento dos parametros é efetivamente uma medida
de similaridade. Deste modo, conhecendo-se a priori a natureza dos dados, aconselha-se
escolher o nucleo que se suponha melhor para separar os dados naturalmente. Optou-se

por testar o desempenho do niicleo linear, quadrético, o e gaussiano (RBF).

O ntcleo da MVS para mapeamento dos valores do espaco de parametros ao espago
de caracteristicas impactou de forma significativa no desempenho dos modelos (Tabela 27
e Figura 61), embora o erro de validagao nao tenha se correlacionado com a complexidade
do modelo. Entre os ntcleos nao-lineares, houve tanto desempenhos excelentes (MSV-
RBF) quanto falhas completas (MSV-QUAD).
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Figura 59 — Acurédcia de ADs com diversos valores de profundidade e minimo de amostras
para particionamento
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Os pontos mais claros da figura indicam menor erro de classificacdo das amostras de validagao. O
objetivo deste grafico é fornecer uma idéia geral sobre como o excesso ou falta de complexidade
da AD degrada a eficicia do modelo. Para que se obtenha a maior acuracia possivel, deve-
se chegar a um balango apropriado entre probabilidade de alarmes falsos e probabilidade de
deteccao.

Figura 60 — Curvas ROC das ADs com diferentes critérios de avaliagdo de impureza nodal
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Tabela 27 — Desempenho da MVS com diversos tipos de niicleo

Método Acuracia Pp Par aROC

MVS-LINEAR 0.80 &= 0.04 0.77 &= 0.06 0.18 &=0.05 0.88 £+ 0.04
MVS-QUAD 0.55 + 0.03 0.22 + 0.06 0.14 + 0.05 0.53 + 0.06
MVS-CUBIC 0.78 £0.04 0.70 & 0.06 0.15 + 0.05 0.85 4+ 0.04
MVS-RBF 0.54 + 0.03 0.13 +£0.04 0.06 & 0.03 0.73 &+ 0.05

Fonte: autoria prépria

Figura 61 — Desempenho da MVS de acordo com o tipo de niucleo
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Exceto pelo nicleo quadratico (MVS-QUAD), o desempenho geral das MVSs fo-
ram satisfatérios, com acurdcia variando entre 0,75 e 0,78. Entretanto, a diferenca de
desempenho nao pode ser explicada pelo sobreajuste dos dados, uma vez que a curva
de erro da validagdo e treino tiveram grandezas compativeis entre si (Figura 62). Isto
implicaria em uma piora do desempenho a medida que o modelo utiliza nicleos menos

complexos (linear) até mais complexos (ctibico e RBF).

Por outro lado, Michie, Spiegelhalter e Taylor (1994) afirmam que o nicleo li-
near é uma degeneracao do nicleo gaussiano (RBF). Consequentemente, uma MVS com
nucleo gaussiano com hiperparametros 6timos tera performance superior a MVS com nu-
cleo linear. Uma busca exaustiva pelos melhores hiperparametros do nicleo gaussiano foi

realizada com este objetivo (Figura 63).

A busca mostrou que a acuracia maxima da MVS é de 0,77 quando ~ = 0,00001
e C' = 1000, nao havendo vantagem significativa sobre o modelo de ntcleo linear (0,78 +
0,04). Isto pode ter ocorrido porque, segundo Hsu, Chang e Lin (2003), se o modelo ja
possui muitos parametros de entrada, nao é necessario mapea-los a um espago de dimensao

maior e o uso de um nucleo mais complexo nao trard beneficios. Neste caso, optou-se pela
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Figura 62 — Curva de aprendizado da MVS em fung¢ao do tipo de niicleo
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Fonte: autoria prépria

Legenda: E normal obter-se curvas de aprendizado e validacio com comportamentos distintos quando
os modelos estdo sobreajustados; a curva de treinamento geralmente indica um baixo indice
de erros, enquanto o indice de erros da validacdo cresce ou permanece alto. A MVS-LINEAR
apresenta um comportamento tipico de quando a complexidade do modelo é compativel com a
complexidade do problema; as curvas de aprendizado e validagdo convergem ao mesmo tempo
para um valor comum. A MVS-QUAD nao obteve desempenho dentro dos limites do grafico.

MVS com ntcleo linear devido ao menor custo computacional. A simplicidade do modelo
linear oferece ainda a vantagem de nao ser necessaria a busca pelo hiperparametro 7, mas

somente por C.

O valor de C' na implementacao da MVS representa um parametro de regularizacao
que controla o balanco entre conseguir uma menor taxa de erros nos dados de treinamento
e minimizar o vetor normal dos pesos. Para grandes valores de (', a otimizagao optara
por margens menores adjacentes ao hiperplano. Por outro lado, um valor muito pequeno
de C' fara com que o modelo busque por margens maiores, mesmo que isto sacrifique
uma melhor pontuagao na classificagdo. Os valores utilizaveis de C estao contidos em
um intervalo com varias ordens de grandeza. Portanto, a otimizacdao de C ocorreu em

intervalos logaritmicos (Figura 64)
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Figura 63 — Acuracia da MVS com nucleo gaussiano para diversos hiperparametros
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Figura 64 — Erro na validagdo da MVS em fung¢ao do valor de C
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Nota-se que o valor de penalizacdo C' da MVS é capaz de afetar severamente o
desempenho do modelo, ja que valores menores correspondem a uma maior regularizagao,
causando subajuste dos dados (Figura 64). O valor 6timo deste hiperparametro foi em
torno de C' = 0,2. Quanto mais o valor de C se afastou de 1, maior foi o tempo de

execucao do algoritmo durante o treinamento.

B.3 Redes neurais artificiais

A quantidade insuficiente ou excessiva de neurénios em uma RNA pode afetar
o desempenho do modelo e, portanto, decidiu-se construir uma matriz 20 x 20 de com-
binagoes de neurdnios da primeira e segunda camada e escolher o modelo com melhor

desempenho.

A RNA com fungoes de ativacado do tipo tangente hiperbdlico e topologia de 64
unidades na primeira camada oculta e 12 na segunda, foi testada com varias taxas de
regularizacao entre 0,001 e 100. A RNA foi capaz de convergir e obter acuracia de 0,80
dentro de 200 épocas de treino com regularizacao igual a 6,0, onde em cada época 90% das

amostras do conjunto de treino sdo iteradas, sendo 10% separadas para validacao interna.

Figura 65 — Curva de aprendizado da RNA
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ANEXO A - ALGORITMOS
TRADICIONAIS DE DETECCAQO

A.1 Segunda Diferenca Generalizada

O método derivativo de detecgao de picos proposto por Mariscotti (1967) se baseia
na convolucao de um espectro através de uma maéascara cuja soma seja zero e sua parte
positiva é aproximadamente a largura dos picos que se desejam encontrar. Em seguida,
a localizacao dos picos ocorre aplicando-se um limiar sobre o grau de significancia do

espectro transformado em func¢ao de seu desvio padrao.

A implementacao do codigo utilizado neste trabalho para o método derivativo de
busca de picos (DERIV) foi realizada de acordo com os detalhes no manual do software
Genie 2000 (CANBERRA, 2006) e no artigo de Koskelo, Aarnio e Routti (1981). Seja n;
o numero de contagens do canal ¢ de um espectro. A transformacao do espectro é feita

através da seguinte expressao:

dd;
Sdi ’

(A1)

SS; —

onde dd; é a segunda diferenga generalizada (forma discreta da segunda derivada)
e sd; é o desvio padrao de dd;. A Equacgao A.1 é, efetivamente, uma medida de relacao

sinal-ruido do espectro.

A férmula da segunda diferenca generalizada dd; é dada por

k
ddl = Z CjMitj <A2)

j=—k

e seu desvio padrao sd; é dado por

A somatéria na Equacao A.2 e Equacao A.3 é realizada de —k a +k, ou seja,
abrangendo 2k 41 canais em torno de ¢. No entanto, k ¢ um valor que depende de c¢;, que

¢ o vetor de pesos da somatéria. O formato de ¢; é aproximadamente a segunda derivada
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da fungao gaussiana, ou seja:

_ 100> — 0?) It

¢ =g e, j=0%1E2. .tk (A.4)

onde o =~ FWHM/2.355 dos picos contidos em determinado intervalo. O valor de
co ¢ sempre —100 e o conjunto ¢ terminado em k tal que |cxy1] < 1. O coeficiente ¢4y é

ajustado de tal forma que a soma de todo o vetor seja zero:

k
. ~Cs
d:%:%_;%u' (A.5)

Os possiveis picos no espectro sao identificados aplicando-se um limiar negativo ao
espectro transformado, menor que o qual um pico é dado como encontrado. A Figura 66
mostra um exemplo desta operagao em um espectro gama obtido de amostra real. O limiar
recomendado por CANBERRA (2006) é —3,0.

Figura 66 — Exemplo de segunda diferenca generalizada aplicada a um espectro gama
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Fonte: autoria prépria

Legenda: Todos os canais cujo valor ss for menor que -3 serd rotulado como possivel pico. O centréide é
calculado pela média dos valores de ss da parte negativa desta regiao.

Os programas que utilizam este método de varredura de picos retornam ao usuario
o numero dos canais ondem possiveis picos se encontram e seus respectivos valores de

significincia, sem uma estimativa das probabilidades de deteccao.

Resolveu-se, neste trabalho, relacionar a significincia estimada pela segunda dife-

renca generalizada e a probabilidade de deteccao do pico através da seguinte expressao:

p(ss|L) = ¢(—ss?| L%, L), (A.6)
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onde ¢ representa a fungdo cumulativa normal, ss representa a significancia do pico
encontrado pelo método derivativo e L representa o limiar escolhido para deteccao. A idéia
se baseia no conceito de limites de detecgdo debatido por Blaauw (2016). A Figura 67

mostra um exemplo de valores de probabilidade para L = —3.0.

Figura 67 — Probabilidade de deteccao de um pico com limiar igual a -3
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Fonte: autoria prépria

Legenda: A probabilidade de detec¢do de um pico com ss = 0 é de 0.0013, enquanto um pico com ss = -3
possui probabilidade de deteccao de 0.50 e um pico com ss = -6, uma probabilidade de detecgao
de aproximadamente 1.0

A.2 ldentificacdo de nuclideos por correlacdo com biblioteca

Este algoritmo, chamado de library correlation nuclide identification ou (LibCor-
rNID) foi proposto por Russ (2007) e implementado no software Genie 2000 a partir da
versao 3.1. O algoritmo se baseia na filtragem da linha base do continuo do espectro e
no subsequente teste de correlacdo entre o formato e amplitude dos picos presentes e as

caracteristicas de picos esperados de acordo com uma biblioteca.

O isolamento do continuo do espectro é efetuado através de uma técnica chamada
de “erosao de picos”, que se assemelha a um filtro passa-baixa. O processo de suavizacao
ocorre iterativamente (total de 8 iteragoes), comparando cada canal do espectro com
canais das extremidades da janela, que varia de tamanho de acordo com o FWHM do canal
central (sabido previamente através da calibragao de resolugao do sistema). A posicao das

extremidades é dada por

3
i%m =i+ FWHM, (A.7)
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onde 7 é o nimero do canal em questao, m é a distancia de i até a extremidade da
janela, n é o nimero da iteracao atual e FWHM ¢ a resolucao esperada para um pico no

canal 1.

Se o valor do canal central for maior que a média dos canais das extremidades mais
uma incerteza (2 desvios padroes), o canal central é reduzido para este valor em um novo
espectro temporario. Uma vez que as variaveis sdo altamente correlacionadas, a incerteza

do canal central serd dado por

2 2
\/Uifm + Oitm + 20i—m0i+m

: (A.8)

g; =
Este processo é entao repetido 8 vezes com janelas cada vez menores de acordo com
a Equagdo A.7. A Figura 68 mostra um exemplo de espectro cujo continuo foi subtraido

pelo método de erosao.

Figura 68 — Exemplo de espectro cujo continuo foi subtraido pelo método de erosao
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A etapa seguinte consiste em criar espectros para cada nuclideo de uma biblioteca
(contendo todas as informagoes necessarias). Um processo de filtragem se baseando em
valores de tolerancia ao ganho nao-linear de energia durante aquisicao e um limiar de sen-
sibilidade dos picos ¢é utilizado para eliminar nuclideos da biblioteca que provavelmente
nao estao presentes. A tolerdncia do ganho nao-linear é uma caracteristica bastante pre-
sente em detectores Nal e, portanto, pode ser desconsiderada no presente trabalho, ja
que o detector HPGe e sua eletronica acoplada para os experimentos mostraram boa
estabilidade.

Segundo Russ (2007), o limiar de sensibilidade é a minima &rea espectral de
um nuclideo necessaria para identificacdo, como uma porcentagem do espectro original
subtraindo-se o continuo. De forma mais simples, a significincia de um nuclideo é a

maxima percentagem de contribui¢ao daquele nuclideo para a area total do espectro sub-
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traido. Nuclideos com significAncia acima do limiar sdo considerados para identificagao.
O limiar sugerido por CANBERRA (2006) ¢ de 5%.

Com os nuclideos candidatos, uma otimizacao desses limiares é realizada através
de um processo iterativo onde o x? é calculado em canais dentro de 1,5x FWHM a partir
do centréide de cada pico, variando-se a atividade do pico em intervalos espagados entre
0% e 100% (0%, 25%, 50%, 75% e 100%) da atividade provavel (estimada como 0 e o dobro
da minima atividade estimada anteriormente). A cada novo pardmetro 6timo encontrado,
o ntimero de intervalos de busca é reduzido para 60% da lista anterior, até que um valor

otimo seja encontrado apds suficientes iteragoes.

Para o presente estudo, este passo foi simplificado efetuando-se um ajuste nao-
linear da curva gaussiana sobre o pico de interesse, uma vez que o processo de ajuste

inevitavelmente minimizara o valor de 2.

A identificacao dos nuclideos é feita posteriormente calculando-se a correlagao entre
as areas dos picos no espectro subtraido e as areas esperadas. As areas sdo estimadas,
novamente, dentro de 1,5 x FW HM a partir do centréide de cada pico. O coeficiente de

correlacao ¢ calculado a partir da seguinte expressao:

. >i(M; = M)(N; = N) |
NOSHEVARS VIEN/s SR

(A.9)

onde M; é o valor de contagem no espectro subtraido no canal i, M é a média de
valores do espectro subtraido, IV; é o valor estimado de contagem do espectro do nuclideo
no canal © e N é a média das contagens esperadas no espectro estimado do nuclideo.

Valores de r acima do limiar de sensibilidade sao dados como identificados.
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