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RESUMEN

Para la espectrometria y dosimetria de neutrones el Sistema Espectrométrico de
Esferas Bonner ha sido el sistema mas usado, sin embargo, el nimero, tamafio y
peso de las esferas que componen al sistema, la necesidad de utilizar un cédigo
de reconstruccion y los largos periodos de tiempo empleados para realizar las
mediciones, son algunos de los inconvenientes que este sistema presenta. Para la
reconstruccion de los espectros se han usado diferentes técnicas como las redes
neuronales artificiales de propagacion inversa. El objetivo de este trabajo fue

reducir el namero de esferas Bonner y usar las rapideces de conteo en una red
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neuronal de propagacion inversa, optimizada por medio de la metodologia de
disefio robusto, para reconstruir los espectros de neutrones. Para el disefio de la
red neuronal (RN) se usaron los espectros de neutrones del OIEA y la matriz de
respuesta de las esferas Bonner con detector de °Lil(Eu). Se compard el
desempefio de la red usando 7 esferas Bonner que se comparé con el caso donde
solo se usan 2 esferas y 1 esfera. Las topologias de red se entrenaron 36 veces
para cada caso manteniendo constante el error objetivo (1E(-3)), el algoritmo de
entrenamiento fue frainscg y la metodologia de disefio robusto para determinar
las mejores arquitecturas de red. Con éstas, se compararon los mejores y peores
resultados. Se encontr6 que los resultados que se obtienen usando 7 esferas son
semejantes a los obtenidos con la esfera de 5 in, sin embargo ain se encuentra

en una etapa de analisis de informacion.

Palabras clave: Espectrometria de neutrones; esferas Bonner, redes neuronales

artificiales, optimizacion.

1.- INTRODUCION

1.1. Espectrometria y dosimetria de neutrones

El termino espectrometria de radiacion puede ser usada para describir la medicion de la
intensidad de un campo de radiacion con respecto a la energia, la frecuencia o momento. La
distribucion de la intensidad con uno de los pardmetros se conoce comunmente como el
"espectro". Una segunda cantidad es la variacion de la intensidad de estas radiaciones como
una funcién del angulo de incidencia sobre un cuerpo situado en el campo de radiacion es
referido como "dosis" (Reyes-Alfaro et al., 2014). En la espectrometria neutrénica un
notable desarrollo se produce con la introduccién del método basado en el Sistema
Espectrométrico de Esferas de Bonner (SEEB) (Ortiz-Rodriguez, Martinez-Blanco & Vega-
Carrillo, 2009), mismo que fue uno de los primeros empleados y que aun sigue siendo de
los mas utilizados (Ortiz-Rodriguez et al, 2013) este consiste en un detector de neutrones
térmicos que se coloca en forma alternada en el centro de esferas de polietileno cuyos
diametros son de 2, 3, 5, 8, 10 y 12 pulgadas(Vega-Carrillo, Hernandez-Davila &
Manzanares-Acuiia, 2003), estas tienen la desventaja de su peso y periodos largos de
medicion.
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1.2. RNA en la espectrometria y dosimetria de neutrones

Se ha propuesto la utilizacidon de redes neuronales artificiales para reconstruir el espectro de
neutrones. La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de
autoadaptar los pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacién que
existe ente un conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante
la capacidad de generalizacion, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el
sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. (Valencia Reyes, Yanez Marquez, &
Sanchez Fernandez, 2006) La red debe encontrar una representacion interna que le permita
generar las salidas deseadas cuando se le dan entradas de entrenamiento, y que pueda
aplicar, ademas, a entradas no presentadas durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas.

1.3 Metodologia de Disefio Robusto de Redes Neuronales Artificiales.

En el afio 2006 se propone el Disefio Robusto de Redes Neuronales Artificiales (Ortiz-
Rodriguez et al., 2006), que implicd el uso de una técnica sistematica y experimental,
empleando la metodologia de disefio robusto de Taguchi, la cual ofrece beneficios
potenciales en el disefio de redes neuronales artificiales. El tamafio y los pardmetros de
entrenamiento de las RNA tienen un efecto critico en su desempeinio. El método de disefio
de experimentos de Taguchi, siendo un método paralelo ofrece beneficios considerables en
tiempo y precision cuando se compara con el método ensayo y error (Reyes-Alfaro, Ortiz-
Rodriguez & Vega-carrillo, 2014).

Este trabajo tuvo por objeto la determinacion de si es posible reducir el numero de esferas
Bonner para la espectrometria de neutrones a través de la Metodologia de Disefio Robusto
de Redes Neuronales Artificiales.

2. MATERIALES Y METODOS

Para este trabajo de investigacion se realizo el llenado de 4 veces el arreglo ortogonal
correspondiente al arreglo ortogonal de la Metodologia de Disefio Robusto de Redes
Neuronales Artificiales (MDRRNA), como se muestra en la tabla la cual representa el
trabajo realizado para este a etapa en la cual se define la cantidad a neurona s a usar, se
entrena 36 veces para el llenado del arreglo ortogonal, posteriormente se hizo la seleccion de
las mejores arquitecturas a través del software estadistico JMP y se rentren6 para elegir la
mejor inicializacion aleatoria de pesos sinapticos. Se aplican pruebas estadisticas como la
Chi-cuadrada y la correlacion. La MDRRNA (Ortiz-Rodriguez et al., 2013) mostrada en la
figura contiene 4 divisiones notorias, La etapa de planeacion, etapa de experimentacion,
etapa de validacion y etapa de confirmacion, mostrados en la Figura 1.
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ETAPA1: DISENO
La etapa de disefio que contiene los primeros 3 apartados de la figura 1 consiste en lo

siguiente, realizar la obtencion de los parametros de disefio de la red, como lo son el nimero
de capas en la red, de neuronas por capa, el momento la tasa de aprendizaje, se selecciono
para este ejercicio como se muestra en la Tabla 1, valores de 10, 12 y 14 nimero de
neuronas por capa, lo anterior se utiliza para definir un rango hacia adelante y otro hacia
atras de igual se vari6 la tasa de aprendizaje y el momento, buscando una topologia que
permita la solucion del problema planteado.

Tabla 1.- Variables de disefio y sus niveles

Niveles de las variables de disefio

Var. Disefio| Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3
A 10 12 14 Neuronas en capa 1
B 0 12 14 Neuronas en capa 2
C 0,001 0,1 0,3 Tasa de aprendizaje
D 0,001 0,05 0,1 Momento

Después se hace una seleccion de las variables no controlables de la red tales como la
inicializacién aleatoria de los pesos sinapticos, la relacion de los datos de entrada con
entrenamiento- prueba y la generacion de los conjuntos de informacion de entrenamiento
prueba. Se llama MDDRNA debido a que la metodologia es robusta a estas variables de
ruido. Se utilizo el 60% y 80% para el conjunto de entrenamiento mostrado en la Tabla 2.

Tabla 2.- Variables de ruido y sus niveles

Niveles de las variables de ruido
Vars. Ruido Nivel 1 Nivel 2
U Conjunto 1 Conjunto 2 Conjunto inicial aleatorio de pesos
Relacion tamaiio de datos
v 6:4 8:2 Entrenamiento-Prueba
Y Entrenl-Pruebal | Entren2-Prueba2 | solucién Conjunto Entrenamiento-Prueba
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Etapa de diseio

IDENTIFICAR LAS CARACTERISTICAS DE
DESEMPERIO

IDENTIFICAR LAS VARIABLES DE DISERIO, DE
RUIDO Y SUS NIVELES

DISENAR UN EXPERIMENTO
DEFINIR EL PROCEDIMIENTO DE ANALISIS

Etapa de
Experimentacion

Continuo TIPO DE VARIABLE Dlgltal

BLANCO

A. 0., Matlab.

1.- CONDUCIR EL EXPERIMENTO CONDUCIR EL EXPERIMENTO
2.- ENTRENAR LA BPN USANDO EL CONJUNTO ENTRENAR LA BPN USANDO EL CONJUNTO DE
DE ENTRENAMIENTO ENTRENAMIENTO
3.- RETROCEDER LA VARIABLE BLANCO EN LA Yitanco = Bo+ B1* Yipm + £
SALIDA DE LA BPN .

APLICAR EL CONJUNTO DE PRUEBA A LA BPN
ENTRENADA

SRR FE LS No rechazada

HIPOTESIS
. TRANSFORMAR UNA SALIDA CONTINUA UNA
BB, = 0B, = CLASE

APLICAR EL CONJUNTO DE PRUEBA A LA CALCULAR LA TASA DE CLASIFICACION
APLICAR AL CONJUNTO DE PRUEBA DE LA RED RED BPN ENTRENADA ERRONEA PARA CADA CLASE

BPN ENTRENADA UN AJUSTE FINO

CALCULAR LA RELACION SENAL A RUIDO

Etapa de Analisis

ANALIZAR LA RELACION SENAL A RUIDO
Y DETERMINAR UNA CONDICION DE
DISERIO OPTIMA

Etapa de
. .y CONDUCIR UN EXPERIMENTO DE
Confirmacion CONFIRMACION

Figural: Algoritmo para el disefio robusto de redes neuronales artificiales
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ETAPA 2: EXPERIMENTACION

Esta comprende el cuadrado del esquema en la figura , y se muestra en la tabla el formato
para la parte de la etapa de experimentacion en la cual se concentra una cantidad de 36
entrenamientos los cuales usan el conjunto de parametros determinados en la etapa anterior
asi como una funcién de transferencia de entrada aplicada a las capas de entrada e
intermedias logsig; mientras que en la capa de salida se presenta la informacion a través de
la funcion Purelin, utilizando el algoritmo de entrenamiento de gradiente conjugado
Trainscg. La implementacion de lo anterior se hace con el programa de computo
MDRRNA 2 14. Al inicializar el programa se muestra una interfaz con instrucciones
sencillas de usar, las cuales son elegidas acorde a la necesidad del usuario. Esta etapa se
contiene el principio de la metodologia Taguchi en el arreglo ortogonal que se encuentra en
la Tabla 3 que se trabaja como sigue: De los parametros de disefio para el primer caso se
toman las variables 1111 ademas de un error de tolerancia a la red y con ellas se entrena la
red y se pone su error cuadratico medio en la casilla 1 de la columna Gly asi se llena la tabla
completa que se pasa a la etapa de analisis.

Tabla 3.- Experimento Taguchi para la determinacion de parametros de redes neuronales
aplicadas a espectrometria y dosimetria de neutrones.

R17 G1 G2 G3 G4

u=1 u=1 u=2 u=2
Neonsren | N | e | Momento [ vt [ v | ver [ v | Mede | Reen

w=2 w=1 w=1 w=2

Exp-1111 10 (i} 0,001 0,001 MSE

Exp-1222 10 12 0,1 0,05

Exp-1333 10 14 0,3 0,1

Exp-2123 12 (i} 0,1 0,1

Exp-2231 12 12 0,3 0,001

Exp-2312 12 14 0,001 0,05

Exp-3132 14 (i} 0,3 0,05

Exp-3213 14 12 0,001 0,1

Exp-3321 14 14 0,1 0,001

ETAPA 3: ANALISIS

Esta etapa comprende el calculo de la relacion sefial a ruido y el andlisis de esta y
determinar una condicion de disefio optima Una vez completados los 36 entrenamientos con
convergencia, para cada caso de las diferentes cantidades de mediciones de esferas, se
traslada esa informacion a un software estadistico el cual nos arroja la relacion sefial a ruido
y la mediana, pardmetros que usa internamente para producir las posibles mejores topologias
de red. El software arroja 3 perfiles diferentes: normal, deseable y deseable maximizado, de
los cuales se obtienen 2 topologias diferentes.
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ETAPA 4: CONFIRMACION
De perfiles anteriores se reentrenaron cuatro ocasiones para obtener la mejor inicializacion
de pesos en la red, parametro que puede afectar de manera considerable el desempefio global
de la red. Se aplican pruebas estadisticas de Chi-cuadrada, Correlacion, para la eleccion de
la mejor topologia. Con lo que se concluye la etapa 4 que consiste en conducir un
experimento de confirmacion.

3.- RESULTADOS

Se realiz6 el llenado de el arreglo ortogonal de con el software MDRRNA 2 14.Y se pasé
al software estadistico JMP para realizar la obtencion de la relacion S/N tal como se muestra
en la figura 2.

File Edit Tables Rows Cols DOE Analyze Graph Tools View Window Help

BOe S

? ¢ ‘é‘ @T'} > 2 P 4+ S Q @] plantilla lupe7-1.2e-4 desemp =

@ plantilla lupe7-1.2e-4 desemp

Figura 3: perfil normal en JMP

¥| Prediction Profiler

0,0007-

>
* 2 ooooss]
=35 00006

ﬂ‘ﬂﬂﬂ?gf

W —

= ] N N
30
g8 ]
cL
@ -25+

0,001
0,
o

02!
0,
07

set se2 Homento TA. Desirabilty

Figura 5: perfil maximizado en JMP

65

Proccedings of the ISSSD 2016

= plantila lupe7-1.2¢ || 4 =
Design L8( = Sc1 | Sc2 | Momento | T.A. |Pattern Y- Y-+ ¥+- Y+ Mean Y SH Ratio Y
= Model 1(10 0 0,001 0,001 |— 0,00020774 0,00020384 0,00016421 0,00018921 0,00019125 -19,770425
210 12 0,05 0,1 -000 0,00041651 0,00016265 0,00012832 0,00020651 0,0002286 -5,8813321
3[10 14 0,1 0,3 e 0,00014957 0,00053955 0,00016978 0,000103% 0,00024081 -3,3853348
412 0 0,1 0,1 0-0+ 0,00022407 0,00013831 0,00021381 0,00030552 0,00022068 -10,522386
5(12 12 0,001 0,3 00+ 0,0002679% 0,00024211 0,00023783 0,00029622 0,00026104 -18,7483
6|12 14 0,05 0,001 0+-0 0,00017402 0,00016974 0,0001357 0,00026577 0,00018631 -10,772485
714 0 0,05 0,3 ++ 0,00018948 0,00019632 0,00027641 0,00015754 0,00020504 -12,37535
= Columns (11/0) 8|14 12 0,1 0,001 |+0-+ 0,00017057 0,0002218% 0,000238%6 0,00021328 0,0002113 -17,334263
stk 914 14 0,001 0,1 ++0- 0,00022304 0,0001518 0,00018456 0,00029268 0,00021452 -11,183316
th5c2 %
il Momento 3¢
Figura 2: experimentacion e analisis estadistico con JMP
¥ = Prediction Profiler ¥| = Prediction Profiler
vooor] E ; R I B e I o S [ ’
> 2 : : : 5 £ ooooes]
c 5 0000654 | ; ; 22 50006
23 : : :
=2 o008 B : 0000557
: : : >
000055 : : es s L
04— : : 8 T e R e e e e I
B -5 : : g7 ] T
= o i ; ]
% = < Zn (—,_“/ U SR B -
& EC : ' £ 24 T~ | T
—— — 11 L — — 1 = -]
2 ¢ = ° g = g 8 & E B2 T — T T —— —
== = g °2 @ 2 =2 o= =2 = =] = 5§ T Z = 828~
£ : B g 255
10 0 0,001 0,001 1o o 001
Sci s5c2 Moments TA. Sci scz Momento TA. Desirability

Figura 4: perfil deseable en JMP

Vol. 2



ISSSD 2016
September 24 to 28“‘, 2016. Tuxtla Gutiérrez, Chiapas. México.

Se extrajo el perfil normal del JMP mostrado en la Figura 3, el cual contiene la primera de
las posibles mejores arquitecturas de red, de igual manera se obtuvo el perfil deseado
mostrado en la Figura 4, que coincidi6 con la arquitectura anterior del perfil normal,
también se obtuvo un perfil maximizado mostrado en la Figura 5, en el cual nos arrojo una
arquitectura diferente, a la primera Lo anterior se hizo para cada grupo de 7, 2 y 1 esfera
correspondientemente. Mientras que en la etapa de confirmacion se rentrenaron estas
arquitecturas y se eligio la mejor en base a las pruebas estadisticas Correlacion y Chi-
cuadrada. En la Tabla 4 se muestran los parametros caracteristicos de cada topologia de red
para cada uno de los casos entrenados, segin su niumero de datos para entradas. Se ha
obtenido la correlacion de los desempenios de la red por espectro de energia la cual se
muestra en la figura 6, es una comparacion de las correlaciones de red para la mejor
topologia de 7 esferas, una esfera de 5 in, 2 esferas de 5 y 8 in y la de la esfera de 8 in
respectivamente. Ademas al realizar la prueba Chi-cuadrada se arrojaron algunos datos que
se salen de los margenes estadisticos como lo son el correspondiente al espectro 22, 25; se
eliminaron de la grafica para que no afecte la vision de la gran totalidad de los casos, la
figura 7 muestra la prueba Chi-cuadrada.

Tabla 4: arquitecturas finales de red

Caracteristica Casol Caso2 Caso 3 Caso 4
Numero de entradas 7 2 1 1
Tamafios de esferas (in) 0,2,3,5,8,10, 12 58 5 8
Neuronas en capa 1 10 10 10 10
Neuronas en capa 2 0 0 0 12
Tasa de aprendizaje 0.001 0.001 0.001 0.1
Momento 0.001 0.001 0.001 0.001
Error alcanzado 1.5e-4 4,00E-04 5,00E-04 4.2e-4
Tiempo de entrenamiento (seg) 56.1362 19.8249 0.299449 1.62063
Desempefio de la red 0.000196455 |0.000537816 | 0.000657509 | 0.000532465
Correlaciéon maxima 0.981295 0.942764 0.8374 0.164833
Chi-cuadrada minima 0.0273374 0.257979 0.290998 0.938637

Se obtuvo ademads el mejor espectro que arroja el sistema con diferente cantidad de esferas,
donde el encontrado en color negro es el esperado por el compendio de la OIEA el cual se
encuentra en la misma forma que los arrojados a la red, descritos a su vez por la leyenda de
la Figura 8. De igual manera se obtuvo el peor caso para la obtencion del espectro mostrado
en la figura 9, el cual muestra discrepancia de los niveles de energia de fluencia de neutrones
a lo largo de los espectros. En la Figura 10 se muestra el caso de la mejor respuesta de las 15
dosis ya mencionadas, que se obtienen al entrenar la red, en la figura se muestra que la
trayectoria de las 15 dosis de respuesta de la red para cada una de las topologias segin su
numero de entradas. En la figura 11 se aprecia la peor respuesta en dosis de la red de 7
esferas y se observa que la gran mayoria de las dosis diverge de la dosis de 7 esferas.
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4.- DISCUSION

Se utilizo el software MDRRNA el cual permitié un andlisis de la posible reduccion de
Esferas Bonner a través de la Metodologia de Disefio Robusto de Redes Neuronales
Artificiales, después se introdujo la informacion para su andlisis estadistico al software JMP
el cual ayudo a realizar la eleccion de las mejores topologias. A continuacion se realizaron
pruebas de correlacion y Chi-cuadrada para verificar si era posible o no la reduccion de
esferas para la espectrometria y dosimetria neutronica, y se presentan resultados alentadores,
sin embargo alin se encuentra en una etapa de analisis de resultados.
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5.- CONCLUSIONES

En base a la prueba de correlacion puede apreciar que tienen un comportamiento no muy
semejante, la topologia obtenida en la red de 7 esferas que ya ha sido usado para validar la
herramienta de MDRRNA para su uso la espectrometria y dosimetria neutrénica, con
respecto a la topologia arrojada por la red con las mediciones realizadas por la esfera de 5
pulgadas como datos de entrada, de igual manera los casos de 8 pulgadas y el de 2 esferas 5
y 8 pulgadas respectivamente, divergen de la respuesta de 7 pulgadas. Cabe mencionar que
en la prueba de Chi-cuadrada se aprecid que no todos los espectros y dosis convergieron
mas se eliminaron de la grafica los picos mas destacados para poder observar los datos de
los valores bajos que son la gran mayoria, dado que esos valores distorsionan la
visualizacién del grafico. Los datos mostrados aun son preliminares ya que se encuentra aiin
en la etapa de andlisis de resultados.

Agradecimientos

Este trabajo fue parcialmente financiado por el Fondo de Investigacion para la Educacion
bajo contrato 241771, por fondos Mixtos SEP-CONACYT bajo contrato ZAC-C03-2015-
26357-4 y por PROSOFT bajo contrato 201513723. El primero, tercero y cuarto autor
agradecen la beca de Licenciatura con nimero de becario 23240, 23241 y 23238
respectivamente, recibido por Fondo Sectorial de Investigacion para la Educacion bajo
contrato 241771. El segundo y quinto autor agradecen a la beca de Doctorado con niimero
de becario 23386 y 23385 respectivamente, recibido por Fondo Sectorial de Investigacion
para la Educacion bajo contrato 241771.

70
Proccedings of the ISSSD 2016 Vol. 2



ISSSD 2016
September 24 to 28th, 2016. Tuxtla Gutiérrez, Chiapas. México.

REFERENCIAS

Martinez-Blanco MR, Ortiz-Rodriguez JM & Vega-Carrillo HR. (2006). Espectrometria de
neutrones y cdlculo de dosis equivalentes, aplicando la metodologia de diserio robusto

de redes neuronales artificiales. Memorias del Encuentro de Investigacion en
Ingenieria Eléctrica (ENINVIE 2006): 301-306.

Martinez-Blanco MR, Ortiz-Rodriguez JM & Vega-Carrillo HR. (2009). Espectrometria y
dosimetria de neutrones usando NSDAAN. Proccedings of the XI International
Symposium and XXI National Congress on Solid State Dosimetry. Pp. 1-13.

Ortiz-Rodriguez JM, Martinez-Blanco MR, Gallego E & Vega-Carrillo HR. (2009). Redes
Neuronales Evolutivas : Una nueva alternativa para la espectrometria de neutrones.
Proccedings of the XI International Symposium and XXI National Congress on Solid
State Dosimetry. Pp. 1-13.

Ortiz-rodriguez JM, Vega-Carrillo HR, Viramontes JMC & Martinez-Blanco MR. (2013).
ROBUST DESIGN OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS ROBUST DESIGN OF
ARTIFICIAL  NEURAL  NETWORKS METHODOLOGY IN  NEUTRON
SPECTROMETRY METHODOLOGY IN NEUTRON SPECTROMETRY. INTECH
Open Access Publisher.

Ortiz-Rodriguez JM, Martinez-Blanco MR & Vega-Carrillo HR. (2006). Diserio Robusto de
Redes Neuronales Artificiales. Memoriasl del Encuentro de Investigacion en Ingenieria
Eléctrica (ENINVIE 2006): 295-300

Reyes-Alfaro A, Ortiz-Rodriguez JM, Reyes-Haro A, Castafieda-Miranda R, Solis-Sanchez
LO & Vega-Carrillo HR. (2014). Optimizacion de Redes Neuronales Artificiales para
la reconstruccion del espectro de neutrones y sus dosis equivalentes. Proccedings of
the ISSSD 2014: 475-494.

Valencia Reyes MA, Yanez Marquez C & Sanchez Fernandez LP. [En linea]. Algoritmo
Backpropagation  para  Redes  Neuronales:  Conceptos y  aplicaciones.
<http://www.repositoriodigital.ipn.mx/handle/123456789/8628>.  (2006).  Instituto
Politécnico Nacional. [Consulta: Febrero 2016].

Vega-Carrillo HR, Herndndez-Davila VM, Manzanares-Acuia E. (2003). Reconstruccion
de Espectros de Neutrones Mediante Redes Neuronales. Memorias del XIV Congreso
Anual de la SNM/XXI Reunion Anual de la SMSR. Pp. 1-12.

71
Proccedings of the ISSSD 2016 Vol. 2





