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Resumo

Existe uma incerteza associada a todos os componentes que integram o modelo de um
sistema nuclear. Investigar o impacto destas incertezas na simulagao é essencial para
realizacao de cdlculos mais realisticos, que vém substituindo os calculos conservadores a
medida que o poder computacional aumenta. A utilizacdo do método de amostragem para
propagar incertezas em simulagoes que utilizam o método de Monte Carlo é recente devido
ao grande custo computacional exigido. Por meio da andlise da incerteza propagada para
o Fator de Multiplicagao Efetivo de néutrons (k.sy), investigou-se os efeitos do niimero de
amostras, da incerteza computacional e da eficiéncia do gerador de niimeros aleatérios para
representar as distribuigoes que caracterizam incertezas fisicas no modelo do reator de
pesquisa RA-6, do Centro Atémico de Bariloche. Este reator foi escolhido por apresentar
as mesmas caracteristicas (combustivel, energia dos néutrons no ntcleo, revestimento e
moderador) do Reator Multipropésito Brasileiro (RMB), que é o projeto mais importante
atualmente no ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacao para a area nuclear. Além
disso existe um experimento de benchmark disponivel para este reator. Um programa
denominado GB_sample foi implementado para possibilitar a aplicacdo do método da
amostragem aleatoria, que exige um processo automatizado e com ferramentas robustas
de estatistica. O programa foi baseado no modelo de caixa preta e utilizou o codigo
MCNPX trabalhando em processamento paralelo para o calculo do transporte de néutrons
simulando o reator de pesquisa RA-6. As incertezas obtidas utilizando a metodologia
desenvolvida foram comparadas com aquelas do benchmark, calculadas por meio de um
método conservador. Verificou-se a possibilidade de melhorar a eficiéncia do método da
amostragem aleatéria através da selecao de distribuigdes obtidas de um gerador de niimeros
aleatorios a fim de conseguir uma melhor representatividade das incertezas. Apds conseguir
a convergéncia do método, no intuito de otimizar sua utilizacao, reduzindo a variancia da
incerteza propagada sem causar aumento no tempo computacional, verificou-se o tamanho
6timo da amostragem. Observou-se também que o efeito em k.s¢ devido a incertezas dos
componentes fisicos do reator em questao, sao menores quando o método da amostragem
¢ utilizado em substituicdo ao método conservador. A incerteza de 0,0025 mm no raio do
veneno queimdvel gerou um efeito de 76 pcm no k¢ do sistema quando propagada pelo
método da amostragem, enquanto que o valor superestimado pelo método conservador
¢ 91 pcm. Com os resultados foi possivel verificar o correto funcionamento do programa
desenvolvido. Também foi verificado o potencial do método da amostragem para propaga-
¢ao de incertezas, principalmente quando muitos parametros com incerteza sao avaliados
conjuntamente no mesmo input, que ¢ uma das vantagens do método da amostragem com
relacdo ao método conservador.

Palavras-chaves: quantificacdo de incertezas, MCNPX, Método da Amostragem Aleaté-

ria.
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Abstract

There is an uncertainty for all the components that comprise the model of a nuclear
system. Assessing the impact of uncertainties in the simulation of fissionable material
systems is essential for a realistic calculation that has been replacing conservative model
calculations as the computational power increases. The propagation of uncertainty in a
simulation using a Monte Carlo code by sampling the input parameters is recent because
of the huge computational effort required. By analyzing the propagated uncertainty to the
effective neutron multiplication factor (k.ss), the effects of the sample size, computational
uncertainty and efficiency of a random number generator to represent the distributions
that characterize physical uncertainty in a light water reactor was investigated. A program
entitled GB__sample was implemented to enable the application of the random sampling
method, which requires an automated process and robust statistical tools. The program was
based on the black box model and the MCNPX code was used in and parallel processing
for the calculation of particle transport. The uncertainties considered were taken from a
benchmark experiment in which the effects in k.f; due to physical uncertainties is done
through a conservative method. In this work a script called GB__sample was implemented
to automate the sampling based method, use multiprocessing and assure the necessary
robustness. It has been found the possibility of improving the efficiency of the random
sampling method by selecting distributions obtained from a random number generator
in order to obtain a better representation of uncertainty figures. After the convergence
of the method is achieved, in order to reduce the variance of the uncertainty propagated
without increase in computational time, it was found the best number o components to be
sampled. It was also observed that if the sampling method is used to calculate the effect
on kesy due to physical uncertainties reported by manufacturers, there will be a reduction
in the value compared to the conservative model. The results made it possible to verify
the correct functioning of the program developed and show the potential of the sampling
method for propagation of uncertainties, especially when many uncertainties are evaluated

together in the same input.

Key-words: uncertainty quantification, MCNPX, sampling based method.
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1 Introducao

As duas principais divisoes da fisica sao a fisica tedrica e a fisica experimental. Na
fisica experimental sdo utilizados métodos e técnicas praticas. Sao construidos dispositivos
experimentais nos quais sao feitas medi¢oes com reprodutibilidade para checar previsoes
teodricas, descobrir novos fenémenos e medir grandezas fisicas. Na area nuclear, o proce-
dimento experimental para obtenc¢ao do conjunto de bibliotecas de se¢oes de choque € o
exemplo mais importante. Primeiramente, dados empiricos de se¢oes de choque microscod-
picas (ou probabilidades) de ocorréncia de reagdes entre néutrons e niicleos séao coletados e
armazenados. Isto geralmente é feito concomitantemente por diferentes experimentalistas
em diferentes laboratérios do mundo. Em seguida os dados sao analisados e podem ser
combinados com previsoes de calculos obtidos de modelos tedricos, que, por sua vez sao
reportados em algum formato estrutural como por exemplo os arquivos do Fuvaluated
Nuclear Data Files (ENDF) (Cross Section Evaluation Working Group, 2009). Na Figura
1 pode-se ver um exemplo de resultado desse procedimento, onde a se¢ao de choque
microscopica de fissao do ?*U obtida da mais recente biblioteca ENDF/B.VII ((NEA
International Working Party on Evaluation Cooperation and Cross Section Evaluation

Working Group, 2014)) esta apresentada.

O projeto de um reator nuclear deve garantir a manutencao da reagao de fissao em
cadeia controlada e sustentada. Nesta situacao, o nimero de néutrons que sao produzidos
¢ igual ao nimero de néutrons que sao absorvidos ou que fogem do sistema pelas fronteiras
do reator. A distribuicao da populacao de néutrons dentro do reator é a informacao chave
para todas os outros parametros de interesse como a energia que esta sendo dissipada.
Portanto, se o interessado deseja realizar calculos de fisica de reatores nucleares, ele precisa
de dados avaliados (se¢oes de choque) para todas as reagoes induzidas por néutrons,
cobrindo toda a faixa de energia de néutrons incidentes, para todos os materiais no sistema

que ele esta analisando.

A outra divisao da fisica, a teorica, utiliza derivagoes de equacoes matematicas de
leis fisicas para explicar fendmenos observados na fisica experimental e também prever
novos fendomenos. Na fisica de reatores, por exemplo, a equagao de Boltzman é obtida
do principio basico da conservacao das particulas, representando a equacao de balanco
de néutrons no sistema. A equagao resultante, apresentada na Figura 1, é conhecida
como equacao do transporte de néutrons, onde a variacao temporal da populacao n de
néutrons (i.e. %?) é um equilibrio entre a fuga liquida de néutrons com direcao O (i.e.
vQ.Vn), os néutrons absorvidos ou espalhados para outra direcao que nao O (i.e. vEm), a
taxa de néutrons provenientes de outras direcoes e energias para a dire¢ao Qe energia E

(ie. [, dSY Jo°dE'v'Y4n) e a taxa de néutrons provenientes de fontes (i.e. s). A equacio
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do transporte, que sera explicada com mais detalhes na se¢do 2.3.3.1, pode ser usada
para prever a distribuicao de néutrons em um reator nuclear, mas sempre utilizando as
informacoes da fisica experimental, visto que, Y, e 3; sdo os valores de se¢oes de choque
macroscopicas, resultado da multiplicacdao da densidade volumétrica de a&tomos presentes no

material pelos valores das se¢oes de choque microscopicas, obtidos da fisica experimental.

10-10 105 1

an ~ Secdo de choque de ] -
E + v).Vn + thn = P fissdo do 2*°U (barn)
Métodos 1 3
= ®© Deterministicos
dfl f dEV'En+s
4am 0 Métodos i
estocasticos Energia do Neutron (MeV) E
*
- &
<. S
(2 N
p &
Q.-
% Qei"
P O

e

Fisj A
SIca computacio™
Figura 1 — Trés principais divisoes da fisica com exemplos em sistemas nucleares.

Com o rapido desenvolvimento de computadores, a fisica computacional se tornou
uma nova divisao da fisica, tdo importante quanto as outras duas. A fisica computacional
foca o desenvolvimento e implementagao de algoritimos numéricos rapidos, eficientes e
acurados para resolver equagoes matematicas que descrevem o comportamento de sistemas
fisicos. Por um lado, a fisica computacional complementa as outras duas divisdes visto que
atualmente nao é mais possivel realizar o estado da arte da fisica experimental ou tedrica
sem esfor¢co computacional. Temos como exemplo o emprego de ferramentas numéricas
para as expansoes de séries com centenas de termos, calculo de milhares de integrais e
derivadas ou, o processamento de quantidades enormes de dados experimentais. Por outro

lado a importancia fundamental da fisica computacional é permitir a solu¢ado de problemas
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para os quais os métodos analiticos sdo inaplicaveis e os procedimentos experimentais sao

impraticaveis ou impossiveis.

Um exemplo tipico no campo da fisica de reatores é o calculo neutronico do sistema
reator nuclear. Neste sistema, a fissao em cadeia e, consequentemente, a populagao de
néutrons, dependem da composicao material e da geometria do reator nuclear e podem ser
controladas pela insercao ou retirada de barras de controle que contém material absorvedor
de néutrons. O objetivo de projeto do reator nuclear é obter uma distribui¢do de néutrons
que nao muda com o tempo apods o periodo de estabilizacao em uma dada poténcia.
Podemos expressar matematicamente este requisito através do Fator de Multiplicacao
Efetivo de Néutrons (k.rs). Supondo que pudéssemos medir o niimero de néutrons em

duas geracoes de fissao sucessivas, o k.ss ¢ definido como sendo

nimero de néutrons em uma geracao

keps = (1.1)

nimero de néutrons na geracao anterior

Um reator ¢ chamado critico quando o ganho e a perda de néutrons estao exatamente
balanceados, sendo que nesta condicao, o kesy do reator tem o valor de 1. Se kesr <1 0
numero de néutrons diminui de geragao para geracao, e a fissao em cadeia morre, sendo
este reator chamado de subcritico. Quando o k.rs > 1 a fissao em cadeia cresce e o nimero

de néutrons em cada geracao sucessiva ¢ maior, sendo este reator chamado supercritico.

De forma mais ampla, o k.ss ¢ o parametro indicador da fissao em cadeia de
qualquer sistema que contenha material fissil. Assegurar que k.fy < 1 para qualquer
situagao significa assegurar seguranca do ponto de vista de criticalidade. Para resolver
tal problema, fazemos uso de calculos deterministicos e estocdsticos através de codigos

computacionais especificos para representar o balango de néutrons.

Mas antes que os resultados obtidos de simulagoes possam ser utilizados, é necessa-
rios garantir que eles sao representativos da realidade, ou seja, em dadas circunstancias, a
realidade se comportaria conforme previsto pelo modelo computacional. Os dois processos
disponiveis para lidar com essa situagao sao a verificagao e a validagao (V&V) (ROACHE,
2009).

e Verificagao é a prova formal de que o programa esta correto. Ela garante que o
modelo matematico estd corretamente programado e corretamente resolvido em
um coédigo computacional. Portanto, ela foca em aproximagoes numéricas, erros
de discretizacdo, truncamentos, etc. As principais ferramentas da verificagdo sao o
método de solugdes manufaturadas, comparacao com solugoes analiticas conhecidas

ou comparacao com solugées muito precisas de casos simplificados.

e Validagao é definida como o processo de avaliar a credibilidade do modelo de simulacao

em um dado dominio de aplicabilidade. Ela garante que o modelo computacional é
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fisicamente acurado, ou seja, que todos os processos relevantes estao incluidos, as
simplificagoes matematicas sao validas e que o software faz uma representacao do
mundo real da perspectiva do uso intencionado. As ferramentas da validagao sao a
comparacao quantitativa de resultados computacionais com dados experimentais e a
estimativa de acurdcia para uso extrapolado do programa (ou seja, em condigoes

que caem fora dos pontos do experimento de validagao).

As incertezas ou, falta de conhecimento do valor exato de certos parametros
ou variaveis, sdo essenciais para a aplicacao da V&V. Primeiramente na verificagao as
incertezas numéricas devem ser quantificadas e ter valores aceitavelmente pequenos. Em
seguida, na validacao, os experimentos devem ser acompanhados de um rigoroso processo de
quantificacdo de incertezas, onde as incertezas devem ser fornecidas em termos de intervalos
ou distribui¢oes de probabilidade para o maximo de condigoes e medidas possiveis. Em
terceiro lugar, na comparacao com resultados computacionais, o conhecimento impreciso
dos valores de entrada do cédigo computacional tem que ser levados em consideragao
através do processo de propagacao das incertezas dos parametros de entrada para as saidas
computadas. Este tltimo processo é chamado de propagacao de incertezas ou analise de
incertezas e sera o tema central deste trabalho. Como o Fator de Multiplicacao Efetivo
(kess) depende tanto do material quanto da geometria, incertezas podem ser inseridas no
calculo via se¢des de choque microscopicas, mas também qualquer variacao na geometria

ou na densidade dos materiais envolvidos no calculo.

A andlise de incertezas é um campo fundamental para o estudo de outros sistemas
complexos além da area nuclear, como na construgao civil, previsao do tempo e avaliacao
de riscos (CHRISTIE et al., 2005). Isto ocorre pois a compreensao da resposta de um
sistema para as incertezas fisicas inerentes (que podem ser representadas em modelos
computacionais realisticos) é um caminho para identificacdo de possiveis otimizagdes em

sistemas e processos, e para garantia do cumprimento das margens de segurancga.

No campo da seguranga nuclear, ha uma demanda crescente por andlise de incerteza
para calculos de criticalidade. O tema da andalise de incerteza no suporte para tomada de
decisoes em avaliagoes de seguranca de criticalidade repercutiu no aumento da atencao
da comunidade internacional quanto aos experimentalistas, usuarios e desenvolvedores
de cédigos, agencias de regulagido e industrias do ciclo do combustivel nuclear. O foco
primario é em analise de incertezas, metodologias de validacao de codigos e experimentos
benchmark para seguranga em criticalidade (IVANOVA, 2009).

Existem duas metodologias para andalise de seguranca nuclear, a metodologia
baseada em conservadorismo e a metodologia de melhor estimativa (GUBA; MAKATI;
PAL, 2003)(GANDINI, 1988). Visto que o objetivo é demonstrar seguranca de operacio

ou de criticalidade para as circunstancias avaliadas, é possivel considerar uma situacao nao
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muito realistica, mas sempre segura. Se esta situagao é segura, entao qualquer situagao

real também seria segura. Esta metodologia é chamada de conservadorismo.

A metodologia de melhor estimativa investiga a situagao real e mostra que nenhuma
violacao de seguranga pode ocorrer. Um exemplo da aplicagao destas metodologias seria
no célculo do limite superior de criticalidade (LSC) para manipula¢ao de material fissil.
Um dos componentes do LSC é devido as incertezas geométricas e materiais do modelo
utilizado (American National Standards Institute, 1983). Pela metodologia baseada em
conservadorismo seria utilizado o pior caso para calculo do efeito das incertezas em kss. Ja
pela metodologia de melhor estimativa, a incerteza dos parametros fisicos seria propagada

do input para o output do modelo para estimar seu efeito real no kes.

Um grande ntiimero de técnicas foram desenvolvidas para analisar incertezas em
modelos computacionais para processos complexos, incluindo andlise diferencial (BERZ
et al., 1996), response surface (MYERS et al., 2004), método da amostragem (HELTON;
DAVIS, 2003) e decomposicao de variancia (LI; ROSENTHAL; RABITZ, 2001). Uma
comparagao destas técnicas em termos de (i)facilidade de implementagao, (ii)flexibilidade,
(iii) obtencao da fun¢do da distribuicao do resultado e (iv) adaptabilidade para diferentes
métodos de andlise de sensibilidade é apresentada em (IMAN; HELTON, 2006). Com
relacao a estes critérios, o método da amostragem e a analise de regressao apresentaram

melhores performances.

O método da amostragem é amplamente utilizado em projetos internacionais para
quantificacdo de incertezas em sistemas nucleares. A OECD/NEA coordena os projetos
UAM (Uncertainty Analysis in Modeling) (IVANOV; AVRAMOVA, 2007) e o BEMUSE
(Best Estimate Methods — Uncertainty and Sensitivity Evaluation) (GLAESER, 2011). Estes
projetos promovem comparacao de estudos de experimentos de benchmarks por diversas
instituicoes. E feita uma comparacio entre diferentes c6digos propagando incertezas em

calculos de célula, de reticulados e de ntcleos usando a mesma base de dados.

Os parametros nucleares, compostos por bibliotecas de se¢ao de choque microscopi-
cas, representam a principal fonte de incerteza no modelo de um reator nuclear. Devido a
este fato, no campo da neutronica, o foco dos estudos para quantificacao de incerteza esta
sendo em propagacao de incertezas provenientes de pardmetros nucleares ((BRATTON;
AVRAMOVA; IVANOV, 2014), (GARCIA-HERRANZ et al., 2008), (ROCHMAN et al.,
2011), (CHIBA et al., 2015), (ZWERMANN et al., 2014)). Ultimamente (AO, 2011) foi
mostrado que o efeito causado em k.;; devido a incertezas em parametros fisicos podem
ser comparaveis aos efeitos devido a incerteza nos parametros nucleares. Devido a este fato,
a presente tese foca a propagacao de incertezas proveniente de parametros fisicos. Foram
escolhidas as incertezas do raio do veneno queimével, densidade do Aluminio e espessura da
placa combustivel do reator de pesquisa RA-6, do Centro Atomico de Bariloche, disponiveis
na documentagao de um experimento de benchmark (WYSS; JORGENSEN, 2010). Este
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reator foi escolhido por apresentar as mesmas caracteristicas (tipo e formato de elemento
combustivel combustivel, energia dos néutrons no nucleo, revestimento e moderador) do
projeto do Reator Multipropésito Brasileiro (RMB), que é o projeto mais importante

atualmente no ministério da Ciéncia, Tecnologia e Inovacao para a area nuclear.

O método da amostragem foi adotado para anélise devido as seguintes vantagens:

e simplicidade conceitual e facilidade de implementagao (diferentemente de outros

métodos, nao é necesséario reformulagao do método de transporte original);

e grande estratificacdo da faixa de variagao de cada variavel amostrada, o que maximiza

o campo de aplicacao do método;

e fornece os resultados da analise de incerteza sem necessitar aproximacoes do modelo

original (como por exemplo, séries de Taylor);

e cfetividade em procedimentos de verificacao de modelos (a exploragdo do mapeamento

de incertezas do input para o output do modelo).

Foi utilizado o c6digo computacional MCNPX versao 2.7.0 (Monte Carlo N-Particle
eXtended) (LANL, 2011) para simular a populagdo de néutrons em um determinado tempo,
considerando todas as possibilidades de interagdes de néutrons no sistema. As interacoes
serao obtidas da ENDF/B.VII, utilizada pelo c6digo para descrever o transporte dos
néutrons e finalmente determinar o balanco no sistema. Um ponto de atencao é que a
analise de incertezas por amostragem também é conhecida como andlise por Monte Carlo.
A terminologia andlise por amostragem ou método da amostragem sera utilizado para
evitar qualquer equivoco, visto que o método de Monte Carlo também é utilizado pelo

c6digo nuclear de simulacao adotado.

1.1 Objetivos

e Implementar um programa para permitir a aplicagdo do método da amostragem para
propagacao de incertezas de parametros fisicos de sistemas nucleares que podem ser

representados por modelos no codigo MCNPX;

e Aplicar o método da amostragem utilizando o programa implementado para o
modelo do reator de pesquisa RA-6, do Centro Atomico Bariloche, a fim de verificar

a convergéncia do método;

e Determinar o nimero 6timo de componentes para amostragem através de comparagao

entre casos com diferentes configuragoes e mesmo tempo de execugao;
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e Comparar resultados de propagacao de incertezas calculados pela metodologia de
melhor estimativa utilizando o método da amostragem com resultados calculados

pela metodologia baseada no conservadorismo.
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2 Revisao da literatura e fundamentos tedri-

COS

2.1 Conceitos basicos de estatistica

A seguir apresentamos brevemente os conceitos basicos de estatistica necessarios
para o entendimento da metodologia empregada neste trabalho. A exposicao apresentada
foi baseada nos textos de (BOWKER; LIEBERMAN, 1972) e (BOX; HUNTER; HUNTER,
2005).

2.1.1 Variaveis aleatérias e funcao densidade de probabilidade

Uma distribuicao de probabilidade ou func¢ao densidade ou PDF descreve a chance
de uma varidvel assumir um valor ao longo de um espago de valores. Trata-se de uma
funcao cujo dominio sao os valores da variavel e cuja imagem sao as probabilidades da
variavel assumir cada valor do dominio. Seu conjunto imagem esta restrito ao intervalo

entre 0 e 1.

Uma varidvel aleatoria X € discreta se assume um nimero enumeravel de valores, ou
seja, se existe um conjunto enumeravel (x1, zs,...) C R tal que X (w) € (1, x9,...)Vw € Q.
Uma varidvel aleatoria X é continua se existe uma fun¢ao fx(z) >0e Pla < X <b) =
[P fx(z)dx tal que F(z) =1 = [ fx(x)dz,Yz € R sendo que a funcio fy é chamada
fungdao densidade de probabilidade (PDF).

2.1.2 Média, mediana e moda

No contexto de dados numéricos, a média ou media aritmética de dados é a medicao
descritiva mais comum e mais util. Se n observagoes sdo denotadas por z1, o, X3, ..., T, a
média aritmética T dos dados é: .

> i1 Ti
1=1 "1

T== (2.1)

A média caracteriza os dados pela medida de tendéncia central. Assim como a média, a
mediana e a moda sao medigoes comuns de tendéncia central. A mediana é definida como
a observacao do meio quando os ntimeros sao organizados em ordem de magnitude. A

moda é definida como a observagao de maior frequéncia.

2.1.3 Faixa de variacdo e desvio padrao amostral

Para caracterizar dados numéricos pela medida de variagao, podemos usar a faiza

de dados, que é a subtracao da observacao de maior valor pela de menor valor. Outra
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forma comum de medir a variacao é o desvio padrao s dos dados x;, definido como a raiz

quadrada da média do desvio quadratico em relagao a média:

SD=s= \/Z?ﬂ (z: = 7)° (2.2)

n—1

sendo n o niimero de observacoes e T a média dos dados.

2.1.4 Variancia

Variancia s* ¢ a medida numérica de como os valores dos dados z; estdo dispersos

em relacdo a média T. A wvaridncia de uma amostra é definida pela seguinte equacao:

2 1 .

s° = > (x; —7)7, (2.3)

n—1i3

sendo n o niimero de observagoes e T a média dos dados.

2.1.5 Distribuicao Normal

Uma variavel aleatoria continua que tem funcao de densidade expressa por

1 —(z—p)?
fx(z) = e 202, —00< T <00 (2.4)
o\ 2T

2 a varidncia, e x os valores que ela pode assumir, é dita ser uma

sendo p a média, o
variavel aleatéria normalmente distribuida ou ter, uma distribuicao normal, onde o > 0 e

4 ¢ um parametro constante.

2.1.6 Funcao probabilidade e Esperanca

A fungdo definida por p(z;) = P(X = z;), i = 1,2,... tal que 0 < p(z;) < 1;
X' p(x;) =1ep(x) =0 para x ¢ {x1, 29, ...}, é chamada de func¢io probabilidade de X.
Denotando por X um conjunto de variaveis aleatérias, entao se X ¢é discreta, considera-se
que a distribuicio de probabilidade de X (X;, Px(z;) |I_;) pode ser representada por
P(X = x) = Px(x) para todos os = correspondendo aos possiveis valores que a variavel
aleatdria possa assumir. Se X é continua, considera-se que fx(x) denota a PDF. O wvalor

esperado de X ou esperanca é definido por:

Z zPx (z), X discreta,
Bx) = { 25)
f zfx(z)dz, X continua.

— 00
Portanto, para a wvaridvel aleatoria discreta, a esperancga é obtida primeiramente pela

multiplicacao de cada valor que a variavel aleatéria pode assumir pela probabilidade de

que ela assuma este valor (zPx(z)), e depois adicionando-se todos os termos juntos. Para
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a variavel aleatoria continua, a esperanca é obtida da integracdo de menos infinito a mais

infinito do produto z fx (z).

2.1.7 Combinacdo Linear de Varidveis Aleatérias Normais (LCN)

Em um experimento, seja X, Xs, ..., X,, varidveis aleatorias independentes de
médias gy, o, ..., iy, € varincias o3, 03, ..., 02, respectivamente’. Considerando ay, as, ..., a,
como sendo constantes e denotando por Y uma variavel aleatéria que é a combinacao

linear dos Xs, ou seja Y = a1 X1 + as X5 + ... + a, X, entao Y possui trés propriedades:

1.
EY)=py =FE(a1 X1+ a2 X2+ ...+ a,X,,) = a1 + agpis + ... + apptn.  (2.6)
Essa afirmacado diz que o valor esperado de uma combinacao linear de variaveis
aleatérias € igual a combinagao linear dos valores esperados. Além disso, esse resultado

¢é valido mesmo se os X's sao variaveis aleatorias dependentes.

2.
E(Y —uy)? = 03 = Variancia(a; X, +aa Xo + ...+, X,,) = aio; +a505 + ...+ a0z
(2.7)

Essa afirmacgao diz que a varidncia de uma combinagao linear de variaveis aleatorias

independentes ¢ igual a soma do produto das variancias e o quadrado das constantes.

3. Se X1, Xo, ..., X, sdo variaveis aleatérias normalmente distribuidas, entdo Y também

¢ normalmente distribuido com média py e varidncia oy.?

2.1.8 Teorema do Limite Central

n
Sendo a variavel aleatoria Y = Y~ X; onde X, Xo, ..., X,, s@o variaveis aleatorias
i=1
independentes, identicamente distribuidas, cada uma com média p e varidncia finita o2,
entdo, a distribuicio de N = (Y — nu)//no se aproxima da distribui¢do normal com

média 0 e variancia 1, a medida que o niimero de observagoes n se aproxima de infinito.

Y —np

) ~ N(0,1) (2.8)

sendo X = 1 En: X;.
=1

! Uma constante também pode ser considerada uma varidvel aleatéria de média igual & constante e

variancia igual a zero
Uma constante também pode ser considerada uma varidvel aleatéria normalmente distribuida de média
igual & constante e variancia igual a zero
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2.1.9 Simetria

Uma distribuicao de probabilidade é simétrica quando sua média e mediana tem
o mesmo valor. A Figura 2 apresenta curvas da distribui¢ao simétrica e de distribui¢oes
assimétricas. Neste trabalho utilizaremos o Coeficiente de Assimetria de Pearson para

medir a assimetria de uma distribuicao, definido por:

3(media — mediana)
SD

(2.9)

= Distribuicdo Assimétrica a Direita (ou de Assimetria Positiva):

Y

p —
1
MoHla < Mediana < Media

= Distribuicdo Assimetrica a Esquerda {(ou de Assimetria Negativa):

1
1
L
Media < Mediana < Moda

L

= Distribuicdo Simeétrica:

-

v

Media=Mediana=Moda

Figura 2 — Distribuicao simétrica e assimétrica.

2.1.10 Correlacao entre conjuntos

A correlacao mede o grau de associacao entre duas varidveis. Um grau de correlagao
positivo indica que uma variavel tende a aumentar a medida que a outra aumenta. Quando
a correlacao é negativa, uma variavel tende a decrescer a medida que a outra aumenta.
Quando o valor da correlacao ¢ 1, a relagao entre as variaveis ¢ perfeita. Quando a correlacao

tem valor zero, as variaveis sao independentes. Uma estimativa de correlacao é dada pelo



2.2. Preciso e acurdcia (exatiddo) 35

coeficiente de correlagdo entre amostras r, dado por

r=—=1 (2.10)

2.1.11 Intervalo de confianca e Intervalo de tolerancia

Um intervalo (L,U) é um intervalo de confianga de 100(1 — 5)% de um pardmetro
se a probabilidade de [L <parametro< U] for igual a 1 — «, e os limites inferior e superior,
L e U respectivamente, sao fungoes dos dados amostrais. Um intervalo de tolerancia é
um intervalo estatistico dentro do qual, com um nivel de confianca 3, uma proporcao
especificada de uma amostragem da populacao, se encontra. Um intervalo de tolerancia
de 100 x a% / 100(1 — 53) fornece os limites dentro do qual uma certa proporgao («) da

populacao se encontra com um dado nivel de confianga de (1 — ).

2.2 Precisdo e acuracia (exatid3o)

Existe uma diferenca importante entre precisao e acuracia. Conforme ilustrado na
Figura 3 por ocomp., precisao é a incerteza causada, por exemplo, pela flutuagao estatistica
dos valores x;. Acurdcia é a medida de quio préximo o valor esperado de X, (E(X)) estd
da quantidade fisica real sendo estimada. A diferenca entre este valor fisico real e E(x) é

chamado de erro sistematico ou bias.

Ero sisfermafico

Valor feico Real Eix}

Figura 3 — Precisao e acurdcia.

Neste trabalho, apenas as incertezas em parametros do modelo computacional
foram tratadas. Mais especificamente as incertezas em parametros de entrada associadas a
dados fisicos como, por exemplo, dimensoes geométricas e propriedades materiais. Portanto,
as estimativas de incerteza dos resultados de execugoes no codigo MCNPX se referem

apenas a precisao do resultado, e nao a acuracia.

Incertezas em parametros de entrada também podem estar associadas a dados

nucleares como, por exemplo, se¢oes de choque. Ambas as incertezas podem ser provenientes
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de diferentes fontes como, por exemplo, erros de medi¢do em laboratoério, erros de avaliagao
de dados, tolerancias de fabricantes de componentes ou dimensoes e propriedades materiais
imprecisos (AO, 2011).

2.3 Meétodo baseado em amostragem

Os métodos baseados em amostragem compreendem a geracao e exploragao do
mapeamento de entradas (input) com incerteza, propagadas para a saida (output) com
incerteza (HELTON; DAVIS, 2001) . O sistema ou modelo em consideragdo pode ser

representado por uma func¢ao vetorial da forma

y=y(&) = f(Z) (2.11)
onde
T =21, T2, ..., Tnx] (2.12)
e
¥ = [y1, 92, s Ynv] (2.13)

designam a entrada e a saida do sistema, respectivamente. Em sistemas reais, as dimensoes
nX enY de 7 e § variam com a complexidade do sistema e podem ser enormes (>100),
visto que a funcao f pode representar por exemplo a analise probabilistica de risco para

uma instalacao de engenharia como uma usina nuclear.

Se o valor inequivoco de Z fosse conhecido, entao () poderia ser determinado e
apresentado como a saida tinica da analise. No entanto, existe uma incerteza quanto ao
correto valor de 7 que resulta em uma incerteza também no valor de 7(x). A incerteza
em 7 e seu valor associado em ¥ gera duas questoes: (i) qual a incerteza em () dada
a incerteza em 7 e (ii) quao importantes sdo os elementos individuais de Z com respeito
a incerteza em y(x). As metodologias para responder essas duas questoes sao referidas
como analise de incerteza e analise de sensibilidade. Neste trabalho calculou-se a incerteza
de alguns parametros fisicos separadamente e foi possivel compara-las. No entanto, este
procedimento foi feito para demonstrar o potencial de incluir iniimeras incertezas no

mesmo input e nao aprofundar na andlise de sensibilidade.

Os componentes basicos por tras da implementacao da metodologia de amostragem

para andalise de incerteza sao

e a definicao de distribuigoes

Dy, D, ..., Dyx (2.14)

que caracterizem a incerteza nos elementos xq, xs, ... T,x de Z (segao 2.3.1);
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e a amostragem de xq, xo, ... T,x, consistentes com as distribuicoes Dy, Do, ... D,x
(secao 2.3.2);

e a propagacao da amostra pelo sistema de forma a se obter o mapeamento

configurando a propagacao de incertezas dos parametros de entrada para as saidas

do sistema (segao 2.3.3);

e ¢ a analise de incerteza dos resultados, onde sao feitas aproximacgoes para as distri-

buigbes dos elementos do output § com base nos elementos 3/(7;).

2.3.1 Caracterizacao da incerteza

A definicao de distribui¢des Dy, Do, ... D,x que irdo caracterizar a incerteza dos
elementos 7'y, s, ... Z,, de um sistema ¢é a parte mais importante no processo de propagacao
de incertezas por amostragem pois sao elas que irdo determinar a incerteza dos elementos /.
A obtengao das distribui¢oes envolve muita anélise pois requer expertise (M.C. THORNE;
WILLIAMS, 1992) e/ou uma grande quantidade de medigoes experimentais. E comum se
utilizar uma distribuicao preliminar e técnicas de andlise de sensibilidade para se ter uma
ideia da influéncia daquele parametro no sistema e s6 depois decidir o quanto investir na

caracterizagao da incerteza.

Distribui¢oes de probabilidade caracterizadas por diferentes fontes podem ser
agregadas em uma sé (HELTON; DAVIS, 2000). Como exemplo, a referéncia (HORA;
IMAN, 1989) descreve a metodologia utilizada em um processo de exaustivo julgamento
envolvendo experiéncia para apoiar a Comissao Reguladora Americana (US-NRC) na
reavaliacao de riscos para instalagoes com reatores comerciais. A representagao de incerteza
pode ser feita ainda por métodos alternativos (HELTON; JOHNSON; OBERKAMPF,
2004) como a Teoria da Evidéncia, a Teoria da Possibilidade, Teoria do Conjunto de Fuzzy,

Andlise de Intervalos etc, que nao fazem parte do escopo deste trabalho.

2.3.2 Geracdo de amostras (processo de amostragem)

A populacao é o conjunto de todos os valores que descrevem o fendomeno que interessa
ao investigador. Amostra é um subconjunto da populacao. Existem varias estratégias
disponiveis para realizacado de amostragem, incluindo amostragem aleatoria, amostragem
por importincia e amostragem pelo método Latin Hypercube Sampling (LHS) (WYSS;
JORGENSEN, 1998)(HELTON; DAVIS, 2003).

A eficiéncia de amostragem é o nimero de execugoes de simulacdo necessarios para

se obter um valor de variancia dos resultados, abaixo de um determinado nivel ou, em



38 Capitulo 2. Revisao da literatura e fundamentos tedricos

outras palavras, se obter um determinado nivel de precisdo. Uma estratégia de amostragem
eficiente é necessaria portanto para minimizar o gasto computacional quando sao feitas as

simulagdes do modelo estudado utilizando o método de Monte Carlo.

O método LHS ¢é bastante popular para se usar com modelos de grande demanda
computacional devido a eficiéncia de suas propriedades de estratificagdo que permitem
extrair grande quantidade de informacao de incertezas com um tamanho de amostra-
gem reduzido. Para gerar uma amostra de tamanho nS proveniente das distribui¢oes
Dy, Dy, ..., D, x associadas com os elementos de x = [x1, X9, ..., T, x], este método divide
a faixa de cada z; em intervalos de igual probabilidade e um valor z;; ¢ aleatoriamente
selecionado para cada intervalo. Os nS valores para x; sao pareados aleatoriamente sem
reposicao, com os nS valores para xs para produzir nS pares. Estes pares sao entao
combinados aleatoriamente e sem reposicao com os nS valores de x3 para produzir nS
tuplas, ou listas ordenadas. Esse processo é continuado até que o conjunto de nS nX-
tuplas x; = [z1, T, .., Tinx, |, = 1,2, ...,nS seja obtido, sendo este conjunto chamado de
amostra LHS.

No caso de se necessitar uma amostra muito grande para fornecer uma representagao
apropriada de subconjuntos de x com baixa probabilidade porém com alta consequéncia,
a amostragem por importancia pode ser mais efetiva do que o LHS (SHAHABUDDIN,
1994)(EVANS; SWARTZ, 2000). Nesta metodologia os elementos individuais da amostra-
gem apresentam diferentes pesos, ou probabilidade de ocorréncia. O controle de correlagoes
¢ um aspecto importante no processo de amostragem. Variaveis correlacionadas devem
ter correlagoes proximas do valor especificado e varidveis nao-correlacionadas devem ter
correlagoes proximas de zero. Em geral a imposicao de estruturas de correlacdo complexas
nao é ficil. No entanto, em (IMAN; CONOVER, 1982) foi desenvolvido um procedimento
de aplicacao geral para estabelecer correlagoes em valores amostrados de forma que sejam
independentes da distribuicao, flexiveis para imposi¢ao de complexas estruturas de correla-
¢ao incluindo multiplas varidveis e que funciona tanto com o método LHS quanto com a

amostragem aleatoria.

Ao se utilizar o método da amostragem, surge a questao se o nimero de amostras
foi adequado ou nao. Uma maneira de responder a essa questao é através da convergéncia
do método, que pode ser acompanhada através da realizacao de réplicas (ASME, 2009)
(JANSSEN, 2013). As réplicas sao geradas através da utilizagdo de uma semente diferente
para iniciar o gerador de nimeros aleatérios, de forma que andlise inteira é repetida e os

resultados sdo comparados para as diferentes réplicas.

Para andlise de seguranca em reatores nucleares utilizando técnicas de amostra-
gem, os projetos (GLAESER, 2011) e (IVANOV; AVRAMOVA, 2007) utilizam a mesma
teoria para determinar o niimero minimo de casos em funcao de intervalos de tolerancia

pré-estabelecidos. Esta teoria, primeiramente introduzida por Wilks (WILKS, 1941), estd
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resumida na segao 2.3.2.1. A recomendagao final da fase VI do relatério BEMUSE ((GLA-
ESER, 2011)) foi que a férmula de Wilks deve ser aplicada na terceira ou quarta ordem
(entre 124 e 153 unidades) para o caso do intervalo de tolerancia superior estar préximo

de algum limite regulatoério.

Um recente estudo (STRYDOM, 2013) aplicou a teoria da amostragem para
quantificacao de incertezas no reator Pebble Bed através da ferramenta SUSA (GLAESER,
2008). O estudo determinou o efeito na temperatura de pico do combustivel devido a
incertezas em oito parametros fisicos de entrada, para um intervalo de confianca de 95%.
Nao foram observadas diferengas significativas entre os resultados utilizando amostragem
aleatéria ou LHS. Com relagdo ao tamanho da amostra, também nao foram observadas
diferencas significativas para conjuntos consistindo de 100 ou 200 execucoes do modelo,
cobrindo a extensao da formula de Wilks desde a segunda ordem até a quinta ordem

(distribuigoes de 93 e 181 componentes respectivamente).

As secoes 3.3 e 4.3 descrevem a metodologia utilizada e os testes realizados para

definir o nimero n de componentes da amostragem utilizado neste trabalho.

2.3.2.1 Teoria de Wilks

Wilks (WILKS, 1941) propds um método baseado em faixas amostrais truncadas
para determinar o tamanho da amostra necessaria para configurar intervalos de tole-
rancia em varidveis aleatérias X tendo qualquer distribuigdo continua f(z) e tendo um

determinado grau de estabilidade.

A féormula de Wilks representa o tamanho amostral tal que os valores extremos

calculados na amostra estao dentro de um <ntervalo de tolerancia:

1—a"—n(l—a)" >3 (2.16)

onde n é o menor nimero minimo de componentes da amostra, S x 100 ou 1 — 3 é o nivel
de confianga (%) e o x 100 (%) o percentil do intervalo de tolerdncia. A afirmagao de «
x 100 = 95%, significa que as amostras estao dentro do intervalo de tolerdncia, ou seja,
com limite inferior e limite superior, com pelo menos 95% de probabilidade. Portanto,
pode-se estar % confiante de que pelo menos a% dos valores amostrados estao dentro
do intervalo de tolerancia. A Tabela 1 apresenta a relacdo do nimero de componentes da

amostra com os intervalos de tolerancia e os niveis de confianga relacionados.
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Tabela 1 — Tabela de intervalos de tolerancia e tamanho da amostragem de Wilks.

8 10,999 | 0,950 | 0,900

0,999 9230 181 89
0,950 4742 93 46
0,900 3889 77 38

2.3.3 Propagacao das amostras pelo sistema - Modelo de Caixa Preta

A propagacao dos componentes da amostra pelo sistema para produzir o mape-
amento [7;, ¥(Z;)], i = 1,2,...,nS, do input para os resultados ou output, é a parte de
maior demanda computacional da propagagio de incertezas baseada em amostragem. Os
detalhes da propagacao sao especificos para cada tipo de andlise e podem variar de muito
simples para o caso de analises que compreendem um modelo tinico até muito complica-
dos, para o caso de a analise envolver sistemas complexos de varios modelos conectados
(MA; ACKERMAN, 1993) (HELTON; MARIETTA, 2000). Quando um modelo tinico é
considerado, esta parte da andlise envolve a aplicacdo de um processo para (i)fornecer
os inputs amostrados para o modelo, (ii) rodar o modelo, e (iii) guardar os resultados
para analise futura. Quando envolve uma analise complexa com varios modelos, podem
existir outros passos mais sofisticados como (i) desenvolvimento de modelos simplificados
para aproximar modelos mais complexos, (ii) agrupamento de resultados em interfaces de
modelos, (iii) reutilizagdo de resultados de modelos através de interpolagao ou propriedades
de linearidade, e (iv) procedimentos complexos para armazenamento e recuperagao de
andlise de resultados (BREEDING et al., 1992).

2.3.3.1 Meétodo de Monte Carlo aplicado a fisica de néutrons

A equagao do transporte de néutrons, também chamada equacao de Boltzman, de-
termina a distribuigdo de néutrons em um sistema nuclear (DUDERSTADT; HAMILTON,
1976), em termos de sua posi¢ao no espago e no tempo, sua energia e a sua dire¢ao de
trajetoria. A variacao da distribuicao de néutrons em funcao do tempo é determinada
através da diferenca entre néutrons que o sistema ganha e néutrons que o sistema perde.
O ganho de néutrons é representado pelos dois termos positivos do lado direito da Eq. 2.17

enquanto a perda de néutrons é representada pelos dois termos negativos.

A

" B, Q) ) ) )
W = —vQ.Vn(7, E,Q,t) — vXn(F, E,Q,t) +
/ dﬁ'/ dEWS(E = BE,Q — Qn(7, ', t) + (7, B, Q1) (2.17)
47 0

onde %—? ¢ a derivada parcial da populagdo de neutrons em fun¢ao do tempo; vQ.Vn é a

fuga liquida de néutrons, com diregao €2; v3n(7, E, €, t) sdo os néutrons absorvidos ou es-
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palhados para outra direcio que nio ; Jin sy JdEWY(E — E, QO — Q)n(F, E', Q', t)
é a taxa de néutrons provenientes de outras direcoes e energias para a direcao Qe energia
E, sendo ¥ = N.o a secao de choque macroscopica, dada pela multiplicacao da densidade
volumétrica N de dtomos no material alvo pela se¢ao de choque microscopica o; s(7, E, Q, t)

¢é a taxa de néutrons provenientes de fontes.

Devido aos fatos de a equagao do transporte ter (i) sete varidveis independentes
(x,y,2,0,0, E,t), (ii) dependéncia extremamente complicada das segoes de choque macros-
copicas com a geometria (segao de choque varia conforme a posigao 7), estrutura complexa
e nao uniforme dos reatores nucleares e (iii) dependéncia extremamente complicada das
secoes de choque microscopica com a energia, os computadores atuais nao conseguem
resolver sua forma integral sem simplificagoes, em um tempo aceitavel do ponto de vista

de projeto ou de anélise de seguranca de um reator nuclear.

O método de Monte Carlo é uma técnica numérica usada para simulagao do
comportamento de sistemas complexos, que podem ir do campo da economia até a fisica de
particulas. Trata-se de um método estocéastico baseado na execugao de muitos experimentos
aleatérios sobre um modelo. O ponto chave é a utilizacdo de um gerador de ntimeros

aleatorios de qualidade, onde o resultado é a probabilidade de ocorréncia de algum efeito.

No transporte de particulas, sdo simuladas as trajetorias individuais de cada uma.
Para determinar se um evento ocorre, as probabilidades do possiveis processos fisicos, ou
seja, as segoes de choque microscépicas, sao usadas e os nimeros aleatérios sao gerados
dependendo da distribuicao de probabilidade para cada caso. O resultado para a vida de
uma particula, também conhecido por historia da particula é armazenado para avaliagao

futura do seu comportamento médio.

O c6digo MCNPX (LANL, 2011), através do método de Monte Carlo, realiza o
transporte de particulas de forma diferente dos programas deterministicos. Os programas
deterministicos, em geral, utilizam o método das ordenadas discretas, que resolve a equagao
do transporte com base no comportamento médio de uma particula. O Método de Monte
Carlo nao resolve analiticamente a equacao de transporte mas obtém resultados por meio
de simulagao individual de cada particula e contagem do comportamento médio. Esse
comportamento médio das particulas no sistema é inferido por meio do Teorema do Limite
Central com base no comportamento médio das particulas que foram simuladas, ou seja,
uma amostra da populagao. Em comparagao com o método das ordenadas discretas, o
método de Monte Carlo obtém uma solucdo que corresponderia a solucao da equacao
de transporte integral, sem derivadas espaciais, enquanto que o método das ordenadas
discretas resolve a equacao integro-diferencial, tratando a varidvel espacial de forma discreta

em vez de continua.

A Tabela 2 apresenta um resumo das principais diferencgas entre o Método de Monte

Carlo e métodos deterministicos.
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Tabela 2 — Resumo das principais diferencas entre Método de Monte Carlo e métodos

deterministicos.
Item Deterministico* (D)~ Monte Carlo* (MC)
Representagao da geometria Discreta Exata
Representagao da energia Discreta Continua / Exata
Representagao da direcao Discreta / séries Continua
Questao numérica Convergéncia Incerteza computacional
Memoria computacional necessaria Maior que MC Menor que D
Custo computacional Baixo Alto
Processamento paralelo Complexo Mais simples

*Considerando o mesmo modelo calculado.

Para representar um sistema nuclear baseado na populagdo de néutrons, o coédigo
MCNPX utiliza bibliotecas de dados nucleares de energia continua. As fontes primarias
dos dados nucleares sao o banco de dados da ENDF (NEA International Working Party
on Evaluation Cooperation and Cross Section Evaluation Working Group, 2014). Além
das bibliotecas de dados nucleares para interagoes de néutrons, o codigo MCNPX possui
diversas bibliotecas, permitindo o acompanhamento de particulas carregadas, fotons,

elétrons, além de dados associados a dosimetria dessas particulas.

Neste trabalho o MCNPX versao 2.7.0 foi utilizado como um sistema de caixa
preta para obtencao do balanco de néutrons do sistema, através da obtencao do Fator de
Multiplicagao Efetivo (k.sf), permitindo o estudo da propagacao de incertezas no sistema

nuclear que sera explicado na se¢ao 3.1.

2.3.3.2 Incerteza e convergéncia de calculos de criticalidade no MCNP

Calculos de criticalidade com o MCNPX sao baseados no processo interativo
chamado Power Interaction (LANL, 2011) . Apds assumir uma distribuigao espacial de
fontes de fissao inicial arbitraria (primeira gerac¢ao), as histérias sdo seguidas de forma a
produzir uma nova distribuicao de fontes para a proxima geracao e estimar um novo valor
para k.sr. Essa nova distribuicao de néutrons de fissao ¢ entao usada para seguir histérias
para segunda geracao produzindo entao uma nova distribuicdo de néutrons de fissdo e
estimativa para k.sr. Essas geracoes ou ciclos sao repetidos até que a distribuicao dos
néutrons de fissao tenha convergido para um estado estacionario. O critério de convergéncia
é chamado de normal spatial mode, que é a verificagao através de um teste de normalidade
(SHAPIRO; WILK, 1965), de que o k.f; obtido desta distribuicao espacial de néutrons de
fissdo apresenta distribuicao normal com um nivel de confianca de 99%. Neste momento,
contagens de taxas de reagao e k.rr sao acumuladas quando novos ciclos sao executados
até que a incerteza computacional se torne pequena o suficiente. O programa MCNPX
permite que uma distribuicao espacial inicial dos néutrons de fissao sejam salvas em um
arquivo do tipo SRCTP.



2.3. Meétodo baseado em amostragem 43

Existem algumas incertezas intrinsecas aos cdlculos com MCNPX, a saber:

e incertezas na geometria e composicao do material
e incertezas provenientes de bibliotecas de secao de choque microscopicas

e incerteza computacional

As incertezas na geometria, na composicao do material e nas bibliotecas de secao
de choque microscopicas podem ser propagados para os resultados da simulacdo por
técnicas de propagacao de incerteza como por exemplo a técnica da amostragem aleatéria

empregada neste trabalho (segao 2.3).

Para reduzir a incerteza computacional nos resultados de um célculo no MCNPX
¢ necessario aumentar o numero de histérias seguidas pelo programa. Esta incerteza,
representada pelo desvio padrao estimado, pode ser usada para formar intervalos de
confianga com relacao a média estimada, permitindo assim afirmar-se quao preciso é um
resultado. O Teorema do Limite Central, Equacao 2.8, afirma que a medida que n se
aproxima do infinito, h4 uma probabilidade de 68% que o resultado real estard na faixa
T+ %, uma probabilidade de 95% de estar na faixa T + 2—\/‘% e uma probabilidade de 99%
de estar na faixa T £ % E de extrema importancia notar que estas afirmacoes quanto
ao intervalo de confianca se referem apenas a precisao do calculo de Monte Carlo e nao a

acuracia do resultado, se comparado com o valor fisico real.

2.3.4 Analise estatistica e apresentacao dos resultados

A apresentacao dos resultados da analise de incerteza geralmente é direta e envolve
a analise estatistica dos resultados ja calculados no mapeamento [Z;, ¢(%;)], i = 1,2, ...,nS.
Dentre as possibilidade de apresentacao estao as médias, desvios padroes, PDF, funcoes
de distribui¢ao cumulativa (CDF), fun¢oes complementares de distribuigdo cumulativa
(CCDFs) e tracado de graficos (CUBA; MAKAI; PAL, 2003).

2.3.5 Softwares para analise de incertezas

Internacionalmente, diferentes softwares sao propostos e empregados para analise
de incertezas em instalagdes nucleares. Devido ao fato de que cada c6digo nuclear tem um
formato especifico de entrada para parametros fisicos e dados nucleares, a ferramenta a

ser utilizada depende da estrutura do codigo que serda empregado para simulacao.

Os principais softwares sao o SUSA (Program System for Uncertainty and Sensitivity
Analysis) (GLAESER, 2008) e o ASTRUM (Automated Statistical Treatment of Uncertainty
Method) (NISSLEY et al., 2005), utilizados pelo método GRS; o SAMPLER (WILLIAMS
et al., 2013), do sistema SCALE; o MCNP__pstudy (BROWN; SWEEZY; HAYES, 2004),
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que utiliza o MCNP; o NUDUNA (Nuclear Data Uncertainty Analysis) (BUSS; HOEFER;
NEUBER, 2011), utilizado pela AREVA; o NUSS (Nuclear data Uncertainty Stochastic
Sampling) (VASILIEV; FERROUKHI; PAUTZ, 2015), que utiliza cédigos que fazem uso
de bibliotecas em formato ACE ? como o0 MCNPX e o Serpente (LEPPANEN, 2008). O
ASTRUM tem sido aplicado no procedimento de licenciamento americano pela Framatome
ANP e pela Westinghouse (STOLL, 2003) (NISSLEY et al., 2005). Esta ferramenta
disponibiliza uma estrutura na linguagem Fortran que facilita a insercao de codigos
para serem utilizados como modelo caixa preta ou para fazer conexao com coédigos mais

complexos como o MCNPX. Todos os softwares citados sao pagos.

Outros softwares de estatistica de aplicagao geral também podem ser utilizados
como ferramentas para aplicar o método da amostragem para quantificacao de incertezas
em sistemas nucleares. Entre estes softwares, podemos citar o DAKOTA (ELDRED et al.,
2007), o pacote de estatistica do Minitab (Minitab Inc., 2013), o pacote de estatistica JMP
(SAS Institute Inc., 2014), o Mathematica (WOLFRAM, 2014), o Toolboz de estatistica do
Matlab (The MathWorks Inc., 2014), macros de Excel como o @QRisk (PALISADE, 2014)
e o Crystal Ball (Oracle, 2014), além do R (R Development Core Team, 2010).

R é uma linguagem e um ambiente de programacao para estatistica e grafica
computacional. Trata-se de um projeto GNU similar a linguagem S. A linguagem S é uma
referéncia para pesquisa em metodologia estatistica, sendo que R, disponibiliza um cédigo
fonte aberto para as mesmas finalidades. R fornece uma grande variedades de técnicas
estatisticas como modelagem linear e nao linear, testes estatisticos classicos, analises de
séries temporais, classificacao e agrupamento; além de ferramentas graficas. O cédigo R
pode ser compilado e executado em uma grande variedade de plataformas UNIX, Windows
e MacOS.

3 O formato de bibliotecas nucleares ACE pode ser gerado pelo programa de processamento NJOY

(MACFARLANE; MUIR, 1994)
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3 Metodologia

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada para a realizagao
dos experimentos computacionais permitindo o entendimento dos cenarios avaliados no
proximo capitulo. As andlises da incerteza propagada utilizando o método de amostragem
se limitam a apenas um parametro de saida do sistema que ¢ o k.s¢. Portanto o modelo

em consideracao para propagacao de incertezas pelo método da amostragem se restringe a

y = f(2) (3.1)

em substituicao a forma vetorial representada pela Equagao 2.11. A Figura 4 apresenta

um esquema para ilustrar a Equacao 3.1 e apresentar a nomenclatura que sera utilizada.

Amostragem de n realizagGes de ke

parametros fisicos MCNPX

(Executado
n vezes)

1 1
1 1
] i i H
i ] I 1
1 1 1 1
1 1 1 1
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>
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(n componentes) _|
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DistribuicGes ID# composta de n componentes.

Figura 4 — Esquema ilustrando a fungao vetorial y = f(Z) onde o cédigo MCNPX é o
sistema de caixa preta (segao 2.3.3).

3.1 Incertezas nos parametros fisicos do sistema

As informagdes de base utilizadas para este estudo foram extraidas do documento
referente a um experimento (benchmark) de criticalidade (WYSS; JORGENSEN, 2010).
Trata-se do reator de pesquisa argentino RA-6, localizado no Centro Atomico de Bariloche.
Este reator de poco aberto, moderado e refrigerado a dgua leve, utiliza combustivel placa
de siliceto de uranio enriquecido a 19,7% em 2**U. O documento informa dimensoes,
composicoes materiais e incertezas do sistema fornecidas pelo grupo que fabricou os
combustiveis. As informagoes de incerteza sao baseadas em tolerdncias de fabricacao,

medidas experimentais e valores nominais. Este modelo de reator foi escolhido devido a sua
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semelhanca com o Reator Multipropésito Brasileiro, em desenvolvimento pela Comissao
Nacional de Energia Nuclear. A Figura 5 apresenta uma foto do Elemento Combustivel do

RA-6 e a Figura 6 apresenta detalhes geométricos da segao do EC.

Water-filled
slot

Slot for Cd wire
Cadmium wire
Side plate
vy §;+—§L v _
—= 5 }_7 4>{ 5 [-—
- 76 -
Dimensions in mm 10-GASION-TE
Figura 6 — Detalhes geométricos do EC do reator RA-6, Fonte:(WYSS; JORGENSEN,
2010)

Na Tabela 3 estao apresentados os parametros fisicos, as incertezas associadas e o
efeito calculado (variagao no valor do k.ss) obtido através de um método conservador. A
notacao "lo"é usada para representar uma variacao de 1 desvio padrao da média. Portanto,

a faixa de tolerancia de 40 na média de um parametro é dada por valor + incerteza. O
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método conservador utiliza a Equacao 3.2 para determinar a variacao no valor de kg,
ou seja, Ak.sy através da execugao do modelo para os piores casos da faixa de tolerancia,
ou seja, perturbacoes de £Ax. Mais informacoes sobre a aplicagao do método para cada
incerteza especifica podem ser obtidas no documento original( WYSS; JORGENSEN, 2010).

(k275" = kgl + k™ — Kyl
N L7 1f ) /f 1f (3.2)

onde kgf € o Fator de Multiplicagao Efetivo do sistema néo perturbado.

Tabela 3 — Variacao causada no valor do k.ss devido a incerteza nos parametros fisicos de
entrada. Fonte: (WYSS; JORGENSEN;, 2010)

Parametro Valor Incerteza 1o0*  Efeito em keyp*
Espessura da placa combustivel 1,49 mm 0,005 mm 76,0 pcm
Densidade do Al 6061 2,7g/em3 0,03 g/em3 20,0 pcm
Raio do veneno queimavel 0,2425 mm 00,0025 mm 91,2 pcm

* Desvio padrao de uma distribuigdo normal. Valores foram adaptados respeitando a segao
2.2 do texto original.

3.1.1 GB_sample

Devido a grande demanda computacional e a natureza baseada em réplicas, o método
da amostragem exige um processo automatizado, com ferramentas de reprodutibilidade
confiaveis, funcoes estatisticas e controle para execucdo do MCNPX em processamento

paralelo. Por isto, neste trabalho foi implementado um programa denominado GB__sample.

A linguagem Python (Python Software Foundation, 2010) foi utilizada no GB__sample,
onde as fungoes estatisticas da ferramenta R podem ser embutidas na programacao através
do plug in RPy (R Development Core Team, 2010). As fungoes bésicas do R utilizadas
nos algoritmos do programa implementado estao apresentadas na Tabela 4. A base tedrica

para entendimento destas func¢oes esta apresentada na secao 2.1.

Detalhes tedricos e de implementacao das fun¢oes no R podem ser obtidas em (R
Development Core Team, 2010). O mecanismo de gera¢ao de nimeros aleatérios do R, que
utiliza a técnica desenvolvida por (MATSUMOTO; NISHIMURA, 1998), é utilizada pelo
GB_sample. O Apéndice A apresenta os passos que devem ser seguidos para se obter um

ambiente para programagao em Python utilizando as ferramentas do R.

O GB__sample trabalha em duas etapas, que acontecem com a execugao das rotinas
Partel.py e Parte2.py. A Parte 1 serve para automatizar o processo de preparacao de
séries de inputs para o cédigo MCNPX e iniciar a execucao. A Parte 2 coleta os dados, faz
analise dos resultados e cria o relatério que sera o arquivo de saida. O diagrama de blocos

da Figura 7 apresenta o processo automatizado pelo GB__sample.
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Tabela 4 — Fungoes do R utilizadas na implementacao do GB__sample

sintaze opgoes explicacao

r.sd calcula o desvio padrao

r.mean calcula a média

r.shapiro_ test(lista) teste de normalidade

r.hist(lista) calcula pardmetros do

histograma

r.rnorm(n, mean, sd) mean:média da distribuicao gera numeros aleatérios

sd: desvio padrao da distribuicao baseados na distribuicao
n: nimero de componentes normal

Parte1

Execucdo do MCNPX —>
—— Execucdo do MCNPX —>
Criagéo de diretérios [ Execucao do MCNPX —>

/ comarquivos  fueees Output MCNPX
Execucdo do MCNPX —>

Armazenamento de resultados;
decomposicéo de variancias;
criacao de relatérios.

Input MCNPX
+

comandos do
GB_sample

Executa
GB_sample

Atende
requisitos

Algoritmo p/
Selecédo de
Distribuicdes

Arquivo de saida
do GB_sample

Parte 2

Figura 7 — Diagrama de blocos do processo automatizado pelo GB_ sample.

Para inserir parametros com incerteza associada no arquivo de entrada para o
GB__sample sao usados caracteres simbolicos e comandos dentro do texto do input para o
MCNPX. Cada linha destinada a leitura pelo GB__sample tem o seguinte comeco: 'c @QQQ".
Para amostragem de acordo com uma PDF normal, o usuério deve inserir a palavra chave
normalrange(n, mean, sd) apés o "¢ @QQ", indicando uma amostragem de n componentes,

com média mean e desvio padrao sd.

A Figura 8 apresenta um exemplo de cabegalho do arquivo de entrada do GB__sample,
com a parte referente aos parametros que serao amostrados. Este arquivo de entrada
foi editado, para remover a parte referente ao modelo geométrico, materiais, fontes e
comandos de controle da execucao do cédigo MCNPX. Com base na figura, observa-se
que sdo informados trés pardmetros com incerteza (ou pardmetros incertos), representados
pelas siglas "P1", "A1", "Y2". E solicitado ao GB_ sample realizar uma amostragem de
distribuigdo normal com 93 componentes. O valor de n=93, que corresponde a um tamanho
de amostra para significAncia estatistica de percentil 95% do intervalo de tolerdncia com

nivel de confianga de 95% (Tabela 1), foi adotado como niimero minimo de componentes das
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amostras consideradas neste trabalho. As médias de P1, A1, Y2 tem valor igual a 0,02425,
0,060075 e 0,0745; e os desvios padrao (1o) valem 0,00025, 6,69585E—4 e 0,00035355
respectivamente. O ponto é o separador decimal definido para ser utilizado. As siglas
definidas no cabecgalho do arquivo de entrada sao utilizadas na definicdo da geometria e
materiais do modelo, em substituicao os valores de parametros que tem incerteza associada.

Um exemplo de arquivo de entrada completo para o GB_sample esta apresentado no
Anexo A.

RA6__GB-SAMPLE MCNPX INPUT

¢ @@@ Pl=normalRange(93,0.02425,0.00025)

¢ Q@@ Al=normalRange(93,0.060075,6.69585E—4)
¢ @@@ Y2=normalRange(93,0.0745,0.00035355)
CELL CARDS

SURFACE CARDS

DATA CARDS

Figura 8 — Exemplo de comandos do arquivo de entrada do GB_ sample referentes a
amostragem de parametros denominados P1, Al e Y2.

Com a execuc¢ao da Parte 1, os parametros solicitados sao amostrados, sao montados
casos para cada componente da amostragem e sao criados subdiretérios para armazenar os
arquivos de cada caso. Cada subdiretério abriga o input do MCNPX referente ao caso em
questao e o arquivo contendo a distribuicao espacial inicial de néutrons de fissdo, isto €, o
arquivo SRCTP que serd explicado na segao 3.4. A Figura 9 apresenta um esquema de
diretorio principal com subdiretérios contendo o arquivo de entrada, denominado INPUTYO,
neste caso que é o primeiro componente da amostragem, e o arquivo SRCTP. O ntimero
de subdiretérios é equivalente ao niimero de componentes da amostragem, isto ¢, 93 para

o caso de se utilizar os comandos ilustrados na Figura 8.

| exemplo i MNome i Data de modificag... Tipo
. DIRO
. DIR1
. DIR2
. DIR3
. DIR4
DIRS
. DIRG
. DIR7
. DIRA
. DIRS
. DIR10
. DIR11
, DIR12
DIR13
. DIR14
. DIR15
. DIR16
. DIR17

|| INPUTO 19/01/2015 16:34 Arquive

7/05/2014 16:12 Arquive

| | sretp

m

Figura 9 — Organizacao de diretérios do GB__sample.
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Apés a execucao de todos os casos no MCNPX a "Parte2.py" pode ser executada.
Os resultados de k.f¢ constituem uma distribuigao de probabilidade e o GB__sample calcula
os parametros dessa distribuicdo. O arquivo de saida denominado NEUTRONIC _DATA
apresentado na Figura 10 é criado no diretoério principal. Este arquivo contém o resumo
dos valores de ks obtidos em cada caso e analise estatistica da distribuigao obtida do
conjunto de todos os casos. A analise estatistica consiste no cdlculo da média, mediana,
moda, desvio padrao total, desvio padrao computacional e desvio padrao propagado. A
média, mediana e desvio padrao total sdo calculados com fungoes do R, reproduzidas na
Tabela 4. A Figura 11 apresenta a funcdo em Python para calculo da moda visto que nao
é uma funcao pronta do R. O desvio padrao computacional de cada caso é informado no
arquivo de saida do MCNPX e os valores obtidos em todos os casos sdo utilizados para

calculo do desvio padrao propagado conforme sera explicado na secao 3.2.

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
PROJETO GB__sample

HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
k-effective

INPUT 0 0.99816
INPUT 1 0.99838
INPUT 2 0.99814
INPUT 3 0.99728
INPUT 4 0.99895
INPUT 5 0.99761
INPUT 6 0.99860
INPUT 7 0.99839
INPUT 8 0.99794
INPUT 9 0.99765
INPUT10 0.99749
INPUT11 0.99700

INPUT79 0.99884
INPUTS80 0.99775
INPUTS81 0.99652
INPUTS82 0.99797
INPUTS83 0.99822
INPUTS84 0.99785
INPUTS85 0.99942
INPUTS86 0.99842
INPUTS87 0.99861
INPUTS88 0.99897
INPUTS89 0.99843
INPUT90 0.99629
INPUTI91 0.99828
INPUT92 0.99833
MEDIA  0.997867
MEDIANA  0.997860
MODA 0.997765
SD_COMP. 2.853763E-04
SD_PROP. 7.209940E-04
SD _TOTAL 7.754173E-04

Figura 10 — Contetdo resumido do arquivo NEUTRONIC _DATA.

O grafico da distribuicao e o boxplot do parametro de saida (k.ss) sao plotados
automaticamente. Os arquivos PDF'_keff step0.jpeg e BOX_PDF keff step0.jpeg sao

gerados no diretorio principal e tem seus contetdos exibidos nas figuras 12 e 13, respecti-
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def Moda(Lista):
ht = []
delta = []
ht = r.hist (Lista, plot = ’False’)
Max = r(’which.max”)
mcl = Max(ht[’counts’])
li = ht[’breaks’][mcl—1]
width = r. diff (ht[ breaks’][0:2])

counts = r.c(0,ht[’counts’],0)
for j in range(2):
delta .append (abs(counts [mcl+j] — counts|[mcl—1+j]))

moda = 1i + (widthxdelta[0]/r.sum(delta))
return moda

Figura 11 — Funcao em Python para célculo da moda.

vamente. Na Figura 12, frequency representa a contagem do numero de valores de ks
resultados dentro de cada faixa ou intervalo. Cada pequeno traco abaixo do eixo das
abcissas é um resultado de k.ss. A linha pontilhada ¢ uma curva normal plotada com a
média e desvio padrao da distribuicao resultante. Na Figura 13, o quartil divide o conjunto
de dados da amostra em quatro partes iguais. A faiza interquartil (IQR) compreende os
dados entre o primeiro e o terceiro quartil. A mediana, conforme explicado na segao 2.1.2,

¢é a observacao do meio quando os niimeros sao organizados em ordem de magnitude.
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Figura 12 — Grafico da distribuicao do k.rs gerado automaticamente no diretério principal
com o nome PDF _keff step0.jpeg.
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0.9965 0.9975
l l l

0.9985 0.9985
I l |

A7

Interquart//e Medi
range (IQR) Quartil (Qi) ediana

\ 3¢ Q3 + 1.5 x IQR*

Quartil (Q3) *IQR=Q3 - Q1

Figura 13 — Boxplot de k.sy gerado automaticamente no diretério principal com o nome

BOX_PDF _keff step0.jpeg.

A Figura 14 apresenta o fluxo de dados envolvidos na execucao das duas etapas do

GB__sample.
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*Informacao da distribuicdo dos

parametros que tem incerteza *Distribuicdo com n componentes para cada
associada (média e desvio padrao); parametro incerto informado;
*Numero n de componentes que se GB sample *Diretério com n subdiretérios contendo
deseja para a amostragem; Parte f —_> n inputs do MCNPX;
*Dados de entrada para o modelo do *Arquivo SRCTP em cada subdiretério;

MCNPX (geometria, materiais etc);
*sampled_parameter.jpeg

*Arquivo SRCTP.

¢— Execucgao dos casos

*‘NEUTRONIC_DATA
-Resumo dos resultados de keff;
-Valor da incerteza total da distribuicdo

*n outputs do MCNPX; de keffs;
v GB. samble -Valor da incerteza computacional;
*n valores de Keff; Parte g —_— -Valor da incerteza propagada;

*n valores da incerteza computacional -Media, mediana e moda da distribuicéo;

inerente ao calculo; .
*BOX_PDF_keff_stepO0.jpeg;

*PDF_keff_stepO0.jpeg.

Figura 14 — Fluxo de dados do GB_ sample.

3.1.2 Algoritmo para selecao de distribuicao

Conforme explicado na secao 2.3.2, a eficiéncia de amostragem mede a capacidade
de representar uma distribuicdo com o minimo de componentes. Neste contexto, a fim
de minimizar o nimero de execucoes de simulacao necessarios para se obter resultados
precisos, foi implementado o Algoritmo para Sele¢ao de Distribuicao. Este algoritmo realiza
os seguintes testes antes de disponibilizar n valores que irao compor uma distribuicao

normal solicitada pela fungdo normalRange do GB_ sample:

e cada ntimero aleatério gerado deve estar dentro do intervalo de confianca de: média +
35D

e a distribui¢do é normal (p-value maior que 0,05);

e a distribuicdo apresenta coeficiente de assimetria de Pearson, se¢ao 2.9, abaixo de

um determinado limite MA Xsimetry;

e a diferenca entre a média da distribuicao gerada e a média solicitada deve ser menor

que um determinado limite MA Xmean;

Erros de medigoes geralmente sdo admitidos como tendo distribuigdo normal. Conforme explicado na
secao 2.1.5, apesar da faixa de uma distribuicdo normal ser infinita, é evidente que medigoes e suas
incertezas sao delimitados, discretos e ndo-negativos, pela natureza fisica dos mesmos. Para conciliar
essa aparente contradigdo, quando a tolerancia (variagdo méaxima admissivel) de um pardmetro nao é
informada, a fungdo normalRange delimita automaticamente a distribuigdo dentro da faixa de +35D
(3 desvios padréo) do valor de sua média.
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e a diferenca entre o desvio padrao da distribuicao gerada e o desvio padrao solicitado

deve ser menor que um determinado limite MA Xsd.

Aplicando a férmula de Wilks (Equagao 2.16) no método da amostragem para
propagacao de incertezas, podemos dizer que o nimero n de execugoes do c6édigo MCNPX
¢ independente do niimero de parametros selecionados no input para propagar incer-
teza, dependendo apenas do percentil e da porcentagem de nivel de confianca desejado

(GLAESER, 2008).

Em termos de implementagao na linguagem Python, o Algoritmo para Sele¢ao de

Distribuigao esta embutido na fungao normalRange conforme apresentado na Figura 15.

def normalRange(n, mean, sd):
min = mean — 3xsd
max = mean + 3x*sd
naoPassou = 0
requisitoSimetria = 0.01
requisitoNormalidadeShapiro = 0.05
requisitoDeltaSD = 0.001
requisitoDeltaMedia = 0.01

while 1:
lista =]]
while len(lista) != n:
teste = r.rnorm(1,mean,sd)

if teste < max and teste > min:
lista .append(teste)

if len(lista)> 2 and
TesteNormalidade (lista ,requisitoNormalidadeShapiro) = 1 and
TesteSimetriaPearson(lista ,requisitoSimetria)==1 and
(abs((r.sd(lista)—sd)/r.sd(lista))<requisitoDeltaSD) and
(abs((r.mean(lista)—mean)/r.mean(lista))<requisitoDeltaMedia ):
return lista
else:
lista =]]
naoPassou+=1

Figura 15 — Funcao em Python para aplicacao do algoritmo para selecionar distribuicoes.

3.2 Incerteza propagada

Quando o GB_sample é utilizado para amostrar um parametro do sistema baseado
em uma distribuicao estatistica e n casos sao executados no MCNPX, conforme foi visto
na secao 2.3.3.2, a incerteza estatistica computada da distribui¢do resultante ndo diminui
na proporgao ﬁ a medida que mais historias sdo seguidas. Com base no conceito de
Combinacgdo Linear de Varidveis Aleatorias Normais, apresentado na secao 2.1.7, a variancia
total propagada pode ser decomposta em dois componentes (Equagao 3.3). Um devido
a amostragem aleatéria que ocorre nas historias do método de Monte Carlo, ou seja, a

incerteza computacional intrinseca ao codigo (afomp'), e outro causado pela variacao nos
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parametros do input (02, ..)-

input
2 =2 2
Ototal = Ucomp. + Uinput (33>
1.
—2 _ 2
comp. — ﬁ comp.,i (34>

i=1
O valor de ¢2,, é obtido da distribuicio composta pelos n resultados executados no

MCNPX. Os valores estimados de 07, ; para os n resultados também sdo fornecidos

pelo MCNPX e sdo usados para calcular &2 através da Equacao 3.4 (ROCHMAN et

comp.

2
input

3.3. A Figura 16 apresenta a funcao criaDicionarioResultadoK em Python que calcula os

al., 2014). De posse destes dois valores, o pode ser extraido por meio da Equacao
parametros da distribuicao de k.¢s e gera o dicionario que ird compor o arquivo de saida
do GB_sample. Como podemos ver, o cdlculo do ooy, dado por sdComputacional é feito
através da fungao mean do R e o calculo do ojpput, dado por sdPropagado, é obtido da raiz

quadrada da diferenca dos quadrados.

Para permitir o estudo da influéncia da incerteza computacional na determinacao
da incerteza propagada, a incerteza computacional empregada nos calculos deste trabalho
variou de 14 a 80 pcm. No entanto, a convergéncia da distribuicao espacial inicial dos
néutrons de fissao foi sempre acompanhada, de forma a garantir a convergéncia da simulagao
(secao 2.3.3.2), conforme diretrizes informadas no manual do cédigo MCNPX (LANL,
2011).

3.3 Teste de convergéncia do método

Para confirmar a convergéncia do método e do niimero de componentes da amostra-
gem dois ou mais conjuntos devem apresentar resultados equivalentes. A faixa de variacao
do resultado do parametro calculado assim como a incerteza propagada nos diversos
conjuntos nao pode ser maior do que um valor preestabelecido. Conforme explicado na
secao 2.3.2, os conjuntos ou réplicas, sdo gerados através da utilizacao de uma semente
diferente para iniciar o gerador de niimeros aleatérios, de forma que andlise inteira ¢é
repetida e os resultados sao comparados. A Figura 17 ilustra um esquema da geracao de
10 réplicas da amostragem "@@@P1=normalRange(93,0.02425,0.00025)".

Para verificar o método da amostragem para propagar incertezas no fluxo de
calor utilizando a metodologia LHS, o documento (ASME, 2009) utilizou 10 réplicas. O
estudo de Hans (JANSSEN, 2013) sobre eficiéncia e convergéncia para andlise de incerteza,
utilizando método baseado em amostragem, também adota a utilizacao de 10 réplicas
para o acompanhamento da convergéncia dos resultados gerados por diferentes métodos de
amostragem. Com base nas duas referéncias supracitadas, utilizou-se o GB_ sample para
processar 10 conjuntos de n casos, ou seja, 10 réplicas. A variavel incerta acompanhada

para verificacao da convergéncia foi o raio do fio de veneno queimavel, presente no elemento



o6 Capitulo 3. Metodologia

def criaDicionarioResultadoK (listaStringResumoOutput ,
numSteps, listaStringIncertezasOutput ,burn):
listaDicResultadoK =[]
listaDicPecmK =[]
for i in range(0,len(listaStringResumoOutput)):
splitResumo= []
indice=listaStringResumoOutput [i]
splitResumo = listaStringResumoOutput[i]. split ()
listaK =[]
comeca=0
if burn='n’ or ’'N’:
comeca=0
for k in range(0,len(splitPcmK)):
if (splitPcmK [k]=="collision /absorption/track—length’):
comeca=1
if (comeca==1 and k%20==6):
listaK . append (splitPemK [k])
listaParaCalculo =[]
listaDeMedias =[]
listaDeMedianas =[]
listaDeDesvios =]]
listaParaCalculoPcmComputacional =[]
listaSdComputacional =[]
listaSdPropagado =[]
listaModa =[]
for i in range(0,numSteps):
for j in range(0,len(listaStringResumoOutput)):
listaParaCalculo .append(float (listaDicResultadoK [j][i]))
listaParaCalculoPcmComputacional . append (float (listaDicPemK [j][i]))
media=r .mean(listaParaCalculo)
mediana=r . median (listaParaCalculo)
desvio=r.sd(listaParaCalculo)
sdComputacional=r.mean(listaParaCalculoPcmComputacional)
sdPropagado=math.sqrt (( desvio)**2—(sdComputacional )x*2)
moda=Moda(listaParaCalculo)
listaDeMedias . append (media)
listaDeMedianas .append (mediana)
listaDeDesvios .append(desvio)
listaSdComputacional .append (sdComputacional)
listaSdPropagado .append (sdPropagado)
listaModa . append (moda)
listaParaCalculo =|]
listaParaCalculoPcmComputacional =[]
media=float
mediana=float
desvio=float
listaDicResultadoK . append (listaDeMedias)
listaDicResultadoK .append(listaDeMedianas)
listaDicResultadoK .append (listaModa)
listaDicResultadoK . append (listaSdComputacional)
listaDicResultadoK . append (listaSdPropagado)
listaDicResultadoK .append(listaDeDesvios)
return listaDicResultadoK

Figura 16 — Funcao em Python para gerar o dicionario com analise dos resultados e arquivos
de saida.

combustivel (Fig. 6). Ela foi escolhida por gerar maior efeito em k.sr (Tabela 3), o que
facilita a investigacdo do método da amostragem na medida que nao é necessario trabalhar
com incertezas computacionais demasiadamente baixas. Sera considerado neste trabalho
um valor arbitrario de desvio padrao interno de 5 pcm como referéncia para a convergéncia

dos parametros sendo estudados. Este valor foi adotado pois a grande maioria das aplicagoes
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| i Réplica 1 Execugédo #1 do
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l Réplica 2 Execucio #2 do

I (Distribuigao ID2) GB_sample
| B e -
| o] peeereeresnerens e
2 MCNPX
| H (executado 93 vezes) £
| B 1 1 T T T 1 | o I8 ||| i
| 0.0238 0.0240 0.0242 0.0244 0.0246 0.0248 Il MMMU'WUWM_L\ [l
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| Réplica 10 Execugdo #10 do |
| (Distribuiggo 1D10) GB_sample |
l T HS ] -\_\\-\— l
| i ] || MCNPX ‘ |
| | & ... {exeoutado 93 vezes) 7 = |
I |

|
| | =h ‘ - |
| E 0.0238 0.0240 0.0242 0.0244 0.0246 0.0248 0.996 0.997 0.998 0.999 1.000 |
| H Parameter Value Rebiviiie |

Figura 17 — Esquema ilustrando a execucgao de 10 réplicas do comando de amostragem
@@@P1=normalRange(93,0.02425,0.00025).

que envolvem ks encontradas na literatura utiliza 30 pcm de incerteza para apresentacao
de resultados provenientes de calculos utilizando cédigos estocasticos. O desvio padrao
interno é definido como o desvio padrao entre o valor dos desvios padrao propagados dos

inputs (Cinput), para as 10 réplicas.

e (Caso controle
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Sera utilizado também um caso controle executado sem incertezas no input, ou seja,
um caso sem amostragem, rodado apenas no MCNPX com incerteza computacional
configurada para 10 pcm. Este caso servird de referéncia para comparacao do kesy

obtido, com a média do valor do k.r; das réplicas.

3.4 Otimizacao do desempenho do MCNPX

Conforme foi mencionado na se¢do 2.3.3, a propagacao das amostras pelo sistema
domina o tempo computacional do método da amostragem para propagacao de incertezas.
Além do tamanho da amostra, o desempenho da execucao de cada caso no modelo de
caixa preta é um fator de importancia. Para minimizar o tempo de céalculo, foi utilizado o
processamento paralelo para executar o MCNPX no cluster de computadores do Servigo
de Tecnologia de Reatores do CDTN. O Apéndice B enumera os passos seguidos para confi-
guracao do ambiente do sistema operacional e compilagao do MCNPX para processamento
paralelo e instalacao das bibliotecas MPI (MPI Forum, 2012).

Foi realizado um experimento para determinar qual a maneira de se utilizar o
cluster de computadores de forma a se obter desempenho 6timo para a aplicacao neste
trabalho. Conforme pode ser visto na Figura 18 foram considerados 3 casos denominados
"tempo 2K", "tempo 20K"e "tempo 50K"que foram configurados com 2 mil, 20 mil e 50 mil
néutrons/ciclo respectivamente. Cada caso foi rodado no cluster configurado para utilizar
de 1 até 7 computadores dual core em processamento paralelo. O speed-up é definido pela

seguinte equacao:

t 1
speedup = t—l X — (3.5)
ne  NC

onde t; é o tempo gasto por ciclo (tempo/ciclo) para o cluster rodando com apenas 1

computador e t,. ¢ o tempo/ciclo para nc computadores.

Verificou-se que a medida que o tempo por ciclo na execucdo do MCNPX se
reduzia abaixo de aproximadamente 4 segundos, o speed-up era prejudicado, pois o tempo
de comunicacdo entre as maquinas passa a dominar o processo. Portanto, o aumento
do niimero de historias por ciclo foi utilizado preferencialmente ao aumento do niimero
de ciclos nos casos deste trabalho, de forma a se trabalhar na faixa 6tima do cluster.
Utilizou-se um minimo de 275 cilos ativos?, de forma a respeitar também as prerrogativas
de convergéncia dos calculos (se¢do 2.3.3.2), que estabelece que o nimero de ciclos também

tem que ser grande suficiente para ser possivel acompanhar o processo de convergéncia.

2 Sio ciclos que tem os resultados levados em conta no resultado final da simulacio, ou seja, niimero

de ciclos ja desconsiderando os ciclos utilizados no processo de convergéncia da distribuicao espacial
inicial dos néutrons de fissao.
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Figura 18 — Desempenho do cluster do CDTN para execu¢ao do MCNPX em processa-
mento paralelo utilizando a biblioteca MPI

Da mesma forma que foi feito por (MARCK; ROCHMAN;, 2013), visando eliminar
o tempo de execucao do MCNPX necessario para se obter convergéncia da distribuigao
espacial inicial dos néutrons de fissao, foi simulado um caso com muitas histérias e o
arquivo SRCTP desta execugao, conforme explicado na secao 2.3.3.2, foi salvo e utilizado
em todos os casos. O arquivo SRCTP de referéncia foi resultado de um caso fornecendo

um k.rr com desvio padrao de 10 pcm.
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4 Resultados e Analise

4.1 Amostragem de parametros e incertezas

Neste item utilizaremos apenas a Parte 1 do GB_sample para criar réplicas de
amostragem do raio do veneno queimavel (R) e sua incerteza associada (Tabela 3), onde
R = 0,02425 ¢m, o = 0,00025 cm e n=93. O objetivo aqui ¢ verificar a importancia
de aumentar a eficiéncia da amostragem aleatéria'. A Tabela 5 apresenta 10 réplicas,
denominadas distribuigoes ID 1 a ID 10, de 93 componentes cada, representada pelo seu
ID na primeira coluna. Para estas réplicas, o Algoritmo para Selecao de Distribuicao
(secdo 3.1.2) foi desabilitado. A média, o desvio padrao e o coeficiente de assimetria estao

apresentados na segunda, terceira e quarta coluna respectivamente.

Tabela 5 — Distribuicoes geradas da amostragem do raio do veneno queiméavel sem utiliza-
¢ao do Algoritmo para Selecao de Distribuicao.

Distribuicio ID  Média (¢cm) — SD (em)  Assimetria
1 9,.4249E-02 24685E-04 0,17
2 9,4258E-02 2,4798E-04  -0,22
3 2,4241E-02  2,2764E-04 0,05
4 9,4240E-02 2,5188E-04  -0,34
) 2,4227E-02  2,4207E-04 0,14
6 92.4273E-02 24893E-04  -0,14
7 2,4238E-02  2,4804E-04 0,13
8 9,4304E-02 2,7961E-04  -0,24
9 924217E-02 2,6212E-04 021
10 2,4160E-02  2,3521E-04 0,00

Conforme explicado na secao 3.1.1, as distribuigoes sao geradas pelo GB__sample por
meio da funcdo rnorm do R que se baseia na gera¢ao de nimeros aleatérios (MATSUMOTO;
NISHIMURA, 1998). Devido a este fato, as distribui¢oes obtidas sao diferentes umas das
outras, conforme pode ser visto pelos histogramas das mesmas, apresentado na Figura
19. O eixo horizontal informa o valor do raio do veneno queimavel. Cada tracinho neste
eixo representa um valor de um componente da amostragem. A frequéncia ou contagem

(counts) que cada valor acontece estd informada no eixo vertical.

L que foi feita neste trabalho por meio do Algoritmo para Selecionar Distribuicio embutido na funcéo

normalRange.
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Figura 19 — Histogramas das distribuigoes geradas a partir do raio do veneno queimavel e
incerteza associada. Distribuig¢oes ID 0 a ID 10.

A fim de estudar a variagao relativa dos parametros das distribui¢oes geradas (média
e desvio padrao) com relacdo aos pardmetros solicitados para a amostragem, tragou-se
o grafico da Figura 20.a, que ilustra os dados da Tabela 5. Os eixos das ordenadas da
esquerda e da direita estdo normalizados pelos valores nominais de 0,02425 cm (raio do
veneno queimavel) e 0,00025 cm (1 SD de incerteza) respectivamente. Observa-se que a
média varia de aproximadamente -0,4% até +0,2%, o SD varia de aproximadamente -8%

até +14% e o coeficiente de assimetria varia de aproximadamente -0,35 até 0,2.

Outras 10 distribuigoes foram geradas utilizando o Algoritmo para Selecao de
Distribuicao explicado na secao 3.1.2. Trata-se das distribuicoes de ID 11 a ID 20 que tem

os parametros apresentadas na Tabela 6 e os histogramas apresentados na Figura 21.
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Tabela 6 — Distribuicoes geradas da amostragem do raio do veneno queimavel com sua
incerteza associada.

ID Média (¢cm) SD (¢cm)  Assimetria
11 24262E-02 25010E-04  -0,003
12 24239E-02 2,5010E-04 0,000
13 2,4264E-02  2,5017E-04 -0,008
14 24245E-02 2,5021E-04 0,002
15  24241E-02 2,5012E-04 0,008
16 2,4255E-02 2,5020E-04  -0,008
17 24246E-02 2,4988E-04 0,005
18 2,4250E-02  2,5007E-04 0,000
19  2,4250E-02  2,5007E-04 0,000
20 2,4239E-02 2,5021E-04 0,001
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Figura 21 — Distribuicao do raio do veneno queimavel e incerteza associada. Distribui¢oes
ID 11 até ID 20.

Conforme esperado, a maxima variagao absoluta da média, do desvio padrao e da
assimetria da distribuicdo em relacao aos valores solicitados para amostragem, nao passou
de 0,1%, 0,01% e 0,01 (MAXmean, MAXsd, MAXsimetry; se¢ao 3.1.2.). Este resultado,
ilustrado na Figura 20.b, evidencia a eficiéncia da amostragem apdés utilizagdo do Algoritmo
para Sele¢ao de Distribuigdo. Com o mesmo tamanho da amostra (n=93), cada réplica
ID11 & ID20 representou melhor a distribuicio normal solicitada (R = 0,02425 c¢m e

= 0,00025 cm).
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4.2 Influéncia da distribuicao na propagacao da incerteza

Nesta secao, além das distribuigoes do raio do veneno queimavel, passaremos a
analisar também as distribuigoes do k.s¢. Portanto, foram executadas as etapas: (i) Parte
1 do GB__sample para amostragem dos parametros incertos, (ii) execu¢ao dos casos no
MCNPX e (iii) execucao da Parte 2 do GB__sample. Os pardmetros que caracterizam as
distribuicoes de probabilidade foram estudados a fim de se entender a relacao do input
com o output, na aplicagdo do método da propagacao de incerteza por amostragem para o

sistema em questao.

As 20 amostras geradas na secao 4.1 foram executados com a quantidade de histérias
do MCNPX da mesma ordem de grandeza®. A Tabela 7, obtida dos arquivos de saida do
GB_sample (NEUTRONIC _DATA), apresenta os valores dos principais pardmetros das
distribui¢oes do k.ys para cada distribuicao aplicada no input. A média, mediana, moda e
desvio padrao da distribuicao estao apresentados nas colunas 2, 3, 4 e 7, respectivamente.
A quinta coluna representa a incerteza computacional (SDcomputacionar) aplicada no caso. A
sexta coluna apresenta o desvio padrao propagado (SDpropagado), que foi calculado através
da decomposicao da incerteza total da distribuicao, conforme explicado na se¢ao 3.2. A

Tabela 8 apresenta a andlise estatistica dos resultados da Tabela 7.

As Figuras 22.a e 22.b apresentam, em mesma escala, os pardmetros das distri-
buicoes do k.ss em funcao das distribuicoes utilizadas no input, ID 1 a 10 e ID 11 a 20

respectivamente.

Com a analise da Figura 22.a percebemos uma grande variacao gerada na distri-
buicao do k.sf, tanto no valor da média quanto no valor da assimetria, possivelmente
causada pela ma representacao do valor amostrado pelas distribui¢oes ID 1 a 10 com 93
componentes. Existe uma correlagdo negativa forte (coeficiente de correlagao de 0,86) entre
o conjunto de valores da média da distribuicao do raio do veneno queimavel e o conjunto de
valores da média da distribuicao do k.s¢. Esta correlacao ¢ esperada, visto que um aumento
da quantidade de veneno queimavel causaria diminuicdo do Fator de Multiplicacao Efetivo
do sistema. Na tentativa de eliminar esta variavel, foram analisados os resultados das
distribuigoes ID 11 a 20, que utilizaram o Algoritmo para Sele¢ao de Distribuigdo em sua
amostragem. A analise da Tabela 8 nos mostra que, ap6s minimizadas as varidncias na
variagao da média (agora com faixa de variagdo abaixo de 0,1%) e assimetria (agora com
faixa de variacao abaixo de 0,01) das distribuigdes do input, o desvio padrio da média, da
mediana e da moda da distribui¢do do output (k.ss) reduziu de 12,3 pcm, 14,8 pcm e 30,4
pcm para 6,8 pem, 11,3 pcm e 21,7 pcm respectivamente. Portanto, conforme ilustrado

na Figura 22.b, o aumento da eficiéncia da amostragem do parametro incerto acarreta

2 Para se obter a incerteza computacional informada na quinta coluna da Tabela 7, os casos ID 1 a 10

utilizaram 8000 particulas por ciclo com 250 ciclos ativos e os casos de ID 11 a 20 utilizaram 8000
particulas por ciclo com 275 ciclos ativos.



4.2. Influéncia da distribuicio na propagacio da incerteza

69

Tabela 7 — Parametros das distribuicoes de k.¢; resultantes da aplicacao do método da

amostragem para as distribuicoes ID 1 a ID 20.

ID  Média  Mediana  Moda vomputacional O Dpropagado 9 Diotal
1 099793 0,99803 0,99836 66,4 79,4 103,5
2 099796 099787 0,99777 66,4 87,8 110,1
3 099809 0,99813  0,99831 66,6 69,5 96,2
4 0,99809 0,99809 0,99825 66,2 74,3 99,5
5 0,99798 0,99809 0,99824 66,5 65,3 93,2
6  0,99796 0,99804 0,99825 66,4 59,7 89,3
7 0,99799 0,99799 0,99784 65,7 85,6 107,9
8 099776 0,99768  0,99775 66,5 90,1 112,0
9 099798 0,99784  0,99750 66,2 79,0 103,1
10 0,99824 0,99813 0,99783 65,9 77,0 101,4
11 0,99780 0,99773  0,99743 59,1 69,6 91,3
12 0,99785 0,99784 0,99738 57,9 86,2 103,9
13 0,99785 0,99792 0,99789 58,2 55,4 80,3
14 099779 0,99764 0,99768 58,4 94,5 111,0
15 099791 0,99773  0,99764 58,6 7 97,3
16 0,99789 0,99784  0,99795 58,2 83,1 101,5
17 0,99795 0,99798 0,99786 58,6 73,1 93,7
18 0,99790 0,99783 0,99771 59,0 86,6 104,8
19 0,99796  0,99797  0,99805 58,5 70,0 91,2
20 099776 099774 0,99779 58,5 78,0 97,5

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou X 10E — 5.

Tabela 8 — Analise estatistica dos conjuntos de distribui¢ées ID 1 a 10 e ID 11 a 20 da

Tabela 7.
ID SD da Média* SD da Mediana* SD da Moda™ SD de SD;,,.00ad0
14 10% 12.3 14.8 9.8
11 & 20 6.8 11,3 11,1

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou X 10E — 5.
s+ Nao fazem uso do Algoritmo para Selecao de Distribuigao.

convergéncia dos valores da média da distribuicdo do output (kefy).

Na Figura 22 observa-se também a linha com o valor de k.¢; obtido do resultado

da execugao do caso controle, explicado na se¢ao 3.3. Conforme esperado os valores de

kcrs obtidos das réplicas utilizando o GB_sample ficam em torno do valor obtido do caso

utilizando apenas o MCNPX?, para R = 0, 02425 cm.

A Figura 23.a apresenta a incerteza da distribuicao do raio do veneno queimével

em funcao da incerteza propagada, obtida da distribuicao de k.zs. Existe uma correlagao

3

Este caso nao utilizou o GB__sample para ser executado, por utilizar apenas o valor médio do raio do

veneno queimavel, sem incerteza associada e portanto sem necessidade de realizagdo de amostragem.
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entre os conjuntos de valores das duas variaveis (coeficiente de Pearson de correlagao de
0,51) que sugere que se a variagao da incerteza do raio do veneno queimavel diminuir, a
variacao da incerteza propagada também diminuiria. No entanto, verifica-se através da

Figura 23.b (dados da Tabela 8) que, para um S Dy, praticamente constante?; o desvio

*
propagado

padrao da incerteza propagada (SDy.ss ou desvio padrao de SD ) das 10 réplicas

nao diminui, mas aumenta de 9,8 para 11,1 pcm.

Portanto, para os dois conjuntos de 10 réplicas analisados, verificou-se na distri-
buicao do k.rs a convergéncia do valor da média mas nao obteve-se a convergéncia do
valor da incerteza propagada. Portanto, para a propagacao da incerteza no raio do veneno
queimavel (SD,ropagado = 76 pcm), a amostragem de n = 93, € SDcomp. ~ 60 pem, nao é
suficiente para garantir a convergéncia dos resultados. Torna-se necessario analisar outros
fatores envolvidos no processo de amostragem e no processo de execugao dos casos. No
processo de amostragem, apesar das distribui¢oes ID 11 a 20 terem média e desvio padrao
com baixa variacdo, assegurada pelo Algoritmo de Sele¢ao de Distribuigao, o nimero de
componentes da amostragem poderia melhorar ainda mais a representagao da distribuigao.
No processo de execucao dos casos, o parametro que influencia a distribuicao do output é
a incerteza computacional configurada para os calculos no MCNPX. Na secao 4.3 estao
apresentados testes realizados para verificar o comportamento dos resultados através da
analise do tamanho da amostra e do valor da incerteza computacional estabelecidos para

o célculo.

4 Variacdo menor do que 0,1%, conseguido apés a utilizacido do Algoritmo para Selecio de Distribuicdo
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Figura 22 — Pardmetros das distribuicoes do k.fs em funcao da assimetria da distribuicao;
a.Distribuicoes ID 1 a 10; b. Distribuicoes ID 11 a 20.
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Figura 23 — Propagacao da incerteza do raio do veneno queimdvel para o k.s¢ do sistema;
a.Distribuigoes ID 1 a 10; b. Distribuicoes ID 11 a 20.
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4.3 Teste de convergéncia do método

Nesta secao foram analisados o niimero de componentes da amostra e a incerteza
computacional na propagacao da incerteza do raio do veneno queiméavel. Conforme explicado
na secao 3.3 foi executado um conjunto de 10 réplicas que devem apresentar resultados
com desvio padrao abaixo de 5 pcm, para passar no critério de convergéncia. Nas proximas
segoes, foram executadas as etapas: (i) Parte 1 do GB_sample para amostragem dos
pardmetros incertos, (ii) execugao dos casos no MCNPX e (iii) execugao da Parte 2 do

GB__sample.

4.3.1 Influéncia do niimero de componentes

Nesta se¢do acompanhou-se o valor da incerteza propagada para o output em fungao
do aumento do niimero de componentes na amostragem. O GB_ sample foi utilizado para
propagar a incerteza do raio do veneno queimével, com R = 0, 02425 cm e o = 0,00025 cm
para 10 réplicas, denominadas distribui¢oes ID 21 a 30, que utilizaram n = 186 para o nu-
mero de componentes da amostragem (comando @@@P1=normalRange(186,0.02425,0.00025)).
A incerteza computacional configurada foi a mesma incerteza computacional das distribui-

coes ID 11 & 20, ou seja, em torno de 60 pcm®.

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 9 e a andlise estatistica dos
resultados esta apresentada na Tabela 10. Observa-se que o desvio padrao do SD propagado
para o conjunto de 10 casos é de 7,3 pcm. Este valor representa uma reducao de 34%
com relagao ao valor de 11,1 pcm encontrado para as distribui¢oes que utilizaram n = 93
componentes (primeira linha da Tabela 10). Esta redugdo do desvio padrao no output é

devido a melhor representatividade das distribui¢oes do input quando o n é aumentado.

> Para se obter a incerteza computacional informada na sexta coluna da Tabela 9, os casos ID 21 a 30

utilizaram 8000 particulas por ciclo com 262 ciclos ativos. A pequena diferenga no nimero de ciclos
nao influencia a andlise dos resultados.
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Tabela 9 — Parametros das distribuicoes de k.y; resultantes da aplicacao do método da
amostragem para as distribui¢oes ID 21 a ID 20, que utilizaram n = 186.

ID n Média SD:omputacional SD;ropagado SD:otal
21 186 0,99787 62,7 4,7 97,5
22 186 0,99787 62,7 4,7 97,5
23 186 0,99797 62,4 63,7 89,2
24 186 0,99794 62,3 86,1 106,2
25 186 0,99794 62,6 71,6 95,1
26 186 0,99792 62,3 72,2 95,4
27 186 0,99797 62,1 79,4 100,8
28 186 0,99783 62.8 88.3 108,4
29 186 0,99797 62,3 74,4 97,0
30 186 0,99800 62,2 80,9 102,1

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou X10E — 5.

Tabela 10 — Analise estatistica do conjunto de distribui¢oes ID 21 a 30 da Tabela 9.

ID n SD: SD da Média* SD de SD;

comp. propagado
11 4 20%% 93 58 6,8 11,1
21 a 30 186 62 5,5 7,3

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou X10E — 5.
x* Valores da Tabela 8 repetidos aqui para efeito de comparacao.

4.3.2 Influéncia da incerteza computacional

Nesta secao as distribuigoes ID 11 a 20 foram novamente utilizadas para realizar
10 réplicas do experimento de propagar a incerteza do raio do veneno queiméavel, com
R = 0,02425 ¢cm e o = 0,00025 c¢m conseguida a partir do comando de amostragem
@@@P1=normalRange(93,0.02425,0.00025). Apesar de reaproveitar as mesmas distribui-
¢oes do input (ID 11 & 20), a incerteza computacional foi configurada para aproximadamente

28 pem®.

Os parametros das distribuicoes de k.s¢ resultantes, assim como o novo valor de
incerteza computacional obtido, estao apresentados na Tabela 11. A Figura 24 retne os
dados da Tabela 11 para ilustrar o comportamento da incerteza propagada em fungao da
variacao da incerteza computacional. Percebe-se a reducao na faixa de variagao da incerteza
propagada do conjunto de 10 réplicas executadas com menor incerteza computacional.
Segundo a Tabela 12 que contém a analise estatistica dos dois conjuntos de réplicas da
Tabela 11, o desvio padrao se reduz em 54%, passando de 11,1 para 5,0 pcm. Portanto
este caso de distribuigao com n = 93 componentes e S D omputacionar = 28 pcm ainda nao
entra na faixa estabelecida como suficientemente pequena para convergéncia do método,

visto que o desvio padrao interno das 10 réplicas deve ser menor que 5 pcm.

6 Foi necessario utilizar 32000 particulas por ciclo com 275 ciclos ativos do c6digo MCNPX.
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Tabela 11 — Parametros das distribuigoes de k.sy resultantes da aplicagao do método da
amostragem para as distribuicoes ID 1 a ID 20 com incerteza computacional
de aproximadamente 28 pcm.

ID n  Média SD7,., SD,omagado S Diota
11 93 0,99780 59,1 69,6 91,3
12*%*% 93 0,99785 57,9 86,2 103,9
13**% 93 0,99785 58,2 55,4 80,3
14** 93 0,99779 58,4 94,5 111,0
15%% 93 0,99791 28,6 T 97,3
16** 93 0,99789 58,2 83,1 101,5
17%% 93 0,99795 28,6 73,1 93,7
18** 93  0,99790 59,0 86,6 104,8
19** 93  0,99796 98,5 70,0 91,2
20** 93 0,99776 28,5 78,0 97,5
11 93 0,99787 28,5 72,1 77,5
12 93 0,99786 28,4 72,4 77,8
13 93 0,99786 28,6 64,6 70,6
14 93 0,99787 28,5 74,4 79,7
15 93 0,99788 28,5 80,6 85,9
16 93 0,99787 28,5 75,9 81,0
17 93 0,99784 28,5 76,9 82,0
18 93 0,99787 28,4 75,4 80,6
19 93 0,99792 28,4 83,2 87,9
20 93 0,99790 28,4 76,6 81,7

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou x10E — 5.
x* Valores da Tabela 7 repetidos aqui para efeito de comparacao.

Tabela 12 — Analise estatistica do conjunto de réplicas da Tabela 11.

ID n SD* SD da Média* SD de SD*

comp. propagado
11a20 93 58 6,8 11,1
11a20 93 28 2,1 5,0

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou x10E — 5.

Foram acompanhados também, os componentes incerteza propagada e incerteza
computacional, que constituem a incerteza total da distribuicdo (equagdes 3.3 e 3.4).
Se a distribuigdo do pardmetro incerto no input (raio do veneno queimavel neste caso)
estiver sendo bem representada pela amostragem, a incerteza propagada é a mesma,
independente da incerteza computacional configurada para o processo. A Tabela 13
apresenta os resultados obtidos, que estdo, por sua vez, ilustrados na Figura 25. E
possivel observar que o valor da incerteza propagada se mantém praticamente constante a
medida que é diminuido o valor da incerteza computacional. Esta verificagdo mostra que a

distribuicao do raio do veneno queimavel estda bem representada com os 93 componentes



76 Capitulo 4. Resultados e Andlise

100

€
g 904

5 18]
oy
a)
o 804
©
i ]
>
g 704
o
o
©
N 60 4
£
Q
[
= 504

T T T T T T T T T T T ’ T ! T T 1

65 60 55 50 45 40 35 30 25 20
SD computacional (pcm)

Figura 24 — Incerteza propagada em funcao da incerteza computacional configurada.

da amostra ID 20 e confirma experimentalmente a teoria empregada para decomposi¢ao

de variancias, explicada na secao 3.2.

Tabela 13 — Parametros das distribui¢es resultantes (k.ss) da aplicacdo do método da
amostragem para a distribuicao ID 20 com incerteza computacional variando
de 14,4 até 81,2 pcm.

ID n  Média SD; SD: SD} ..  # Historias

comp. propagado
20 93 0,99792 14,4 74,9 76,3 128000 x 275
20 93 0,99784 20,2 74,6 77,3 64000 x 275
20 93 0,99790 28,4 76,6 81,7 32000 x 275
20 93 0,99794 40,7 70,6 81,4 16000 x 275
20 93 099775 58,5 78,0 97,5 8000 x 275
20 93 0,99767 81,2 86,4 118,6 4000 x 275

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou x10E — 5.
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Figura 25 — Incerteza propagada em func¢ao da incerteza computacional para o raio do
veneno queimavel representado pela amostra de distribuicao ID 20.

4.3.3 Nudmero de componentes x incerteza computacional

Conforme verificado nas sec¢oes 4.3.1 e 4.3.2, tanto o nimero de componentes que
representam a distribuicao de uma variavel incerta quanto a incerteza computacional
configurada para a execu¢ao do MCNPX influenciam a variancia da incerteza propagada.
Foi feita portanto uma comparacao entre trés conjuntos de casos que necessitam o mesmo
tempo computacional para execucao. O primeiro conjunto de casos, distribuig¢oes ID 11
a 20 da Tabela 11 com SD, oy de aproximadamente 28 pcm (reproduzido também na
Tabela 14) foi executado com o dobro de histérias no MCNPX do que o segundo conjunto
de casos. O segundo conjunto de casos foi configurado com o dobro de componentes na
amostragem do que o primeiro conjunto (distribuigoes ID 31 & 40 da Tabela 14), ou seja,
n = 186. O terceiro conjunto de casos, ID 41 a 50, apresentou quatro vezes mais amostras

que o primeiro conjunto de casos e um quarto das histérias seguidas no MCNPX.

A Figura 26 ilustra o SD de kers (SDpropagado) das 30 amostras (distribui¢oes ID 11
a 20, ID 31 & 40 e ID 41 a 50) em fungao do SD computacional (SDomp.), onde é possivel
verificar a faixa de variacao do SDp,opagado de um conjunto de réplicas para o outro. A
informacgao da quantidade de histérias seguidas pelo MCNPX para conseguir a incerteza

computacional de cada caso esta apresentada na legenda da figura.

A Tabela 15 apresenta a andlise estatistica dos trés conjuntos de casos analisados.
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Tabela 14 — Parametros das distribuicoes (k.ry) resultantes da aplicacdo do método da
amostragem para as distribuicoes ID 11 a 20, ID 31 a ID 40 e ID 41 a ID 50.

ID n  Média SDg,,., SD . pagado ODiwa # Historias
11** 93 0,99787 28,5 72,1 77,5 32000 x 275
12¥* 93 0,99787 284 72,4 77,8 32000 x 275
13** 93 0,99786 28,6 64,6 70,6 32000 x 275
14** 93  0,99787 28,5 74,4 79,7 32000 x 275
15%* 93  0,99788 28,5 80,6 85,5 32000 x 275
16** 93 0,99787 28,5 75,9 81,0 32000 x 275
17%*% 93 0,99784 28,5 76,9 82,0 32000 x 275
18**% 93 0,99787 284 75,4 80,6 32000 x 275
19** 93 099792 284 83,2 87,9 32000 x 275
201% 93 0,99790 284 76,6 81,7 32000 x 275
31 186 0,99789 40,8 80,9 90,6 16000 x 275
32 186 0,99793 41,2 76,0 86,4 16000 x 275
33 186 0,99788 41,0 71,6 82,5 16000 x 275
34 186 0,99793 40,9 72,7 83,4 16000 x 275
35 186 0,99792 40,8 78,2 88,2 16000 x 275
36 186 0,99798 40,7 76,2 86,4 16000 x 275
37 186 0,99791 40,9 75,3 85,7 16000 x 275
38 186 0,99794 40,8 76,1 86,4 16000 x 275
39 186 0,99790 40,8 74,3 84,8 16000 x 275
40 186 0,99785 40,8 78,1 88,1 16000 x 275
41 372 0,99795 58,8 77,1 97,0 8000 x 275
42 372 0,99779 584 77,6 97,1 8000 x 275
43 372 0,99792 58,7 80,7 99,8 8000 x 275
44 372 0,99790 58,9 75,8 96,0 8000 x 275
45 372 0,99785 58,6 72,7 93,4 8000 x 275
46 372 0,99781 58,9 74,4 94,9 8000 x 275
47 372 0,99787 58,5 85,4 103,5 8000 x 275
48 372 0,99782 58,7 76,4 96,4 8000 x 275
49 372 0,99784 58,6 77,3 97,0 8000 x 275
50 372 0,99792 58,9 76,6 96,6 8000 x 275

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou X10E — 5.
x* Valores da Tabela 11 repetidos aqui para efeito de comparacao.

O caso com n = 186 apresentou a menor faixa de variacao (ja ilustrado na Fig.26) e o
menor valor de desvio padrao da incerteza propagada, de 2,7 pcm. Verificou-se, portanto,
que para um dado tempo computacional fixo, é preferivel se utilizar n = 186 para o niimero
de componentes na amostragem de parametros com incerteza associada ao invés de se
investir na reducao da incerteza computacional ou se aumentar ainda mais o tamanho da
amostragem. Esta verificagdo de otimizacao do tamanho da amostragem foi observada
portanto no caso com n=186, em que a incerteza computacional é de aproximadamente

0.2
54% da incerteza propagada(_5™> ~ 0,54).
input
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Figura 26 — Comparacao da incerteza propagada entre os conjuntos ID 11 a 20
(SDcomputacional ~ 28 pcm)7 ID 31 a 40 (SDcomputacional ~ 41 pCHl) e ID
41 a 50 (SDcomputacional ~ 99 pcm)

Tabela 15 — Anélise estatistica do conjunto de réplicas ID 11 a 20, ID 31 a 40 e ID 41 a 50.

ID n SDopry. SDpopagado SD de SD}ypragaao Faiza de SD de ki,
Variagdao™*

11-20 93 28 75,2 5,0 19 2,1

31-40 186 41 75,9 2,7 9 3,7

41-50 372 59 77,4 3,9 13 5,4

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou x10E — 5.

Com relagao a convergéncia do método, os valores da Tabela 15 estao plotados
na Figura 27 juntamente com o valor estabelecido como critério de convergéncia para o
método, que ¢ de desvio padrao interno da média de kesr e de SDpropagado SCTEM menores
que 5 pcm (se¢ao 3.3). Conforme pode ser visto, apenas o conjunto dos casos ID 31 a 40

passa no critério de convergéncia.

As distribuigdes ID 31 a 40 e ID 41 a 50, assim como as distribui¢oes dos respectivos

kesy estao apresentadas no Anexo B.



80 Capitulo 4. Resultados e Andlise
CRITERIO DE CONVERGENCIA
504 - W
8 4.5 -
O
= 4
FCR
o m'o 4.0 S
$E
QO ~—
g x% 35— |
2 3
S
% 3.0 -
O
o
1 [ ]
25 T T T T . T T T T T T T T ]
50 100 150 200 250 300 350 400
tamanho da amostra
a.
5.5 - -
o ! CRITERIO DE CONVERGENCIA
o
B0 T
%)
®
Q T
@- _ 4.5 -
o & i
— 8 404
L B
“« < | |
o 2
o 3.5
L o
< 8 3.0 -
h o} 04
8 2@
2% ]
o 2.5 -
i) 4
7 2.0 - .
a
T T T T . T . T T T T T T T !
25 30 35 40 45 50 55 60
SD computacional (pcm)
b.

Figura 27 — Equilibrio entre tamanho da amostra e incerteza computacional;a.Efeito
na incerteza propagada (dispersdo no desvio padrao de k.;y para 10 répli-
cas);b.Efeito em k. ss(dispersao na média de k.r; para 10 réplicas).



4.4. Insercao de muitos parametros no mesmo input 81

4.4 Insercao de muitos parametros no mesmo input

Nesta secao o método da amostragem foi aplicado através do GB_ sample para
propagar as incertezas previamente apresentadas na Tabela 3. Foi executada uma amostra-
gem para cada parametro em separado e uma amostragem incluindo todos os parametros
no mesmo input do MCNPX. A Tabela 16 apresenta os resultados dos casos considerados.
A segunda coluna informa o nimero de componentes empregado na amostragem. A quarta
e quinta coluna informam a incerteza computacional configurada para o calculo e o efeito

causado no ks, respectivamente.

Tabela 16 — Combinacao das incertezas propagadas devido aos pardmetros incertos.

Caso n  Parametro SD; iy SDpop  kery % # Historias
A 186  Espessura placa 40,7 69,5 0,99779 0,68 20800 x 220
B 93+ Densidade do Al 21,6 16,8 0,99785 0,77 32000 x 495
C 186  Raio do veneno 41,2 76,0 0,99793 0,54 16000 x 275
D 186 Todos mesmo input 40,7 101,5  0,99777 0,40 20800 x 220

SDg:zlc. 10474

* Valores expressos em per cent mile (pcm) ou x10E — 5.

** Ver Equagao 4.1.

+ Neste caso foi usado n=93 para amostragem pois a baixa incerteza propagada do
parametro exige que o método da amostragem empregue baixa incerteza computacional
que, por sua vez, inviabiliza que o calculo seja realizado em tempo aceitavel no cluster de
computadores utilizado neste trabalho.

A Equacao 4.1 faz a raiz quadrada da soma das variancias dos SD,,opagado dOs
casos A, B e C. Este resultado (SDcyq.) foi comparado com 0 S D,y opagado 10 caso D, onde

se tem varios parametros incertos amostrados no mesmo input.

SDcqle. = \/(SDA)2 + (SDg)? + (SD¢)? = \/(69, 5)2 + (16,8)2 4 (76,0)2 = 104,4 (4.1)

Como pode ser observado, SDcaicuiado ficou ligeiramente acima do valor obtido
pelo caso D. Este resultado é esperado visto que no caso D os efeitos da variacao dos
parametros podem anular entre si, por estarem no mesmo input, o que nao acontece quando
todos os casos sao executados separadamente e a varidncia somada no final (Eq.4.1) As

distribuicoes do k.s¢ para os casos A, B, C e b estao apresentados na Figura 28.
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4.5 Comparacao com método conservador

O valor da incerteza dos parametros fisicos incertos propagadas para o k.y; através
do método da amostragem (por meio do GB_sample) e calculado pelo método conservador

(segdo 3.1) estdao apresentados na Tabela 17. A quinta coluna apresenta os percentuais

dados pela razao entre a incerteza propagada pelo método da amostragem sobre o valor

da incerteza calculada pelo método conservador. Conforme esperado, o efeito causado no

kers devido ao método da amostragem foi menor do que o efeito causado pelo método

conservador. A incerteza calculada pelo método conservador representa a diferenca entre

0S casos em que o parametro incerto assume o valor minimo e o valor maximo da faixa de

variagao de £15D (Equacao 3.2). J& a incerteza propagada pelo método da amostragem
representa 1 SD da distribuicao do k.rr, ou seja, um valor realistico.
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Tabela 17 — Efeito da propagacao da incerteza no k.¢y em funcao do método utilizado.

Caso Parametro S Dy opagado S Dy opagado %
incerto (Conservador®) (GB_sample*)

A Espessura placa 76,0 69,5 91,5%

B Densidade do Al 20,0 16,8 84,1%

C Raio do veneno 91,2 76,0 84,0%

D A+B+C 120,4 101,5 84.3%

* Efeito causado em k.fy (pcm) ou x10E — 5.
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5 Conclusoes

Com o objetivo de aprimorar as ferramentas para estudos de quantificacao de
incerteza em sistemas nucleares foi implementado um programa intitulado GB__sample
que possibilita a aplicagao do método da amostragem para propagacao de incerteza

em parametros fisicos de sistemas que podem ser representados por modelos no c6digo
MCNPX.

A eficiéncia da amostragem aleatoria, movida pelo gerador de niimeros aleatorios do
programa R, foi avaliada utilizando amostras de n = 93 componentes. A fim de aumentar
a eficiéncia da amostragem foi implementado e incorporado ao GB__sample o Algoritmo
para Sele¢do de Distribuigao (segao 3.1.2). A faixa de variacao da média, do desvio padrao
e do coeficiente de assimetria de dez réplicas analisadas foram reduzidos de [-0,4%, 0,2%],
-8%,14%] e [-0,35, 0,2] para [-0,1%, 0,1%], [-0,01%, 0,01%] e [-0,01, 0,01] respectivamente.

O método da amostragem aleatéria foi entao aplicado para propagar incertezas em
parametros fisicos no modelo do reator de pesquisa RA-6. A convergéncia do método foi
acompanhada através da anélise da média (k.ss) e da incerteza propagada para o coeficiente
de multiplicagao efetivo do sistema(afnput). O critério de convergéncia foi estabelecido
para desvio padrao de 10 réplicas, sendo cada réplica composta por uma amostra de n

componentes, resultar menor que 5 pcm.

Para a propagacdo da incerteza no raio do veneno queimavel do combustivel
considerado, que reflete uma incerteza de aproximadamente 76 pcm no ks do sistema,
verificou-se que uma amostragem de n = 93 e incerteza computacional de aproximadamente
60 pcm nao é suficiente para garantir a convergéncia dos resultados (SD de k.f; = 6,8 pcm
e SD de 07,

do caso anterior configurada para aproximadamente 28 pcm a variancia de k. se reduz

= 11,1 pcm). Conforme visto na se¢ao 4.3.2, para incerteza computacional

para 2,1 pcm mas o SD de a?nput ainda nao fica abaixo de 5 pcm.

Estudou-se o caso de se fixar o tempo computacional, variando-se a incerteza
computacional e o nimero de componentes da amostragem, a fim de verificar uma possivel
otimizacao na metodologia. Conforme apresentado na secao 4.3.3, observou-se que a
convergéncia foi conseguida para o caso com 186 componentes, apontando a configuragao

6tima do niimero de componentes para o caso (10 réplicas analisadas).

Em outras palavras, foi possivel utilizar o método da amostragem aleatéria para
propagar incertezas para n = 186 componentes (utilizando o Algoritmo de Selecao de
Distribuicao) e a incerteza computacional configurada para aproximadamente metade do

02
valor da incerteza propagada (-5 =~ 0,54)).

inpu
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O potencial do método da amostragem quando muitos parametros incertos sao
investigados simultaneamente no mesmo input foi verificado na secao 4.4. Devido a
anulagoes entre efeitos propagados por diferentes pardmetros incertos, a incerteza propagada
total encontrada foi menor do que a soma das varidncias de cada parametro quando elas

sao propagadas em casos separados.

Conclui-se também que, se o método da amostragem for utilizado para estimar o
efeito em k.sy devido a incerteza dos componentes fisicos do reator em questao, haverd
reducao com relacao ao valor estimado pelo método conservador (neste trabalho a redugao

variou de 8,5% a 16% conforme apresentado na Tabela 17).

Trabalhos futuros

O estudo do efeito das incertezas de parametros fisicos pode comprovar que o efeito de
algumas tolerancias de fabricagdo sdo despreziveis. Um possivel estudo seria utilizar
o GB__sample para identificar quais tolerancias sao exageradamente conservadoras
e propor flexibilizacdo das mesmas, o que poderia resultar na reducao de custo de

fabricagdao de elementos combustiveis ou outros componentes do reator.

Com relagao a caracterizagao das incertezas (item 2.3.1), que é uma etapa marcada
pela dificuldade em se conseguir as distribui¢cdes das incertezas nos parametros, seria
possivel adaptar o programa para receber inimeras medidas experimentais como
imput no método baseado em amostragem, em vez de solicitar ao programa fazer uma
amostragem. Em alguns casos como no préprio didmetro do veneno queiméavel (item
1.2.3 de (WYSS; JORGENSEN;, 2010)) a informacao da incerteza (média e desvio

padrao) foi caracterizada por meio de uma amostra de 90 medi¢oes experimentais.

O método da amostragem para propagacao de incertezas também pode ser usado
com outras técnicas que nao a amostragem aleatoria ou o Algoritmo para Selegao de
Distribuicao. O método LHS requer menos simulagoes do que a amostragem aleatoria,
quando o nimero de pardmetros é grande. A implementacao da amostragem por
LHS no GB_sample seria direta, s6 dependendo de utilizar novas fungoes do R.
Portanto a investigacao dessa técnica é um caminho para aumento da eficiéncia do

método de propagacao de incerteza por amostragem.
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APENDICE A - Instalacio do R, Python
e RPY

1. Instalar Python (foi utilizada a versao 2.7) através da execugdo do arquivo
python-2.7.msi no modo administrador, disponivel no endereco eletrénico
https://www.python.org/download/releases/2.7/;

2. Instalar Pythonwin através da execucao do arquivo pywin32-217.win32-py2.7.exe

disponivel no endereco eletronico
http://pt.sourceforge.jp /projects/sfnet_pywin32/releases/;

3. Instalar o plug in de conexao do R com o Python através da execucao do arquivo

rpy-1.0.3. win32-py2.7-R.2.12.1.exe disponivel no endereco eletronico
http://sourceforge.net/projects/rpy/files/rpy/1.0.3/;

4. Instalar o programa R (foi utilizada a versao 2.12) através da execugao do
arquivo R-2.12.1-win.exe disponivel no endereco eletronico
http://cran.r-project.orq/bin/windows/base/old/2.12.1/

5. Iniciar os scripts na linguagem Python importando o pacote RPY através do

comando from rpy import *
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APENDICE B - Compilacio do MCNPX

2.7 para processamento paralelo

1. STATUS INICIAL DO SISTEMA
ifort
/home/mcnp/intel/composer xe_2013.2.146/bin/intel64 /ifort
90
/usr/bin/f90
Irwxrwxrwx. 1 root root 57 Jan 7 18:38 /usr/bin/f90 ->
/home/mecnp/intel/composer xe 2013.2.146/bin/intel64/ifort
f77
Jusr/bin/f77
lrwxrwxrwx. 1 root root 57 Jan 7 18:45 /usr/bin/f77 ->
/home/mcnp/intel/composer xe 2013.2.146/bin/intel64/ifort
mpif90
/home/mcenp/OpenMPI-1.4.5/bin/mpif90
mpicc
/home/mcnp/OpenMPI-1.4.5 /bin/mpicc
ce
/usr/lib64/ccache/cc
mcnpcaprara_Ix $ GFORTRAN
bash: GFORTRAN: command not found
OBSERVE QUE NAO TEM GFORTRAN, APENAS IFORT.(em /usr/bin mv gfortran gfortran_desabilitado)

2. CONSTRUA gccd.4 NO FEDORA (BASEADO NAS ORIENTACOES DE
http://forums.fedoraforum.org/archive/index.php/t-284687.html E
http://www.rad.upenn.edu/sbia/software/gondola/install /gec.html)

ERR sk skt stk stk s s s st st sttt ok
./libs/libgcj.so: undefined reference to ‘__ cxa_ call unexpected’
collect2: 1d returned 1 exit status
A o
find . -name prims* -print

rm prims.cc

cd libjava

cp /home/menp/ZIPS/prims.cc .

/tmp/gec-4.4.6 /configure —prefix=/home/menp/gee-4.4

make

make install

3. INSTALE IFORT NO FEDORA
http://software.intel.com/en-us/articles/using-intelr-compilers-for-linux-under-fedora
yum install java
yum install libstdc++.1686
SE NAO TIVER GCC, COMPILE ELE E INSTALE OS PREREQUISITOS (FEDORA)
gmp-devel, mpfr-devel and libmpc-devel glibc-devel.i686 ia32-libs

4. INSTALE OPENMPI1.4.5
/home/menp/ZIPS /openmpi-1.4.5/configure —prefix=/home/mcnp/OpenMPI-1.4.5 F77={77 FC={90
HIFIIIAIIIAAAIAKLO0: error #10236: File not found: "libmpi_ f90.s0.07*¥¥¥¥HAAAAAAK

se o f90 for ifort, da erro pois ifort nao tem biblioteca do mpi
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5.

10.

11.

12.

FORMATO DO ARQUIVO .bashRC

(nao precisa setar MPI_ROOT e MPI_NAME pois --with-MPILIB="est4 especificado)
DATAPATH=/home/mcnp/MCNP__DATA

export DATAPATH

PATH=/home/mcnp/gcc-4.4/bin

PATH=$PATH: /home/mcnp/mcnpx/bin

PATH=$PATH:/home/mcnp/gcc-4.4/lib

PATH=$PATH: /home/mcnp/gcc-4.4/1ib64
PATH=$PATH:/home/mcnp/gcc-4.4/include

PATH=$PATH: /home/mcnp/OpenMPI-1.4.5/bin
PATH=$PATH:/home/mcnp/OpenMPI-1.4.5/include

PATH=$PATH: /home/mcnp/OpenMPI-1.4.5/1ib
PATH=$PATH:/usr/lib64/ccache: /usr/local/bin: /usr/bin: /bin: /usr/games: /usr/local /sbin: /usr/sbin: /sbin
source /home/menp/intel/bin/compilervars.sh intel64
LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_PATH:/home/mcnp/OpenMPI-1.4.5/1ib
INCLUDE=-ISINCLUDE

export PATH

. RODAR O SCRIPT "CONFIGURE"

/tmp/v270/configure —with-FC=mpif90 —with-CC=mpicc —prefix=/home/mcnp/menpx
—x-libraries=/usr/lib64/X11 —x-include=/usr/include/X11 ~with-MPILIB='-L/home/mcnp/OpenMPI-
1.4.5/1ib -lmpi’ ~with-MPIINC=/home/mcnp/OpenMPI-1.4.5/include

. RETIRAR ASPAS(") do config.cache DEPOIS RODAR O CONFIGURE DE NOVO
. MAKE ALL
. MAKE TESTS

ook koK sk ok kR ok ok ok ok ko kR KRk Kok ok

erro no make tests
/bin/cp: cannot stat ¢/tmp/v270/src/Test/Test.intel.linux.mpif90.mpicc/outp??’: No such file or di-
rectory

KRR KKK KKK KK

SOLUCAO DESTE PROBLEMA:

cp -a /tmp/v270/src/Test/Test.intel.linux.ifort.gec /tmp/v270/src/Test / Test.intel.linux.mpif90.mpice

MAKE INSTALL

>k sk ok ok ok ok sk ok ok sk ok ok >k sk ok kok sk kskk Sk >k sk sk ok ok ok ok sk ok sk k ok

erro
make[l]: execvp: /tmp/v270/src/../config/install-sh: Permission denied
Sk R KRR R

solucao: cd /tmp/v270/src/../config/

chmod u+x install-sh

INSTALAR NFS
fedoraproject.org/wiki/Administration_ Guide_ Draft/NFS?rd=Docs/Drafts/AGBeta/NFS
su -¢ 'yum install -y nfs-utils system-config-nfs’

su -c¢ 'systemctl restart nfs-server.service’

su -¢ 'mount host_ Ix.usuarios.cdtn.br:/home/menp /home/menp’

setsebool -P use_nfs home dirs 1

INSTALAR O TRUST (CONFORME ORIENTACOES DE http://web.mit.edu/rhel-doc/3/rhel-
sag-pt_ br-3/sl-openssh-client-config.html)

ssh-keygen -t rsa

chmod 755 /.ssh

chmod 644 /.ssh/authorized keys
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13.

chmod 755 /home/mcnp

CRIAR NOVOS USUARIOS EM TODOS OS HOSTS DO CLUSTER
useradd -d /home/mcnp -m menp
passwd xxxx
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ANEXO A - Exemplo de arquivo de

entrada para o GB_sample

RAGINPUT

¢ @@@ Pl=normalRange(93,0.02425,0.00025)

¢ Q@@ Al=normalRange(93,0.060075,6.69585E-4)

¢ @@Q@ Y1=normalRange(93,0.02533,0.00017)

¢ Q@@ Y2=normalRange(93,0.0745,0.0005)

¢ CELULAS

¢ UNIVERSE 1: INTERNAL FUEL PLATE WITH BURNABLE POISONS FOR NFE
c cell card 14 23 36 67

11 5.0917E-02 -1 imp:n= 1 u= 1 vol=18.9414 $ MEAT

C $ CLADDING ALTERADO

122 A11-2impn=1u=1

13 6 4.6340E-02 -3 imp:n= 1 u= 1 $ CADMIUM WIRE

14 6 4.6340E-02 -4 imp:n= 1 u= 1 $ CADMIUM WIRE

152 A127918-11 impm=1u=1

162 A1281019-12 impn=1u=1

17 5 1.0001E-01 2 11 12 #20 #21 #3010 #3011 imp:n= 1 u= 1 $ WATER

18 5 1.0001E-01 3 -7 imp:n= 1 u= 1 $ SLOT FOR CADMIUM WIRE

19 5 1.0001E-01 4 -8 imp:n= 1 u= 1 $ SLOT FOR CADMIUM WIRE

20 5 1.0001E-01 -9 imp:n= 1 u= 1 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLOT
21 5 1.0001E-01 -10 imp:n= 1 u= 1 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
3010 5 1.0001E-01 -18 imp:n= 1 u= 1 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
3011 5 1.0001E-01 -19 imp:n= 1 u= 1 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
¢ UNIVERSE 2: INTERNAL FUEL PLATE WITHOUT POISONS FOR NFE

22 1 5.0917E-02 -1 imp:n= 1 u= 2 vol=18.9414% MEAT

232 A11-2impn=1u=2

242 A129-11 18 imp:n=1 u= 2

252 A1210-12 19 imp:n= 1 u= 2

26 5 1.0001E-01 2 11 12 #27 #28 #3012 #3013 imp:n= 1 u= 2 $ WATER

27 5 1.0001E-01 -9 imp:n= 1 u= 2 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLOT
28 5 1.0001E-01 -10 imp:n= 1 u= 2 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
3012 5 1.0001E-01 -18 imp:n= 1 u= 2 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
3013 5 1.0001E-01 -19 imp:n= 1 u= 2 $§ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
¢ UNIVERSE 3: FUEL PLATE WITH POISONS FOR CFE

31 1 5.0917E-02 -1 imp:n= 1 u= 3 vol=18.9414 $§ MEAT

322 A11-2imp:n=1u=3

33 6 4.6340E-02 -3 imp:n= 1 u= 3 $ CADMIUM FOIL

34 6 4.6340E-02 -4 imp:n= 1 u= 3 $ CADMIUM FOIL

352 A1 22523-21 29 imp:n=1u= 3

36 2 A1 226 24 -22 30 imp:n=1 u= 3

37 5 1.0001E-01 2 21 22 #40 #41 #3014 #3015 imp:mn= 1 u= 3 $ WATER

38 5 1.0001E-01 3 -25 imp:n= 1 u= 3 $ SLOT FOR CADMIUM FOIL

39 5 1.0001E-01 4 -26 imp:n= 1 u= 3 $ SLOT FOR CADMIUM FOIL

40 5 1.0001E-01 -23 imp:n= 1 u= 3 $§ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
41 5 1.0001E-01 -24 imp:n= 1 u= 3 § WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
3014 5 1.0001E-01 -29 imp:n= 1 u= 3 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
3015 5 1.0001E-01 -30 imp:n= 1 u= 3 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
¢ UNIVERSE 4: FUEL PLATE WITHOUT POISONS FOR CFE

42 1 5.0917E-02 -1 imp:n= 1 u= 4 vol=18.9414 $ MEAT

432 A1 1-2impn=1u=4

105
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44 2 A1 2 -21 23 29 imp:n= 1 u= 4

452 A1 2 -22 24 30 imp:n= 1 u=14

46 5 1.0001E-01 2 21 22 #47 #48 imp:n= 1 u= 4 $ WATER

47 5 1.0001E-01 -23 imp:n= 1 u= 4 § WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
48 5 1.0001E-01 -24 imp:n= 1 u= 4 $§ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING SLO
3016 5 1.0001E-01 -29 imp:n= 1 u= 4 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
3017 5 1.0001E-01 -30 imp:n= 1 u= 4 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING S
¢ UNIVERSE 5: FUEL PLATE ARRANGEMENT FOR NFE

51 5 1.0001E-01 31 -32 35 -36 33 -34 imp:n= 1 lat=1 u=5 fill= 0:0 -10:10 0:0
5921212121212121212953% ARRANGEMENT

52 5 1.0001E-01 #51 imp:n= 1 u=5 $ OUT

¢ UNIVERSE 6: FUEL PLATE ARRANGEMENT FOR CFE

61 5 1.0001E-01 31 -32 37 -38 33 -39 imp:n= 1 lat=1 u= 6 fill= 0:0 -7:6 0:0
34343433434343% ARRANGEMENT

62 5 1.0001E-01 -31 32 -37 38 -33 39 imp:n=1u=6 $ OUT

¢ UNIVERSE 7: INTERNAL CONTROL GUIDE PLATE

712 A1 -5 imp:n=1u=7

722 A15-212329 impn=1u=7

732 A1 5-2224 30 imp:n=1u=7

74 5 1.0001E-01 5 21 22 #75 #76 #77 #78 imp:n= 1 u= 7 § WATER

75 5 1.0001E-01 -23 imp:n= 1 u= 7 $ WATER IN THE GUIDE PLATE HOLDING
76 5 1.0001E-01 -24 imp:n= 1 u= 7 $ WATER IN THE GUIDE PLATE HOLDING
77 5 1.0001E-01 -29 imp:n= 1 u= 7 § WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING

78 5 1.0001E-01 -30 imp:n= 1 u= 7 $ WATER IN THE FUEL PLATE HOLDING

¢ UNIVERSE 77: EXTERNAL CONTROL GUIDE PLATE

771 2 A1 -6 imp:n= 1 u= 77

772 2 A1 6 -21 27 imp:n= 1 u= 77

773 2 A1 6 -22 28 imp:n= 1 u= 77

774 5 1.0001E-01 6 21 22 #778 #779 imp:n= 1 u= 77 $ WATER

778 5 1.0001E-01 -27 imp:n= 1 u= 77 $ WATER IN THE GUIDE PLATE HOLDING
779 5 1.0001E-01 -28 imp:n= 1 u= 77 $ WATER IN THE GUIDE PLATE HOLDING
¢ UNIVERSE 8: ABSORBENT PLATE

81 4 5.6146E-02 (-41:-44:-45) 46 imp:n= 1 u= 8 $ AG-IN-CD PLATE

82 0 -43 #81 imp:n= 1 u= 8 $ VOID

83 3 8.7488E-02 43 -42 imp:n= 1 u= 8 $ CLADDING

84 5 1.0001E-01 42 imp:n= 1 u= 8 $ WATER

¢ UNIVERSE 9: EXTERNAL FUEL PLATE FOR NFE

91 1 5.0917E-02 -1 imp:n= 1 u= 9 vol=18.9414 § MEAT

92 2 A1 1-13 imp:n= 1 u= 9 $ CLADDING

93 6 4.6340E-02 -3 imp:n= 1 u= 9 $§ CADMIUM FOIL

94 6 4.6340E-02 -4 imp:n= 1 u= 9 § CADMIUM FOIL

952 A1 13 14 16 -11 impn=1u=9

96 2 A1 13 15 17 -12 imp:n= 1 u=9

97 5 1.0001E-01 13 11 12 #3000 #3001 imp:n= 1 u= 9 $ WATER

98 5 1.0001E-01 3 -14 imp:n= 1 u= 9 $ SLOT FOR CADMIUM FOIL

99 5 1.0001E-01 4 -15 imp:n= 1 u= 9 $ SLOT FOR CADMIUM FOIL

3000 5 1.0001E-01 -16 imp:n= 1 u= 9 $ WATER IN FUEL PLATE HOLDI

3001 5 1.0001E-01 -17 imp:n= 1 u= 9 $ WATER IN FUEL PLATE HOLDI

¢ UNIVERSE 10: CONTROL FUEL ELEMENT NUMBER 1, WITH CONTROL ELEME
101 5 1.0001E-01 -51 fill= 6 ( 0 -0.205 0 ) imp:n= 1 u= 10 § FU

102 5 1.0001E-01 -52 fill= 7 ( 0 -3.075 0 ) imp:n= 1 u= 10 § IN

103 2 A1 -53 imp:n=1 u= 10

104 2 A1 -54 imp:n= 1 u= 10

105 5 1.0001E-01 -55 fill= 8 ( 0 -3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 10 $ ABSORB

106 5 1.0001E-01 -56 fill= 77 ( 0 -3.815 0 ) imp:n= 1 u= 10 $§ EXTERNAL

107 5 1.0001E-01 -57 fill= 7 ( 0 3.075 0 ) imp:n= 1 u= 10 $ INTERNAL GU

108 2 A1 -58 imp:n= 1 u= 10
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109 2 A1 -59 imp:n= 1 u= 10

110 5 1.0001E-01 -60 fill= 8 ( 0 3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 10 $§ ABSORBE
111 5 1.0001E-01 -61 fill= 77 ( 0 3.815 0 ) imp:n= 1 u= 10 $ EXTERNAL G
112 5 1.0001E-01 -62 #101 #102 #103 #104 #105 #106 #107 #108 #109 #110 #111
#508 #509 imp:n= 1 u= 10 $ OUT

508 5 1.0001E-01 -200 imp:n=1 u= 10 $ WATER INSIDE THE NOZZLE
509 2 A1 200 -201 imp:n=1 u= 10

¢ UNIVERSE 11: CONTROL FUEL ELEMENT NUMBER 2, WITH CE
113 5 1.0001E-01 -51 fill= 6 ( 0 -0.205 0 ) imp:n= 1 u= 11 $ FUEL ARRAG
114 5 1.0001E-01 -52 fill= 7 ( 0 -3.075 0 ) imp:n= 1 u= 11 § INTERNAL G
1152 A1 -53 imp:n= 1 u= 11

116 2 A1 -54 imp:n= 1 u= 11

117 5 1.0001E-01 -55 fill= 8 ( 0 -3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 11 $ ABSORB
118 5 1.0001E-01 -56 fill= 77 ( 0 -3.815 0 ) imp:n= 1 u= 11 $ EXTERNAL
119 5 1.0001E-01 -57 fill= 7 ( 0 3.075 0 ) imp:n= 1 u= 11 $ INTERNAL GU
120 2 A1 -58 imp:n= 1 u= 11

121 2 A1 -59 imp:n=1 u= 11

122 5 1.0001E-01 -60 fill= 8 ( 0 3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 11 $ ABSORBE
123 5 1.0001E-01 -61 fill= 77 ( 0 3.815 0 ) imp:n= 1 u= 11 $ EXTERNAL G
124 5 1.0001E-01 -62 #113 #114 #115 #116 #117 #118 #119 #120 #121 #122 #123
#506 #507 imp:n= 1 u= 11 $ OUT

506 5 1.0001E-01 -200 imp:n=1 u= 11 $ WATER INSIDE THE NOZZLE
507 2 A1 200 -201 imp:n=1 u= 11

¢ UNIVERSE 12: CONTROL FUEL ELEMENT NUMBER 3, WITH CE
125 5 1.0001E-01 -51 fill= 6 ( 0 -0.205 0 ) imp:n= 1 u= 12 $ FUEL ARRAG
126 5 1.0001E-01 -52 fill= 7 ( 0 -3.075 0 ) imp:n= 1 u= 12 § INTERNAL G
127 2 A1 -53 imp:n= 1 u= 12

128 2 A1 -54 imp:n= 1 u= 12

129 5 1.0001E-01 -55 fill= 8 ( 0 -3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 12 $ ABSORB
130 5 1.0001E-01 -56 fill= 77 ( 0 -3.815 0 ) imp:n= 1 u= 12 § EXTERNAL
131 5 1.0001E-01 -57 fill= 7 ( 0 3.075 0 ) imp:n= 1 u= 12 § INTERNAL GU
132 2 A1 -58 imp:n= 1 u= 12

133 2 A1 -59 imp:n= 1 u= 12

134 5 1.0001E-01 -60 fill= 8 ( 0 3.445 63.25 ) imp:n= 1 u= 12 $ ABSORBE
135 5 1.0001E-01 -61 fill= 77 ( 0 3.815 0 ) imp:n= 1 u= 12 § EXTERNAL G
136 5 1.0001E-01 -62 #125 #126 #127 #128 #129 #130 #131 #132 #133 #134 #135
#504 #505 imp:n= 1 u= 12 $ OUT

504 5 1.0001E-01 -200 imp:n=1 u=12 $ WATER INSIDE NOZZLE

505 2 A1 200 -201 imp:n=1 u=12

¢ UNIVERSE 13: CONTROL FUEL ELEMENT NUMBER 4, WITH CONTROL ELEMENT

138 5 1.0001E-01 -51 fill= 6 ( 0 -0.205 0 ) imp:n= 1 u= 13 $ FUEL ARRAG
139 5 1.0001E-01 -52 fill= 7 ( 0 -3.075 0 ) imp:n= 1 u= 13 $ INTERNAL G
140 2 A1 -53 imp:n= 1 u= 13

141 2 A1 -54 imp:n= 1 u= 13

142 5 1.0001E-01 -55 fill= 8 ( 0 -3.445 37.735) imp:n= 1 u= 13 § ABSORB
143 5 1.0001E-01 -56 fill= 77 ( 0 -3.815 0 ) imp:n= 1 u= 13 $ EXTERNAL
144 5 1.0001E-01 -57 fill= 7 ( 0 3.075 0 ) imp:n= 1 u= 13 $ INTERNAL GU
145 2 A1 -58 imp:n= 1 u= 13

146 2 A1 -59 imp:n= 1 u= 13

147 5 1.0001E-01 -60 fill= 8 ( 0 3.445 37.735) imp:n= 1 u= 13 $ ABSORBE
148 5 1.0001E-01 -61 fill= 77 ( 0 3.815 0 ) imp:n= 1 u= 13 $ EXTERNAL G
149 5 1.0001E-01 -62 #138 #139 #140 #141 #142 #143 #144 #145 #146 #147 #148
#502 #503 imp:n= 1 u= 13 $ OUT

502 5 1.0001E-01 -200 imp:n=1 u=13 $ WATER INSIDE THE NOZZLE
503 2 A1 200 -201 imp:n=1 u=13

¢ UNIVERSE 15: NORMAL FUEL ELEMENT

151 5 1.0001E-01 -71 fill= 5 imp:n=1 u=15 $ FUEL ARRAGEMENT
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152 5 1.0001E-01 71 #153 #154 #155 #156 #157 #158 #159 #500 #501 imp:n=1 u=15
153 2 A1 -72 imp:n=1 u=15

154 2 A1 -73 imp:n=1 u=15

155 2 A1 -74 imp:n=1 u=15

156 2 A1 -75 imp:n=1 u=15

157 2 A1 110 -111 114 -115 34 -39 imp:n=1 u=15

158 2 A1 112 -113 114 -115 34 -39 imp:n=1 u=15

159 2 A1 -116 111 -112 imp:n=1 u=15 $ CROSSBAR

500 5 1.0001E-01 -200 imp:n=1 u=15 $ WATER INSIDE THE NOZZLE
501 2 A1 200 -201 imp:n=1 u=15

¢ UNIVERSE 16: FUEL ELEMENT ARRAGEMENT

161 5 1.0001E-01 -81 imp:n= 1 lat= 1 u= 16 fill=-3:4 -4:4 0:0

16 16 16 16 16 16 16 16 $ B

16 16 16 151515 16 16 $ C

16 16 1511 1510 1516 $ D

16 16 151515151516 $ E

161615121513 1516 $ F

16 16 16 15 15 16 16 16 $ G

16 16 16 16 16 16 16 16 $ H

16 16 16 16 16 16 16 16 $ I

16 16 16 16 16 16 16 16 $ J

d

c87654321

¢ $ ARRANGEMENT

¢ UNIVERSE 17: NEAR LEFT-UPPER (L-U) CORNER OF THE GRID
171 7 6.0262E-02 -101 106 102 imp:n= 1 u= 17 $ ALUMINUM

172 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 17 $ PRIMARY HOLE

173 5 1.0001E-01 -106 imp:n= 1 u= 17 $ R-L. SECONDARY HOLE

174 5 1.0001E-01 101 106 imp:n= 1 u= 17 $ OUT

¢ UNIVERSE 18: NEAR RIGHT-UPPER (R-U) CORNER OF THE GRID
181 7 6.0262E-02 -101 105 102 imp:n= 1 u= 18 $ ALUMINUM

182 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 18 $ PRIMARY HOLE

183 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 18 $ L-L SECONDARY HOLE

184 5 1.0001E-01 101 105 imp:n= 1 u= 18 $ OUT

¢ UNIVERSE 19: NEAR LEFT-LOWER (L-L) CORNER OF THE GRID
191 7 6.0262E-02 -101 104 102 imp:n= 1 u= 19 $ ALUMINUM

192 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 19 $ PRIMARY HOLE

193 5 1.0001E-01 -104 imp:n= 1 u= 19 $ R-U SECONDARY HOLE

194 5 1.0001E-01 101 104 imp:n= 1 u= 19 $ OUT

¢ UNIVERSE 20: NEAR RIGHT-LOWER (R-L) CORNER OF THE GRID
201 7 6.0262E-02 -101 103 102 imp:n= 1 u= 20 $ ALUMINUM

202 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 20 $ PRIMARY HOLE

203 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 20 $ L-U SECONDARY HOLE

204 5 1.0001E-01 101 103 imp:n= 1 u= 20 $ OUT

¢ UNIVERSE 21: UPPER SIDE OF THE GRID

211 7 6.0262E-02 -101 105 102 106 imp:n= 1 u= 21 $ ALUMINUM

212 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 21 $ PRIMARY HOLE

213 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 21 $ L-L. SEC. HOLE

214 5 1.0001E-01 -106 imp:n= 1 u= 21 $§ R-L SEC. HOLE

215 5 1.0001E-01 101 105 106 imp:n= 1 u= 21 $ OUT

¢ UNIVERSE 22: RIGHT SIDE OF THE GRID

221 7 6.0262E-02 -101 105 102 103 imp:n= 1 u= 22 $ ALUMINUM

222 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 22 $ PRIMARY HOLE

223 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 22 $ L-L. SEC. HOLE

224 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 22 $ L-U SEC. HOLE

225 5 1.0001E-01 101 105 103 imp:n= 1 u= 22 $ OUT

¢ UNIVERSE 23: LOWER SIDE OF THE GRID
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231 7 6.0262E-02 -101 103 102 104 imp:n= 1 u= 23 $ ALUMINUM

232 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 23 $ PRIMARY HOLE

233 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 23 $ L-U SEC. HOLE

234 5 1.0001E-01 -104 imp:n=1 u=23 $ R-U SEC. HOLE

235 5 1.0001E-01 101 103 104 imp:n=1 u=23 $ OUT

¢ UNIVERSE 24: LEFT SIDE OF THE GRID

241 7 6.0262E-02 -101 104 102 106 imp:n=1 u=24 $ ALUMINUM

242 5 1.0001E-01 -102 imp:n=1 u=24 $ PRIMARY HOLE

243 5 1.0001E-01 -106 imp:n=1 u=24 $ R-L SEC. HOLE

244 5 1.0001E-01 -104 imp:n=1 u=24 $ R-U SEC. HOLE

245 5 1.0001E-01 101 104 106 imp:n=1 u=24 $ OUT

¢ UNIVERSE 25: INTERNAL POSITIONS OF THE GRID WITHOUT FE
251 7 6.0262E-02 -101 102 103 104 105 106 imp:n= 1 u=25 $ ALUMINUM
252 5 1.0001E-01 -102 imp:n=1 u=25 $ PRIMARY HOLE

253 5 1.0001E-01 -103 imp:n=1 u=25 $ SEC. HOLE

254 5 1.0001E-01 -104 imp:n=1 u=25 $ SEC. HOLE

255 5 1.0001E-01 -105 imp:n=1 u=25 $ SEC. HOLE

256 5 1.0001E-01 -106 imp:n=1 u=25 $ SEC. HOLE

257 5 1.0001E-01 101 102 103 104 105 106 imp:n= 1 u= 25 $§ OUT

¢ UNIVERSE 26: INTERNAL POSITIONS OF THE GRID WITH FUEL ELEMENT

261 7 6.0262E-02 -101 107 103 104 105 106 108 imp:n= 1 u=26 $ ALUMINUM
262 5 1.0001E-01 -107 imp:n=1 u=26 $ PRIMARY HOLE WITH NOZZLE
263 5 1.0001E-01 -103 imp:n=1 u=26 $ SEC. HOLE

264 5 1.0001E-01 -104 imp:n=1 u=26 $ SEC. HOLE

265 5 1.0001E-01 -105 imp:n=1 u=26 $ SEC. HOLE

266 5 1.0001E-01 -106 imp:n=1 u=26 $ SEC. HOLE

267 5 1.0001E-01 101 107 103 104 105 106 108 imp:n=1 u=26 $ OUT
268 5 1.0001E-01 -108 imp:n=1 u=26 $ PRIMARY HOLE WITHOUT NOZZLE
¢ UNIVERSE 27: GRID

271 7 6.0262E-02 -101 imp:n= 1 U= 27 lat= 1 fill=-3:4 -5:4 0:0
281923 232323202883 A

19 31 252525 2532208$ B

24 25 25 26 26 26 2522 § C

24 25 26 26 26 26 26 22 $ D

24 25 26 26 26 26 26 22 $ E

24 25 26 26 26 26 26 22 $ F

24 252526 26 252522 % G

24 25 25 25 25 25 25 22 $ H

1729252525 253018 § 1

28172121212118288%J

c

c12345678

¢ $ ARRAGEMENT

¢ UNIVERSE 28: CORNER OF THE GRID

281 7 6.0262E-02 -101 102 imp:n= 1 u= 28 $ ALUMINUM

282 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 28 $ PRIMARY HOLE

283 5 1.0001E-01 101 102 imp:n= 1 u= 28 $ OUT

¢ UNIVERSE 29: COMPLEMENT OF L-U CORNER OF THE GRID
291 7 6.0262E-02 -101 104 105 106 102 imp:n= 1 u= 29 $ ALUMINUM
292 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 29 $ PRIMARY HOLE

293 5 1.0001E-01 -104 imp:n= 1 u= 29 $ R-U SEC. HOLE

294 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 29 $ L-L. SEC. HOLE

295 5 1.0001E-01 -106 imp:n= 1 u= 29 $ R-L SEC. HOLE

296 5 1.0001E-01 101 104 105 106 102 imp:n= 1 u= 29 $ OUT

¢ UNIVERSO 30: COMPLEMENT OF R-U CORNER OF THE GRID
301 7 6.0262E-02 -101 103 105 106 102 imp:n= 1 u= 30 $ ALUMINUM
302 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 30 $ PRIMARY HOLE
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303 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 30 $ L-U SEC. HOLE

304 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 30 $ L-L SEC. HOLE

305 5 1.0001E-01 -106 imp:n= 1 u= 30 $ R-L SEC. HOLE

306 5 1.0001E-01 101 103 105 106 102 imp:n= 1 u= 30 $ OUT

¢ UNIVERSO 31: COMPLEMENT OF L-L CORNER OF THE GRID
311 7 6.0262E-02 -101 102 103 104 106 imp:n= 1 u= 31 $ ALUMINUM
312 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 31 $ PRIMARY HOLE

313 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 31 $ L-U SEC. HOLE

314 5 1.0001E-01 -104 imp:n= 1 u= 31 $ R-U SEC. HOLE

315 5 1.0001E-01 -106 imp:n= 1 u= 31 $ R-L SEC. HOLE

316 5 1.0001E-01 101 102 103 104 106 imp:n= 1 u= 31 $ OUT

¢ UNIVERSO 32: COMPLEMENT OF R-L CORNER OF THE GRID
321 7 6.0262E-02 -101 102 103 104 105 imp:n= 1 u= 32 $ ALUMINUM
322 5 1.0001E-01 -102 imp:n= 1 u= 32 $ PRIMARY HOLE

323 5 1.0001E-01 -103 imp:n= 1 u= 32 $ L-U SEC. HOLE

324 5 1.0001E-01 -104 imp:n= 1 u= 32 $ R-U SEC. HOLE

325 5 1.0001E-01 -105 imp:n= 1 u= 32 $ L-L SEC. HOLE

326 5 1.0001E-01 101 102 103 104 105 imp:n= 1 u= 32 $ OUT

¢ REACTOR

1000 5 1.0001E-01 -91 fill= 16 ( 0 0 2.4) imp:n= 1 $ FUEL ELEMENT
1001 7 6.0262E-02 -92 95 imp:n= 1 $ BNCT FILTER: 1ST ALUMINUM
1002 6 4.6340E-02 -92 -95 96 imp:n= 1 $ BNCT FILTER: 1ST CADMIUM
1003 7 6.0262E-02 -92 -96 97 imp:n= 1 $ BNCT FILTER: 2ND ALUMINUM
1004 6 4.6340E-02 -92 -97 98 imp:n= 1 $ BNCT FILTER: 2ND CADMIUM
1005 8 1.1694E-01 -92 -93 -98 imp:n= 1 $ BNCT FILTER: ALUMINA
1006 5 1.0001E-01 -93 91 92 94 imp:n= 1 $ WATER

1007 7 6.0262E-02 -94 fill= 27 ( 0 0 -48.35 ) imp:n= 1 $ GRID

1008 0 93 imp:n= 0 $ OUT

¢ SUPERFICIES UTILIZADAS NA MONTAGEM DA GEOMETRIA

¢ 0- FUEL PLATES: GENERAL

C $ MEAT. X: WIDTH Y: THICK Z: LARGE ALTERADO
1rpp-33-Y1Y1-31.1531.15

C $ CLADDING ALTERADO

2 rpp -3.525 3.525 -Y2 Y2 -33.55 33.55

C $ CADMIUM FOIL ALTERADO

3 rcc-3.58 0-2500 50 P1

C $ CADMIUM FOIL ALTERADO

4 rcec 3.580-250050P1

5 rpp -3.525 3.525 -0.065 0.065 -33.55 33.55 $ INTERNAL CONTROL GUIDE P
6 rpp -3.525 3.525 -0.065 0.065 -38.35 39.65 $§ EXTERNAL CONTROL GUIDE P
7 rpp -3.61 -3.55 -0.025 0.025 -33.85 31.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN E

8 rpp 3.55 3.61 -0.025 0.025 -33.85 31.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN EXT
9 rpp -3.55 -3.525 -0.08 0.08 -33.85 39.65 $ INTERNAL FUEL PLATE HOLDIN
10 rpp 3.525 3.55 -0.08 0.08 -33.85 39.65 $ INTERNAL FUEL PLATE HOLDING
c 1- NFE

11 rpp -3.8 -3.3 -0.21 0.21 -38.35 39.65 $ SIDE PLATE

12 rpp 3.3 3.8 -0.21 0.21 -38.35 39.65 $ SIDE PLATE

13 rpp -3.525 3.525 -0.0745 0.0745 -38.35 35.15 $ EXTERNAL FUEL PLATE C
14 rpp -3.61 -3.55 -0.025 0.025 -38.35 31.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN

15 rpp 3.55 3.61 -0.025 0.025 -38.35 31.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN EX
16 rpp -3.55 -3.525 -0.08 0.08 -38.35 39.65 $ EXTERNAL FUEL PLATE HOLDI
17 rpp 3.525 3.55 -0.08 0.08 -38.35 39.65 $ EXTERNAL FUEL PLATE HOLDING
18 rpp -3.525 -3.3 -0.08 0.08 33.55 39.65 $ INTERNAL FUEL PLATE HOLDING
19 rpp 3.3 3.525 -0.08 0.08 33.55 39.65 $ INTERNAL FUEL PLATE HOLDING S
¢ 2- CFE

21 rpp -3.8 -3.3 -0.205 0.205 -38.35 39.65 $ SIDE PLATE



111

22 rpp 3.3 3.8 -0.205 0.205 -38.35 39.65 $ SIDE PLATE

23 rpp -3.55 -3.525 -0.08 0.08 -33.85 39.65 $ FUEL PLATE AND INTERNAL G
24 rpp 3.525 3.55 -0.08 0.08 -33.85 39.65 $ FUEL PLATE AND INTERNAL GUI
25 rpp -3.61 -3.55 -0.025 0.025 -33.85 39.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN
26 rpp 3.55 3.61 -0.025 0.025 -33.85 39.65 $ CD WIRE HOLDING SLOT IN EX
27 rpp -3.55 -3.525 -0.08 0.08 -38.35 39.65 $ EXTERNAL GUIDE PLATE HOLD
28 rpp 3.525 3.55 -0.08 0.08 -38.35 39.65 $ EXTERNAL GUIDE PLATE HOLDIN
29 rpp -3.525 -3.3 -0.08 0.08 33.55 39.65 $ FUEL PLATE AND INTERNAL GUI
30 rpp 3.3 3.525 -0.08 0.08 33.55 39.65 $ FUEL PLATE AND INTERNAL GUIDE
¢ 3- FUEL ELEMENTS: LIMITS

31 px -3.85 § WIDTH

32 px 3.85 $ WIDTH

33 pz -38.35 $ LARGE

34 pz 35.15 $ LARGE, FOR NFE, WITHOUT CROSSBAR

35 py -0.21 $ THICK FOR NFE

36 py 0.21 $ THICK FOR NFE

37 py -0.205 $ THICK FOR CFE

38 py 0.205 $ THICK FOR CFE

39 pz 39.65 $ LARGE, FOR NFE, WITH CROSSBAR

¢ 4- ABSORBENT PLATE

41 rpp -2.98 2.98 -0.11 0.11 -31.7 31.7 $ AG-IN-CD PLATE

42 rpp -3.2 3.2 -0.215 0.215 -32.8 53.9 $ CLADDING

43 rpp -3.13 3.13 -0.145 0.145 -31.7 31.7 $ VOID

44 rcc -2.98 0-31.7 0 0 63.4 0.11 $ SEMICIRCULAR EDGE

45 rcc 2.98 0-31.7 0 0 63.4 0.11 $ SEMICIRCULAR EDGE

46 rcc 0 0.1725 -31.7 0 0 63.4 0.1625 $ CENTRAL SLOT

¢ 5-6- CFE ASSEMBLY

51 rpp -3.85 3.85 -2.87 2.87 -38.35 39.65 $ FUEL ELEMENTS

52 rpp -3.85 3.85 -3.23 -2.87 -38.35 39.65 $ INTERNAL GUIDE PLATE

53 rpp -3.8 -3.3 -3.66 -3.23 -38.35 39.65 $ MISSING SIDE PLATE

54 rpp 3.3 3.8 -3.66 -3.23 -38.35 39.65 $ MISSING SIDE PLATE

55 rpp -3.3 3.3 -3.66 -3.23 -33.15 118.25 $ ABSORBENT PLATE

56 rpp -3.85 3.85 -4 -3.66 -38.35 39.65 $ EXTERNAL GUIDE PLATE

57 rpp -3.85 3.85 2.87 3.23 -38.35 39.65 $ INTERNAL GUIDE PLATE

58 rpp -3.8 -3.3 3.23 3.66 -38.35 39.65 $ MISSING SIDE PLATE

59 rpp 3.3 3.8 3.23 3.66 -38.35 39.65 $ MISSING SIDE PLATE

60 rpp -3.3 3.3 3.23 3.66 -33.15 118.25 $ ABSORBENT PLATE

61 rpp -3.85 3.85 3.66 4 -38.35 39.65 $ EXTERNAL GUIDE PLATE

62 so 1000 $ OUT

¢ 7- NFE ASSEMBLY

71 rpp -3.8 3.8 -3.99 3.99 -38.35 35.15 $ FUEL PLATES

72 rpp -3.8 -3.3 -4 -3.99 -38.35 35.15 $ MISSING SIDE PLATE

73 rpp 3.3 3.8 -4 -3.99 -38.35 35.15 $ MISSING SIDE PLATE

74 tpp -3.8 -3.3 3.99 4 -38.35 35.15 $ MISSING SIDE PLATE

75 rpp 3.3 3.8 3.99 4 -38.35 35.15 $ MISSING SIDE PLATE

¢ 8 FUEL ELEMENT ARRAGEMENT

81 rpp -3.85 3.85 -4.05 4.05 -40.75 118.4549305 $ FUEL ELEMENT

¢ 20- NOZZLE OUTSIDE THE GRID

200 rcc 0 0 -40.75 0 0 2.4 2.4895 $ INNER DIAMETER

201 rcc 0 0 -40.75 0 0 2.4 3.0895 $ OUTER DIAMETER

¢ 9- REACTOR

91 rpp -26.95 34.65 -36.45 36.45 -38.35 120.8549305 $ FUEL ELEMENTS

92 rpp -34.7 42.4 -122.95 -36.45 -38.35 44 $ BNCT FILTER

93 rcc 3.85 -4.05 -200 0 0 1040 120 $ WATER

94 rpp -26.95 34.65 -44.55 36.45 -58.35 -38.35 $ GRID

95 py -53.45 $ 1ST CADMIUM OF BNCT FILTER

96 py -53.6 $ 2ND ALUMINUM OF BNCT FLITER
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97 py -63.6 $ 2ND CADMIUM OF BNCT FILTER

98 py -63.75 $ ALUMINA OF BNCT FILTER

¢ 10- GRID

101 rpp -3.85 3.85 -4.05 4.05 -10 10 $ ALUMINUM

102 rcc 0 0 -10 0 0 20 3.0895 $ PRIMARY HOLE

103 rcc -3.85 4.05 -10 0 0 20 1.1125 $ L-U SEC. HOLE

104 ree 3.85 4.05 -10 0 0 20 1.1125 $ R-U SEC. HOLE

105 rcc -3.85 -4.05 -10 0 0 20 1.1125 $ L-L SEC. HOLE

106 tcc 3.85 -4.05 -10 0 0 20 1.1125 $ R-L SEC. HOLE

107 rcc 0 0-1.1 0 0 11.1 2.4895 $ UPPER LEVEL OF PRIMARY HOLE
108 rcc 0 0 -10 0 0 8.9 3.0895 $ LOWER LEVEL OF PRIMARY HOLE WI
¢ 11- CROSSBAR

110 px -3.8 $ SIDE PLATE

111 px -3.3 $ SIDE PLATE

112 px 3.3 $ SIDE PLATE

113 px 3.8 $ SIDE PLATE

114 py -4 $ SIDE PLATE

115 py 4 $ SIDE PLATE

116 ¢/x 0 37.65 0.625 $ CROSSBAR

kcode 32000 1 20 275

PRDMP 555 -1 00 $ ndp resumo a cada x ciclos

c LISTA DE MATERIAIS E COMPOSICAO ISOTOPICA——

¢ Meat

m1l 92234.66¢ 1.7680E-05
92235.66¢ 2.4170E-03
92236.66¢ 1.3635E-05
92238.66¢ 9.6538E-03
14028.66¢ 7.7125E-03
14029.66¢ 3.9160E-04
14030.66¢ 2.5814E-04
13027.66¢ 3.0451E-02
5010.66¢ 3.8206E-07

5011.66¢ 1.5476E-06

c Al6061

m2 13027.66¢ 5.8811E-02
29063.66¢ 4.6017E-05
29065.66¢ 2.0510E-05
24050.66¢ 1.4946E-06
24052.66¢ 2.8822E-05
24053.66¢ 3.2682E-06
24054.66¢ 8.1352E-07
12000.66¢ 6.6229E-04
14028.66¢ 3.5775E-04
14029.66¢ 1.8165E-05
14030.66¢ 1.1974E-05
26054.66¢ 4.5947E-06
26056.66¢ 7.2127E-05
26057.66c 1.6657TE-06
26058.66¢ 2.2168E-07
25055.66¢ 2.6637TE-05
22000.66¢ 3.3959E-06
5010.66¢ 2.9779E-07
5011.66¢ 1.2062E-06
48106.66¢ 9.0404E-10
48108.66¢ 6.4368E-10
48110.66¢ 9.0332E-09




113

48111.66¢ 9.2574E-09
48112.66¢ 1.7452E-08
48113.66¢ 8.8379E-09
48114.66¢ 2.0778E-08
48116.66¢ 5.4170E-09
27059.66¢ 1.6554E-06
3006.66¢ 1.7780E-08
3007.66¢ 2.1648E-07

c

¢ STAINLESS STEEL AIST 304L

m3 6000.66¢ 6.0091E-05
25055.66¢ 8.7583E-04 $Mn55
14028.66¢ 5.9254E-04 $Si28
14029.66¢ 3.0086E-05 $Si29
14030.66¢ 1.9833E-05 $Si30
24050.66¢ 7.6396E-04 $Cr50
24052.66¢ 1.4732E-02 $Cr52
24053.66¢ 1.6705E-03 $Cr53
24054.66¢ 4.1582E-04 $Cr54
28058.66¢ 5.5812E-03 $Ni58
28060.66¢ 2.1499E-03 $Ni60
28061.66¢ 9.3462E-05 $Ni61
28062.66¢ 2.9793E-04 $Ni62
28064.66¢ 7.5917E-05 $Ni64
26054.66¢ 3.5011E-03 $Feb54
26056.66¢ 5.4960E-02 $Fe56
26057.66¢ 1.2693E-03 $Fe57
26058.66¢ 1.6892E-04 $Fe58
16000.66¢ 2.2505E-05 $S
15031.66¢ 3.4953E-05 $P31
7014.66¢ 1.7113E-04 $N14
7015.66¢ 6.2865E-07 $N15

¢ Ag-In-Cd ALLOY

m4 47107.66¢ 2.3517E-02 $Agl07
47109.66¢ 2.1848E-02 $Ag109
49000.66¢ 7.9476E-03 $In113
48106.66¢ 3.5414E-05 $Cd106
48108.66¢ 2.5215E-05 $Cd108
48110.66¢ 3.5386E-04 $Cd110
48111.66¢ 3.6264E-04 $Cd111
48112.66¢ 6.8364E-04 $Cd112
48113.66¢ 3.4621E-04 $Cd113
48114.66¢ 8.1396E-04 $Cd114
48116.66¢ 2.1220E-04 $Cd116

¢ WATER

mb 1001.66¢ 2
8016.66¢ 1

mt5 lwtr.60t

¢ CADMIUM (dens=8.65 g/cm3)

m6 48106.66¢ 0.0125 $ Cd106
48108.66¢ 0.0089 $ Cd108
48110.66¢ 0.1249 $ Cd110
48111.66¢ 0.1280 $ Cd111
48112.66¢ 0.2413 $ Cd112
48113.66¢ 0.1222 $ Cd113
48114.66¢ 0.2873 $ Cd114
48116.66¢ 0.0749 $ Cd116
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¢ ALUMINUM

m7 13027.66¢ 6.0262E-02

¢ ALUMINA

m8 13027.66¢ 4.6778E-02
8016.66¢ 7.0166E-02
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Figura 31 — Distribuigdo do keff resultante da propagacao das distribui¢cdes apresentadas
na Figura 29.
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Figura 32 — Distribuigdo do keff resultante da propagacao das distribui¢cdes apresentadas
na Figura 30.
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