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Resumen

En este trabajo se caracterizd un detector de Germanio coaxial que posee el
Laboratorio de Metrologia de Radioisotopos (LMR), mediante la utilizacion de
Codigo Monte Carlo. Se trata de paquetes de software especialmente disefiados
para trabajar en el area de la fisica de las radiaciones. La caracterizacion se
realizd con fuentes puntuales segun los procedimientos indicados en las
publicaciones del tema. Finalizada esta etapa se pas6é a simular una fuente
extensa multi-gamma de un volumen de 500cm?®, obteniéndose diferencias
menores al 8% respecto de resultados experimentales.

Paralelamente a la caracterizacion del detector, se realiz6 un testeo del uso de
los cédigos MCNP y PENELOPE logrando reproducir los resultados de un trabajo
de intercomparacion internacional entre laboratorios.



Capitulo 1

Método Monte Carlo

1.1 Introduccidn

En gran parte de la literatura especializada en el tema, se puede encontrar
como introduccion al método Monte Carlo la mencion al problema de Buffon.
George Louis Leclerc, conocido como el Conde de Buffén, fue un habil
matematico y naturalista francés nacido en 1707, quien planted y resolvio
estadisticamente el célculo de la probabilidad de que una aguja lanzada sobre
una superficie conteniendo lineas equidistantes corte alguna de ellas.
Posteriormente, P. S. Laplace observé que esta respuesta podria utilizarse para
estimar el valor del namero TI. Ref. [1]. [2].

Sin embargo, el nacimiento de Monte Carlo como herramienta de calculo, se
sitia en la década del “40, como parte del desarrollo de la primera
computadora electronica ENIAC, segun redacta Nicholas Metropolis en su escrito
“The beginning of the Monte Carlo Method” [3]. Alli se relata brevemente la
urgencia que existia en época de guerra por resolver rapidamente problemas de
balistica y paralelamente, el interés de realizar una simulacion numérica de una
reaccion termo nuclear, lo que requeriria resolver el transporte de neutrones en
la materia, esto era equivalente a resolver la ecuacion de transporte de
Boltzman [4].

En ese marco, se destaca la participacion del matematico Stanislaw Ulam, a
quien se le atribuye la creacion del método. El nombre del método (Monte
Carlo), segun comenta Metropolis, fue sugerido debido a que Ulam, testeaba
sus algoritmos con mazo de naipes, aunque no es la Unica version comentada.



1.2 Caracteristicas del método Monte Carlo

Monte Carlo es un método seudo-aleatorio que permite resolver problemas
deterministicos y no deterministicos. Basicamente dos tipos de problemas:

En primer lugar, permite extraer un conjunto de valores X' los cuales provienen
de una dada funcién de distribucidon de probabilidad (fdp). En segundo
lugar, permite el calculo de esperanzas de funciones, asociadas a una dada
funcién de distribucion de probabilidad.

El primer problema, que parece mas simple de resolver, no es sencillo aunque
se cuente con la fdp. Imaginemos que el conjunto de estudio cuenta con una
enorme cantidad de elementos, y por tal motivo resulta impréactico (o
computacionalmente imposible) la extraccion del total de los elementos
mediante la fdp. Entonces solo podriamos extraer un subconjunto de valores X'
del conjunto total, el problema aparece en la eleccion de estos elementos, ya
que deben ser extraidos de la fdp de forma que resulten representativos del
conjunto total.

En el segundo problema, resulta més intuitiva su complejidad, ya que en este
caso se podria requerir calcular una integral. Entonces podriamos encontrarnos
con la situacion en la cual nuestra funcién no es integrable. Sumemos a esto
que nuestro célculo involucra resolver la integral en un espacio
multidimensional.

Monte Carlo resuelve estas cuestiones mediante la generacion de numeros
aleatorios o dicho con rigurosidad seudo-aleatorios, como se vera mas adelante,
mas la aplicacion de estrategias matematicas que incluyen, transformacion del
espacio de coordenadas, calculo de funciones inversas, entre otras técnicas.

El método Monte Carlo, toma ventaja sobre los métodos deterministicos a
medida que aumenta el numero de dimensiones del problema.

Un ejemplo de aplicacion puede verse en [2]. Alli se aborda el problema de
modelar una red periddica multidimensional de forma deterministica y de forma
no deterministica, arribAndose a que la convergencia del modelo, se asocia al
aumento de las dimensiones del problema, para el caso deterministico. Mientras
que con Monte Carlo, la convergencia se independiza de las dimensiones del
problema, y la exactitud del método, solo depende de la varianza. Siendo esto
un resultado general.



1.3 Necesidad de la Simulacién Monte Carlo en el laboratorio

La necesidad de caracterizar un detector por medio de la generacién de un input de
simulacion Monte Carlo, surge de las ventajas que presenta contar con dicha
herramienta a saber:

a) Posibilidad de tener curvas de eficiencias a diferentes distancias entre fuente y
detector, sin necesidad de realizar la experiencia real.

b) Simular fuentes patrones, las cuales son costosas o complicadas de fabricar.

c) Disefio de contenedores, que por sus caracteristicas geométricas, permitan la
mejora de la eficiencia del sistema fuente - detector.

d) Obtencioén de resultados sin irradiacion del personal.

e) Promover el intercambio de conocimientos entre laboratorios pares.

f) Reducciéon de costos en la compra del detector al no contratar el servicio de
caracterizacion del mismo.



1.4 Estrategias de muestreo

Para resolver problemas como los comentados anteriormente, a través del tiempo se
fueron desarrollando diferentes estrategias matematicas para obtener el muestreo
buscado. Aqui haremos un repaso breve de las estrategias utilizadas en simulaciéon de
la fisica de las radiaciones.

1.4.1 Método de la trasformacién inversa:

Supongamos una fdp p(xX) con su respectiva funcidon de distribuciéon
acumulada (fda) P(x), definida como:

T
p(z) >0 Con: / p(z)dz = 1.

1)
Donde la fda es:

T
Plz) = / p(z')dz’.
 Tnin (2)
La cual indica la probabilidad que la variable X’ sea menor o igual a un dado
valor x.

Observar que:
p(z) = dP(z)/dzx.

3)
Ademas, la probabilidad de tener X en el intervalo (a, b) es:

b
P{zla<z<b}= [ p(z)dz = P(b) — P(a),

4

Supongamos ahora que la fda admite inversa. Entonces digamos que si;
& = P(x), define una nueva variable en (0,1). Entonces, como la fda admite
inversa podemos hacer: P (§)=x; que es lo que estamos buscando.



Entonces, el procedimiento consiste en definir una variable aleatoria § < (0,1)
de alguna forma, para luego obtener la variable x haciendo la inversa de la fda.
La variable &, se obtendrda mediante los generadores de numeros seudo-
aleatorios, como veremos mas adelante.

oy

0.0 —

Figura 1. Relaciéon entre la variable X la variable generada &,

Algunos ejemplos:

1.4.1. a Distribucién uniforme

U Foshins 1.1"I[\I1tmx =FE il‘m'm) Tmin S r i L mascs
Tmin:Fmax | 1 —
0
otra cosa

®)

Podriamos tener la necesidad de definir una fuente rectangular distribuida
uniformemente, en un dado intervalo xe (a,b); y € (c,d)

De igual forma, podria hacerse lo mismo con (y) en el intervalo (c, d).



1.4.1.b Distribucidn exponencial

1
p(s) = —exp(—s/A). s =0,
A ®

Donde hacemos:

s=-=An(1-§&)=—AIn¢.
C)

Esta distribucion es utilizada para la obtencion de camino recorrido (s), por
ejemplo, por particulas en algin dado material. Donde A representa el camino
libre medio caracteristico de las particulas en el material, asociado a secciones
eficaces de interaccion.

Por supuesto, no siempre es posible calcular simplemente una funcion inversa,
incluso puede ocurrir que nuestra fdp no sea integrable. Por tal motivo, existen

muchas otras estrategias para realizar el muestreo. Un método muy usado es el
llamado aceptacion rechazo.

1.4.2 Método de aceptacion rechazo

Supongamos una fdp p(x) la cual se quiere muestrear pero no podemos
hacerlo con el procedimiento anteriormente comentado. Supongamos una
funcién f(x) la cual es similar a p(x).
Si la f(x) cumple las siguientes condiciones:

1) f(xX) 2 p(x) Vx € (-0,0) (10)

2) La integral existe y es conocida

i
F(x) = [ dy f{y) es conocida
— o

an

3) La integral impropia tiene limite

Flod) = f dyfly) = A(=>1)
o (12)
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Entonces podemos generar niumeros aleatorios U tal que U <(0,A) a partir de
aqui definimos

X=F1V); a3

Ahora se genera un segundo numero aleatorio V <(0,f(x)) y se aplica el
criterio:

V < p(X) entonces x es aceptado

V = p(X) entonces x es rechazado
a4

Otra estrategia interesante es la realizada por BOX y Muller (Ref. [1].[2]) la cual
obtiene un conjunto de valores de una fdp gaussiana, cuando es sabido que la
funcién gaussiana no tiene primitiva elemental. Puede verse un ejemplo en el
Apéndice C.

1.5 Generacion de numeros aleatorios

Monte Carlo es un método seudo-aleatorio, debido a que la generacién de los
nameros se produce mediante un algoritmo deterministico, esto trae como
consecuencia la generacion de un conjunto de numeros que mantendran un
comportamiento peridédico. Los méas conocidos son los generadores
congruenciales lineales, ver Apéndice C.

Estos algoritmos de recurrencia, comienzan con una o mas semillas o valores
iniciales y asi generan una tira de numeros, que para el uso en Monte Carlo,
estos deben pertenecer al intervalo (0,1).

En general tienen la forma:

Si+! = (&S‘) MODm . (15)

Con periodo del orden de T ~ 2 x 10°,
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Con la evolucién de la simulacion, fue surgiendo la necesidad de aumentar el
periodo de estos numeros seudo-aleatorios.

Trabajando con dos generadores simultineamente se logra aumentar el
periodo T~ 2 x 10'® | (L. Ecuyer 1988, Ref. [5]).

S = (5P -S)MOD m" 1) 44

En 1994 Luscher [6] y F. James [7], generan el RANLUX, Se trata de dos
publicaciones donde se produce un generador de niumeros aleatorios y la prueba
de este generador mediante FORTRAN. Se logra un periodo muy alto.

S; = (Si-10 — Sicm Cz—lj' MOD 2 , 12123 @an
Con periodo de T~10"".

En el afilo 1998 Makoto Matsumoto y Takuji Nishimura [8] presentan un trabajo
sobre un generador multidimensional logrando una periodicidad del orden de
106000.

Para hacer una simple comparacion, las simulaciones en este trabajo de tesis se
realizan con un orden de 10° historias.

El generador implementado por el Fortran 77 se muestra a continuaciéon en la
figura 2, es del tipo indicado en la formula (16).

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

FUNCTION RAND

kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkRkkkkkkkkkRkkkkkkRkkRRkkRk

FUNCTION RAND(DUMMY)

Qoo

This is an adapted version of subroutine RANECU writtem by F. James
(Comput. Phys. Commun. 60 (1980) 329-344), which has been modified to
give a single random number at each call.

The ’seeds’ ISEED1 and ISEED2 must be initialised in the main program
and transferred through the named common block /RSEED/.

Qaaoaoaaoaoaaa

IMPLICIT DOUBLE PRECISION (A-H,0-Z), INTEGER*4 (I-N)
PARAMETER (USCALE=1.0D0/2.147483563D9)
COMMON/RSEED/ISEED1, ISEED2

I1=ISEED1/53668
ISEED1=40014+ (ISEED1-I11%53668)-11%12211
IF(ISEED1.LT.0) ISEED1=ISEED1+2147483563

I12=1SEED2/52774
ISEED2=40692* (ISEED2-12*52774)-12%3791
IF(ISEED2.LT.0) ISEED2=ISEED2+2147483399

IZ=1SEED1-ISEED2
IF(IZ.LT.1) IZ=IZ+2147483562
RAND=IZ*USCALE

RETURN

Figura 2. Generador del FORTRAN 77: Ref. [5].
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1.6 Codigos Monte Carlo

Existen diferentes softwares de simulaciéon (Codigos) que se emplean para
representar el transporte de la radiacion en un determinado material. Estos
programas tienen en cuenta aspectos fisicos como el tipo de radiacion emitida y
su interaccion con la materia, aspectos geométricos como la forma de la
fuente y el material, entre otros mas.

Se han utilizado para este trabajo, dos codigos de simulacion, de los mas
conocidos; MCNP [4] (Monte Carlo N- Particulas) que tuvo sus inicios en Los
Alamos National Laboratory, USA, en periodo de la segunda guerra mundial y
PENELOPE [5],[9].[10] (Penetration and ENErgy LOss of Positrons and
Electrons) desarrollado en la década del “90 en la Universidad del Barcelona.
Ambos cédigos utilizan la herramienta Monte Carlo en su cdédigo fuente para
describir la fisica del problema.

Entre los posibles objetivos y/o ventajas de realizar una simulacién se puede
mencionar la posibilidad de anticiparse a un resultado sin la necesidad de
realizar la experiencia, pudiendo sacar conclusiones rapidamente para luego
aplicarlas en el desarrollo de la experiencia real, reduciendo el tiempo de
exposicion a la radiacion del personal.

Algunas aplicaciones de programas de simulacién estan relacionadas con la
medicina nuclear, caracterizacién de radiacion ambiental en reactores nucleares,
calculos de eficiencia de detectores de radiacion, etc.

Para simular los procesos de interaccion de la radiacibn con la materia
(Compton, Fotoeléctrico, Creacion de pares), la mayoria de los programas de
simulaciéon utilizan métodos no deterministas. El método comiunmente usado es
Monte Carlo. Se generan seudo-aleatoriamente historias de particulas
individuales. Luego, almacenando y procesando la informacién de estas historias
individuales, se puede inferir el comportamiento promedio del conjunto total,
formado por todas las particulas en cuestion.

Los programas de simulacion cuentan con un codigo propio de programacion.
Para su aprendizaje se utiliza manuales de estudio siendo ademas indispensable
contar con el aporte de un usuario experimentado, el cual con sus
conocimientos  practicos aporta conceptos fundamentales para la
implementacion de dichos programas. Obviamente es imprescindible la lectura
de publicaciones de trabajos relacionados con el tema para consolidar
conocimientos.

Para simular un experimento con dichos programas, por ejemplo, una fuente
radiactiva que emite radiaciéon y parte de esta es captada por un detector
ubicado a una cierta distancia, en el programa de simulacién se indican (en su
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particular codigo de programacion) sus caracteristicas geométricas. Entre ellas,
dimensiones de la fuente, dimensiones del detector, distancia entre ellos.
También se consideran aspectos relacionados a la fisica del problema tales como
tipo de radiacion emitida, composicion quimica del detector, es decir,
composiciéon de todos los elementos que conforman al detector, etc.

Una vez definidos los aspectos mencionados, se ejecuta el programa, el cual da
una salida (resultados) en forma de tablas de valores las cuales deben ser
interpretadas. Esta tarea no es trivial ya que requiere de buen conocimiento y
comprension del manual de usuario (tarea no sencilla). Un mejor manejo del
manual de usuario permitira extraer la totalidad de la informacion que se
presenta en dichas tablas.

Para el caso en el cual los resultados de la corrida pudiesen ser comparados con
datos experimentales, se puede realizar correcciones al modelo teoérico (al
programa de entrada). Las mejoras estaran asociadas principalmente a
aspectos geomeétricos y a la introduccion y/o modificacion de lo que se
denominan “tarjetas de fisica”. Cuando mencionamos “tarjetas” nos referimos a
librerias especiales que poseen los programa de simulacion, las cuales aportan
informacién sobre la fisica del transporte de radiacion (ejemplo; modelos de
célculo de secciones eficaces). Para la adecuada utilizacion de estas tarjetas, se
debe conocer la caracteristica de la radiacién involucrada, su interaccién con la
materia y la forma en que el programa representa estas interacciones a través
de su codigo de programacion, etc.

Es importante comentar que MCNP requiere un tramite de registro para obtener
la licencia de usuario ante la Radiation Safety Information Computational Center
(RSICC), organismo representante del gobierno de EEUU. Luego de la
aprobacion, el envio del software tiene un costo asociado a tasas de impuestos.
En el caso del codigo PENELOPE, se puede obtener de Internet y es de libre
distribucion hasta el momento.

14



Capitulo 2

Medicién de las Radiaciones

2.1 Interaccion de la radiacion Gamma con la materia

El sistema de medicion es el comunmente utilizado en espectrometria gamma
de alta resolucién. Consta de un detector de Germanio (HPGe), y la electronica
y software asociados. La radiacion incidente actia con el detector de la misma
forma que interactla con la materia en general a saber:

Efecto Fotoeléctrico: El fotbn gamma interactda con un electrén del material
y le transfiere su energia, como resultado de la interaccion el foton desaparece
y el electron es expulsando del 4tomo. La energia cinética del fotoelectron
resultante es igual a la energia del fotbn gamma incidente menos la energia de
enlace del electron. El efecto fotoeléctrico es el mecanismo de transferencia de
energia para rayos x y fotones gamma en energias superiores al keV.

Efecto Compton: Un fotbn gamma incidente transfiere parte de su energia a
un electron atdmico, suficiente como para provocar su expulsién. En este
proceso, se produce un nuevo fotdon de menor energia, con un angulo de
dispersion respecto del fotdon incidente. Debido a que todos los &angulos de
dispersion estan permitidos, la energia del electron expulsado, puede variar
desde cero hasta una fraccién de la energia del fotén incidente.

Creacion de pares: Cuando la energia del fotén incidente supera los 1.022keV,
se hace posible el efecto de creacidén de pares. Aqui la interaccion se produce en
el campo eléctrico del nucleo del material absorbente. ElI foton gamma
desaparece y es reemplazado por un par electron-positrén (la carga no puede
variar en la interaccion). Luego la energia de 1.022KeV disponible, se distribuye
entre el electron y el positron. Finalmente en su recorrido, el positron se
aniquila con un electron del medio emitiéndose en la interaccion dos fotones de
aniquilacion. [11] a [15].
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2.2 Eficiencia de deteccion

Dado que vamos a trabajar en términos de eficiencia de medicidn, es necesario
conocer los diferentes tipos de eficiencias con los que se trabaja en general.

Eficiencia absoluta en el pico de absorcion total (€): viene dada por el cociente
entre el numero de fotones que depositan toda su energia en el volumen activo
del detector, y el niumero de fotones generados por la fuente en todo el angulo
sélido. Este es el valor de eficiencia utilizado en las estimaciones de actividad.

Eficiencia absoluta total (g7): viene dada por el cociente entre el nimero de
fotones que interactian con el volumen activo del detector y el niumero de
fotones emitidos por la fuente en todo el &ngulo sdlido.

Eficiencia intrinseca en el pico de absorcién total (&): cociente entre el niUmero
de fotones que dejan toda su energia en el volumen activo del detector y el
numero de fotones incidentes en el detector.

Eficiencia intrinseca total (&i): cociente entre el numero de fotones que
interactian con el volumen activo del detector y el numero de fotones que
inciden en el detector.

Eficiencia relativa al Nal: Especialmente Uutil para detectores de tipo
semiconductor. Se define como el cociente de las eficiencias absolutas en el pico
de absorcion total, correspondientes al detector dado y a un detector de Nal(TIl)
de 7.62 cm x 7.62 cm. Ambas eficiencias se determinan con una fuente puntual
%Co (1332 keV) a una distancia de 25 cm del detector.

En el caso que se necesitase calcular la actividad (A) de una fuente radiactiva
se puede determinar mediante:

@18)
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Donde:

N: es el nUmero de cuentas netas en el pico de absorcion total.

Y: probabilidad de emisiéon de un fotén con la energia de interés por cada
desintegracion radiactiva de la fuente.

t: el tiempo de medicion.

€: la eficiencia absoluta en el pico de absorcién total para la energia dada.

Ci: representa los coeficientes de correccion debidos al decaimiento radiactivo
antes y durante la medida, al efecto de suma por coincidencias, a las sumas
aleatorias y a las pérdidas de cuentas por saturacion.

El método méas comun para determinar la eficiencia es el experimental. Este
requiere la medida de fuentes de calibracion marcadas con radionucleidos que
emitan rayos gamma de diferentes energias a lo largo del intervalo en el que se
desea calibrar. Los resultados de las mediciones pueden interpretarse mediante
el programa Gamma Vision, con esta herramienta se calculan las areas de los
picos de absorcion total producidos por cada una de estas emisiones y luego
pueden calcularse las eficiencias experimentales para cada energia gamma
segun la siguiente ecuacion:

E= N/(Aty) (19)

N: corresponde al Area Neta obtenida a través del programa Gamma Vision.

A: es la actividad de la fuente correspondiente al momento de medicion.
[Becquerels o dps].

t: es el tiempo de medicion. [Segundos].

Y: es la probabilidad de emision de los rayos gamma que se estan midiendo y se
obtiene, a partir de la base de datos nucleares, por ejemplo, los contenidos en
la Monografia V publicada por Bureau International des Poids et Mesures (BIMP)
para la energia gamma en cuestion. [12] a [15].
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Capitulo 3

Desarrollo - Mediciones

3.1 Conocimientos previos

Muchas publicaciones fueron generadas en las décadas del “90 - 00 y hasta la
actualidad, las cuales fueron dejando a la comunidad cientifica informaciéon
sobre los principales aspectos a considerar al momento de representar una
experiencia mediante una simulacion, en especial para este caso, simulacion de
un detector de HPGe.

Consideraciones a saber:

1)

2)

3)

4)

5)

Se comienza la caracterizacion del detector con fuentes puntuales.

Se coloca a estas fuentes a una distancia de por lo menos 15cm respecto
del detector, para reducir efectos sumas debido a esquema de niveles.
Ref. [16].

Podria ocurrir que el detector estuviera inclinado, dentro del cilindro
contenedor, pero se estudi6 este efecto en trabajos previos [17],
arribandose a que el efecto sobre la eficiencia no es significativo.

Con el software de adquisicion de datos se contabilizan cuentas
registradas en el correspondiente pico de energia plena, porque es lo que
se utiliza al momento de hacer calibraciones con los detectores de
germanio. Los codigos de simulacion estan preparados para entregar esta
eficiencia, por supuesto, entre otras variables que se pueden pedir.

Las mediciones con fuentes puntuales se realizan de forma que el tiempo
muerto (fraccion del tiempo real en que el sistema no es capaz de contar
nuevos pulsos, ver Ref. [11]), no supere el 2%. Esto asegura que su
influencia sobre el calculo de la eficiencia sea despreciable.

18



3.2 - Materiales y equipos utilizados

Se utilizaron para el calculo de la eficiencia fuentes patrones puntuales de
241Am, 57C0, 152EU, 137CS, 54Mn, GOCO, 137CS.

Ademas se utiliz6 una fuente extensa o volumétrica multi-gamma (identificada
con el numero 37-07). Se trata basicamente de una solucibn acuosa de un
volumen aproximado de 500cm?, la cual contiene ?**Am, **?Eu, **’Cs, *3Ba,
GOCO, 137CS.

Estas fuentes pertenecen al Laboratorio de Metrologia de Radioisétopos (LMR),
algunas de las cuales pueden verse en la figura 3.

Figura 3. Fuentes puntuales con las que cuenta el laboratorio.

El detector utilizado es un Germanio Hiperpuro (ORTEC modelo MEm 30185-5)
de 30% de eficiencia relativa, identificado por el laboratorio como #2. El mismo
posee plano de medidas caracteristicas aportadas por el fabricante (ver figura 4
y tabla 1). Generalmente, el plano hay que pedirlo al momento de la compra del
detector porgque luego de ese periodo, se hace mas dificil su obtencion.

El software de adquisicion utilizado es el Gamma Visién, de uso habitual en el
laboratorio.
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Figura 4. Plano del detector de Germanio.

BASIC DETECTOR DIMENSIONS
[DETECTOR DIAMETER 59 mm
IDETECTOR LENGTH R4 1 mm
|[DETECTOR END RADIUS (J) 8 mm, NOMINAL
[[HOLE DIAMETER 8.5 mm
I[HOLE DEPTH 50.5 mm
|HOLE BOTTOM RADIUS HOLE DIAMETER / 2, NOMINAL
k4 | MISCELLANEOUS DETECTOR ASSEMBLY DIMENSIONS AND MATERIALS
[IDENTIFIER DIMENSION DESCRIPTION MATERIAL(S)
A S4 1 MOUINT CUF, LENGTH ALUNMINUM
B 3 mm END CAP TO CRYSTAL GAP N.A.
C 292 mm MOILINT C1IP RAQF ALUMINUM
D 1.3 mm END CAP WINDOW ALUMINUM
E 0.03/0.03 mm/mm  ||INSULATOR/SHEILD MYLAR/ALUMINIZED MYLAR
F 700 microns  |QUTSIDE CONTACT LAYER LITHIUM
G 0.3 microns |HOLE CONTACT LAYER BORON
H 0.76 mm MOUNT CUP WALL ALUMINUM
[ _1.3 mm END CAP WALL ALUMINUM

Tabla 1. Plano del detector y tabla de medidas.
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Se fabric6 un soporte (figura 5) que permite tomar mediciones a diferentes
alturas e incluso en forma excéntrica (el soporte utilizado solo permite medir a
dos alturas).

La figura 5. Muestra el soporte de las fuentes puntuales.
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3.3 Mediciones

Como se comentd anteriormente, se realizaron mediciones con fuentes
puntuales, en dos alturas diferentes, a 17cm (posicion 3) y 27cm (posicion 5).
Los resultados son tomados mediante el equipo de adquisicion y procesados con
el software Gamma Vision, para determinar el pico fotoeléctrico, luego el calculo
de eficiencia se realiza con otro software que dispone el laboratorio,
especialmente diseflado para estos fines (WINGELI), arrojando un resultado
numeérico con incertidumbre menor al 1% habitualmente.

El montaje experimental se puede ver en la figura 6, donde se encuentra la
fuente puntual dentro del blindaje contenedor.

Figura 6. Soporte dentro del contenedor del detector.

Debido a que trabajando con las fuentes puntuales, intentando reproducir la
experiencia, en diferentes dias de la semana, comparando los célculos de
eficiencia entre si, pueden encontrarse diferencias superiores a la incertidumbre
informada por el software. Por tal motivo se realizaron mediciones en diferentes
dias, se calcularon las eficiencias correspondientes, y se trabaj6é con el promedio
de estas eficiencias y con una incertidumbre asociada a ese promedio.
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La eficiencia calculada con los datos experimentales (posicion 3) se puede ver
en la tabla 2.

incertidumbre

Radioisétopo Energ. (keV) Pos.3(1) Pos. 3(2) Eff. Prom %

Am 241 5.954E+01 1.693E-03 1.6239E-03 1.6586E-03 2.092E+00
Co 57 1.221E+02 4.156E-03 4.260E-03 4.208E-03 1.236E+00
Co 57 1.365E+02 4.087E-03 4.106E-03 4.096E-03 2.355E+00
Eu 152 3.443E+02 2.472E-03 2.656E-03 2.564E-03 3.575E+00
Eu 152 4.440E+02 2.038E-03 2.184E-03 2.111E-03 3.458E+00
Cs 137 6.617E+02 1.575E-03 1.473E-03 1.524E-03 3.336E+00
Mn 54 8.348E+02 1.247E-03 1.222E-03 1.235E-03 1.011E+00
Co 60 1.173E+03 9.288E-04 9.513E-04 9.401E-04 1.197E+00
Co 60 1.332E+04 8.434E-04 8.617E-04 8.525E-04 1.078E+00

Tabla 2. Eficiencias experimentales. Posicion 3.

Para aproximar la curva de eficiencia se utilizé6 la ecuacion 20, mediante la
implementacion de cuadrados minimos (CM), se utilizaron polinomios de grado
3y 5, siendo el ultimo el mas adecuado. Figuras 7 y 8.

| 2
log () = a,+ ailog (E,) + @log (E) + ...
(20)
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Figura 7.Eficiencia calculada con los datos experimentales (posicion 3). Tabla 2.

incertidumbre

Radiois6topo Energ.(keV.) Pos.5(1) Pos. 5(2) Eff.Prom %

Am241 5.954E+01 7.011E-04 6.944E-04 6.978E-04 4.762E-01
Co 57 1.221E+02 1.800E-03 1.786E-03 1.793E-03 4.032E-01
Co 57 1.365E+02 1.790E-03 1.853E-03 1.822E-03 1.736E+00
Eu 3.443E+02 1.069E-03 1.066E-03 1.068E-03 1.161E-01
Eu 4.440E+02 8.748E-04 8.561E-04 8.654E-04 1.080E+00
Cs137 6.617E+02 6.389E-04 6.336E-04 6.362E-04 4.160E-01
Mn54 8.348E+02 5.472E-04 5.303E-04 5.388E-04 1.568E+00
Co60 1.173E+03 4.160E-04 4.159E-04 4.160E-04 1.635E-02
Co60 1.332E+04 3.768E-04 3.762E-04 3.765E-04 7.636E-02

Tabla 3. Eficiencias experimentales. Posicion 5.
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Figura 8.Eficiencia calculada con los datos experimentales (posicion 5).Tabla 3.
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Capitulo 4

4.1 Testeo del uso del cédigo

Existe un trabajo (Ref. [18]) del afio 2010 en el cual, varios laboratorios de referencia
en el mundo, participaron realizando una intercomparacion acerca del uso de los
diferentes codigos Monte Carlo, que se utilizan actualmente. El objetivo consistia en
simular detectores de germano tipo p y tipo n, junto con fuentes de diferentes formas y
composicion, y luego se calcularia una relacion entre las eficiencias obtenidas de las
diferentes geometrias. El resultado del trabajo arrojo que los resultados obtenidos con
los diferentes cédigos de simulacién, no se apartan en mas de un 2% (en general)
respecto del valor medio calculado.

En esta tesis, se realiz6 la simulaciéon de las diferentes configuraciones propuestas en la
publicacion de referencia para los cédigos PENELOPE y MCNP y se compard los
resultados.

Los datos con los que se cuenta son los siguientes:

Tipo de Fuente Referencia Puntual Filtro
Diametro de la muestra (incluyendo el contenedor) 60 0.0 80
Altura de la muestra (incluyendo el contenedor) 20 0.0 3
Material de la muestra Agua - Celulosa
Distancia entre contenedor y fuente 0.0 1.0 0.0
Espesor de las paredes del contenedor 1 - 1

(Dimensiones en cm)

Datos de los materiales constituyentes:

Densidad del material (g/cm?®) /  formula quimica
Ge 5.323 / Ge

Al 2.700 / Al

Be 1.848 / Be

Agua 1.000 / H-0
Celulosa 0.200 / CeH1206
Plastico (Polietileno) 1.050 / CsgHg
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La figura 8. Muestra el arreglo fuente detector propuesto en la publicacion:

Contenedor
60 i

20 Aluminio

—1 |=— Muestra | l

j—
e
h
—
—
—

60

40 10 80

360 |

Figura 8. Detector de germanio con fuente en volumen

La configuracion de la figura 8 representa un detector tipo p. Como nuestro
laboratorio (LMR) cuenta con detectores de este tipo, resultd la configuracion
que mas que nos interesaba representar.

A continuacion, podemos observar las imagenes que reconstruyen los
programas de simulacién con los parametros geométricos ingresados.

La figura 9 muestra la geometria generada por PENELOPE. Por una cuestion de
comodidad del autor, la construccion de la geometria esta generada a la inversa
respecto de la experiencia real, por supuesto que esto no varia los resultados.
Alli, gracias a los colores de la imagen, queda evidenciado que PENELOPE, a
través de su modulo PENCYL, genera las geometrias en funcion de cilindros
concéntricos. Por tal motivo, su aplicacién esta destinada al disefio de fuentes
cilindricas. Estas fuentes son las utilizadas comunmente en los laboratorios,
mediante viales y botellas de vidrio o plasticas.
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La figura 10, muestra la geometria generada por MCNP. En este caso, la
geometria se construye con intersecciones entre cilindros y planos. MCNP
resulta ser un programa mas versatii al momento de la construccién de

geometrias.

N e R

[E" File Edit View State Window Help

Figura 9. Geometria obtenida con PENELOPE-PENCYL
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Figura 10. Geometria obtenida con MCNP.

En la tabla 4, podemos ver los resultados de las simulaciones efectuadas, para
MCNP y PENELOPE. Las primeras cinco columnas, fueron calculadas para la
comparacion con la publicacion de referencia. Alli vemos que las primeras tres
columnas poseen la eficiencia simulada con la fuente puntual, fuente en
volumen (agua), y otra fuente en volumen que contiene Celulosa, denominada
filtro en la publicacion, la cuarta y quinta columna contiene la relacion de
eficiencias (cocientes) propuestas en la publicacion. Luego, las columnas
siguientes, sexta y séptima, (proml y prom2, proporcionadas en la publicacion)
informan los cocientes promedios obtenidos entre estas eficiencias, por los
participantes de la publicacién, que es lo que nos interesaba comparar en esta
simulacion. Finalmente las ultimas dos columnas informan las diferencias
obtenidas entre la simulacién realizada para este trabajo y lo informado en la
publicacion. Como puede apreciarse, las diferencias se mantienen por debajo
del 2% (en general) que era lo que se esperaba obtener.
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Energia
KeV Eficiencias Coeficientes | Promedios Informados | Diferencias
MCNP
Ef. Ef.
Muestra | Ef. puntual Celulosa | Puntual/Muestra | Filtro/Muestra Prom1 Prom2 Dif % 1 Dif % 2
45 6,71E-03 1,13E-02 6,08E-03 1,69E+00 9,06E-01 1,72E+00 9,25E-01 1,90 2.05
80 7,17E-02 1,49E-01 7,88E-02 2,07E+00 1,10E+00 2,09E+00 1,11E+00 0.74 0.90
200 8,33E-02 1,90E-01 1,04E-01 2,28E+00 1,25E+00 2,26E+00 1,26E+00 0.85 0.79
2000 1,35E-02 2,71E-02 1,67E-02 2,01E+00 1,23E+00 2,00E+00 1,24E+00 0.50 0.80
PENELOPE
Ef. Ef.
muestra | Ef. puntual Celulosa | Puntual/Muestra | Filtro/Muestra Prom1 Prom2 Dif% 1 Dif% 2
45 6,49E-03 1,12E-02 6,05E-03 1,73E+00 9,32E-01 1,72E+00 9,25E-01 0,40 0,007
80 7,05E-02 1,47E-01 7,86E-02 2,09E+00 1,11E+00 2,09E+00 1,11E+00 0,13 0,004
200 8,32E-02 1,89E-01 1,05E-01 2,27E+00 1,26E+00 2,26E+00 1,26E+00 0,51 0,004
2000 1,34E-02 2,69E-02 1,66E-02 2,01E+00 1,24E+00 2,00E+00 1,24E+00 0,47 0,001

Tabla 4. Se representa los resultados de comparacion.

4.2 Simulacion del Detector

4.2.1 Fuentes Puntuales

La caracterizacion del detector, consiste en comparar datos experimentales o
calculados con datos experimentales, con los obtenidos de la simulacion del
experimento. Luego de esta comparacion se evallan las diferencias relativas
existentes y se va ajustando el modelo de simulacién, mediante el método de
prueba y error, hasta lograr diferencias relativas que se consideren aceptables
segun bibliografia consultada. Se trata de caracterizar detectores de germanio
de tipo coaxial, el plano con sus dimensiones Yy tabla de materiales de
construccion son provistos por el fabricante. Como es bien sabido, en la
literatura del tema, las caracteristicas geométricas provistas por los fabricantes,
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relacionadas con las dimensiones del cristal del detector, resultan ser inexactas.
Por tal motivo, se pueden encontrar discrepancias superiores al 10% entre
eficiencia calculada con datos experimentales y la simulada, si utilizasemos las
dimensiones indicadas en el plano de fabricacion para generar la simulacion.

Haciendo uso de la bibliografia, se conocen algunos aspectos destacados a
considerar en la simulacion, por ejemplo: A los bordes de la cara superior del
detector, se le practica un redondeo (Bulletization, en ingles) en fabrica para
reducir efectos no deseados de campo eléctrico en esta zona (figura 11). Por
otra parte, esta estudiado [16] que podria haber diferencias de 5% y mas en los
resultados si no se considera el redondeado del borde en la simulacién. También
es fundamental considerar en la simulacion la zona muerta del detector la que
actua como un apantallamiento de la radiacion incidente, en este aspecto se
sugiere la lectura de las referencias [12] a [15].

Una radiografia del detector podria determinar la verdadera distancia entre la
ventana del detector y la fuente. Pero en nuestro caso, no fue posible realizarla
porque eso implica desmontar el sistema y trasladar el detector utilizado para
servicios.

Capa de
aluminio

Yacio

zona muerta

-
7 =y
r"'"'\ ﬁ) Z0na

I auerta

Germanio
+ /

.

Figura 11. Esquema del detector.

Con respecto a la fuente puntual, en la practica esta fuente es una pequefia
gota de un determinado radiactivo, diluido en una solucién acuosa. Se podria
elegir en la simulacion, tomarla como una fuente puntual tedrica, sin volumen ni
densidad, o representarla como una aproximacion mas cercana a la realidad. En
este trabajo se optd por lo segundo, estimando un didmetro de 2mm y un
espesor de una decima de mm, formada por el material agua.
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Radiois6topo Energ. (keV) MCNP Eff. Prom. Diferencia %
Am241 5.954E+01 1,6470E-03 1.6586E-03 6,9968E-01
Co 57 1.221E+02 4,2420E-03 4.208E-03 8,0104E-01
Co 57 1.365E+02 4,2670E-03 4.096E-03 4,1634E+00
Eu 152 3.443E+02 2,5214E-03 2.564E-03 1,6689E+00
Eu 152 4.440E+02 2,0370E-03 2.111E-03 3,4970E+00
Cs137 6.617E+02 1,4470E-03 1.524E-03 5,0696E+00
Mn54 8.348E+02 1,2123E-03 1.235E-03 1,806 7E+00
Co60 1.173E+03 9,4010E-04 9.401E-04 3,4572E-03
Co60 1.332E+04 8,4760E-04 8.525E-04 5,8055E-01

Tabla 5. Eficiencias Experimentales y Simuladas. Posicion 3.
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Figura 12. C. M. con MCNP y con la Eficiencia Experimental. Posiciéon 3.

De igual forma que se hizo con los datos de la posicién 3, se realizaron curvas

de eficiencia para la posicion 5. Figura 13.
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Radiois6topo Energ.(kev.) MCNP Eff.Prom. Diferencia %
Am241 5.954E+01 6,990E-04 6.978E-04 1,779E-01
Co 57 1.221E+02 1,811E-03 1.793E-03 9,921E-01
Co 57 1.365E+02 1,824E-03 1.822E-03 1,348E-01
Eul52 3.443E+02 1,066E-03 1.068E-03 1,508E-01
Eul52 4.440E+02 8,969E-04 8.654E-04 3,635E+00
Cs137 6.617E+02 6,386E-04 6.362E-04 3,754E-01
Mn54 8.348E+02 5,426E-04 5.388E-04 7,106E-01
Co60 1.173E+03 4,166E-04 4.160E-04 1,555E-01
Co60 1.332E+04 3,750E-04 3.765E-04 3,975E-01

Tabla 6. Eficiencias Experimentales y Simuladas. Posiciéon 5.
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Figura 13. (C M) con MCNP y con la Eficiencia Experimental. Posicién 5.
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4.2.1 Diferencias geomeétricas entre el detector y la simulacion

La tabla 7, muestra como se alteraron las dimensiones indicadas en el plano
respecto de lo realizado en la simulacion.

Segun

Dimensiones en mm Esquema Simulacion Diferencia %o
Longitud del cristal 64,1 55,9 12,79
Diametro externo 59 59 0,00
Diametro interno 8,5 8,5 0,00
Radio borde superior 8 8 0,00
Profundidad del agujero int. 50,5 42,3 16,24
Zona Muerta exterior Frente 0,7 1,19 70,00
Zona Muerta exterior Lateral 0,7 1 42,86
Zona Muerta interior 0,03 0,05 66,67
Partes metdlicas sin alteracién

Tabla 7. Apartamiento respecto de las dimensiones del esquema provisto por el fabricante.

La zona muerta del cristal de Germanio es un parAmetro de gran influencia en
la caracterizacion del detector. En este caso se variaron tanto la zona muerta
exterior como la interior, como refleja la tabla 7. El blindaje de aluminio no se
modificd, pero se comprobd que variaciones del 10% en el espesor del blindaje
de aluminio, practicamente no contribuyen a la variacion de la eficiencia.

4.2.3 Pruebas con fuentes extensas

Para poner a prueba el modelo se intent6 modelar una fuente extensa multi-
gamma, identificada como 10-07. La figura 14 muestra el modelo de la fuente
patron, en su envase de polipropileno, apoyada sobre el detector. La fuente es
una solucién acuosa diluida de un volumen de aproximadamente 500cm?® y por
lo tanto, se puede tomar su densidad igual a 1 g/cm?.

Todo este arreglo se encuentra dentro del blindaje, el cual no es necesario
simular porque no interfiere en la fisica del problema, en nuestro caso.
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Figura 14. Simulacion del arreglo experimental, fuente volumétrica.
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Los resultados de la simulacién pueden verse en la tabla 8.

Energia (keV.) Eff. 1 Eff.2 Eff. prom Dif % MCNP Dif %
59 0,00488 0,00516 0,00502 2.79 0,00499 0,60
121 0,01466 0,01473 0,01470 0.24 0,01500 2,08
276 0,01050 0,01117 0,01084 3.09 0,01170 7,98
302 0,01028 0,01013 0,01021 0.73 0,01100 7,79
356 0,00951 0,01048 0,01000 4.85 0,00974 2,55
662 0,00629 0,0067 0,00650 3.16 0,00613 5,65
779 0,00502 0,00516 0,00509 1.38 0,00549 7,86
964 0,00453 0,00477 0,00465 2.58 0,00476 2,41

1173 0,00400 0,00413 0,00407 1.63 0,00419 3,04
1332 0,00370 0,00370 0,00370 0.04 0,00385 4,01

Tabla 8. Resultados de matriz volumétrica.

Estas mediciones fueron realizadas sobre el detector, o sea a distancia corta.
Luego cabe la correccion de los valores obtenidos, debido a los efectos
producidos por esquema de niveles (Ref. [12] a [15]), por ejemplo, en el caso
de ®2Eu. También esta pendiente estudiar efectos de densidad de matriz,
aunque estos efectos son importantes en matrices de densidades diferentes a
uno. En nuestro caso, como se comentd anteriormente, esta solucion es 98%
agua, aproximadamente.
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Conclusiones

La técnica de caracterizaciéon de detectores mediante fuentes puntuales, es una
técnica usada desde hace varios afios y existen muchas publicaciones al
respecto. Por supuesto, en la metrologia cientifica se busca obtener diferencias
con los valores experimentales y simulaciones, menores al 1%. Lograr este nivel
de diferencias, requiere tiempo y equipamiento especialmente dedicado a este
fin.

El detector simulado en este trabajo, pertenece al area de prestacion de
servicios, donde se realizan controles de radiacion natural en alimentos, por tal
motivo estos detectores se encuentran en constante operacion, no siendo
utilizados estrictamente para el area experimental.

Sin embargo, en esta area de control, se trabaja con incertidumbres de hasta
10%. Al observar la tabla 8, podemos ver que la simulacion mantiene
diferencias inferiores al 8% en todos sus casos respecto a los valores promedios
para la matriz en volumen. De igual forma ocurre para fuentes puntuales.

Otro aspecto a destacar es que observando las tablas 2 y 3 de valores
experimentales, podemos ver que las incertidumbres experimentales resultaron
ser mayores a 17cm que a 27cm del detector, resultado no esperado. Se analiz6
que por las distancias en que se realizaron las mediciones, se puede descartar la
accion del efecto suma debido a esquemas de niveles en cascada. Las
actividades de las fuentes puntuales utilizadas resultan ser bajas como para
producir efectos no deseados (elevado tiempo muerto de medicion).

Se esta trabajando en revisar la posicion del soporte respecto del detector y la
posicion de la fuente respecto del soporte. El objetivo es detectar el origen del
aumento de la discrepancia en los datos experimentales observado a menor
altura.

En lo que respecta al buen uso de los cédigos de simulacion, el haber logrado la
reproducir de los resultados de la publicaciéon, con el mismo nivel de
discrepancias informado, aporta confianza respecto de la utilizacion de MCNP y
PENELOPE para caracterizaciéon de matrices volumétricas.

El interés particular del laboratorio es trabajar con la generacion de patrones de
fuentes en volumen simulados con cédigo Monte Carlo, por lo tanto se seguirda
trabajando en mejorar el empleo de la técnica, debido a que el grado de
discrepancia obtenido entre la simulacion resultados experimentales esta dentro
del rango de aceptacion.
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Apéndice A

Generadores Congruenciales
Segun se comenta en [19], fue Gauss en su obra Disquisitiones Arithmeticae,

publicada en 1801, quien introdujo en las Matematicas el concepto de
congruencia.

Para comprender como funciona un generador congruencial, primero veremos
algunas definiciones:

Definicion 1

Sea m un entero positivo y a, b dos nimeros enteros. Decimos que a y b son
congruentes modulo m si m divide a (a — b). La notacion utilizada es:

a = b(mod m).

Definicion 2

Sea m cualquier numero entero positivo. Entonces;

(a) Cualquier numero entero es congruente modulo m exactamente con uno
de los enteros O, 1,. ... .. ,m— 1.

(b) Dos numeros enteros son congruentes entre si modulo m, si y solo si ambos
dan el mismo resto al dividirlos por m.

Entonces decimos:

a = b(mod m) & (a-b)/m

Ejemplo:

80 = 20(mod 15); porque 15, divide a 60.

Por supuesto que existe una amplia teoria desarrollada sobre el tema. Con esta

simple introduccion, intentaremos ensayar nuestro propio generador
congruencial, y ver cuantos numeros aleatorios podemos generar.
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Supongamos el siguiente generador:

x(i+1)=mod(A*x(i),M); i =1
Con los valores iniciales:

M=31;
A=3;
x(1)=9;

Ahora supongamos que queremos generar unos 35 numeros, entonces
ponemos nuestro generador en un programa para realizar la iteracion, luego
graficamos esos valores, segln su orden de aparicidon, entonces tenemos, fig. 1;

Figura 1

Aqui, tenemos una distribuciéon de puntos que no presenta patron alguno, en
principio.

Aumentemos el nimero de valores generados a 62, entonces tendremos la
figura 2.
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Figura 2

Aqui vemos que el generador estéd repitiendo la serie de numeros, pues se
observa un patrén determinado. Si aumentamos a 160 numeros;

Figura 3

Aqui la periodicidad se hace mas evidente. Por supuesto que este algoritmo estéa
preparado para que falle rapidamente, pero es bien sabido que los generadores
de numeros usados en la actualidad, resultan suficientes para las aplicaciones
de la fisica de las radiaciones y otras disciplinas.
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Apéndice B

Método de Box- Muller

Este método fue desarrollado para muestreo de distribuciones normales.

Sea una variable aleatoria (x) con distribucion normal con una fdp como:

()’

1 26"
S(x)= mf/

Si nosotros quisiéramos aplicar el método de la transformada inversa
directamente sobre esta funcion, para extraer un conjunto de valores
correspondientes con la distribucién, encontrariamos el problema que esta
funcién no es integrable, en el sentido que no tiene primitiva elemental. O sea,
no encontraremos una funcion tal que podamos escribir:

@

F(X)=f(x) @

Sin embargo, gracias a la estrategia generada por Box y Muller, se puede
aplicar el método de la funcion inversa, luego del siguiente procedimiento:

Supongamos otra variable aleatoria (y), independiente de (x), que responde a

una fdp normal, entonces podriamos generar una nueva funcidon producto de las
fdp.

e—(x' +y)/2

f,(‘x‘! J"') = 2/7_
(©)

Ahora intentaremos resolver la integral de f(x,y), entonces para simplificar el
problema, podriamos pasar a coordenadas cilindricas, con las variables:
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Hacemos el jacobiano de la transformacion recordando la expresion:

ox OJy
d(mp) |0 ] |8x Jdy Ox 8y|
8 5. By |8H cu Ov 8v|
il
ov Ov

®)

——
|

(=) L

- /
I

o

©)

Teniendo el jacobiano ahora podemos integrar la f(x,y), porque ahora si
tenemos una f(x,y) que posee primitiva.

Entonces, integrando como variables separables y calculando las inversas:

f(r)= reXpJL—rz} = F@)= l—exp{— ’2} = R=+/-2lnU

3

f(g)=i3F(6’)=i:>6)=2zU
2z o0 .

Ahora la idea es generar numeros aleatorios Ul y U2 y recuperar las

coordenadas cartesianas haciendo:

X = R Cos0O

Y = R Sen6
(8)

42



Reemplazando Ry ¢

X =R Cos8 = /- 2logU,Cos(27U,)

Y =R Senf =./-2logU, Sen(22U, ) ©

Ahora veamos el efecto de aplicar esta transformacién a una distribucion
uniforme para generar una distribucién gaussiana de puntos:

e e STE

i S
i, ?ﬁ*}%ﬁ%ﬁg

e
B g 09 1

Figura 2. Distribucion luego de aplicar la transformacion.
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Apéndice C

Semiconductores

Un material semiconductor es un material que puede actuar como aislador o
como conductor. Los detectores pueden fabricarse de materiales elementales o
compuestos, obteniendo monocristales con un “gap” (banda prohibida) de entre
1 y 5 keV aproximadamente. Los elementos del grupo 1V, Silicio y Germanio,
son por mucho, los semiconductores mas ampliamente usados, aunque algunos
compuestos encuentran uso en aplicaciones especiales a medida que continda
su desarrollo.

En los materiales en general se presentan bandas de conduccion (BC) y de
valencia (BV) separadas por un gap, que para aislantes es grande y para
conductores es menor. Depende de la temperatura: a menor temperatura todos
los electrones estan en la banda de valencia. A mayor temperatura pasan a
banda de conduccién, dejando un agujero o vacancia en la banda.

B.C B.C
GAP GAP
B.V. B.V.
No conductor Semiconductor Conductor

Figura 1. Esquema simplificado de bandas en los materiales.
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Detectores Semiconductores

Un detector semiconductor es un diodo de Silicio Germanio de tipo P-N o PIN
operado en polarizacién inversa. En estas condiciones un campo eléctrico se
extiende a través de la region depletada haciéndola adecuada para detectar
radiacion, particularmente rayos X y rayos gamma.

Un material intrinseco es aquel que tiene igual cantidad de electrones que
agujeros. Cuando los fotones interactian con el material dentro de la regiéon
depletada, se producen portadores de carga (electrones y agujeros) que son
atraidos por el campo eléctrico hacia los electrodos P y N.

Esta carga en movimiento, la cual es proporcional la energia depositada en el
detector, se convierte en un pulso de tensibn mediante un preamplificador
sensible la carga.

Como el Ge tiene un gap relativamente pequefo, estos detectores se deben
enfriar para reducir la generacion térmica de portadores de carga y la corriente
de fuga inversa, a un valor aceptable. De otra forma, el ruido inducido por las
corrientes de fuga afecta la resolucibn en energia del detector. El nitr6geno
liquido, con una temperatura de 77K, es el medio mas comun para enfriar tales
detectores.

El detector estd montado en una camara de vacio la cual esta inmersa dentro de
un dewar con N, liquido adosada a un enfriador eléctrico. De esta manera la
superficie del detector esta protegida de la humedad y contaminantes
condensables. El grado de ocupacion en bandas depende de la temperatura y el
tamario del gap.

A temperatura ambiente el Ge no cambia demasiado la conductividad con la
concentracion de impurezas. Pero a la temperatura de nitrogeno liquido el
cambio es significativo.

Esquema:

- Detector in cu
— P

Vacuum seal and pe=
thermal insulation 1 &
\ | {4~ End cap
N ‘
y \‘—mz -
Preamplifier Al - - - - o - y )
within housing L ‘ﬁ, = Preamplifier ﬁ (alternative location)
‘k/,. Electrical feed-throughs
Liquid nitrogen fre—¥————— Fill/vent tubes
transfer collar /‘:,
Necktube ——— < p J \
\ - Dewar

4 b
/ \\ I
Superinsulation i ( ;
i Q—I—l— Tailstock
w — == |
S ="

Fig. 2 . Esquema de detector en dewar con sus componentes. Ref.[14].
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Dopaje del semiconductor

Si se altera la red cristalina (dopar), por ejemplo introduciendo elementos del
grupo 5 de la tabla periédica, se esta agregando un atomo “intruso” que
aportara un electrén libre a la estructura cristalina. Debido a esto, al atomo
intruso se lo llama “donor”. El nuevo electrén aportado, al no estar en ningun
enlace covalente se ubicara en un nuevo nivel cercano a la banda de conduccion
(aproximadamente a los 0,05 eV de la banda de conduccién).

Red cristalina:

) e o . .
® =
s s

Figura 3

Si se agrega (dopa) elementos del grupo 3 se deja una vacancia o hueco, por
ejemplo:

Figura 4

Se lo llama *“aceptor” (se aproxima a la banda de valencia, acercandose
aproximadamente a 0,08 eV).

Un electron ocupa la vacancia y deja un agujero que es ocupado por otro
electron y asi sucesivamente. Es como un portador de carga positiva que se
mueve hacia la banda de valencia y los electrones hacia la de conduccién. Si
predominan los electrones como portadores de carga (donores), se denominan
semiconductores tipo N.

Si  predominan los agujeros como portadores de carga (aceptores), se los
denomina semiconductor tipo P. Ref. [20].
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