Capitulo 1
Estatistica de Contagem e Propagacao de
Erro
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Neste curso vocé estara envolvido em medidas de processos randomicos como
decaimentos radioativos, espalhamentos, etc...Nestes experimentos, as medidas sdo
sujeitas as flutuagdes estatisticas. Estas flutuacdes representam uma fonte inevitavel de
incerteza nas medidas em fisica corpuscular e ndo obstante constituem uma fonte de
imprecisdo e erro. O termo estatistica de contagem inclui a descrigdo da analise
estatistica necessaria para processar os dados obtidos nos experimentos e a predi¢cao sobre
a precisao esperada das quantidades derivadas destas medidas.

1 — Caracterizacao dos dados

Comecaremos supondo que temos uma colecdo de N medidas independentes de
uma mesma grandeza fisica: x;, x,,...,x, . Duas propriedades elementares deste conjunto
sdo a soma §

e a média experimental
X, =— (2)

a média experimental ¢ escrita com um sub-escrito para diferir-la da média de um modelo
estatistico em particular, conforme sera definido mais adiante.

E freqiientemente conveniente representar o conjunto de dados por uma
distribui¢do de freqiiéncias correspondente F'(x). O valor de F(x) ¢ a freqiiéncia relativa
com que o numero aparece no conjunto de dados. Por defini¢ao

F(x) = (numero de ocorréncias do valor x)/(numero de medidas (N)) (3)

A distribui¢do ¢ automaticamente normalizada, ou seja,

SFEw=1 @



A forma relativa de F(x) d4 uma indicacdo qualitativa das flutuagdes internas no
conjunto de dados e ¢ de certa forma centrada em torno do valor médio. Uma conclusao
obvia € que a largura da distribuicao ¢ a medida relativa da quantidade de flutuagdes em
torno da média em um dado conjunto de dados.

E possivel calcular a média experimental usando a fungio distribuigao

5, =S Fx) ()

E também possivel derivar outro pardmetro, conhecido como varidncia, que serve
para quantificar as flutuagdes internas no conjunto de dados. O primeiro passo ¢ definir o
desvio de qualquer ponto da média

lLli :xi _xe (6)

Ha uma contribuicao igual dos desvios positivos e negativos, de modo que
N
Su=0 (7
1

Se no entanto, tomarmos os quadrados de cada desvio, resultara sempre em um nimero
positivo. Podemos entdo introduzir a varidncia experimental como

1 N
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que servira como um indice do grau de flutuacdo inerente ao conjunto de dados original.
Conforme N torna-se razoavelmente grande, a variancia experimental ¢ essencialmente o
valor médio do desvio quadratico de cada ponto. Sendo mais preciso, a variancia
experimental ¢ mais fundamentalmente definida como o valor médio do desvio
quadratico (desvio padrao da populacdo) de cada ponto do valor médio real x (valor
verdadeiro de uma grandeza® ) que seria obtido se um nimero infinito de medidas
fossem acumulados ou quando se conhecem todos os valores possiveis da populacao

o’ E%iz]vl:(xi _J_C) (9)

Onde N ¢ o tamanho da populagao. Mas como nao podemos conhecer x a partir de um
conjunto finito de medidas, usamos no seu lugar o valor X, (X = X, ) derivado a partir

dos dados para calcular os valores dos desvios. O valor verdadeiro de uma grandeza ¢
independente do conjunto de dados, enquanto que o valor experimental ¢ dependente. O
uso do valor experimental em vez do valor médio verdadeiro tedrico fara com que o
desvio médio e conseqlientemente resultard em uma variancia normal menor. No
linguajar estatistico, o numero de graus de liberdade do sistema terd sido reduzido por
uma unidade. Na equacao 8, a média experimental ¢ usada para calcular os valores de ;.
Entretanto, a soma ¢ dividida por N-1 (ao invés de N) para fazer o valor calculado de s’
um pouco maior, levando em conta o grau de liberdade perdido. Deve-se notar que a
variancia amostral ¢ uma medida absoluta da flutuagdo interna nos dados e ndo depende,
em primeira aproximagao, do nimero de valores no conjunto de dados. Por exemplo, se
um determinado conjunto de dados fosse aumentado coletando-se 30 valores adicionais
pelo mesmo processo, nao esperariamos que a variancia amostral calculada para o novo
conjunto estendido fosse substancialmente diferente do valor inicial.
Outra grandeza ¢ o desvio padrdao da média cuja expressao matematica ¢



5 = S (10)
Jn
Podemos também calcular a variancia diretamente da fun¢ao distribui¢ao F(x). A

~ 2 7 . 1 —\2
equacao 9 mostra que s~ € simplesmente o valor médio de (x - x) , podemos escrever que
a mesma média como

i x X F(x)(ll)

Uma expansao da equagao 11 resultar ana expressao bem conhecida

=)~ 12

Modelos estatisticos

Sob certas condi¢des, podemos predizer a funcao distribuicdo que descrevera os
resultados de varias medi¢des repetidas. Podemos definir uma medida (veja também a
defini¢do 7) como uma contagem do niimero de sucessos resultando de um dado nimero
de tentativas. Cada tentativa € ou um sucesso ou ndo. Para tudo que se segue, supomos
que a probabilidade de sucesso ¢ uma constante para todas as tentativas. Por exemplo, ao
tentarmos observar um dado decaimento nuclear por um tempo ¢, 0 numero de tentativas
¢ equivalente ao numero de nicleos na amostra sob observagdo, e a medida consiste em
contar aqueles nucleos que decaem.

Trés modelos estatisticos especificos sdo introduzidos:

1 - A Distribui¢cdo Binomial. Este ¢ o modelo mais geral e é largamente aplicavel
para todos os processos de probabilidade constante. Infelizmente,
computacionalmente ¢ muito trabalhosa, para sistemas grandes, por exemplo em
decaimentos nucleares, e ¢ muito pouco utilizada em aplica¢des nucleares.

2 — Distribui¢do de Poisson. Este modelo ¢ uma simplicagdo matematica da
distribuicdo binomial sob condi¢des que a probabilidade de sucesso ¢ pequena.
Em termos préaticos, a condi¢do implica que escolhemos um tempo de observagao
pequeno comparado com a meia-vida da fonte, ou que a eficiéncia de deteccao ¢
pequena.

3 — Distribui¢do Gaussiana ou Normal. A terceira distribuicdo importante ¢ a
Gaussiana, a qual ¢ a uma simplificagdo ainda maior se o nimero médio de
sucessos ¢ relativamente grande (maior do que 20 ou 30). Esta condi¢dao se
aplicard para qualquer situacdo na qual acumulamos mais dos que algumas
contagens durante a medida. Este ¢ o caso mais frequente de modo que a o
modelo Gaussiano ¢ largamente aplicavel a muitos problemas em estatistica de
contagem.

Lembramos que os modelo acima tornam-se idénticos para processos com uma

probabilidade individual de sucesso pequena, mas com um numero grande de tentativas
de modo que o numero médio esperado de sucessos ¢ grande.

A distribui¢ao binomial



A distribuicao binomial ¢ a mais geral dos modelos estatisticos discutidos aqui. Se n € o
numero de tentativas para o qual cada tentativa tem uma probabilidade de sucesso p,
entdo a probabilidade de contar exatamente x sucessos ¢ dada por

P(x)= @_Lj"c)mpxa Py (13)

P(x) ¢ a funcdo probabilidade, como dada pela distribuicao binomial e ¢ definida somente
para valores inteiros de n e x.

Algumas propriedades da distribui¢do binomial sao importantes. Primeiramente, a
distribuicdo ¢ normalizada:

iP(x):l(M)

Também, sabemos que a média ou valor médio de uma distribui¢do ¢ dada por

X = Zn:xP(x) (15)

Se substituirmos a equacao 13 para P(x) e realizarmos a soma, encontramos
X = pn(16)

O valor médio ¢ sem duvidas uma propriedade fundamental de qualquer distribuicao.

E importante obtermos um pardmetro que descreve a flutuagdo prevista por uma
dada distribui¢do. Nos ja definimos tal parametro, chamado de variancia amostral, para
um conjunto de dados experimentais na equacao 11. Por analogia definimos agora a
varidncia prevista ¢°, que ¢ uma medida de como os dados estio distribuidos em torno da
média prevista por modelo estatistico especifico P(x):

o’ = Zn:(x—)_c) P(x)(17)

Convencionalmente, o° é chamada de variancia, ¢ enfatizamos o fato de que ela ¢
associada com a distribuicdo de probabilidade prevista, por isto o nome varidncia
prevista. E convengio definirmos também o desvio padrdo como a raiz quadrada de o°.

Agora, se realizarmos a soma em (17) para o caso especifico da distribui¢ao
binomial, obtemos:

o’ =np(1-p)(18)
Mas, usando (16), temos ainda
o’ =X(1-p)(19)

o =4X(1-p) (20)

Distribuicio binomial para o decaimento radioativo

Considere o decaimento radioativo em um tempo ¢ de um sistema contendo N,
atomos radioativos. Este N, atomos podem ser divididos em dois grupos, aqueles que



decairdo em um tempo ¢ e aqueles que nao decairdo. A partir da lei do decaimento
exponencial para espécies radioativas, a probabilidade de que um dado atomo nao decaia
¢ e™ (vide capitulo 9), onde A ¢ a constante de decaimento para a espécie em questdo.
Entdo, a probabilidade p para o decaimento ¢

p=1-e7"(21)

Usando a equacao 13, temos a probabilidade P(x) de que x atomos decairdo em um tempo
t

P(x) = ﬁ (- ()™ 22)

o nimero médio verdadeiro de decaimentos no tempo ¢ €
Xx=N,(1-e*)(23)

e o desvio padrao ¢

o=[N(1-e" k] =(ve )" 24)

para A<< 1, ou seja, para tempos de observacao curtos comparados com a meia vida, o
desvio padrdo ¢ simplesmente

o=x"~x2(25)

Se ¢ ¢ a probabilidade de uma desintegra¢do resultar em um contagem (eficiéncia de
deteccao), entdo a probabilidade de um de um atomo produzir uma contagem em um
tempo ¢ ¢

p=(0-e")e
ainda para a condi¢ao Ar<< 1, a equagao 24 continua valida.

A distribui¢ao de Poisson

Virias categorias de processos binarios podem ser caracterizados por uma baixa
probabilidade de sucesso para cada tentativa individual. Por exemplo, em um
experimento tipico de fisica de colisdes atOmicas, apenas uma fragdo muito pequena do
feixe de projéteis, interage com os centros espalhadores do alvo gasoso. Nestes casos, a
aproximagdo p<<l serd valida e algumas simplificagdes matemdticas podem ser
aplicadas a distribui¢ao binomial. Usando que

(-p)"" = e ™ (26b)



Mostrar-se que, neste limite a distribuicao binomial se reduz a

P(x) = (pni;e_p" (26)

Repare que a distribuicdo binomial possui dois pardmetros: o numero de tentativas
n e a probabilidade individual de sucesso p. Mas, a partir de (16) podemos ver que apenas
um parametro € necessario na distribuicdo de Poisson, o produto np. Esta ¢ uma
simplificagdo muito 1til porque precisamos conhecer apenas o valor médio da
distribuigdo para reconstruir sua amplitude P(x) para todos os outros valores do
argumento x.

Algumas das propriedades da distribuicdo binomial, também sdo validas para o
caso da distribuicdo de Poisson. Em particular, as equagdes (14-17) também se aplicam
para o caso da distribui¢do de Poisson. Contudo, a variancia no caso da distribuicdo de
Poisson ¢ dada por

o’ =x (27)
conseqiientemente, o desvio padrao ¢ dado pela raiz quadrada da equagao (27). Note que
este resultado ¢ obtido diretamente das equacdes (19 e 20) no limite de p <<I.

Ex. (University of Columbia, EUA) Se o numero médio de contagens por segundo de
uma fonte radioativa e 4, qual a probabilidade de acumular 8 contagens em um segundo?

R.P@8) =4 ¢/8=0,03

A distribuicao Gaussiana

Consideremos agora uma outra simplifica¢do, que o valor médio da distribuigdo ¢
alto (maior do que 20), pode-se mostrar que esta simplificagdo adicional leva a
distribui¢do gaussiana:
(x—)?)2
2 (28).

P(x)=

1 -
e
N 27X

De novo, as equagdes (14-17), assim como a equacdo (27) sdo validas para o caso da
distribuicdo gaussiana. Podemos tecer algumas observacdes sobre a distribuicao
gaussiana: ela ¢ simétrica em relag@o ao seu valor médio e devido ao fato do valor médio
ser alto, os valores de P(x) para valores de x adjacentes nao diferem muito, ou seja, a
distribui¢do varia lentamente.

Aplicacio dos modelos estatisticos
Uma aplicacao rotineira dos modelos estatisticos ¢ o caso no qual temos somente

uma unica medida de uma grandeza em particular e desejamos associar um dado grau de
incerteza com aquela medida. O que gostariamos objetivamente € ter uma estimativa da



variancia esperada se repetissemos a medida varias vezes. A raiz quadrada da variancia
amostral deveria ser uma medida tipica do desvio de qualquer medicdo de um valor
médio real e assim servir com um unico indice do grau de precisdo que podemos associar
com uma medida tipica daquele conjunto. Porque temos somente um unica medida,
contudo, a varidncia ndo pode ser calculada diretamente mas deve ser estimada por
analogia com um modelo estatistico apropriado.

Se supormos que o resultado da medida ¢ parte de uma populacdo cuja
distribuicdo tedrica descrita por uma distribuicdo Gaussiana ou de Poisson, entdo
devemos ajustar a distribuicdo ao dado disponivel. Para ambos os modelos devemos
comegar com um valor para a média <x> da distribui¢ao. O valor de nossa tnica medida
x ¢ a Unica informac¢do que dispomos. Nao temos outra escolha a ndo ser supor que a
média da distribuicdo ¢ igual ao unico dado disponivel, ou seja <x>= x. Tendo agora
obtido o suposto valor para <x>, a fung@o probabilidade ¢ totalmente definida para todos
os valores de x. Podemos imediatamente encontrar um valor para a varidncia da
distribuicdo. Podemos usar a associagdo que, se o dado foi retirado da mesma
distribui¢io, uma estimativa da variancia s° deste conjunto de dados deve ser dada por o°.
Concluimos que s = o = x'?, & a melhor estimativa para o desvio da média verdadeira.
No caso da distribuicdo Gaussiana, o intervalo x # x'” contera a média verdadeira com
68 % de probabilidade.

Como ilustracao, suponha que vocé mega o numero de particulas de incidem em
um detector em um dado intervalo de tempo. Se 100 foi o nimero encontrado, entdo o
=100"? = 10 é a incerteza desta medi¢do. Ha vérias formas de expressar a incerteza de
uma medida. A escolha convencional ¢ escrever o valor mais ou menos um valor que
representa um desvio padrdo o, ou seja, 100 = 10. Este intervalo supostamente contém o
valor médio verdadeiro com uma probabilidade de 68%. Se desejarmos aumentar a
probabilidade de que a média verdadeira esteja incluida, devemos expandir o intervalo de
incerteza. Por exemplo, para alcancar 99 % de certeza de que a média esteja naquele
intervalo, o intervalo deve ser expandido para 2,58, ou 100,0 = 25,8, no caso de nosso
exemplo. A menos que seja indicado o contrario, as incertezas sao expressas com um
desvio padrao.

O desvio padrao fracional, definido como o/x, de uma unica medida ¢ dado por

*Aoux?.

Excecoes

Todas as conclusdes da se¢do anterior ndo se aplicam a medidas de um certo
numero de sucessos ( nimero de caras ou coroas num langamento de uma moeda, etc..)
Numa medida de decaimento nuclear, devemos aplicar diretamente o=x"? somente de x
representa um namero de eventos em um dado tempo de observacgao.

Nao podemos aplicar o desvio padrio o =x"’para qualquer quantidade que nio
seja um numero de contagens medido diretamente. Por exemplo, a associacdo ndo se
aplica a:

a- taxas de contagens;
b- somas ou diferencas de contagens;



c- médias de contagens independentes;
d- qualquer quantidade derivada;

Em todos estes casos a quantidade ¢ calculada como uma fun¢ao do ntimero de contagens
acumuladas em cada experimento. A incerteza associadas com esta quantidade deve
entdo ser calculada de acordo com os métodos de propagagao de erro.

Exemplo 1: Considere um espectro (de um fonte radioativa, por exemplo) onde o nimero
real de contagens deve ser corrigido subtraindo-se o fundo (vide fig.1)

Area liguida = drea total — fundo
Como tanto a area total como o fundo sdo medidos diretamente como contagens, o
desvio padrao esperado de cada um deve ser a sua raiz quadrada. A area liquida ¢ uma
quantidade derivada e portanto sua incerteza deve ser obtida propagando-se os as
incertezas das quantidades medidas diretamente, ou seja:

2 2
O-liquida =14/ O wtal + O fundo

Se a area total for 1500 contagens e o fundo 400 contagens,

O puaa = V1500 + 400 = 43.6

Como as incertezas sdo representadas com no méaximo dois algarismos significativos, a
area liquida ¢ dada por

Area liquida =1100 + 44 contagens

total = 1500

Fundo =400

N

Fig. 1 — A area de um pico devem ser subtraida do fundo (background).



Exemplo 2 — Valor médio de varias contagens independentes. Suponha que tenhamos
medido N vezes a contagem de uma mesma fonte em tempos iguais. Os resultados sao
representados por x;, X, ...,Xy € a soma S,

S=x;+x,+..txy

Aplicando as regras de propagacao de erro, temos
2 2 2 2
Os=0.,+0.,+..+0,

Mas porque oy; = X~ para cada contagem independente
2 _ —
og=x+..+x, =8

o =S8
Este resultado mostra que o desvio padriao para a soma de todas as contagens € 0 mesmo

que se a medida fosse realizada de uma tunica vez, estendendo-se o tempo de medida. O
valor médio ¢ dado por

_ S
X=—
N
E a incerteza associada ¢ dada por
X
* N

Concluimos que o valor médio baseado em N medidas independentes terd uma incerteza
que sera menor por um fator N comparada com uma uUnica medida. Uma outra
conclusdo ¢ que se quisermos melhorar a precisdo estatistica por um fator 2, devemos
acumular um tempo quatro vezes maior.

Em geral podemos supor que um campo de radiagdo "constante" ¢ estritamente
randomico em relagdo a quantas particulas sdo detectadas em um dado ponto por unidade
de area e intervalo de tempo. Pode-se mostrar que o numero de particulas observadas
medigdes repetidas (supondo condig¢des iguais) sdo descritas por uma distribuicdo de
Poisson. Para um nuamero grande de eventos, esta distribui¢do aproxima-se da
distribuicdo normal (Gaussiana) e as flutuacdes sdo devido a natureza estocastica do
campo de radiagdo.

Intervalos entre eventos sucessivos

De modo a derivar uma fun¢ao distribui¢do que descreve os intervalos de tempos
entre eventos randomicos adjacentes, primeiramente suponha que um evento ocorrera em
t=0. Qual a probabilidade diferencial que o préximo evento aconteca dentro de um tempo
diferencial dt apds um intervalo de tempo ¢? Dois processos independentes devem
acontecer: Nenhum evento podem ocorrer dentro do intervalo 0 a t, mas um evento deve



ocorrer no proximo incremento de tempo diferencial dt. A probabilidade final sera entdo
dada pelo produto das probabilidades que caracterizam os dois processos, ou seja, a
probabilidade do proximo evento ocorrer em dt apos o atraso de t = probabilidade de
nenhum evento ocorrer durante o intervalo tempo 0 a t x probabilidade de um evento
ocorrer durante dt

P.(t)dt = P, (0) x rdt

O primeiro fator a direita segue diretamente da discussdo anterior sobre a distribuicao de
Poisson. Procuramos por uma probabilidade de que nenhum evento ocorra durante um
intervalo de tempo ¢ no qual o numero médio de eventos deveria ser z. Usando a Eq. 20,

_ (rt)oeirt Tt
P(0) = a0 e

Entao
P, (t)dt =re™"dt

Pg(t) € uma fungdo distribuicdo para intervalos entre eventos aleatdrios adjacentes. Este
tipo de distribuicdo aparece por exemplo, como fundo (background) em experimentos de
coincidéncia, como veremos nos proximos capitulos.

Escolha do tempo de contagem

Do que vimos até agora, podemos aplicar para um julgamento criterioso que pode
nos poupar bastante tempo em um experimento.

Quando uma unica medida ¢ realizada os resultados da tabela 1 podem ser
utilizados diretamente.

o contagens
incerteza %
0,1 10°
0,3 1,1 x 10°
1 10*
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3 1,1 x 10°
10 100

Tabela 1 — total de contagens para uma da incerteza.

Uma medida mais comum consiste em determinar o numero de contagens liquida
de uma fonte, a partir de uma taxa de contagens total (incluindo fundo). A divisdo do
tempo de contagem oOtima entre o determinagdo do numero de contagens total e a
determina¢do do fundo de modo a minimizar as incertezas pode ser obtida. Duas
situagoes surgem e devem ser consideradas.

Se ¢ preciso realizar uma série de contagens de amostras diferentes (diferentes
fontes) e se durante o periodo de medidas nao ha razdo para suspeitar que a taxa de
contagens do fundo variou, ¢ vantajoso fazer uma medida acurada do fundo de modo de a
sua incerteza seja desprezivel (uma ordem de grandeza menor do que a incerteza da
medida da taxa total). Deve-se fazer varias medidas de modo a checar a constancia do
fundo . Por exemplo, uma determinagdo pode ser feita no inicio e outra no final de cada
serie de medidas.

A outra situagdo ¢ quando temos um tempo fixo para realizar tanto a contagem
total quanto a contagem do fundo. Se tr e tr sdo os tempos de medidas para o fundo e a
taxa total e Tt e Tr as taxas de contagens total e de fundo, respectivamente, entdo o
desvio padrdo da contagem liquida ¢ dada por (vide problema 6)

minizando a equagdo 29 encontra-se

1/2

T
L (30)
tT TT

para o uso otimizado do tempo de contagem. Para determinar esta razao obtem-se
valores aproximados no inicio das medidas.

Algarismos significativos

Devido ao grande ntimero de pessoas (alunos o professores) que apresentam duvidas
sobre algarismos significativos, reveremos a seguir algumas regras uteis. Os resultados de
medidas ou calculos, os valores descritos devem ter um nimero limitado de algarismos
significativos. "Os algarismos significativos de uma medida sdo os algarismos
considerados corretos, a contar do primeiro diferente de zero, e o ultimo algarismo, que €
o duvidoso " [6]. Algumas regras devem ser seguidas: os zeros a direita, em nimeros
decimais, apenas devem ser escritos quando sdo significativos, Ex : 1,20 possui trés
algarismos significativos. Os zeros apenas sao significativos se situados a direita de um
algarismo significativo, Ex : 0,012 tem dois algarismos significativos. Os zeros a
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esquerda dos algarismos 1 e 2 apenas expressam que o resultado da medigdo ¢ inferior a
unidade.

Exercicios

Quantos algarismos significativos tem os nimeros abaixo?

a) 145,9000 b) 73,009 c)1,2 d)0,543 e) 0,03450
Resp. a) 7 b)5 ¢)2 d)3 ¢e)4

Arredondamento

Segundo a ABNT-NBR 5891:1977 — Regras de arredondamento na numeragdo decimal,
ao arredondarmos um nimero, devemos seguir as seguintes regras : O ultimo algarismo
de um numero deve sempre ser acrescido de uma unidade caso o algarismo descartado
seja superior a cinco (Ex: 235,8 — 236; 421,0012 — 421,001). No caso do algarismo
descartado ser igual a cinco, se apds o cinco descartado existirem quaisquer outros
algarismos diferentes de zero, o ultimo algarismo retido sera acrescido de uma unidade
(Ex: 2,0502 — 2,1). No caso do algarismo descartado ser igual a cinco, se apds o cinco
descartado s existirem zeros ou ndo existir outro algarismo, o ultimo algarismo retido
sera acrescido de uma unidade somente se for impar (Ex: 2,3500 — 2,4; 2,25 —2.2).

Operacoes com algarismos significativos
Adi¢do e subtra¢do — somamos ou subtraimos normalmente as parcelas e o resultado da

operacdo deve ter o mesmo numero de casas decimais da parcela que possuir o menor
numero de casas decimais. Ex: 73,5 + 4,56 + 0,003 = 78,063 — 78,1.

Multiplica¢do e divisdo — Multiplicamos ou dividimos normalmente as parcelas e o
resultado da operagdo deve ter o mesmo numero de algarismos significativos da parcela
que possuir 0 menor nimero de algarismos significativos. Ex: 25 + 2,25 = 11,111.. —
11.

Raiz quadrada — a raiz quadrada de um numero de z significativos pode ter no maximo
n e, no minimo, n-/ significativos. Ex: (3,45)"? =1,857417 — 1,86 ou 1,9.

Exercicios
Calcule :
a) (25,52 + 5,0=
b) 61,890 x2,5=
Resp.a) 9,8 b)1,5%10

Algumas defini¢oes

As definigdes de varios termos metrologicos sao extraidos das referencias [3 e 4]
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Incerteza (de medigio) — parmetro, associado ao resultado de uma medicio, que
caracteriza a dispersdo dos valores que podem ser razoavelmente atribuidos ao
mensurando.

?Incerteza padrdo — incerteza do resultado de uma medigdo expressa como um desvio
padrao.

 Avaliagdo da Incerteza T ipo A —método de avalia¢do da incerteza pela analise estatistica
de séries de observagdes

‘Avaliacdo da Incerteza Tipo B- método de avaliagio da incerteza por outros meios que
nao a analise estatistica de séries de observagdes

5 . . .~

Valor verdadeiro de uma grandeza — valor consistente com a definicdo de uma dada

grandeza especifica. E um valor que seria obtido por uma medigao perfeita. Os valores

verdadeiros sdo por natureza, indeterminados. O artigo indefinido “um” ¢ usado
€C 9

preferivelmente ao artigo definido “0”, em conjunto com “valor verdadeiro”, porque pode
haver muitos valores consistentes com a definicdo de uma dada grandeza especifica.

Valor verdadeiro convencional de uma grandeza-  valor atribuido a uma grandeza
especifica e aceito, as vezes por convengao, como tendo uma incerteza apropriada para
uma dada finalidade. Ex: o CODATA (1986) recomendou o valor para a constante de
Avogrado como sendo A = 6,0221367 x 10** mol™.

"Medi¢do — Conjunto de operagdes que tem por objetivo determinar o valor de uma
grandeza

Referéncias:

1- G. F. Knoll, Radiation Detection and Measurement

2- W.R. Leo, Techniques for Nuclear and Particle Physics Experiments

3- Guia para a Expressdo da Incerteza de Medi¢do, Terceira edigao Brasileira Guide
to the Expression of Uncertainty in Measurement agosto 2003, ABNT,
INMETRO

4- Vocabulario Internacional de Termos Fundamentais e Gerais de Metrologia
(VIM)

5- Homero Lenz César, Algarismo Significativo Erro Arredondamento,Segunda
edicdo. Edicoes UFC, Fortaleza 1995

6- Alexandre Mendes e Pedro Paulo Rosério, Metrologia & Incerteza de Medi¢do
EPSE, 2005

7- W.J. Price, Nuclear Radiation Detection, McGraw-Hill Book Company, Second
edition, 1958.

8- P. R. Bevington, D. K. Robinson, Data Reduction and Error Analysis for the
Physical Sciencies, 2 ed.
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Problemas

1 — Um atomo contendo 8 elétrons independentes (ndo ha correlagdo eletronica) ¢
multiplamente ionizado em uma colisdo com um ion. A probabilidade de que cada
elétron individual seja ionizado é p=0,2.
a) Calcule a probabilidades P(x) de ionizar 1, 2,..,8 elétrons. (dica: utilize a
distribuicdo binomial)

b) Mostre que ZP(x) =1.
x=0
c) Calcule o numero médio de elétrons ionizados.
d) Calcule o desvio padrao do nimero de elétrons ionizados.

2 — Contagens provenientes de uma fonte sdo acumuladas em um contador por 1 minuto
dando 561 contagens. A fonte ¢ removida e acumula-se também por 1 minuto contagens
de fundo dando 410 contagens. Qual o numero real de eventos devido a fonte somente e
qual o desvio padrdo associado ?

3— Um acumulo de 10 minutos de contagens de uma fonte + fundo resulta em 846
contagens. O fundo sozinho resulta em 73 contagens em um mesmo tempo de aquisi¢ao.
Qual o numero de contagens liquida e o desvio padrdo associado?

4 — O seguinte conjunto de leituras foi realizado usando um detetor para periodos de
tempo de um minuto. 18500, 18410, 18250, 18760, 18600, 18220, 18540, 18270, 18670,
18540

a) Qual o valor médio para o numero de contagens?

b) Qual o desvio padrdo ?

¢) Qual o valor tedrico minimo para o desvio padrao da media ?

d) Qual o desvio padrao para uma simples leitura ?

e) Qual o valor tedrico minimo para o desvio padrao para uma leitura simples?

5 — Matéria viva, ou que ja viveu, contém uma pequena atividade de '*C. Acredita-se que
esta atividade ¢ proveniente do bombardeamento do nitrogénio atmosférico por néutrons
provenientes dos raios cosmicos, predominante na alta atmosfera. Este carbono radioativo
entra em sistemas vivos por processos de troca e alcanga uma concentragao de equilibrio.
ApOs a morte, a troca para, e a quantidade de carbono radioativo diminui devido a meia-
vida finita do '*C. Comparando-se a atividade especifica em um material morto com a da
atmosfera, pode-se calcular o tempo passado desde a sua morte. Em um experimento em
particular deste tipo, a taxa de contagens total foi de 14,0 contagens/minuto, e o fundo
(background) foi de 9,5 contagens por minuto. Quanto tempo ¢ necessario para medir a
atividade do '*C com uma precisio de 4 %?

6 — Obtenha as equacdes 29 e 30.
7 — Uma hora ¢ disponivel para uma determinag¢do da taxa de contagem incluindo a

medida do fundo. Qual a divisdo 6tima do tempo de aquisicao (amostra e fundo) de modo
a minimizar a incerteza da contagem liquida neste periodo de tempo ?
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a) caso 1 : as taxas total e de fundo sdo 1000 e 20 contagens por minuto,
respectivamente.
b) caso 2 : as taxas total e de fundo sdo 60 e 20 contagens por minuto,
respectivamente. Calcule as incertezas em casa caso.

8 — A probabilidade de que um elétron esteja a uma distancia » do centro do nucleo do
atomo de hidrogénio ¢ dado por P(r) = Cexp(-r/R) . Encontre o raio médio <r> e o
desvio padrao. Encontre o valor da constante C.

9 — Mostre que a tangente a uma funcao Gaussiana ¢ extrema (maxima ou minima) para x
= u + o, e portanto cruza a curva nos pontos exp(-0,5). Mostre também que estas
tangentes cruzam o eixoy emx = u #+20.

10 — Um problema surge quando acumulamos dados com contadores eletronicos nos
quais podem saturar quando as taxas sao muito altas, dando origem ao ‘tempo morto’.
Por exemplo, apos uma particula ter passado por um detector, o equipamento estard
‘morto” enquanto o detector se recupera e o restante da eletronica armazena a informagao.
Se uma segunda particula chega ao detector neste intervalo de tempo, ela ndo sera
contada.

a) Suponha que o contador tem um tempo morto de 200 ns e esta exposto a um feixe
de 1 x 10° particulas por segundo de tal modo que o numero médio de particulas
chegando ao contador no intervalo de 200 ns ¢ u =0.2. A partir da distribuicao de
Poisson para este processo, encontre a eficiéncia do contador; ou seja, a razao
entre o numero de particulas contadas e o numero médio de particulas incidentes
no intervalo de 200 ns.

b) Repita os calculos pra taxas de feixe de 2, 4, 6, 8, ¢ 10 x 10° particulas por
segundo, e faca um grafico da eficiéncia do contador em fun¢do da taxa do feixe.

11 — Em um experimento de espalhamento para medir a polarizagdo de uma particula
elementar, um total de N= 1000 particulas foram espalhadas pelo alvo. Destas, Ng = 670
foram espalhadas para a direita e N = 330 para a esquerda. Suponha que ndo ha incerteza
no numero total de particulas espalhadas N =Ny + N, .
a) qual a incerteza em Ny e em N.?
b) O parametro de assimetria ¢ definido com A= (N4 - N¢)/ (Ng + N,). Calcule a
assimetria experimental e sua incerteza.
¢) Suponha que a assimetria foi prevista como A = 0,400 e recalcule as incertezas do
item a) e b) usando a probabilidade prevista.

12- Em uma dada medida de 10 minutos resultou em uma incerteza estatistica de 2,8 %.
Quanto tempo mais deveria ser medido para reduzir a incerteza estatistica para 1,0 % ?

13 — Um fisico de particulas realiza medidas preliminares da distribuicdo angular dos
mesons K espalhados por um alvo de nitrogénio liquido. Ela sabe que deveria ter um
numero igual de particulas espalhadas pra frente e pra trds no referencial do centro de
massa do sistema de particulas. Ela mediu 1000 interagdes e encontrou que 472
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espalharam para frente e 528 para trds.Qual as fragdes dos mésons espalhados para frente
e para tras? Qual a incerteza ela deveria adotar para estes estes numeros ?

Respostas

1-a) P(1) =0,336
¢) <x>=pN=1,6
d) 1,1
2- 151 contagens. ¢ = 31 contagens.
3- 773 contagens. ¢ = 30 contagens.
4-2a) 18476 b)58 c)43 d)184 ¢)136
5-
6-
7-
8- C=4/R’
9-
10 — numero médio x = Z P(x, ) =1-P(0, u)=1—¢"*, eficiéncia = wexp(-L)

x=1

11-
12-

13- o=/np(1-p) = IOOOX%X%zISB

fragdo para frente = (472 + 15.8)/1000 = 0,47 £ 0,16
fracao para tras = (528 + 15.8)/1000 = 0,53 £ 0,16

Se o experimentalista ndo sabe a priori as probabilidades de espalhamento, ela teria que
estimar a partir das medidas p =472/1000 e q =528/ 1000
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