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Abstract. Um reator, como, por exemplo, o PWR (Pressurized Water Reator)
contém varias estruturas de tubos de zircénio preenchidas com uranio utilizadas
como combustiveis. O Brasil possui dois reatores PWR em funcionamento
atualmente, sendo o mais antigo, Angra | com 121 elementos combustiveis no
nacleo. A recarga destas estruturas ou elementos combustiveis deve seguir certos
padrbes. O principal € manter trés tipos de combustiveis, sendo o primeiro um
conjunto novo, o segundo com meia vida e o terceiro mais gasto dos trés lotes. Além
disso, eles devem ser inseridos no nucleo misturados a fim de distribuir o calor e,
principalmente, manter niveis de seguranca. Desta forma, a recarga exige alta
expertise por parte do engenheiro nuclear, pois, a entrada do problema é grande,
neste caso, por exemplo, para 121 elementos combustiveis, existem 121
possibilidades. Ha& algumas décadas o tema vem sendo pesquisado e, varios
algoritmos com viés heuristicos e evolucionarios foram propostos, porém, ainda nao
foi encontrado resultado satisfatério para este problema. O objetivo deste trabalho foi
criar um modelo que utiliza Rede Neural Artificial (RNA) que, ao receber um conjunto
de posicles de elementos combustiveis de um reator PWR, tenha como saida uma
configuracdo otimizada. Foi gerado um modelo de contexto Elman e o algoritmo de
treinamento utilizado foi o PSO (Particle Swarm Optimization). Os dados para testes
foram obtidos a partir de codigos nucleares que sédo programas de computador
especifico para esta finalidade. O modelo de RNA Elman gerado neste trabalho
manteve 87% de elementos combustiveis na posigao original. Os outros 13% a RNA
sugeriu trocar de posicao.
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INTRODUCAO

Desde que os reatores nucleares comegaram a ser utilizados para producéo de energia
elétrica existe preocupacdo em minimizar a queima e maximizar a producdo. Varios estudos
tém sido realizados a fim de estender o tempo de operacdo dos reatores, sobretudo dos PWR
(Pressurized Water Reator). Tais modelos s&o os mais utilizados em todo o mundo desde sua
fabricacdo (Cacucci, 2013).

Um reator PWR geralmente permanece em operagdo durante 18 ou 24 meses e, durante
este periodo, o combustivel nuclear, em sua maioria, urénio enriquecido (U23s) é queimado.
Este processo causa desgaste no combustivel, e assim, o reator vai perdendo poténcia ao
longo do tempo (Cochran, 1999). Os operadores das centrais nucleares vém buscando formas
de aumentar este tempo, pois, a parada do reator significa perda financeira. Em paises que
possuem alta dependéncia de energia elétrica produzida por meio de reatores nucleares, €
necessario recorrer a importacdo durante o tempo de parada do reator. Por isso, estudos tém
sido realizados a fim de estender o periodo de operacédo do reator.

Na literatura foram encontrados trabalhos que utilizaram algoritmos evolutivos, além de
RNAs. Os autores (Souza, 2006) usaram uma RNA do tipo RBF (Radial Base Function) a fim
de obter configuracdo satisfatoria do nucleo de um reator. Segundo os autores foi possivel
reduzir a margem de pico de poténcia em até 5%.

Um dos autores deste trabalho, (Faria, 2003), utilizou uma RNA feedfoward juntamente
com o algoritmo Backpropagation, a fim de otimizar o nlcleo de um reator PWR. O trabalho
consistiu em realizar os testes e validar a saida da RNA em um cédigo nuclear.

Também, foram encontradas pesquisas de outros autores usando algoritmos baseado em
comunidade social dos passaros, como o PSO (Particle Swarm Optimization), realizados
pelos autores (Augusto, 2011; Oliveira, 2015).

Na linha matematica, existe o trabalho de (Poursalehi, 2012) em que 0s autores usaram
programacdo inteira. O método utilizado, segundo os autores, ndo s6 poderia economizar o
consumo de combustivel nuclear, mas também reduzir o ponto de poténcia radial.

Existem varios trabalhos desde a década de 1970 quando ainda ndo usavam
computadores para estas finalidades, devido aos recursos e tecnologias limitadas. Porém,
ainda hoje, ndo foi desenvolvido um modelo que pudesse receber um conjunto de dados de
um nicleo de qualquer reator e pudesse indicar a configuracdo ideal. Neste caso, ideal
significa otimizada, respeitando todos os critérios de seguranca.

O uso da RNA neste trabalho é diferente de outros no sentido de que o objetivo da RNA
foi indicar posi¢bes espaciais adequadas para cada elemento combustivel. Ndo apenas manter
0 elemento no lugar original, mas propor melhores posicdes para ele garantindo seguranca e
nivelando 0s picos de cada elemento no nicleo.

Este trabalho comecard descrevendo as RNAs além do algoritmo utilizado. Em seguida, a
metodologia sera detalhada, depois o0s resultados serdo apresentados e comentados.
Finalmente, serdo feitos os comentérios finais.
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1. MATERIAIS E METODOS

1.1 Redesneurais artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas que fazem parte de um conjunto de
ferramentas computacionais com capacidade de generalizar e inferir (Rezende, 2005).

As RNAs sdo usadas em aplicagdes consideradas inteligentes como, por exemplo:
reconhecimento de faces em visdo computacional, classificacdo de padrfes de escrita e de
fala, avaliacdo de imagens captadas por satélites, identificacdo automatica de perfis de crédito
para clientes de instituicbes financeiras, classificacdo de carne bovina utilizando ressonancia
magnética nuclear e redes neurais artificiais, entre outros (Silva, 2016).

Segundo Haykin (2009) a RNA foi projetada com inspiracdo no cérebro humano. Este
possui neurdnios e sinapses. Ao receber uma informacdo o neurdnio ird processa-la e podera
se comunicar com outros neurbnios por meio das sinapses divulgando tal informagdo ou ndo,
vai depender de varios fatores, como experiéncia, por exemplo. Ao nascer o cérebro possui
grande estrutura e habilidade para desenvolver suas proprias regras. Isso ira acontecer a
medida que o individuo obtém experiéncia. Esta fase ocorre com maior intensidade até os
dois anos de vida, porém, o aprendizado continua bem além desta idade (Haykin, 2009).

Da mesma forma, uma Rede Neural Artificial possui modelo similar ao cérebro com seus
neurbnios, projetada para realizar tarefas particulares. Sdo construidas por meio de
programagdo em um computador digital (Russel, 2010). A Figura 1 mostra exemplo de uma
RNA.

Camada
de entrada  1* Camada neural
escondida

Camada neural
de saida

2* Camada neural
escondida

Figura 1. Modelo de Rede Neural Artificial.

Para que uma Rede Neural Artificial possa ser treinada existe um algoritmo especifico
para esta finalidade. Sdo programas tradicionais escrito usando paradigma estruturado
denominado algoritmo de aprendizagem. Tais algoritmos podem ser ou ndo supervisionados
(Rezende, 2005). A definicdo de qual tipo utilizar depende do tipo de problema abordado.
Caso seja problema de classificacdo ou previsdo, o0 algoritmo de aprendizagem serd o
supervisionado. Para estes casos, ao informar o padrdo, deve ser informado também a resposta
correspondente ao padrdo apresentado. Por outro lado, se for um problema de categorizacéo, o
algoritmo usado deve ser ndo supervisionado. Afinal, o objetivo é gerar classes, logo, a RNA
ird receber os padrdes de entrada e ira agrupa-los segundo a similaridade (Samarasinghe,
2007).
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O algoritmo classico das RNAs é o Backpropagation, porém, existem outros tipos e,
inclusive, para certos problemas podem apresentar resultados considerados melhores do que o
Backpropagation, pois, evitam cair em minimos locais. Um exemplo é o PSO (Particle Swarm
Optimization). Na préxima secdo este algoritmo sera abordado brevemente.

1.2  Algoritmo PSO

O algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) foi desenvolvido por Kennedy e
Eberhart (1995). E um algoritmo flexivel modelado segundo o comportamento de grupos,
como passaros, enxame de abelhas, nuvem de particulas e cardume de peixes.

A caracteristica principal do PSO é imitar o comportamento social dos passaros e isto é
obtido por meio da modelagem da posicdo de cada particula por meio de um vetor que contém
os valores das velocidades. O processo € realizado em duas partes onde a primeira representa
0 proprio conhecimento da particula e o segundo o conhecimento do enxame sobre o espaco
de busca. Deste modo, o vetor velocidade é utilizado para atualizar a posicdo de cada particula
no enxame.

A programacdo do PSO é simples, pois, o algoritmo possui poucas etapas. Abaixo 0S
passos para a programacdo do PSO:

1) Geracdo de particulas com posicBes e velocidades aleatorias;
2) Definicdo da funcdo objetivo;

3) Ajuste do pbest de cada particula, isso é realizado fazendo comparacOes entre as
melhores posicGes encontradas por elas.

4) Ajuste do gbest, da mesma forma que o procedimento anterior. E realizada
comparacdo entre as melhores posicdes do grupo. Trata-se da melhor informacao
entre os individuos do grupo;

5) Atualizar a velocidade a partir da Equagéo 1:

Xir1 = X + Vi At 1)

onde: x., é a posicdo de cada particula i na iteracdo k+1
v, .. €0 vetor de velocidade desta particula

At: equivale ao intervalo de tempo considerado.

O vetor velocidade é atualizado da seguinte forma:

i i pl-xk pi—xk
Vet =WO FCy 1 (Y | T (2)
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Onde r; e rp sdo numeros aleatérios compreendidos entre 0 e 1, p' é a melhor posicdo
encontrada pela particula i e pj é a melhor posi¢do alcancada pelo bando na iteracdo k. A
varidvel w representa a inércia que controla a capacidade de exploracdo do algoritmo, ou seja,
um valor alto facilita um comportamento mais global, enquanto um valor baixo facilita um
comportamento mais local. As duas variaveis ¢; e ¢, indicam a confianca sendo ¢; 0 quanto
uma particula confia em si mesma e ¢, o0 quanto ela confia no bando.

1.3 Metodologia

Este trabalho teve inicio com a obtencdo dos dados do nlcleo do reator PWR. Os dados
obtidos compreenderam valores de picos de poténcia, valores de queima, porcentagem de
enriquecimento do combustivel, neste caso, uranio U,ss. A quantidade de dados somaram
2.976 linhas, sendo cinco varidveis utilizadas como entrada para a RNA. A entrada foi
constituida das variaveis: ciclo de queima, pico de poténcia, porcentagem de enriguecimento,
tipo de combustivel e queima. A Figura 2 mostra exemplo de nlcleo utilizado para este
trabalho.

H G F E D c B A

gl o095 1,04 0,98 1,11 1,05 1,16 0,97 0,76
15500 1| | 16200 2| |1s300 1| | 15800 2| | 14400 2] {14400 2] |12200 1] | 9600 3
a

o] 104 0,96 1,08 1,03 1,16 1,06 1,06 0,62
16200 2| | 152001 | | 16000 2| | 15000 1| | 15100 1] |13600 1] |12700 3] | 7800 3

10| oss 1,08 1,02 1,15 1,08 1,14 0,94
153001 | 16000 2| |15100 1] | 15300 2| |14000 2| |13300 2| |115s500 3

1] 111 1,03 1,15 1,07 1,16 1,08 0,68
15800 2| [ 15000 1| |15300 2| | 14000 1| |13400 1) |11900 3] | 700 3

12| 105 1,16 1,08 1,16 0,94 0,74
14800 1| [151100 2] |14000 1| | 13400 2| |10%00 2] | Baco 3

13] 116 1,06 1,14 1,08 0,74
14400 2| | 13600 1| | 13300 2| |11%000 3] | B400 3

Legenda:

1a] o087 1,06 0,94 0,68
12200 1| |12700 3| |11500 3| | 78000 3

1,08 |~ Pico de poténcia
151 0,76 0,62 11900 3 > En nto
9600 3 7600 3 . Cido de queima

Figura 2. Exemplo de ¥ de um nucleo PWR.

A Figura 2 mostra ¥ de nlcleo de um PWR. O primeiro valor dentro de cada
quadradinho indica o pico de poténcia do elemento combustivel naquela posicdo. O valor
inferior esquerdo informa a porcentagem de queima, quanto maior o valor, mais tempo o
elemento combustivel ficou no nucleo, portanto, maior desgaste. E, o valor inferior a direita
denota o tipo de enriquecimento. O urénio U,3s deve ser enriquecido para o tipo de reator e
moderador. No caso do PWR o moderador utilizado é agua leve, assim, para este reator, 0
combustivel deve conter certa porcentagem de enriquecimento, geralmente, 0,07% de Uass
para 99,93% de Uzsg (Duderstadt, 1976).
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Neste trabalho os tipos indicados na Figura 2 que correspondem aos valores 1, 2 e 3
referem-se a porcentagem do nlcleo analisado. Valores de enriquecimento:

1. 1.9%
2. 2.5%
3. 3.2%

Como saida, o atributo utilizado foi a posicdo do elemento combustivel que, neste
trabalho, correspondeu as posicdes de 1 a 31. Cada elemento combustivel poderia ser
posicionado em qualquer das 31 posicdes possiveis. Assim, a partir das 5 variaveis
correspondentes a um elemento combustivel, a RNA deveria indicar qual posicdo seria
adequada para ele, levando em conta a sensibilidade causada no sistema. Ao mover qualquer
um deles, ndo s6 o pico de poténcia do mesmo sera afetado, bem como de todos os seus
vizinhos. Trata-se de um problema de otimizacdo espacial do nicleo de um reator PWR.

O modelo foi desenvolvido em Matlab R2015a. Foram testados RNAs com 150, 250 e
500 neurdnios. Além disso, foram exploradas 1 e 2 camadas ocultas, bem como variadas taxas
de aprendizagem e entropia cruzada para analise dos erros. Para treinamento do modelo
Elman o algoritmo de treinamento escolhido foi 0 PSO. A escolha do modelo de RNA Elman
se deu devido ao bom desempenho, além de ndo ter sido encontrado na literatura utilizagdo
desta RNA para este tipo de problema.

Para os dois modelos, o conjunto total de dados contendo 2.976 registros foi dividido em
trés partes sendo 75% para treinamento, 15% para validacGes e 10% para testes. Em todos os
testes, esta porcentagem foi mantida. Os dados de entrada foram normalizados para auxiliar a
rede neural artificial, conforme Equacdo 3.

©)
o = Xi — Ximin
m Ximax — Ximin
onde X;,in € Ximay SA0 0s valores minimos e maximos das varidveis de x;.
A Tabela 1 mostra exemplo de entrada da RNA.
Tabela 1. Caracteristicas de entrada da RNA
Combustivel Ciclo Queima  Pico de poténcia Enriguecimento
1.00 0.20 -0.96 0.92 0.22
0.67 0.00 -0.84 1.00 0.43
0.33 0.00 -0.87 0.46 0.38
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A saida da rede neural artificial foi composta pela posicdo do elemento combustivel seguindo
todas as regras apresentadas, principalmente de seguranca. Como foi utilizado apenas Y2 de
nicleo de um reator PWR, logo sdo 31 posicdes que deverdo ser rearranjados a fim de obter
melhor distribuicdo. As posicdes foram inseridas na RNA como dados binarios. A Tabela 2
mostra exemplo de saida da RNA.

Tabela 2. Caracteristicas de saida da RNA
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Como os modelos de RNAs utilizadas s&o supervisionadas, cada wvetor de entrada

correspondente as 5 variaveis foi associado a uma saida, existente na Tabela 2. Exemplo de
vetor de entrada: [1.00, 0.20, -0.96,0. 92,0. 22].

Vetor de saida: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]. Este exemplo
indica que as caracteristicas na linha do vetor correspondem a um elemento combustivel
localizado na quinta posicdo no nicleo do PWR.

Os dados do nucleo usados para treinamento eram compostos por conjuntos otimizados.
Assim, era esperado que, apés treinamento, a RNA pudesse receber uma colecdo de dados de
um nlcleo sem otimizacdo, ou seja, com varios picos de poténcia ao longo de sua superficie.
ApOs processamento, pudesse apresentar uma distribuicdo mais plana possivel, mantendo os
niveis de seguranca necessarios aos reatores.

2. RESULTADOS

Como dito anteriormente, sugerir uma troca € algo complexo, pois isso altera ndo

somente o pico de poténcia do préprio combustivel, mas também de todos os seus vizinhos.
Portanto, trata-se de um processo bastante sensivel.

O modelo de RNA Elman gerado neste trabalho manteve 87% de elementos combustiveis
na posicao original. Os outros 13% a RNA sugeriu trocar de posicéo.

Na Figura 3 pode ser verificado a performance da RNA que convergiu na época 224, ou
seja, devido as validacdes, ap6s ndo obter resultados melhores que os anteriores, o algoritmo
interrompeu o treinamento. 1sso ocorreu por volta da época de nimero 218.
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Melhor validagdo da RNA ocorreu na época 224

Validacéo

Médias dos Erros Q uadrados

Figura 3. Performance da RNA durante os testes.

A Figura 4 mostra o grafico onde pode ser visualizado o nivelamento original dos picos
de poténcia. As regides indicam as posi¢cbes do nicleo do reator, sendo as regides 1 e 2 com
valores de poténcia maiores, porém, os elementos combustiveis foram inseridos no nucleo de
forma alternada, conforme pode ser verificado na Figura 2. Desta forma, foi possivel manter
achatamento dos picos. Tais regides séo localizadas do meio em direcdo ao centro do reator e,
portanto, apresentam maiores concentracfes de calor.

A regido 3 € posicionada na periferia do reator, ao longo das bordas. Por ser uma regido

de menor concentracdo de calor, é permitido posicionar elementos combustiveis com valores
discrepantes, gerando picos de potencia.

=
N
|

|‘j’l
N]
Z1]

—— B Regido 1

Pico de poténcia

E Regido 2

ki Regiao 3

Posigdes por regido

Figura 4. Grafico de nivelamento dos picos de poténcia de ¥ do nucleo original.
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Na Figura 5 percebe-se que os picos com maiores altitudes estdo localizados na regido 3 e
aregido 1 éamais nivelada.

Isso indica que esta distribuicdo apresenta nivelamento adequado, pois os picos foram
posicionados na periferia do nicleo. Nesta regido, a poténcia € menor, ao passo que a regiao
central concentra maior quantidade de calor (Cochran, 1999).

Contudo, esta distribuicdo pode melhorar, ou seja, 0s picos podem ser nivelados mesmo
que de forma ligeira. A Figura 5 mostra o grafico com a distribuicdo proposta pela RNA,
lembrando que ela manteve 87% dos elementos combustiveis na mesma posicdo e sugeriu que
13% fossem trocados de lugar.

o 1,5 7 T —

2 -

< |

p) ——- r——

g 17 . i i

| -~

2 0,5 Tt 1L B Regido 1

_E . .I__ HHAHLE L M Regido 2
S 1 Regiao 3

PosicBes por regides

Figura 5. Gréfico de nivelamento dos picos de poténcia proposto pela RNA.

A distribuicdo espacial dos elementos combustiveis de Y2 do nlcleo proposto pela RNA
apresenta ligeira alteracdo. Houve rebaixamento de pico nas trés regibes, sendo a mais
acentuada na regido 3. Alguns picos foram mantidos, inclusive a regido dois permaneceu
como o original, quase ndo houve propostas de mudancas. A regido 3 é composta pelos
elementos combustiveis posicionados na periferia do ndcleo, logo, a poténcia é menor. De
acordo com os valores analisados de ¥ de nicleo exibidos na Figura 2 as regides 1 e 2 foram
intercaladas em direcdo ao centro do reator. Com isso, estas duas regides apresentam maior
geracéo de calor.

De acordo com a seguranca nuclear nas regides 1 e 2 devem ser evitados picos de
poténcia, afinal, quando concentrados geram grande quantidade de calor provocando
perturbacdo no nucleo. Picos de poténcia dificulta a retirada de calor.
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3. COMENTARIOSFINAIS

Este trabalho faz parte de um projeto que ainda ndo estd finalizado. Serdo realizados
outros testes com diferentes redes neurais artificiais e outros algoritmos. Serdo utilizados deep
learning que é um sistema inteligente com capacidade considerada superior as RNAs.

Além disso, € importante que a proposta de distribuicdo realizada pela RNA seja validada
por um codigo nuclear. Como dito ao longo deste trabalho, a simples troca de um elemento
combustivel altera todo o conjunto de assemblies e o nlcleo do reator é todo afetado. E um
processo complexo e sensivel.

As redes neurais artificiais utilizadas neste trabalho indicaram que existe possibilidade de
gerar um modelo inteligente capaz de propor distribuicbes espaciais adequadas de elementos
combustiveis para um nlcleo. O trabalho mostrou que o sistema possui capacidade de
generalizar a partir dos exemplos apresentados.

Os exemplos utilizados foram estudados e propostos por engenheiros nucleares e
validados por codigos nucleares, logo eram padrdes adequados para serem utilizados em um
reator nuclear PWR. A posicdo de cada elemento combustivel trouxe consigo o tipo de
combustivel utilizado em sua fabricacdo, o ciclo de queima indicando maior ou menor
poténcia individual, aléem do pico de poténcia que a estrutura de combustivel proporcionava
naquela posicdo com determinados vizinhos.

Analisando o grafico, percebe-se que as trocas apresentadas pela RNA, ou seja, 13%
mantiveram 0s picos de poténcia nivelados. Porém, isto ndo é suficiente sob o contexto de
operagdo do reator. Como dito, trata-se de um processo complexo, intrincado com varias
varidveis que devem ser levadas em consideracBes. Apenas um codigo nuclear podera validar
se a proposta da RNA foi melhor do que o projeto do nicleo original.

Em projetos futuros dando sequencia a este trabalho esta etapa serd complementada.
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