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RESUMO

Uma recarga € necessaria geralmente a cada 18 meses nos reatores de dgua pressurizada, como
os existentes no Brasil. Esse processo seria simples caso fosse similar a troca de pecas em
determinada maquina. Porém, recarga exige conhecimento devido a varios fatores, como
quantidade elevada de elementos combustiveis no nucleo; no caso de Angra 2 sdao 193. As
trocas nao sao de todas as posi¢des, geralmente a tarefa é realizada em apenas 1/3 do total. A
quantidade retirada constitui a que apresenta maior queima do combustivel. Ao inserir novos
elementos combustiveis, ocorre alteragao em todo o ntcleo. Isso acontece devido ao fato de
que cada elemento combustivel gera poténcia correspondente ao tipo de enriquecimento
utilizado e posicao disposta. Sendo assim, tais fatores influenciam na distribui¢ao de poténcia
no reator, que poderd alterar o desempenho esperado e/ou planejado para o proximo ciclo de
funcionamento, alterando inclusive pardmetros importantes de seguranca. Diversos estudos
que utilizam algoritmos computacionais a fim de otimizar o nucleo do reator sdo propostos na
literatura e tal pesquisa € ainda um campo aberto para novas propostas. Este trabalho pretende
encontrar resultados que possam contribuir para a obtencdo de melhores distribui¢cdes dos
combustiveis no ntcleo utilizando RNA (Redes Neurais Artificiais) MLP (Multi Layer
Perceptron) com algoritmos de treinamento Backpropagation e PSO (Particle Swarm
Optimization). Os dados usados no treinamento da RNA foram obtidos por meio do codigo
PARCS v. 2.4 (Purdue Advanced Reactor Core Simulator), utilizando a modelagem do reator
de Angra 2 cujos dados foram obtidos de seu respectivo Relatorio Final de Andlise de
Seguranca. Nos testes realizados, a RNA alcangou acuracia de 98%.

1. INTRODUCAO

Projetar um reator nuclear requer observacdes de determinados parametros. Entre eles, a
quantidade de material fissil suficiente durante todo o periodo de operacao, além de controle
da reatividade [1]. O combustivel utilizado no caso especifico do PWR (Pressurized Water
Reactor) ¢é uranio levemente enriquecido, 2% a 4%. O controle da reatividade ¢ realizado por
meio de absorvedores de néutrons e boro dissolvido no refrigerante. Além disso, ¢ utilizado
também veneno queimavel, que no caso de Angra 2 ¢ Gd,0O3 [2]. Contudo, determinar o
conjunto de varidveis para manter o reator seguro € ao mesmo tempo com massa fissil

586



Quarta Semana de Engenharia Nuclear e Ciéncias das Radiagdes — IV SENCIR 2018
Belo Horizonte, 6 a 8 de novembro de 2018
Escola de Engenharia - Universidade Federal de Minas Gerais

suficiente para 18 ou 24 meses ¢ tarefa complexa, incluindo, por exemplo, a distribui¢ao dos
elementos combustiveis no nicleo e posi¢ao das barras de controle.

Existem célculos fisicos e matematicos que podem ser realizados com auxilio de computador
no intuito de abranger maior quantidade de variaveis. Porém, trata-se de processo complexo,
uma vez que a quantidade de possibilidades ¢ grande. No caso de Angra 2, por exemplo, sdo
193 elementos combustiveis, sendo que em 61 delas, existem barras de controle. A
distribui¢dio é um problema exponencial, ou seja, sio 193'%* possibilidades. Logo, ndo pode
ser realizado por algoritmos tradicionais [3].

Durante o estudo, certas variaveis foram definidas para caracterizar um nucleo de reator PWR.
Foram elas: composi¢ao do elemento combustivel, quantidade de boro dissolvido na 4gua do
reator (concentracdo em ppm), refletor utilizado, posi¢cdo radial (x,y) e moderador. Tais
caracteristicas foram usadas para treinar o modelo de RNA (Rede Neural Artificial) MLP
(Multi_Layer Perceptron) utilizando algoritmos de treinamento Backpropagation ¢ PSO
(Particle Swarm Optimization). Tal ferramenta tem sido utilizada com éxito na solugdo de
varios problemas da atualidade [4,5].

1.1. Estado da arte

Os trabalhos relacionados ao tema realizados nos ultimos 3 anos, concentraram-se em
utilizacao de algoritmos evolutivos e heuristicos. Os autores [6] desenvolveram um codigo de
gerenciamento de combustivel combinando os algoritmos PSO e Simulated Annealing. Além
disso, a ferramenta conta com outra técnica, um modelo de fisica baseado na teoria da
perturbacdo generalizada precisa de segunda ordem.

J& os autores do documento [7] utilizaram o método de entropia cruzada, porém diferente dos
existentes, este foi baseado em estatistica e teoria da informagado. O objetivo foi otimizar o 7°
ciclo da usina Angra 1. O trabalho consistiu em conduzir o algoritmo passo a passo na busca
pela distribuicdo otima. Segundo os autores, este método obteve resultado favoravel
comparado aos tradicionais heuristicos.

Seguindo a mesma linha, os autores do documento [8] utilizaram o algoritmo Busca Tabu em
comparacdo com outros algoritmos evolutivos como Genético e Simulated Annealing.
Segundo os autores, a Busca Tabu superou os dois algoritmos em vérias funcdes objetivos
diferentes, além de duas geometrias do nucleo do PWR.

Ainda na linha dos algoritmos heuristicos, os autores do documento [9] propuseram uma
técnica de recarga de reatores PWR baseado nos algoritmos ABC (Artificial Bee Colony) e
PSO (Particle Swarm Optimization). Segundo os autores, a simulagdo mostrou que o método
ABC proposto apresentou vantagens sobre o ABC original como baixo custo, método rapido
e solucao razoavelmente precisa.

Embora exista poucos trabalhos especificamente utilizando RNA desenvolvidos nos tltimos
anos, os artigos publicados usando as técnicas citadas, seguem a mesma linha do presente
trabalho. As varidveis bem como as fungdes objetivos, além da modelagem do problema
utilizado auxiliaram no entendimento e comparacgdo deste trabalho.
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2. METODOLOGIA

As caracteristicas usadas para entrada da RNA foram identificadas a partir do arquivo
Entrada/Saida gerado pela configuragio BOL (Begin Of Life) do ntcleo de Angra 2 [10]
(FSAR) para o cédigo de analise neutronica PARCS [11]. Na Fig. 3 pode ser visto exemplo
de dados utilizados.
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Fig.1 — Exemplo de nucleo padrao PWR. Fig.3 — Dados de entrada da RNA

A RNA utilizada neste projeto foi a MLP (Multi Layer Perceptron), com 2 camadas ocultas
variando a quantidade de neurdnios. A configuragcdo que obteve os resultados deste trabalho
foi: 15—100-100- 1, onde 15, refere-se as caracteristicas de entrada. O par 100-100 representa
a quantidade de neuronios distribuidos nas duas camadas ocultas e, por fim, uma camada de
saida com apenas 1 neurdnio. Foram usados os algoritmos de treinamento Backpropagation e
PSO (Particle Swarm Optimization).

A fungdo de ativagdo utilizada nos testes com Backpropagation foi Relu, taxa de
aprendizagem 0.00010. Além disso, foram usados o SGD (Stocastic Gradient Descendent),
Adam e BFGS Quasi-Newton Backpropagation. O critério de parada utilizado para ambos
algoritmos foram iteragdes (2.500 épocas) e erro minimo (0,001). Quanto ao teste e validagao,
foram analisados a validacdo cruzada e exemplos randémicos. No caso de exemplos
randomicos, o arquivo de entrada foi dividido em 80% para treinamento, 10% para validacao
e 10% para testes.

A Fig. 4 mostra a distribuicdo de poténcia de um exemplo de nucleo padrao usado como

referéncia para treinamento da RNA. O k efetivo da distribui¢ao foi kesr: 1.16. Variagdo da
distribuigdo de poténcia: 0.2143 a 1.9102.
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Fig.4 - Distribuicao da poténcia do nucleo de referéncia.

3. RESULTADOS

O primeiro teste consistiu em treinar a RNA a fim de analisar as caracteristicas e indicar a
distribuicdo de poténcia para cada posi¢do. Nos testes realizados, a RNA obteve 99% de
acuracia, conforme pode ser verificado na Fig. 5.

A imagem representada na Fig. 5 indica o resultado obtido pela RNA para a fase de
treinamento e teste. Na fase de treinamento, a RNA obteve 99% de acertos, ou seja, diante do
padrdo (conjunto de caracteristicas de entrada) e da saida esperada (fator de poténcia). Esse
comportamento era esperado, uma vez que a arquitetura de RNA wusada foi do tipo
supervisionado. Isso significa que a RNA tem a resposta para realizar comparagdo com o
resultado encontrado.

Na fase de testes, Fig. 6, a RNA alcangou 98% de acuracia. Esta fase indica o funcionamento
do modelo onde ele recebe uma entrada desconhecida e, diante do treino recebido
anteriormente, emite uma saida. E, nesta fase, a RNA além de ndo conhecer a entrada, também
nao conhece a resposta. Para este caso, a indicacao da distribuicdo dos fatores de poténcia foi
satisfatorio. Em ambas as imagens, o eixo das abcissas indica a distribuicao de densidades de
poténcia, enquanto o eixo das ordenadas o comportamento do modelo de RNA.
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A Fig. 7 mostra a distribui¢do de poténcia apresentada pela RNA versus a distribui¢cdo original
de um nucleo padrao PWR. Tal resultado era esperado, uma vez que a Fig. 6 mostrou que a
RNA alcangou 98% de acuricia, ou seja, apenas 2% dos fatores de poténcia apresentados, ndo
puderam ser identificados pelo modelo. As linhas em amarelo na Fig. 7 sobrepdem aos
originais em azul.
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Fig. 7- Distribui¢do de Poténcia Original X Saida da RNA

4. CONCLUSAO

Este estudo teve como foco a extracdo e entendimento dos dados que fazem parte do nucleo
do reator nuclear, especificamente, Angra 2.

Modelos de redes neurais artificiais precisam de dados que tem algum significado, além de
relacdo entre caracteristicas e resultados esperados. Assim, a distribuicdo espacial dos
elementos combustiveis depende de varios fatores, porém ¢ dificil relacionar para o
entendimento de uma maquina.

Neste primeiro trabalho, a distribui¢do de poténcia foi utilizada como variavel de saida para a
RNA. Entdo, um ntcleo padrao foi gerado e, além das varidveis conhecidas, cada fator de
poténcia também conhecido foi utilizado a fim de treinar a RNA. O modelo ¢ supervisionado
e, desta forma, durante o treinamento para que ele fizesse comparagdo do resultado previsto
com o real, a saida também foi passada no conjunto de entrada.

Para um trabalho de regressao, como foi este primeiro teste, a RNA alcangou 98% de acurécia
nos testes. Dando sequéncia ao projeto, outro modelo serd desenvolvido e o conhecimento do
modelo atual serd repassado para a RNA.

Devido a complexidade do problema este trabalho tera continuidade.
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