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Resumo do Projeto de Graduagao apresentado a Escola Politécnica/ UFRJ como
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A operagao de reatores nucleares é um sistema altamente complexo, pois é com-
posto de milhares de componentes e sensores, que a todo momento é necesséario
serem monitorados e controlados. Antes de uma usina nuclear entrar em operagao é
necessario passar por diversos testes, apresentar redundancias de sistemas de segu-
ranga e comprovar que ela estard apta se ocorrer algum tipo de desvio na operagao
por conta de situacoes anormais que poderiam levar a sérios acidentes. Toda as
decisoes, com relagao & monitoracao e identificacao de eventos anormais é papel da
equipe que estd presente na sala de controle, os operadores, mesmo que submetidos
a amplos treinamentos, essa equipe pode falhar na realizacao das suas tarefas. Ao
longo dos anos, foi proposta a utilizacao de algoritmos de inteligéncia artificial em
sistemas de suporte a operacao baseados em teorias evolutivas e em como espécies
se reproduzem na natureza. Neste projeto, o algoritmo utilizado ¢ baseado na re-
producao de algumas espécies de cucos, que mostram caracteristicas parasitérias
usando o voo de Lévy, permitindo que o algoritmo encontre rapidamente boas solu-
¢oes. Neste trabalho, o algoritmo de otimizacao cuco foi usado para identificar trés
acidentes postulados para a usina nuclear brasileira Angra 2 e também avaliar a ope-
racao normal da planta. Os resultados obtidos se mostraram satisfatorios, dado que
foram capazes de encontrar o resultado 6timo para quaisquer dos testes realizados

e apresentaram uma rapida convergéncia numérica.
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The operation of nuclear reactors is a highly complex system, because it is composed of
thousands of components and sensors, which must be monitored and controlled at all times.
Before a nuclear power plant become operational it is necessary for it to go through several
tests, present redundancy of the security systems and prove that it is able if any kind of
deviation in the operation occurs due to abnormal situations which could lead to serious
accidents. All the decisions concerning monitoring and identification of abnormal events is
the role of the team that is present in the control room, the operators. Even when subjected
to extensive training, this team may fail in accomplishing their tasks. Through the years
it was proposed the utilization of artificial intelligence algorithms in operation support
systems based on evolutionary theories and in how species reproduce. In this project,
the utilised algorithm is based on the reproduction of some cuckoo’s species, which shows
parasitics characteristics using the Lévy flights, allowing the algorithm to quickly find
good solutions. In this work, the cuckoo optimization algorithm was used to identify three
postulated accidents to the Brazilian nuclear power plant Angra 2 and also to evaluate the
normal operation of the plant. The obtained results showed to be satisfactory, given that
they were able to find the optimal result to any of the performed tests and presented a

quick numerical convergence.

Keywords— Nuclear Transient Identification, Evolutionary Algorithms, Cuckoo Op-
timization Algorithm (COA), Lévy Flight

vil



Sumario

|Lista de Figuras|

Lista de Tabelas|

(1

Introducao|

2 Os Acd Tnd e

2.2 Centrais Nucleares e Acidentes de Base de Projeto| . . . . . . . . ... ...
2.2.1 Usina Nuclear de Angra 2| . . . . . . . . ... ... ... .......
[2.2.2  Perda de Refrigeracao do Reator (LOCA)[ . . . . .. ... ... ...
[2.2.3  Ruptura de Tubos do Gerador de Vapor (SGTR)| . . . . . ... ...
[2.2.4  Perda de Alimentagao Elétrica (Blackout)| . . . . . . ... ... ...

Algoritmo de Otimizacao Cuco|

3.1 Algoritmos de Otimizacao| . . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... ..

3.2  Algoritmo de otimizacao COA - Cluckoo Optimization Algorithm| . . . . . .
13.2.1 Geracao do Espaco de Busca] . . . . .. ... ... ...
3.3 Voode Lévy|. . . . . . o o
3.4 Cuco Aplicado a Funcoes de Teste| . . . . . . . . ... ... ... ... ...
[3.4.1 Funcao Schafter| . . . . . . .. .. ... o
[3.4.2  Funcao Michalewiczl . . . ... ... ... ... ... ..., .
3.4.3 Funcao Esteral. . . . . . . .. ...
13.4.4  Funcao Rastringin| . . . . .. ... ... ... ... ... ... .

I

4.4.1  Testes com a Quantidades de Ninhos| . . . . . . . . ... .. ... ..

4.4.2  Teste com a Fracao de Ninhos Descartados| . . . . . ... ... ...

4.4.3  Teste com a Mudanca de Sementes| . . . . . . . . ... ... ... ..

viil

xi

11
12
13

15
15

18
20
22
23
24
24
25
26



4.4.4  Testes com as Melhores Combinacoes|. . . . . . . . . ... ... ... 45

4.4.5 Testes do Vetor Protétipo com Independéncia no Tempo| . . . . . . . 47

4.5  Comparacao do COA com Outros Algoritmos na Otimizacao de [dentificacao
| de Acidentes da Usina Nuclear Angra 2| . . . ... .. ... ... ... ... 50
[6_Conclusces e Trabalhos Futuros| 51
BI Conclusces . . . . . . . . 51
b2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . .. ..o 52
|IReferéncias Bibliograficas| 53

1X



Lista de Figuras

[2.1 Diagrama Simplificado da Usina Angra 2 [1f . . . . . . ... ... ... ... 9
3.1 Fluxograma do Funcionamento do Algoritmo Cuco| . . . . . . . . .. .. .. 19
[3.27 Voo de Lévy com 50 passos consecutivos partindo da origem 2 . . . . . . . 22
[3.3 Pseudocodigo do COA| . . . . . . . . . .. .. ... ... 23
[B.4 Funcao Schaffer [B]] . . . . . . . . ... ... 23
B.5 Fungao Michalewicz [ . . . . . . . . .. ... .. ... 24
B.6 TFuncao Esfera [B] . . . . . . . . . . ... 25
B.7 Funcao Rastrigin [0 . . . . . . . . .. ... 25
13.8  Melhor Resultado para Funcao Schafter. . . . . . ... ... ... ... ... 27
3.9 Melhor Resultado para Funcao Michalewicz. . . . . . .. ... ... ... .. 28
[3.10 Melhores Resultados para Funcao Estera.| . . . . . ... ... ... ... .. 29
[3.11 Melhores Resultados para Funcao Rastringinf . . . . . ... ... ... ... 30
4.1 Exemplo do Processo de Classificacao 7] . . . « .« v v o oo v oo 32
4.2 Evolucao das Variaveis de Estado (1) . . . . .. ... ... ... ... .... 34
.3  Evolucao das Variaveis de Estado (2) . . . . . . ... ... ... ... . ... 35
.4 Evolucao das Variaveis de Estado (3) . . . . . . ... . ... ... ... ... 36
.5  Evolucao das Variaveis de Estado (4) . . . . . . ... ... ... ... 37
.6 Evolucao das Variaveis de Estado (5) . . . . . . . .. ... ... ... 38

4.7 Convergéncia do COA no Teste com Melhor Resultado.|. . . . . . . ... .. 47
4.8 Representacao do Vetor Obtido para Variavel Vazao de Vapor com ¢ = 10s.| 48
4.9 Representacao do Vetor Obtido para Variavel Vazao de Vapor com ¢ = 30s.| 48
4.10 Representacao do Vetor Obtido para Variavel Poténcia Nuclear com ¢t = 10s.| 49
|4.11 Representacao do Vetor Obtido para Variavel Poténcia Nuclear com ¢ = 30s.| 49




Lista de Tabelas

3.1 Resultados Fncontrados| . . . . . . . . ..o oo 26
A1 Varidveis de Estaddl . . . . . . . . . .. ... 33
4.2  Vetor de Maximos e Minimosl . . . . . . . . . . ... oL 39
4.3 Teste na Quantidade de Ninhos por Cuco| . . . . . . .. ... ... ... .. 40
4.4 Vetor do Melhor Resultado para o Teste de Ninhos| . . . . . . ... ... .. 41
4.5 Teste na Fracao de Ninhos Descartados|. . . . . . . .. ... ... ... ... 42
4.6 Vetor do Melhor Resultado para o Teste da Fracao de Ninhos Descartados| . 43
4.7 Teste com Mudanca de Sementes| . . . . . . . . .. ... L., 44
4.8 Vetor do Melhor Resultado para o Teste da Mudanca de Semente| . . . . . . 44
4.9 Resultado do Teste com os Melhores Parametrosl . . . ... ... ... ... 45
4.10 Vetor do Resultado com os Melhores Parametros . . . . ... ... ... .. 46
4.11 Comparacao do COA com os algoritmos QEA, GA e P5SO| . . . . . ... .. 50

4.12 Comparacao da Convergéncia do COA com os algoritmos QEA, GA e PSO|[ 50

x1



Capitulo 1

Introducao

A sociedade atual possui uma total dependéncia da energia elétrica, ela é utilizada em
todos os afazeres do dia-a-dia, para locomocao utilizando o metro, para alimentacao com
fornos elétricos, para comunicacao com seus telefones celulares entre outros. A energia
é essencial para o crescimento econdmico sustentével e para o bem-estar humano e pode
ser produzida de fontes diferentes, no Brasil, boa parte dela é produzida por usinas
hidrelétricas e 3% da matriz energética brasileira é vinda de usinas nucleares, equivalendo
a 1900MW de poténcia elétrica [§].

A energia gerada por meios nucleares é limpa, pois é livre de emissoes de carbono,
comparada a fontes ndo renovaveis, mitigando entdao os impactos climéticos ao planeta
e diminuindo a emissao de gases de efeito estufa. Hoje, mais de 400 usinas de poténcia
nucleares estdo em operagao e por volta de 50 outras estdo em construcdo, fornecendo

cerca de 11% da eletricidade no planeta.

No Brasil, atualmente ha duas usinas nucleares em operagao e uma em construgao
em Angra dos Reis no estado do Rio de Janeiro. Uma usina nuclear consiste de um
sistema complexo, composto de dezenas de milhares de componentes e subsistemas, que
devem ser monitorados e controlados; qualquer variacao de estado na planta dificulta a
tomada de decisao por parte dos operadores presentes na sala de controle e a maior parte
das decisbes, em casos de eventos andémalos, é tomada por seres humanos, que podem
errar. Os operadores estao a todo momento atentos, diagnosticando e tomando decisoes

corretivas baseadas nas leituras fornecidas por instrumentos presentes na sala de controle.

Antes de tornar-se operador de uma planta nuclear, anos de treinamento e estudos
Sa0 necessarios, mas mesmo com tanto treinamento, ainda existe a possibilidade de
cometer erros nas tarefas de diagnoéstico e tomada de decisdo. Dada essa possibilidade,
sistemas de suporte & operacao foram desenvolvidos para auxiliar os operadores, buscando
antecipar possiveis falhas, principalmente em situagbes criticas da planta, onde sao

apresentados muitos alarmes aos operadores, como no caso de acidentes e, assim, evitando



acontecimentos como os vividos em Three Mile Island nos Estados Unidos em 1979.

Muitos desses sistemas utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial, tais como: sistemas
especialistas, redes neurais e algoritmos baseados em teorias evolutivas, como os algoritmos
genéticos [9], e outros que se baseiam no comportamento de animais em busca de alimento,
como otimizagao por enxame de particulas [I0] e colonia de formigas [I1], e também de
inspiracao quéantica [12], como algoritmo evolucionéario quantico, vém sendo utilizadas
para orientar os operadores nas tomadas de decisdo e possibilitando a identificagdo e
previsao, em tempo real, dos estados de operacao da planta. Podem-se citar trabalhos
como [13], [14], [15], [16] e [I7]. Essas técnicas possuem uma abordagem de busca de

resultados, nao necessitando de continuidade no espaco e da existéncia de derivadas.

Neste trabalho, o algoritmo COA (Cuckoo Optimization Algorithm) é utilizado para a
otimizacao do problema de identificacao de acidentes de base de projeto postulados para a
usina nuclear Angra 2. O COA, assim como os outros algoritmos de otimizagdo baseados
em teorias evolutivas, possui uma populagao inicial que coloca seus ninhos no espaco
de busca e aqueles que melhor se adaptam tendem a sobreviver, enquanto os outros, ou
buscam um novo ninho, ou morrem no processo. Onde cada ninho possui apenas um

ovo, e sua posicao no espago de busca, é considerada uma solucao para o problema avaliado.

O método proposto neste projeto, tem como objetivo encontrar a melhor posicao
para os vetores prototipos de cada estado possivel (SGTR, Blackout ou Normal) da
usina nuclear Angra 2, maximizando, em um dado instante de tempo, o numero de
classificagoes corretas. Pois uma amostra, de um determinado evento anémalo, possui a

menor distancia euclidiana entre o seu vetor gerador do que de qualquer outro vetor gerado.

Para apresentar o método proposto, o trabalho foi dividido em cinco capitulos com a

seguinte divisao:

O Capitulo 2 descreve o problema de identificagao de acidentes, um breve histérico
de acidentes em plantas nucleares e nao-nucleares, e os acidentes de base de projeto para

reatores do tipo PWR, abordados neste trabalho.

O Capitulo 3 apresenta uma breve descricdo sobre algoritmos de otimizagao e uma
descrigdo do algoritmo cuco e sua aplicagdo em fungoes de teste da literatura, a fim de

verificar a convergéncia do algoritmo proposto.

No Capitulo 4, é apresentado o método proposto e os principais resultados obtidos na
identificagdo de trés acidentes de base de projeto postulados para a usina nuclear Angra

2, aplicando o algoritmo Cuco.



Finalmente, no Capitulo 5 sao apresentadas as conclusées do método proposto e as

possiveis sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Os Acidentes Industriais

Nesse capitulo serao apresentados histéricos de acidentes industriais, ndo s6 nucleares,
mas também de outras plantas industriais, de maneira a mostrar que qualquer usina, pode
sofrer acidentes. Apos isso, havera uma descricdo mais detalhada de analise de acidentes
em usinas nucleares, descrevendo o que sao transientes operacionais, acidentes de base de
projeto e transientes antecipados com falha no desligamento e ao final um detalhamento
com relagao a trés acidentes abordados neste trabalho: LOCA, SGTR e Blackout.

2.1 Histoérico de Acidentes Industriais

Nao s6 plantas de poténcias nucleares estao sujeitas a sofrer acidentes, qualquer
usina, desde producao de acticar a geracao de energia, pode sofrer acidente de pequenas
proporg¢oes até sérios acidentes. Os acidentes industriais ocorridos na histéria da sociedade
contribufram de forma significativa para despertar a atencao das autoridades governamen-
tais, da industria e da sociedade como um todo no sentido de buscar mecanismos para a

prevengao desses eventos que comprometem a seguranca das pessoas e do meio ambiente.

Poucos acidentes industriais podem igualar a severidade do desastre de Seveso de
1976 [18]. Apesar dos problemas de saude a longo prazo e riscos ambientais resultantes,
tanques de armazenagem na industria quimica Industrie Chimiche Meda Societa Azionaria
(ICMESA) romperam, liberando vérios quilogramas de TCDD (2,3,7,8-tetraclorodibenzo-
p-dioxina) - uma forma de dioxina causadora de céncer - em uma area residencial. A
planta nao era considerada uma ameaca para a populagdo que morava ao redor, tudo
isso mudou, no entanto, na tarde de sidbado aproximadamente as 12h37. Quando a
temperatura dentro de um dos tanques da usina atingiu um nivel critico, uma valvula
de liberacdo de pressao foi aberta e cerca de seis toneladas métricas de gas toxico
foram emitidas da instalacdo. A equipe de manutencao ouviu um som assobiando e
uma nuvem de vapor foi vista saindo de uma abertura no telhado. Uma densa nuvem
branca, de consideravel altitude, se afastava do local. O lancamento durou cerca de vinte

minutos. Nos dias que se seguiram & divulgag@o, houve muita confusdo devido a falta



de comunicagao entre a empresa e as autoridades para lidar com esse tipo de situagao ([19]).

Three Mile Island (TMI) [20], em marco de 1979, foi o acidente mais grave na
histéria operacional de uma usina nuclear comercial dos EUA. A unidade TMI-1 estava
parada para recarga, enquanto a unidade TMI-2 operava normalmente com 97% de
poténcia total. O acidente teve inicio as 04h da manha de quarta-feira, 28 de marco de
1979, quando a planta sofreu uma falha secundaria mecénica ou elétrica, que impediu
que as bombas principais de dgua de alimentacdo de TMI-2 fornecessem agua para o
gerador de vapor, fazendo com que o turbogerador e o proprio reator fossem desligados,
resultando em um aumento de pressao no sistema primério do reator, que fez com que
a valvula de alivio localizada no topo de pressurizador fosse aberta. Apods a queda da
pressao, a valvula deveria ter sido fechada, mas continuou aberta, porém os sistemas
de instrumentacao da sala de controle indicavam que a mesma tinha sido fechada. Os
operadores da sala de controle desconheciam que a adgua de resfriamento do reator estava
evaporando e sendo liberada pela vilvula. Os alarmes dos painéis advertiam e os alarmes
da usina tocavam, no entanto os operadores nao sabiam que havia perda de refrigerante
no nucleo, os sensores presentes forneciam informagoes inadequadas impossibilitando a
identificagdo. Em operagoes normais, o vaso esta sempre cheio de 4gua, com isso nao era
necessario um medidor de nivel dentro dele. A valvula aberta reduziu tanto a pressao
do primério que as bombas de refrigeracao ao tentar fornecer d4gua ao nicleo, vibraram
de tal maneira que desligaram. A agua de resfriamento de emergéncia bombeada para
o sistema primério comegou a encher por completo o pressurizador, resultando em uma
estagnacao do fluxo de dgua. Sem refrigeragdo, o nivel de 4gua do niicleo caiu, resultando
em um superaquecimento. O acidente causou pequenas emissoes radioativas que, mesmo
nao produzindo efeitos detectaveis a satde do publico, resultou em consequéncias que
comprometeram toda a usina e fez com que a seguranca de plantas nucleares fosse revista
e modificada, principalmente em relagao ao papel do operador da sala de controle e a

exigéncia de introduzir sistemas computadorizados na sala de controle.

Bhopal é conhecida por seus registros historicos, lagos artificiais e vegetagao, mas acima
de tudo, a cidade é lembrada em todo o mundo como um dos piores acidentes industriais da
historia [21]. Tudo comegou na noite de 2 de dezembro de 1984, o gés venenoso que vazou
da fabrica da Union Carbide India Ltd. (UCIL) na capital de Madhya Pradesh, Bhopal, a
substancia quimica, gas isocianato de metila (MIC) que ali era armazenada, transformou
a cidade em uma imensa cAdmara de gas, matando milhares de pessoas diretamente. O
vazamento de gas foi relatado apos a meia-noite do dia 2 de dezembro. Os ventos da
madrugada carregavam o gas venenoso que vazava da fabrica para o resto da cidade, ma-
tando pessoas, tanto acordadas quanto adormecidas. Estima-se que cerca de 40 toneladas
do gas e outras substincias quimicas vazaram; esse gis é extremamente téxico e, se sua
concentragao no ar atingir 21 ppm, pode causar morte por inalagdo em minutos, nao hé

um numero exato, mas estima-se que o vazamento ocorrido foi centenas de vezes maior que



o esperado, matando as pessoas em instantes. A estrutura do prédio também nao foi capaz

de aguentar a pressao gerada com a expansao dos gases e rompeu liberando o gas venenoso.

Toda acao e tomada de decisao errada feita por operadores da sala de controle em
uma planta de poténcia nuclear pode levar a danos catastroficos e o acidente de Chernobyl
[22] € o um exemplo de como implicagoes humanas, sociais e culturais podem levar a
consequéncias extremas. No dia 26 de abril de 1986, a unidade 4 passaria por um teste em
um dispositivo de seguranga instalado no gerador elétrico, o reator operava com metade
da sua poténcia, 1600 MW?%, e o teste exigia que a poténcia fosse reduzida para 7T00MWt.
O distribuidor de energia de Kiev exigiu que a usina continuasse a manter a producao de
energia sem redugbes por conta de uma demanda de eletricidade na zona industrial. O
teste foi retomado por volta das 23h daquele mesmo dia, mas as 00h houve uma troca de
turnos de operadores. Operadores que desconheciam o teste, foram chamados para dar
continuidade ao mesmo. Cabe ressaltar que para realizacao do teste, o sistema de protecao
do reator foi desligado. Durante a descida de poténcia, aconteceu algo nao previsto no
teste, fazendo com que a poténcia do reator caisse para apenas 30MWt. Diferente de
usinas de poténcia normal, uma usina nuclear a baixa poténcia nao é capaz de fazer uma
subida de poténcia repentina, por conta da concentragao de venenos, absorvedores de
néutrons, presentes no nicleo. Apds muitas tentativas a equipe da sala de controle tentava
recuperar a poténcia necessaria para completar o teste. Mesmo com o reator a 200MWt
os operadores decidem continuar com o teste, que necessitava 7T00MWt, quando o teste é
iniciado, a poténcia cresce de forma exponencial no reator, fazendo com que os operadores
ativassem o SCRAM do reator, o sistema de desligamento de emergéncia. Diferente de
outros reatores o reator de Chernobyl era do tipo RBMK [23], ele possuia uma fracao de
vazio positiva, isto significa que se bolhas de vapor se formam na 4gua no refrigerante,
acelerando a reagao nuclear e levando & supercriticalidade do reator mais rapidamente,
podendo se tornar instavel. O real problema do projeto do reator eram as pontas das
barras de controle, que eram feitas de grafite e os extensores, a regiao final das barras,
eram ocas e preenchidas de dgua, enquanto o resto dela era feita de uma mistura de boro
e carbono, quando inseridas as pontas das barras de controle deslocavam uma quantidade
significativa de agua para o nucleo, aumentando, assim, a taxa de fissao, causando o efeito
contrario do objetivo das barras de controle, ou seja, causando um aumento repentino de

poténcia ao invés de uma diminuicao [24].

A Piper Alpha era uma plataforma de producao de petréleo no Mar do Norte, operada
pela Occidental Petroleum Limited em parceria com a Texaco [25]. Comegou a sua
produgdo em 1976, mas em 6 de julho de 1988 foi o local do desastre maritimo mais
letal do mundo. Uma explosao e incéndios resultantes destruiram por completo boa
parte da plataforma, matando 167 pessoas, incluindo dois t¢ripulantes de um navio de
resgate. Apenas 61 trabalhadores escaparam e 30 corpos nunca foram recuperados. Tudo

comecou com o vazamento de hidrocarbonetos leves na area de bombas. De acordo com



as investigacoes, os trabalhadores realizaram uma manutengdo na bomba na unidade de
producao de gés. FEles removeram a valvula de alivio da linha de descarga da bomba,
porém nao completaram o servigo naquele turno. A informagao da manutengdo deste
equipamento critico nao foi adequadamente comunicada para o turno seguinte. Quando
a bomba priméaria, que estava em funcionamento, saiu de operacao, os trabalhadores
acionaram a bomba reserva, porém desconheciam que a valvula de alivio dessa bomba
estava em manutencdo. Ao colocar a bomba reserva em servico, quase que imediatamente,
o condensado de gas natural foi liberado, produzindo uma nuvem de gés inflamavel que ao
encontrar uma fonte de ignigao iniciou o desastre. Os incéndios dos pogos e das linhas de
petroleo e gas, todos rompidos, um a um, produziram chamas com uma altura de cerca de
200m e um pico de consumo de energia de aproximadamente 100GW. Foram necessarias
mais de trés semanas para que os incéndios se extinguissem. Os restos da Piper Alpha

foram jogados ao mar em 28 de margo de 1989.

Nota-se entao que, na maioria dos acidentes citados anteriormente, aconteceram por
falhas humanas em conjunto com um mau monitoramento da situacgao corrente da planta
e que deveriam ser controladas. Logo, toda chance de monitorar e prever variagoes nas
principais varidveis de processo poderia facilitar o entendimento da situagao por parte
dos operadores e auxiliar na tomada de decisao, evitando acidentes, perda de producao e

demandas.

2.2 Centrais Nucleares e Acidentes de Base de Pro-
jeto

Uma central nuclear consiste em um grande ntmero de sistemas e componentes
inter-relacionados. A propria complexidade da usina dificulta a contemplacao de todas as
possiveis combinagoes de falhas e eventos que podem comprometer a seguranga da usina.
Todos os componentes ali presentes estao sujeitos a falha, para evita-las os componentes
utilizados devem ser projetados com margens de seguranca suficientes, ou seja, devem
possuir valores criticos acima daqueles que serao fornecidos em uma operagao normal da
central. Por exemplo, dados nominais para as taxas de calor e as tensdes mecanicas sao
escolhidos de modo que as temperaturas e as deformacoes estejam bem abaixo dos valores

criticos [26].

Para um funcionamento eficaz, as usinas devem a todo momento estar sendo moni-
toradas, todos os seus milhares de componentes, fornecendo informacoes aos operadores
que mostrem o estado atual da usina. Com isso, um grande ntmero de sistemas de ins-
trumentagao sao instalados e os operadores tém o papel de acompanhar o monitoramento
de um grande ntimero de varidveis que envolvem diferentes processos e estados da planta.
Todas as atividades, identificagdo e diagnoéstico de anomalias, como falhas nos processos,

degradacao de componentes e desvios de pardmetros de controle, torna-se complexo devido



a grande quantidade de informagoes vindas dos instrumentos de medicao e alarmes da
planta [27].

Os operadores sao submetidos a um longo treinamento para ter conhecimento de
como operar a planta, mesmo assim agoes tomadas de forma incorreta por conta de um
diagnoéstico falho podem acarretar danos a seguranga da usina, podendo levar a acidentes
como o de TMI. Tarefas como essa sdo conhecidos como Problema de Identificagdo e
Diagnostico de eventos anormais e/ou transientes, mesmo sendo estudados ha décadas,
até o momento nao ha uma solucao definitiva para esse tipo de problema. Para auxiliar
no diagnostico do estado de uma planta nuclear, alguns métodos como o de classificagao

de dados sao utilizados.

A classificacdo de dados esta presente em diversos problemas reais, como: reconhecer
padroes, diferenciar espécies de plantas, classificar tumores que podem ser benignos ou
malignos, dentre outros problemas reais [28]. Basicamente, um problema de classificagao
consiste em determinar um padrdo ou rétulo no objeto estudado, baseando-se em um
conjunto de atributos a ser classificado. Na area nuclear, a identificagao de acidentes
se baseia em, dados de simulacoes de acidentes de base de projeto postulados, criar um
conjunto de padroes que possam determinar se a usina pode ou nao estar em alguma dessas

situagoes postuladas.

2.2.1 Usina Nuclear de Angra 2

A segunda usina nuclear brasileira comegou a operar comercialmente em 2001. Com
poténcia de 1.350 MWe (3.771 MWt), conta com um reator de 4gua pressurizada (PWR)
de 4 circuitos térmicos independes com tecnologia alema da Siemens/KWU, o nicleo
de Angra 2 é composto de 193 elementos combustiveis, onde cada elemento contém 236

varetas combustiveis com urénio enriquecido [29].

A Figura apresenta um diagrama simplificado dos circuitos presentes na usina
Angra 2, pode-se notar que o circuito primério possui, conectados ao nicleo do reator
(1), quatro geradores de vapor (2), seguidos de uma bomba de refrigeragao (3) em cada;
ligado a uma das linhas do gerador de vapor, ha um pressurizador (18), com o papel de
estabilizar a pressao das linhas que levam agua para o nicleo. Simplificando o circuito
secundario, nota-se a existéncia de duas turbinas de vapor (4) apds a saida de vapor
dos geradores, a saida das turbinas estd conectada ao condensador (7), com papel de
condensar a 4gua de saida das turbinas e retornar ao gerador de vapor com auxilio da

bomba de condensado principal (8).

Desde o projeto de um reator nuclear, como os presentes na cidade de Angra dos Reis
no estado do Rio de Janeiro, é necessario incorporar requisitos e critérios de seguranga

que visam garantir o confinamento dos produtos de fissao de tal forma que, mesmo em
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Figura 2.1: Diagrama Simplificado da Usina Angra 2 [1]

caso de acidente, as consequéncias para o meio ambiente, trabalhadores e da populacao
do entorno sejam as minimas possiveis. Os critérios necessérios no projeto sao relativos a
ocorréncias de eventos externos, como abalos sismicos, eventos internos como rupturas de
tubulagoes e condigOes transitorias desfavoraveis. Sdo exigéncias de projeto a investigacao
de possiveis acidentes oriundos de eventos internos é de extrema importancia para a

regulagao e certificagdo de uma planta de poténcia nuclear.

Uma das categorias de eventos que sao postulados em uma usina nuclear sao os aciden-
tes de base de projeto (DBA), que sao condigoes de acidentes estabelecidos em projeto, no
qual os danos ao combustivel e a liberacao de materiais radioativos sao mantidos dentro

de limites autorizados. De acordo com [30)], os acidentes podem ser da seguinte forma:
e Acidentes de origem interna ou externa;
e Acidentes de area (incéndios, inundagdes internas);
e Acidentes de origem natural;

e Acidentes de origem humana (explosao de um tanque perto da planta, sabotagem,
etc.).

Podem ser categorizados como eventos de acidentes de base projeto, de acordo com

[31]:



e Abertura inadvertida de todas as vélvulas de "baypass"do Sistema de Vapor Prin-

cipal;

e Perda de refrigeracao do reator, resultante de rupturas na tubulacdo do primério

(LOCA);
e Ruptura de tubos de gerador de vapor (SGTR);
e Ruptura das linhas de vapor;
e Isolamento da linha de vapor principal;
e Ruptura da linha de alimentagao principal;

e Abertura inadvertida de uma valvula de alivio do gerador de vapor.

Esses acidentes sao definidos por meio de anélises deterministicas onde métodos
deterministicos sao aplicados e por anélises probabilisticas com o uso de consideragoes
probabilisticas com o intuito de projetar e verificar todos os sistemas da planta, particu-

larmente os de seguranca.

De acordo com [31], transientes operacionais sdo quando os sistemas de controle sao
suficientes para o desligamento rapido do reator, mantendo a integridade das barreiras
de protegdao, com componentes funcionando em limites permitidos em operagdo normal,

evitando a liberagao de radioatividade para o meio ambiente.

Alguns exemplos de eventos que caracterizam transientes operacionais sao:

e Abertura indevida de uma valvula de baypass do Sistema de Vapor Principal;

e Desligamento da turbina (¢rip da Turbina);

e [solamento de uma valvula de isolamento do Sistema de Vapor Principal;

e Perda de agua de alimentacao devido a falha de uma bomba de alimentagao;

e Perda de agua de alimentacao devido a falha de todas as bombas de alimentacao;
e Desligamento de uma bomba de refrigeracao do reator;

e Desligamento de todas as bombas de refrigeragao do reator;

e Retirada descontrolada do banco de barras de controle a partir de uma condicao

subcritico;
e Retirada descontrolada do banco de barras de controle em operagao normal;
e Partida de uma bomba de refrigeragdo inativa em um nivel de poténcia incorreto;

e Atuacdo inadvertida do sistema de injecdo de seguranca durante a operagao normal;
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e Diluicao descontrolada de boro;
e Abertura inadvertida da valvula de alivio de segurancga do pressurizador;

e Perda de alimentagao elétrica para operacao de equipamentos auxiliares (Blackout).

Outra categoria de ocorréncia de eventos inadequados em uma usina sao os transientes
antecipados com falha no desligamento rapido do reator (ATWS), que ocorre quando um
desligamento do reator é necessario durante um transiente, mas o sistema de scram do
reator nao funciona e as barras de controle nao sdo inseridas no ntucleo, possivelmente
devido & falha do sistema de controle ou acionamento, ou uma falha do sistema de

monitoramento de protecao e seguranca.

Um ATWS, em grande parte dos casos, conduz a uma nao remog¢ao do calor produzido
no nucleo, elevando, entao, a temperatura e a pressao no circuito priméario do reator.
Com isso, ha a atuacao das valvulas de seguranca, reduzindo a pressao e resultando em
perda de refrigerante do reator, a evaporagao parcial do refrigerante acarreta a formacao
de bolhas, piorando, entao, a moderagao dos néutrons e, consequentemente levando a uma

inser¢ao negativa de reatividade, ocasionando o desligamento do reator.

Este trabalho aborda especificamente trés acidentes de base projeto postulados para a
usina nuclear Angra 2, escolhidos para poder comparar com outros trabalhos ja presentes
na literatura, buscando avaliar como o método proposto consegue determinar quais dos
possiveis acidentes estd acontecendo em uma usina do tipo PWR, mais especificamente
para a planta nuclear de Angra 2. Um transiente operacional seré avaliado, sendo ele
referente & perda de alimentacdo da planta, Blackout e outros dois acidentes de base de
projeto também serao analisados, sao eles, a perda de refrigeragdo do nucleo, LOCA, e
a ruptura dos tubos do gerador de vapor, SGTR. Além disso, o modelo proposto busca

determinar desvios do estado de operagao normal da usina.

2.2.2 Perda de Refrigeragcao do Reator (LOCA)

A sigla, em inglés, significa "Loss Of Coolant Accident", em resumo é uma dos
tipos de acidentes com perda de refrigerante, considerando rupturas grandes, médios
e/ou pequenas separadamente, fazendo a vazao de refrigerante diminuir com o tempo,
devido ao vazamento ali presente, resultando em um descontrole da temperatura do
niicleo, acarretando em superaquecimentos as componentes ali presentes que, em situacoes
extremas, levam a um derretimento do nucleo [30]. Um LOCA pode ser classificado em
pequeno (SBLOCA), médio (MBLOCA) ou grandes (LBLOCA).

De acordo com [32] os eventos iniciadores de um LOCA sao classificados em seis grupos:

e Rupturas grandes de tubos, de aproximadamente 3-6 pés de didmetro equivalente;

11



e Rupturas intermediarias de tubos, de aproximadamente 2-6 polegadas de didmetro

equivalente;

e Rupturas pequenas de tubos, de aproximadamente 0,5-2 polegadas de didmetro equi-

valente;
e Rupturas no vaso do reator;
e Rupturas no gerador de vapor;
e Rupturas nas tubulagoes que fazem interface com sistema de refrigeragao do reator.

Um SBLOCA ¢é caracterizado por rupturas que variam de 3/8 de polegadas a 2
polegadas de didmetro equivalente. De acordo com [33] o sistema de resfriamento é
despressurizado lentamente e os sensores do reator sao geralmente acionados por conta
de baixa pressao. No entanto, o ntcleo permanece por um longo tempo a uma pressao

relativamente alta e os sistemas de seguranca nao injetam refrigerante.

Um MBLOCA é uma ruptura que varia de 2 a 6 polegadas didmetro equivalente. Na
fase inicial do acidente, a pressao do primario é mais alta que a pressao de corte para
acionamento das bombas de refrigerante de emergéncia e, assim, elas nao sao acionadas,
mas, mesmo assim, o nucleo continua perdendo refrigerante e dificulta a retirada de calor
do nucleo [34].

Ja um LBLOCA inclui rupturas nas tubulagoes maiores que 6 polegadas de didmetro
equivalente que sado suficientemente grandes para causar uma despressurizagdo no vaso e
faz com que os sistemas de seguranga do reator injetem refrigerante no nicleo [35]. Esse
tipo acidente pode causar danos severos ao ntcleo de nao houver agoes de contingéncia
na recuperagao do refrigerante do reator, como o acionamento de sistemas de refrigeracao

auxiliares..

2.2.3 Ruptura de Tubos do Gerador de Vapor (SGTR)

O "Steam Generator Tube Rupture"é referente a ruptura de uma das linhas principais
de vapor, resultado de uma ruptura repentina de alguma das linhas de saida do gerador
de vapor. Esse evento é bastante grave, considerando que um vazamento do primario para
o secundario resulta em um vazamento de um refrigerante radioativo para o lado isolado

do gerador de vapor.

As consequéncias desse acidente afetam tanto o circuito primario quanto o secundario
[1]; no primério, nota-se uma queda na temperatura, resultando em um aumento de
reatividade do nucleo, seguido de um acréscimo no fluxo de néutrons e possivelmente
um superaquecimento nos componentes do primério. No secundéario, h4 um aumento de

pressao no local onde houve o rompimento e produtos de fissao oriundos do primario
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tendem a vazar pelo local da quebra.

De acordo com [30], a sequéncia de eventos de um SGTR em um PWR se da por:

e Os alarmes de baixa pressao do pressurizador sdo acionados e entdo os aquecedores

sao ligados inserindo calor no refrigerante, a fim de manter a pressao no circuito;

e No lado secundéario, o fluxo de 4gua diminui, mas a insercdo de Agua vinda do

primério faz com que o nivel do gerador de vapor aumente;

e O monitor de radiagdo do condensador identifica um aumento de radiagao na linha

de vapor, vinda do gerador de vapor;

e QOcorre trip na turbina, gerando um aumento de pressao no lado secundério, resul-

tando na abertura das valvulas de alivio, descarregando vapor nos acumuladores.

2.2.4 Perda de Alimentagao Elétrica (Blackout)

O Blackout ¢é resultado da perda total de energia elétrica, impactando entao
a perda repentina e rapida de poténcia dos equipamentos auxiliares da usina, dentre

eles, as bombas de refrigeracao do reator, podendo levar a um superaquecimento do nicleo.

De acordo com [37], estima-se que os eventos resultando da perda de energia elétrica
correspondem a 51,4% das situacoes de dano potencial ao ntcleo do reator. Com a
ocorréncia desse acidente, a usina entra em modo de resfriamento de emergéncia, com
sua energia elétrica sendo fornecida por geradores diesel. Nesse modo de operagao,
as bombas principais sao desligadas, levando a um aumento de pressao no secundario
e consequentemente iniciando a atuacao das valvulas de alivio do gerador de vapor,

liberando vapor para a atmosfera, até que a energia elétrica da usina seja restaurada [I].

Enquanto a planta estd em operacao, a energia cedida para os sistemas de seguranca
e controle sao fornecidas pelo gerador elétrico principal do reator, mas quando a planta
nao estd em operacao a energia elétrica é fornecida por fontes externas e além disso,
toda usina nuclear possui normalmente fontes de carga locais como geradores diesel [3§].
Ao perder todas as fontes de energia externa e ocorrer um trip no gerador principal, os
gerados diesel sao acionados e toda energia da usina é fornecida por eles, por definicao, é

quando ocorre o Blackout.

A preocupagao com o Blackout se baseia na experiéncia operacional acumulada, prin-
cipalmente com relagao a confiabilidade das fontes de alimentagdo de corrente alternada.
Varias plantas operacionais sofreram uma perda total de energia elétrica externa e sao
esperadas mais ocorréncias [39]. Em alguns casos, as fontes de alimentagao de emergéncia

redundantes nao estavam disponiveis e por esse motivo houve uma perda total de energia,
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que ocorreu por um curto periodo de tempo e, por este motivo, ndo houve consequéncias

graves.
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Capitulo 3
Algoritmo de Otimizacao Cuco

Neste capitulo, serdao apresentados, inicialmente, no¢oes sobre algoritmos de otimiza-
¢ao0, como sua forma de funcionamento e teorias nas quais foram baseados. Serd apresen-
tado também o modo com que o passaro cuco sobrevive na natureza e, em seguida, sera
mostrado como funciona a implantagdo de um algoritmo baseado nos cucos e testes em

fungoes de teste continuas da literatura para a avaliagao do algoritmo.

3.1 Algoritmos de Otimizacao

Otimizagao é um processo para tornar alguma coisa melhor, ou seja, é o processo de
ajustar as entradas caracteristicas de um dispositivo, processo matematico ou experimento
para encontrar o resultado minimo ou maximo de um problema. As entradas consistem
de varidveis, onde a funcdo ou processo a ser otimizado é representada por uma funcao

avaliagao (fungao fitness) e, o resultado é o valor da fungao fitness [40].

Existem diferentes métodos de otimizacao. Alguns desses métodos, conhecidos
como meta-heuristicos, sao inspirados em processos naturais chamados de algoritmos
evolutivos; eles possuem como qualquer espécie da natureza, uma populagao de indivi-
duos, nocoes para se adaptar a mudancas, ciclos de vida com nascimento, crescimento
e morte e possuem também nocoes de como aprender com as geragoes passadas, que

evoluem buscando solugoes para obter o minimo ou maximo global de uma func¢ao objetivo.

Os algoritmos evolutivos, sao mecanismos de busca computacional baseados na
evolucao biolégica e adaptagdao de espécies de animais. Tais modelos computacionais
surgiram de estudos como o de [4I] de evolucao das espécies, que apresenta um apanhado
de resultados de modificacoes e adaptacao por meio de selecao natural, onde o mais apto

sobrevive e fazem parte da area da computagao conhecida como inteligéncia artificial.

Esses algoritmos buscam tratar estruturas de objetos abstratos de uma popula-

¢ao,muitos deles baseados nessa vertente evolutiva foram criados, o mais famoso é o

15



algoritmo genético (GA - Genetic Algorithm) proposto por [9], que usa operadores

inspirados na variacao genética e pela selecao natural.

Outro exemplo de algoritmo de otimizagao ¢ o enxame de particulas (PSO - Particle
Swarm Optimzation) que foi desenvolvido por [10] que é modelado pelo movimento de um
bando de passaros ou de um cardume de peixes quando em busca de alimento. Seguindo
a mesma filosofia, pode-se citar também a otimizagao por coloénias de formigas (ACS —
Ant Colony System), proposto por [11] que é inspirado pelo comportamento das formigas
em busca de alimento depositando feroménio no caminho por onde passam. Além desses,
podemos citar o algoritmo de busca Cuco (COA — Cuckoo Optimization Algorithm)
proposto por [42] que é inspirado no comportamento de uma familia de aves chamada

Cuco. A base deste algoritmo é a busca de ninhos para a criagdo dos filhotes de cucos.

Segundo [43], as principais vantagens de utilizar esses tipos de algoritmos de otimiza¢ao

Sa0:

e S30 robustos em relagao a mudancgas dindmicas, métodos tradicionais de otimizagao
nao sao robustos a mudancas dinadmicas no ambiente e eles exigem uma reinicializagao

completa para fornecer uma solugao;

e Possuem uma ampla aplicabilidade em diferentes tipos de problemas; eles podem
ser aplicados a quaisquer problemas que possam ser formulados como otimizagao de

uma funcao fitness;

e Hibridizacdo com outros métodos, esses algoritmos podem ser combinados com mé-

todos tradicionais de otimizacao e até mesmo com outros métodos evolutivos;

e Sao capazes de resolver problemas sem solugées por métodos tradicionais e sem

expertise humana.

Devido as suas caracteristicas os algoritmos evolucionérios tém sido aplicados a pro-
blemas complexos de diferentes areas do conhecimento, podem-se citar [44], [45], [46], [47],
[48], [49] e [50]. Na engenharia nuclear apresentam resultados de destaque quando aplica-
dos a problemas como: otimizagao da recarga do combustivel nuclear [7], ao problema de
identificacao de acidentes [27], otimiza¢ao da malha de metodologias de campo de vento de
sistemas de monitoragao [51], otimizagao de estruturas da vareta do elemento combustivel
[52], entre outros [15], [13], [53] e [54].

3.2 Algoritmo de otimizacao COA - Cuckoo Opti-
mazation Algorithm

Muitas espécies de péssaros possuem a mesma abordagem de reproducao e criagao

dos seus filhotes. Diferente dos mamiferos, que sao capazes de carregar suas crias em seus
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corpos enquanto crescem, os péssaros colocam ovos, que servem como uma incubadora

com uma casca rigida e forte, em ninhos fixos.

O tamanho do ovo gera dificuldades para a fémea das espécies carregar mais do que
um dnico ovo de cada vez, exigindo uma maior energia para o transporte. Com isso,
a fémea entdo escolhe pontos fixos no alto das arvores para depositar seus ovos, mas
encontrar um lugar para colocar e chocar seus ovos com seguranca até o momento da
independéncia dos filhotes é um desafio que as aves tém resolvido de formas extremamente
inteligentes. Muitas aves constroem ninhos isolados e discretos, escondidos no interior da

vegetagao para evitar serem detectados por predadores.

H4a também espécies que dispensam o modo de vida de ninhos fixos e recorrem a
inteligéncia de usar ninhos de outros passaros para a criagao dos seus filhotes, eles sao
conhecidos como parasitas de ninhada. O cuco é o "parasita de ninhada"mais conhecido
do mundo. Sua estratégia de reprodugao envolve furtividade e velocidade. A fémea da
espécie se dirige ao ninho de um possivel "hospedeiro"e retira alguns dos ovos ja existentes

ali e coloca um dos seus ovos, tudo isso acontece em menos de dez segundos [55].

Algumas espécies conseguem diferenciar os seus ovos dos ovos do "parasita", podendo
jogar fora o ovo estranho ali depositado ou até mesmo abandonando completamente o

ninho ali presente e o construi-lo em outro local [56].

Estudos realizados por [42] propuseram um algoritmo de otimiza¢do baseado no
comportamento natural dos cucos, e depois aperfeigoado por [43|, chamado, Cuckoo Op-
timization Algorithm (COA). Similarmente a outros métodos evolutivos, o COA comeca
com uma populagdo inicial. A populacdo de cuco, em diferentes sociedades, é de dois
tipos: cucos maduros e ovos de cuco. Os cucos maduros poem ovos em alguns ninhos de

outras aves e se esses ovos nao forem descobertos eles crescem e se tornam um cuco maduro.

O esforgo para sobrevivéncia dos ovos de cuco constitui a base do algoritmo. Durante
a competicdo de sobrevivéncia, alguns dos cucos, ou seus ovos, morrem. As sociedades
sobreviventes do cuco migram para um ambiente melhor e comegam a se reproduzir e por
ovos. As caracteristicas ambientais e a migragao dos grupos dos cucos os levam a convergir
e encontrar o melhor ambiente para reproducao. Esse melhor ambiente é o maximo global

da funcao fitness do problema.
Antes de descrever o algoritmo como um todo, precisamos definir algumas regras ja
propostas por [42] na criagdo do método de busca:

e Cada ninho hospedeiro s6 pode conter um ovo de cuco por vez e os ninhos sao

escolhidos aleatoriamente;

e O ninho com a melhor fungdo objetivo deve continuar nas proximas geragoes;
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e Uma fragdo de ninhos sao descartados com uma probabilidade p, € [0, 1], em busca

de novos ninhos no espaco.

Por convencao e simplificacao, cada ovo de cuco representa uma solucao para o
problema, a qualidade ou adequacao a uma solucao pode ser simplesmente proporcional ao
valor da fungao objetivo. O objetivo principal é gerar ovos com solugbes potencialmente
melhores para substituir as solu¢ées que nao apresentam bons resultados. Neste trabalho,
cada ninho possui apenas um ovo, logo todo ninho é uma solugdo para o problema em

questao.

A Figura[3.1] apresenta um fluxograma do funcionamento simplificado de como o algo-
ritmo proposto atua em qualquer tipo de problema. Um cuco ¢ iniciado, o mesmo deposita
seus ovos em ninhos de aves hospedeiras, aqueles que tém melhor desempenho em se ca-
muflar em meio aos outros membros do ninho tém o melhor desempenho e podem crescer
fortes e voar em busca de comida. Os ovos detectados, pelos péssaros hospedeiros, sao
descartados ou abandonados no ninho, estao sujeitos a possuir um pior desempenho para

o crescimento [43].

3.2.1 Geracao do Espaco de Busca

Problemas de otimizacao resolvidos por algoritmos genéticos necessitam de um cromos-
somo, um vetor de valores binérios que é composto pelas solugoes do problema. No cuco,
esse vetor de solugoes é conhecido como ninho, ou habitat, onde esse vetor possui dimen-
sao igual & dimensao do espago de busca. Em um problema N-dimensional, teriamos um
vetor representando a posicao do ninho nesse espaco de tamanho N, ou seja, uma possivel
solucao do problema. O ninho entao é definido pela Eq. , onde cada componente do

vetor é um nimero real.

Ninho = [x1,%2, %3, ..., Ty ..., TN] (3.1)

onde x; é a coordenada ¢ de um ninho especifico no espago de busca, cada ninho possui
apenas um ovo, e sua posicao no espaco de busca, é considerada uma solugao para o

problema.

O desempenho de um determinado ninho é medido avaliando a fungéo objetivo fo, que
pode ser definida pela Eq. (3.2).

fo(Ninho) = fo(x1,x2,23,...., xN) (3.2)

O algoritmo proposto busca sempre minimizar os custos da func¢ao objetivo, ou seja,

um melhor desempenho significa que o valor da funcao objetivo deve ser menor. Entao,
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Figura 3.1: Fluxograma do Funcionamento do Algoritmo Cuco
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para problemas de maximizagao, é adotada uma funcao "custo"(fc), definida pela Eq.

B3).

fc(NZnhO) = fC($17x27x37-'-7xN) (33)

= —fo(x1,22,23,....,xN)

Para iniciar o algoritmo de otimizagao, uma matriz de ninhos com dimensao Ny inhos X N
é gerada. Ao gerar estas solugoes, é entdo escolhido um cuco ¢ em um tempo ¢, as novas

solugoes sao obtidas realizando o voo de Lévy, apresentado na Eq. (3.4).

NinhoEHl) = Ninhogt) + a x Lévy (3.4)
onde, Lévy ¢é o passo da distribui¢ao calculado pela Eq. (3.14) e a > 0 é apenas um mul-
tiplicador de escala, que depende do problema em questdo, na maioria dos casos podemos
usar o = 1 [42].

3.3 Voo de Lévy

Na natureza, muitos animais buscam alimento de forma aleatéria, ou quase que
aleatoria; estudos de [57] mostram que as moscas-das-frutas ou Drosophila melanogaster
exploram os arredores usando uma série de trajetoérias pontuais e em escala. De forma
geral, o voo de Lévy é um salto aleatério cujo comprimento do passo é extraido da
distribuicao de Lévy, aplicado para simular o voo do cuco no COA, que pode ser

simplificada em uma lei de poténcia L(s) ~ u~, onde 1 < A < 3 [2].

A distribui¢ao de Lévy é definida pela Eq. (3.5).

VoL exp [~ 5t ] —trg, 0<pu<s<oo
L(s,y,pu) =4 V" Pl : (3.5)
0 c.cC.

onde u > 0 é o passo minimo possivel e v é um fator de escala dependente do problema. Fa-
zendo s — 00, obtemos a Eq. (3.6)), que ¢ um caso especial de generalizac¢ao da distribuigao
de Lévy.

v 1

L(s, v, p) =~

De forma geral, a distribuicdo de Lévy pode ser definida com uma transformada de

Fourier na forma apresentada na eq.

F(k) = exp[—alk]’], 0<pB<2, (3.7)
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onde a é um parametro de escala. A inversa da Eq. nao pode ser obtida analitica-
mente, logo é necessério estudar alguns casos especiais. O primeiro é quando 8 = 2, caso
em que obtemos a Eq. , que possui como func¢do inversa uma distribuicao Gaussiana
[58].

F(k) = exp|—ak?] (3.8)

Outro caso especial é quando 8 = 1, obtemos a Eq. (3.9), que corresponde a uma
distribui¢ao de Cauchy [59], como a da Eq. (3.10]).

F(k) = exp|—alk] (3.9)
CIY) P —— (3.10)
oY) = |

onde i é um parametro de localizagao e v é um fator de escala para controle da distribuigao.

Para o caso geral apresentado na Eq. (3.7]), o célculo da integral inversa é definida na
Eq. (3.11)).

L(s) = ! /OOO cos ks exp[—alk|]dk (3.11)

s

Quando é feito com que s — 0o, obtém-se a Eq. (3.12)).

afI'(B)sin (w5/2
1(s) —» AL,

s — 00, (3.12)

onde I'(z) é a funcao gama definida pela Eq. (3.13)), nos casos de z = n, onde n é um

namero inteiro, fazemos I'(n) = (n — 1)\

() = /O T exp (—t)dt (3.13)

O voo de Lévy se resume na geracao de ntimeros aleatérios e em escolher uma diregao
aleatoria e gerar, também aleatoriamente, o passo a ser dado. A Figura[3.2] apresenta um
caminho caracteristico escolhido por um voo aleatério com cinquenta passos consecutivos
em um espaco bidimensional. H& diversas maneiras de reproduzir o voo, uma das mais
eficientes foi proposto por [60], que se baseia em uma distribuigdo simétrica, ou seja, os

passos dados podem ser tanto positivos quanto negativos ao redor de um ponto no espaco.

O comprimento do passo s pode ser calculado pela Eq. (3.14)), onde u e v sdo modelados

por uma distribui¢do normal, com u ~ N(0,02) e v ~ N(0,02),
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Figura 3.2: Voo de Lévy com 50 passos consecutivos partindo da origem [2]

. u

com

[ T(+B)sinms/2 VP
T {F[(l + 5)/2]62(51)/2} you =1 (3.15)

Estudos mostram que os voos de Lévy podem maximizar a eficiéncia das pesquisas de
recursos em ambientes incertos. De fato, muitos animais, como macacos e albatrozes, usam
os mesmos padroes para conseguir se alimentar. A Figura [3.3] apresenta o pseudocddigo

de funcionamento no algoritmo.

3.4 Cuco Aplicado a Funcoes de Teste

Para avaliar o potencial de otimizacdo do COA, um algoritmo foi desenvolvido utili-
zando a linguagem Python proposta por [61], e testado em quatro fungoes multimodais
conhecidas na literatura. Sao elas, Schaffer [3], Michalewicz [4], Esfera [5] e Rastringin [0],

muito utilizadas na literatura, para testes de convergéncia de algoritmos.
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Inicio:
Funcdo objetivo: f(x), x = (x1, -.., x)';
Gerar a populacdo inicial:
Para N ninhos, gerar xj, com coordenadas aleatorias;
Guardar x; em X;
Avaliar a funcdo objetivo para cada xjem X;
Definir Xest;
While (t < Geracdes mdximas) ou (Critério de parada atendido):
Voo de Lévy € realizado pelos ninhos diferentes do Xpest;
Para cada xj em X:
Avaliar a funcdo objetivo para cada xjem X;
If (f(x3) < f(xpest)):
Xbest = Xj;
end
Descartar um fracdo de ninhos (p.) em X;
Gerar novos ninhos com coordenadas aleatdrias em X,
para os ninhos que foram descartados;
Para cada xj em X:
Avaliar a funcdo objetivo para cada xj em X;
If (f(xi) < f(xvest)):
Xbest = Xj;
end If
end While
Pos processamente e visualizacdoe dos resultados;
Fim

Figura 3.3: Pseudocodigo do COA

3.4.1 Funcgao Schaffer

Schaffer é uma fun¢do bidimensional que apresenta muitos minimos locais com um
minimo global localizado na origem, x = (z1,22) = (0.0,0.0). Sua forma analitica é
definida na Eq. (3.16]) e sua representacao gréafica é mostrada na Figura

sen?(y\/x1 +22) — 0,5 (3.16)

(14 0,001(2? + 23))2

flx1,29) = 0,5+

Neste trabalho, foram realizados dez testes com a fun¢ao Schaffer bidimensional, com

espaco de busca limitado entre z € [—-100, 100].

Figura 3.4: Fungao Schaffer [3]
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3.4.2 Funcgao Michalewicz

Outra funcdo muito usada na literatura para testes de implantacao é a Michalewicz,
uma funcao bidimensional, com minimo global localizado aproximadamente no ponto
x ~ (2.20319,1.57049), com valor da funcao, f(z) ~ —1.8013. A eq. apresenta a

funcdo, assim como a sua forma mostrada na Figura [3.5]

. ) «T% . . 9 2%%
f(z1,22) = —sin(zq) sin”™ <—) — sin(zg) sin”™ (—) (3.17)
7 T
Assim como na fungdo Schaffer, foram realizados dez testes com a fungdo Michaelwicz,

com espago de busca limitado entre z € [—100, 100].

. ﬂ“mw

T

I
e

R

I

Figura 3.5: Fungao Michalewicz [4]

3.4.3 Funcao Esfera

A funcao Esfera é uma funcao continua em todo o seu dominio, convexa e simétrica.
Por nao possuir restrigoes quanto ao niimero de variaveis consideradas, sua complexidade
aumenta ao passo que o nimero de parametros considerados (n) aumenta, ou seja,
se a sua dimensao aumenta, mais demorado fica o tempo de célculo necessario para
obter a solugdao. Sua representagao analitica é dada pela Eq. (3.18) e sua forma é
apresentada na Figura[3.6] A fungao esfera possui um minimo global localizado na origem,

x = (r1,22,...,2y) = (0.0,0.0,...,0.0), com o valor da funcao f(x) = 0.0.

flz) = Zx2 (3.18)

Neste trabalho, foram realizados testes em fungoes esferas de duas dimensoes diferentes,
o primeiro teste com n = 10 e o segundo com n = 30, com espaco de busca limitado entre
x € [—100, 100].
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Figura 3.6: Fungao Esfera [5]

3.4.4 Funcgao Rastringin

A fungao Rastringin é baseada na funcgao Esfera com a adi¢ao de um termo cossenoidal,
produzindo muitos minimos locais em todo o espago, tornando entao essa fungdo nao-linear
e multimodal. Assim como a funcao Esfera, o aumento da dimensao da Eq. torna
a solugao do problema bem mais complicada. A representagao grafica da funcao pode ser

observada na Figura [3.7]

n

fl@) = (27 — 10 cos(2ma;) + 10) (3.19)

Assim como na funcao Esfera, foram realizados testes com duas dimensdes diferentes,

o primeiro teste com n = 10 e o segundo com n = 30, com espaco de busca limitado entre
x € [—100, 100].

Figura 3.7: Fungao Rastrigin [0]
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3.4.5 Resultados dos Testes

Todos os resultados foram gerados considerando um nimero total de 15 ninhos, com

Pq = 0,2 e namero total de geracoes igual a 5000.

Na Tabela podemos observar os resultados obtidos, onde Dim é a dimensao da
funcao, nesse caso Dim = 2, Gmax é o niimero méximo de geragoes, Gbest a geragao no
qual o melhor valor para funcao objetivo foi encontrado e Desv.Pad. é o desvio padrao

referente aos dez testes feitos.

Tabela 3.1: Resultados Encontrados

Fungao Dim | Gmax | Gbest Melhor Média Desv.Pad.
Schaffer 2 5000 290 0,0-10° 0,0-10° 0,0-10°
Michalewicz 2 5000 19 -1,8-10° | —1,8-10Y 0,0-10°

Esfera 10 | 5000 53 1,1-107%1 1 6,1-10719 | 6,3 - 107190

30 | 5000 | 4987 | 8,2-107%° | 2,9-107%® | 50-107%®

Rastringin 10 | 5000 | 2807 0,0-10° 9,0-1071 7,3-1071
30 | 5000 | 4247 1,3-10 3,1-10! 2,4 10!

Observa-se, na Tabela , que o COA obteve resultados satisfatérios nos problemas
de otimizagao das fungoes usadas, encontrando o resultado 6timo, no caso das funcoes
Schaffer, Michaelwicz e a Rastringin de décima ordem. Nos casos das funcoes Esfera,
tanto de ordem dez quanto de ordem trinta, e na funcdo Rastringin de ordem trinta.
Podemos observar uma proximidade do melhor resultado no caso da Esfera de ordem dez,
considerando que a ordem de grandeza do resultado é muito pequena. E notado que a
tnica fungao que ficou longe da convergéncia do resultado 6timo foi a fungao Rastringin
de ordem trinta que apresentou uma ordem de grandeza muito elevada em relacao aas
outras fungoes, o que comprova a sua complexidade de encontrar um minimo global e a

necessidade de adaptacao dos pardmetros do cuco.

As Figuras e apresentam os graficos referentes aos resultados

apresentados na Tabela e mostram o comportamento da solucao 6tima encontrada.

Podemos observar na Figura |3.8] que a busca cuco converge para um valor interme-
diario, proximo ao resultado 6timo, e vinha se mantendo com esse resultado até proximo
da interacao 250, mas por conta do abandono dos ninhos, referente a probabilidade p,,
que funciona como uma exploraciao do espago busca, o algoritmo pode entdao encontrar o

resultado 6timo na interagao 290.

Na Figura podemos observar um caso de convergéncia rapida do algoritmo COA,

pois antes da décima interagdo um resultado préximo ao minimo ja foi encontrando sem
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Figura 3.8: Melhor Resultado para Funcao Schaffer.

grandes dificuldades.

Nota-se, também, nos casos apresentados na Figura referentes & fungdo de Ras-
tringin, diferentemente das outras fungoes sua convergéncia é mais demorada, no caso da
funcao de ordem dez, a convergéncia se da proximo a geragao 2000. Para o caso de ordem
trinta, mesmo executando o algoritmo até a tultima geracao proposta o resultado obtido
fica longe, em ordem de grandeza, do valor 6timo. Neste caso, um ajuste nos pardmetros
do COA poderia ser uma forma de verificar o comportamento do algoritmo, o que nao
foi feito neste trabalho, devido ao fato do COA ter mostrado resultados satisfatorios nas

outras funcoes testadas.
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Figura 3.11: Melhores Resultados para Funcao Rastringin.
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Capitulo 4

Cuco Aplicado ao Problema de
Identificacao de Acidentes

Neste capitulo, serd apresentado o modelo de classificagao proposto, avaliando 4 esta-
dos, sendo eles;, NORMAL, LOCA, SGTR e Blackout. Em seguida, os resultados obtidos

com o modelo proposto.

4.1 Modelo de Identificacao de Acidentes Proposto

O modelo de classificagdo proposto se baseia na distancia euclidiana entre o vetor
de variaveis do evento anémalo, em um instante ¢, e o vetor centroide das variaveis dos
acidentes/transientes de base projeto selecionado, assim a menor distancia indica qual a
atual condicao da planta em relacao aos eventos avaliados. Cada vetor encontrado pelo
modelo, é considerado aquele que melhor representa os estados que estao sendo avaliados.
Com isso, toda amostra de um estado avaliado estara sempre mais proxima espacialmente
do vetor gerador de um estado especifico, tendo assim uma semelhanca entre a amostra e o
vetor. A Figura apresenta um exemplo de classificagao. O modelo original deste modo
de classificagao foi proposto por [62], que foi capaz de classificar condi¢oes de acidentes de

base projeto, postulados para usina nuclear Angra 2.
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Figura 4.1: Exemplo do Processo de Classificagao [7]

Para otimizacao do problema, foi utilizado o algoritmo COA que tem a tarefa de
encontrar a melhor posi¢ao para os vetores protétipos de cada estado possivel da planta
(SGTR, Blackout ou Normal), fazendo com que o nimero de classificagoes corretas seja
sempre a maior possivel. Sendo assim, esses vetores caracteristicos gerados pelo COA sao
considerados equivalentes aos vetores de Voronoi [63], dado que, aquele vetor que melhor
representa um evento, possui sua posi¢ao espacial mais proxima de um evento especifico

do que qualquer outro vetor gerador.

4.2 Variaveis de Estados

Todos os eventos abordados nesse trabalho fazem parte de uma anéalise de acidentes
postulados para a usina nuclear Angra 2 presentes no Relatorio Final de Anélise de
Acidentes (FSAR). A Tabela apresenta o conjunto de variaveis utilizadas para a

caracterizacao de cada evento estudado.

A simulagao da variagao temporal de cada variavel foi realizada por [64], as amostra-
gens temporais possuem 61 segundos, onde os primeiros segundos correspondem ao trip

do reator.

Como apresentado na Tabela [£.1] cada evolugao dos acidentes a serem estudados esté
sendo apresentada graficamente nas Figuras [£.2] [4.3] [4.4] [£-5] e .0} apresentando, entao, o
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comportamento temporal das 17 variaveis com cada um dos 4 estados possiveis da planta

a serem estudados.

Tabela 4.1: Variaveis de Estado

Variavel Nome da Variavel (Unidade)
01 Vazao do Nucleo (%)
02 Temperatura da Perna Quente (°C)
03 Temperatura da Perna Fria (°C)
04 Vazao no Nucleo (Kg/s)
05 Nivel no Gerador de Vapor - Faixa Larga (%)
06 Nivel no Gerador de Vapor - Faixa Estreita (%)
07 Pressao no Gerador de Vapor (MPa)
08 Vazdo de Agua de Alimentacio (Kg/s)
09 Vazao de Vapor (Kg/s)
10 Vazao de Ruptura (Kg/s)
11 Vazao no Circuito Primario (Kg/s)
12 Tempo (s)
13 Pressao no Sistema Primario (MPa)
14 Poténcia Térmica (%)
15 Poténcia Nuclear (%)
16 Margem de Sub-Resfriamento (°C)
17 Nivel do Pressurizador (%)
18 Temperatura Média no Primario (°C)
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Figura 4.3: Evolucao das Variaveis de Estado (2)
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Figura 4.4: Evolugao das Variaveis de Estado (3)
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Figura 4.6: Evolucao das Variaveis de Estado (5)

Observa-se, entao, pelas Figuras [£.2] [4.3] [.4] [£.5] ¢ [1.6] que para algumas das variaveis
como a vazao do nicleo, temperatura da perna quente, nivel no gerador de vapor (faixa
larga e faixa estreita), pressdo no gerador de vapor, vazao de dgua de alimentagao, vazao
de vapor, vazao no circuito primario, poténcia térmica, poténcia nuclear e temperatura
média no primario, que os acidentes de LOCA e de SGTR possuem comportamentos
semelhantes entre si, o que dificulta a identificacao por parte do operador de um possivel
acidente. J& para temperatura da perna fria, vazdo no nicleo, vazao na ruptura, pressao
no sistema priméario, margem de sub-resfriamento e nivel do pressurizador, os acidentes

de LOCA e de SGTR nao possuem comportamentos semelhantes ao da operagao normal.

4.3 Modelagem do COA

Neste trabalho, o algoritmo COA foi modelado utilizando um cuco com ninhos que
inicialmente foram espalhados aleatoriamente pelo espago de busca limitado pelo problema
em questao, realizando Voos de Lévy, com parametro 5 = 3/2, proposto por [42], utilizado
nas Eqgs. e e com uma fra¢ao de ninhos descartadas fixa (p, = 0,20, dado

que descartar uma grande quantidade de ninhos, torna o algoritmo totalmente aleatoério).

o
s = W (13.14])
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[ T(1+p)sinwp/2 1/ -
o {F[(l + 5)/2]52(,3—1)/2} »ov =1 (3.15)

Cada ninho era considerado uma possivel solugao para o problema, a func¢ao objetivo
utilizada possuia o propésito de aumentar o ntmero de classificagoes corretas. Para este
trabalho, eram 236 classificagoes, um total de trés acidentes e um estado de operagao
normal, cada um com 59 instantes de tempo, levando em conta o descarte dos dois

primeiros instantes de tempo para os 4 estados da planta analisados.

Para ponderar as classificacoes e facilitar a avaliagao da fungao objetivo dado que as va-
ridveis analisadas possuem ordens de grandeza diferentes, foi necessario um pré-tratamento
do conjunto de dados, normalizando os valores no intervalo [0, 1], descrito na Equagao (4.1)).

x — min(x)

N(z) =

max(z) — min(x) (41)

onde, N(x) é o valor normalizado da variavel z, min(z) é o menor valor do conjunto de

dados para uma determinada variavel e max(x) é o maior valor.

Os méximos e minimos utilizados para cada variavel do problema, exceto a varidvel
tempo, estao apresentados na Tabela [4.2]

Tabela 4.2: Vetor de Maximos e Minimos

1.05389¢+02 3.25075e+02 2.95957e+-02 6.05665e+04 5.26484e+-01
6.37625e+01 8.17532e+00 5.47827e+02 5.49693e+02 2.28309¢+02

Maximos
1.05392e+02 1.57668e+01 9.99453e+01 9.99448e+01 4.43995e+01
5.86520e+01 3.08054e+02
1.90263e+01 2.96727e+02 2.91468e+02 4.67235e+04 5.52878e-01
. 4.68936e+01 6.89052e+00 3.18100e+01 -1.04109e+01 0.00000e-+00
Minimos

1.90316e+01 1.33803e+01 3.35883e+00 3.35883e+00 8.85101e-+00
2.61071e+01 2.93531e+02

4.4 Testes realizados

Nesta secao, cada interagao computacional é chamada de geragao, cada teste possui
varia¢ao de pardmetros primordiais (ntmero de ninhos, fracdo de ninhos descartados p,
e a semente geradora de numeros aleatorios) para o funcionamento do algoritmo com o
objetivo de avaliar como cada modificacao de pardmetros influencia o nimero de geragoes
necessarias para atingir o objetivo de obter o maior ntimero de classificagoes corretas.

Inicialmente, o cuco espalha uma quantidade fixa de ninhos pelo espaco de busca, apos
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isso é calculada a fitness de cada ninho, o ninho que tem melhor performance é escolhido
como "melhor atual". Depois, os cucos dos outros ninhos realizam o voo de Lévy em busca
de novos ninhos, nesse processo alguns dos ninhos sao descartados e "nasce" aleatoriamente
em outro local do espago de busca. Novamente a fungao objetivo é avaliada para cada ninho
colocado no espaco e um novo "melhor atual" é escolhido. Os testes realizados foram feitos
com 4 estados possiveis (LOCA, SGTR, Blackout e Normal), com 59 instantes de tempo,

desconsiderando os dois primeiros instantes de tempo, dos 61 simulados na literatura.

4.4.1 Testes com a Quantidades de Ninhos

Todos os testes realizados para a quantidade de ninhos foram realizados com uma
fracdo de ninhos descartados fixa de p, = 0,20 e com uma semente aleatéria fixa para

todos os dez ensaios realizados.

A Tabela mostra os resultados do teste variando a quantidade de ninhos por cuco,

entre os valores de 05 ninhos até 50 ninhos.

Tabela 4.3: Teste na Quantidade de Ninhos por Cuco

Niumero de | Namero de | Geragao do Tempo
Ninhos Acertos | Maior Acerto | Necessario (s)
05 236 20 02,53
10 236 14 05,80
15 236 21 09,40
20 236 12 08,20
25 236 11 09,64
30 236 09 09,09
35 236 11 13,13
40 236 04 06,15
45 236 06 09,08
50 236 07 11,74

Observa-se que o COA foi capaz de alcancar o melhor resultado (236 classificagoes
corretas, 4 estados possiveis com 59 instantes de tempo), para qualquer quantidade de ni-
nhos. Nota-se também que o nimero de ninhos que possui o menor esforgo computacional
(04 geragoes) é o que possui 40 ninhos por cuco. O ntimero de avaliagdes é um importante

parametro a ser avaliado em algoritmos de otimizacao.
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Tabela 4.4: Vetor do Melhor Resultado para o Teste de Ninhos

Condicao de Vetor

Operacao Encontrado

0.21139985 0.15960251 0.34909918 0.23018557 0.87487529
0.00000000 0.92534175 0.90439611 0.15319248 1.00000000
0.91117571 1.00000000 0.56411688 0.77472232 0.82201801
0.00000000 0.96529011

0.00272844 1.00000000 1.00000000 0.00000000 0.76665249
0.06170404 0.88624873 0.00000000 0.67538567 0.00000000
0.70260907 0.25482449 0.00000000 0.64573138 1.00000000
0.64500362 1.00000000

0.71766629 0.10075943 0.77578122 1.00000000 0.00000000
0.00000000 0.92655131 1.00000000 1.00000000 0.74167646
1.00000000 0.80607777 0.75894895 0.98167056 0.00000000
0.6662671 0.00000000

1.00000000 0.56059347 0.42239342 0.00000000 0.19879698
1.00000000 0.00000000 0.82933274 1.00000000 0.06234363
0.66140789 0.69098761 0.53525022 0.47793031 0.41761257
0.37954662 1.00000000

LOCA

SGTR

Blackout

NORMAL

Na Tabela podem-se observar os vetores encontrados, cada valor representado no
vetor corresponde ao valor que melhor descreve o estado de uma das varidveis monitoradas.
Esse vetor foi obtido pelo teste que teve a melhor performance, para cada estado da planta,
lembrando que esses vetores foram os que alcangaram o niimero maximo de classificagoes

em um menor niamero de avaliagoes.

4.4.2 Teste com a Fracao de Ninhos Descartados

A Tabela apresenta os resultados obtidos para o teste de variacao da fracao de

ninhos descartados (pg), variando o seu valor de 0,05 até 0, 50.
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Tabela 4.5: Teste na Fracao de Ninhos Descartados

Numero de | Geracao do Tempo
Da Acertos | Maior Acerto | Necessario (s)
0,05 236 17 06,04
0,10 236 06 02,11
0,15 236 19 05,84
0,20 236 07 02,03
0,25 236 09 02,79
0,30 236 13 04,19
0,35 236 12 03,76
0,40 236 09 03,43
0,45 236 09 02,40
0,50 236 09 02,27

Nota-se que o COA foi capaz de alcancar o melhor resultado em todos os testes
realizados. Avaliando os resultados obtidos a fracao descartada que teve a menor interacao

computacional (06 geragoes) foi ao que possui p, = 0,10. Os testes foram realizados com

20 ninhos e uma semente aleatoria fixa.

A Tabela apresenta os vetores encontrados para cada estado da planta no teste em

que o custo computacional foi o menor.
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Tabela 4.6: Vetor do Melhor Resultado para o Teste da Fragao de Ninhos Descar-
tados

Condigao de Vetor

Operacao Encontrado

0.69145197 0.84548760 1.00000000 0.52123171 0.35780548
0.26830811 0.00000000 0.97443960 0.00000000 1.00000000
0.00172131 0.32054554 1.00000000 1.00000000 0.00000000
0.46802895 0.94252326

0.24771149 0.52415039 1.00000000 0.00000000 0.67208818
0.01296576 0.87853637 0.07539074 0.00000000 0.19714795
0.51027750 0.95599937 0.3123942 0.9907474 0.76587806
0.02157705 0.15303557

0.77333263 0.58621015 0.00000000 1.00000000 0.03565972
0.88589921 0.46362654 1.00000000 0.91392858 0.67579670
0.87078646 0.00000000 0.87388893 1.00000000 1.00000000
0.00271638 0.00000000

0.00000000 1.00000000 1.00000000 0.16698566 1.00000000
0.99334618 0.12090348 1.00000000 1.00000000 0.15314337
0.8225376 0.90975993 0.07465164 1.00000000 1.00000000
0.62909231 0.76950052

LOCA

SGTR

Blackout

NORMAL

4.4.3 Teste com a Mudanca de Sementes

A Tabela [4.7 apresenta os resultados obtidos para os testes variando a semente
aleatoria geradora de ntmeros do algoritmo, os valores escolhidos variaram no intervalo
[0,9]. Nota-se entao que ha uma independéncia da semente geradora e que para qualquer
valor, comprovando a robustez do algoritmo, a funcao objetivo é capaz de encontrar o

maior namero de classificagbes corretas.
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Tabela 4.7: Teste com Mudanga de Sementes

Numero de | Geracao do Tempo
Semente | Acertos | Maior Acerto | Necessario (s)
00 236 14 04,81
01 236 16 04,26
02 236 22 05,26
03 236 18 04,53
04 236 09 02,36
05 236 22 05,49
06 236 26 06,03
07 236 11 03,37
08 236 18 04,60
09 236 15 04,21

Na Tabela pode-se observar os vetores encontrados para a semente aleatoria que

teve o melhor desempenho computacional em comparagao com as outras.

Tabela 4.8: Vetor do Melhor Resultado para o Teste da Mudanga de Semente

Condigao de Vetor

Operagao Encontrado

1.00000000 0.77912138 0.59178990 0.1960032 1.00000000
1.00000000 0.00000000 0.98175319 1.00000000 1.00000000
0.87398416 0.53922128 0.00000000 0.9962999 0.22553894
0.01736606 1.00000000

0.00000000 1.00000000 0.48822806 0.76019982 0.47967156
0.21131579 0.41637517 1.00000000 1.00000000 0.20905429
0.07878174 0.26604844 0.40329788 0.32642139 0.69462376
1.00000000 0.00000000

0.67654136 0.85511366 0.47785493 0.97142385 0.93193007
0.00000000 0.79055006 0.22052157 0.81705831 0.51250260
0.34781157 0.55843653 0.63889016 0.90261945 0.00000000
1.00000000 0.63317869

0.39460083 0.5450508 0.00000000 0.0307129 0.55380689
0.60968627 0.25681359 1.00000000 0.7037901 0.10798814
0.9336537 0.33962566 1.00000000 0.22865082 0.25408130
1.00000000 0.27779024

LOCA

SGTR

Blackout

NORMAL
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4.4.4 Testes com as Melhores Combinacgoes

Apos realizar os testes anteriores, um teste com os melhores parametros foi feito,
buscando obter melhores resultados combinando aqueles com melhor performance. Na
Tabela é apresentado o resultado final que comprova que ao utilizar os pardmetros que
tiveram melhor desempenho anterior, o algoritmo é capaz de encontrar o maior niimero
de classificagoes e um tempo computacional relativamente baixo em relacdo aos testes

realizados anteriormente com outros parametros.

Tabela 4.9: Resultado do Teste com os Melhores Parametros

Ntmero de Ntmero de | Geracao do | Geracao Média
Ninhos Da Acertos Maior Acerto dos Acertos
40 0,10 236 09 13

Mesmo combinando os melhores parametros utilizados anteriormente, utilizando 40
ninhos e p, = 0,10, obtendo o melhor resultado apdés 09 geracoes, o algoritmo nao foi
capaz de diminuir o menor tempo computacional obtido pelo teste feito com os 20 ninhos,

pe = 0,10, obtido no teste de variagdo da fracdo de ninhos descartados.

Observa-se também na Tabela o vetor encontrado que melhor representa cada

estado da planta, utilizando os parametros com melhor desempenho nos testes.
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Tabela 4.10: Vetor do Resultado com os Melhores Parametros

Condicao de
Operacao

Vetor

Encontrado

LOCA

1.00000000 1.00000000 0.00000000 0.05659241 1.00000000
0.00000000 0.00000000 1.00000000 0.74860035 1.00000000
0.86402708 0.56119583 0.89779461 0.47690731 0.00000000
0.00000000 0.29289077

SGTR

1.00000000 1.00000000 0.00000000 0.91653183 0.01355257
1.00000000 1.00000000 1.00000000 0.00000000 0.00000000
0.89050339 0.99875131 0.00000000 0.58677817 0.98627252
0.00000000 0.00000000

Blackout

1.00000000 1.00000000 0.00000000 1.00000000 0.05521436
0.38868414 0.15876422 1.00000000 0.51074156 0.85259317
0.00000000 1.00000000 1.00000000 0.06862222 1.00000000
0.00000000 0.96040201

NORMAL

0.57231645 0.61225250 0.00000000 0.97101367 0.74287292
0.54518620 0.00000000 0.00000000 1.00000000 0.00000000
1.00000000 0.95682900 1.00000000 1.00000000 1.00000000
1.00000000 0.77036022

Na Figura [4.7 se encontra o grafico de convergéncia do COA, para o teste que teve o
melhor desempenho, ou seja, o menor nimero de interacbes computacionais. Nota-se a
convergéncia do algoritmo para o melhor resultado (236) acontece logo na 6° geragao. Na

média o algoritmo, torna-se robusto, pois é capaz de obter, em media, bons resultados em

poucas geragoes, independente da semente usada.
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Figura 4.7: Convergéncia do COA no Teste com Melhor Resultado.

4.4.5 Testes do Vetor Protétipo com Independéncia no
Tempo

O seguinte teste foi realizado para demonstrar que o modelo proposto, possui total
independéncia com a varidvel temporal. Nas Figuras e encontram-se
os vetores prototipos encontrados pelo COA, no eixo das abscissas se encontra o instante
de tempo da simulagao e no eixo das ordenadas o valor da varidavel normalizada entre
[0,1]. Foram escolhidas duas variaveis de estado para comprovar que os vetores gerados
para qualquer instante de tempo e para qualquer varidvel de estado monitorada, sao os

mesmos, possuindo o nimero maximo de classificagbes corretas.
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Figura 4.8: Representacao do Vetor Obtido para Varidvel Vazao de Vapor com
t = 10s.
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Figura 4.9: Representacao do Vetor Obtido para Varidvel Vazao de Vapor com
t = 30s.
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Figura 4.10: Representacao do Vetor Obtido para Variavel Poténcia Nuclear com
t = 10s.
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Figura 4.11: Representacao do Vetor Obtido para Variavel Poténcia Nuclear com
t = 30s.

As Figuras [1.8) e [£.9] sdo referentes a variavel de estado 09 - Vazao de Vapor, em dois
instantes de tempo diferentes, t = 10s e ¢ = 30s, onde os pontos pretos sdo referentes

ao estado Normal de operacgao, os pontos vermelhos ao estado do acidente de Blackout,
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os pontos azuis para o estado de LOCA e os pontos verdes para o estado de SGTR. Ja
as Figuras e sao refentes a varidvel de estado 15 - Poténcia Nuclear, seguindo a

mesma logica anterior.

4.5 Comparagao do COA com Outros Algoritmos
na Otimizacao de Identificacao de Acidentes da
Usina Nuclear Angra 2

Os resultados do COA foram comparados com aqueles ja obtidos por trabalhos
anteriores utilizando outros algoritmos como GA, PSO e QEA ([65], [62] e [27]) para
o problema de identificacdo de acidentes/transientes de uma usina nuclear PWR como

Angra 2.

Na Tabela encontram-se os resultados em porcentagem de classificagoes cor-
retas do conjunto de transientes/acidentes estudados anteriormente pela literatura.
Pode-se observar que os resultados obtidos pelo COA s@o compativeis e até mesmo
superiores em relacao a taxa de acertos. Com isso, o COA se mostra mais robusto, em

comparagao com os demais, dado que a solucao encontrada globalmente é sempre a melhor.

Tabela 4.11: Comparacao do COA com os algoritmos QEA, GA e PSO

Taxa de Classificagoes
Corretas COA QEA GA PSO
Maior Taxa 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
Menor Taxa 100,00% | 86,89% 1,64% 8,47%

Pode-se observar também, na Tabela que para comparado aos outros algoritmos
presentes na literatura, o COA possui uma convergéncia, na média, mais rapida quando

comparados com outros algoritmos da literatura.

Tabela 4.12: Comparagao da Convergéncia do COA com os algoritmos QEA, GA e
PSO

Taxa de Menor Geragao Geragao Geragao Geragao
Classificagoes Geragao Meédia Encontrada | Encontrada | Encontrada
Corretas Encontrada | dos Acertos QEA GA PSO
100% 06 13 [400-1000] - [8-20]
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento e avaliacao de um estudo da
performance do algoritmo de otimizagao baseado nos péassaros cuco como ferramenta de
identificagdo de acidentes de base projeto, transientes operacionais e operagdo normal da
planta nuclear de poténcia Angra 2, que poderia ser usado para qualquer diagnostico de

eventos anodmalos em usinas nucleares.

A ferramenta utilizada para obter os resultados desse trabalho foi a linguagem de
programacgao Python, utilizando o algoritmo COA. O algoritmo foi testado em fungoes
multimodais ja utilizadas na literatura, Schaffer, Michalewicz, Esfera e Rastringin, de

modo a avaliar a convergéncia do algoritmo.

Quando aplicado ao problema de identificacao de acidentes, o COA se mostrou apto
para encontrar a melhor posicdo dos centroides que representam cada um dos estados
possiveis da planta, que sdo acidentes/transientes de base de projeto e estado de operagao
normal simulados para a usina nuclear Angra 2, atingindo o seu objetivo de maximizar
o numero de classificacoes corretas com menor esforco computacional, encontrando

resultados na sexta geracao do algoritmo.

Os testes realizados com o algoritmo proposto se mostraram satisfatorios, dado que
apresentaram melhoras com a variagao dos parametros necessarios do algoritmo. Variando
a quantidade de ninhos por cuco foi possivel observar que com um ntmero de 40 ninhos
o algoritmo obteve o melhor desempenho computacional, com a variagdo da fracao de
ninhos descartados nota-se que aquela que possui o maior desempenho é p, = 0,10 e foi

possivel comprovar a independéncia da semente geradora de nimeros aleatérios.

Quando comprado com outros algoritmos o COA se destaca com relagdo ao niumero

de acertos, visto que, para qualquer teste realizado o ntimero de classificagoes corretas é
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sempre o maximo, diferente dos resultados obtidos pela literatura utilizando o GA, PSO ou
QEA. Comprando a velocidade de convergéncia do COA em relagao aos outros algoritmos,
ele se destaca, pois obtém o ntimero maximo de classificagoes em poucas interacoes, levando
em conta que a velocidade de convergéncia é muito importante na solugao de problemas

complexos, como o de identificacao de transientes/acidentes.

5.2 Trabalhos Futuros

Para melhor os resultados obtidos pelo modelo de identificagdo de acidente proposto
neste projeto, ficam as sugestoes de aplicar o modelo para um ndmero maior de aciden-

tes/transientes possiveis da planta e com maior niimero de variaveis monitoradas.
E desenvolver um novo modelo em conjunto com outros modelos de otimizagao, que

seja capaz de identificar quais s@o as varidveis que melhor classificam um determinado

acidente/trasiente.
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