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No ano de 2024, a usina nuclear brasileira Angra 1 chega ao fim da sua vida útil, sendo assim, 
torna-se extremamente relevante e essencial um estudo do envelhecimento dos sistemas da usina, 
principalmente aqueles relacionados com a segurança da planta. O envelhecimento é definido como a 
degradação contínua do material devido ao tempo, essa degradação pode ocorrer devido a diferentes 
condições de operação. Por se tratar de uma usina nuclear os equipamentos, principalmente aqueles 
localizados dentro do prédio da contenção, estão sujeitos a receberem altas taxas de doses de radiação e 
temperatura, fatores esses que aceleram o envelhecimento do equipamento. O parâmetro que foi objeto 
de estudo neste trabalho, foi a dose de radiação medida em pontos fixos do prédio de contenção da usina 
nuclear Angra 1. Para estudar como a radiação afeta o envelhecimento é necessário o histórico das doses 
recebida pelo equipamento desde sua instalação. Porém, a usina de Angra 1 só recebeu a instalação de 
detectores no interior do prédio de contenção em pontos fixos a partir do ano de 2015, com a instalação 
de detectores de radiação pela Eletronuclear. Com os dados desses detectores em 2015 e 2016 e com 
dados de detectores do Sistema Integrado de Computadores de Angra (SICA), nesses mesmos anos, é 
possível simular detectores virtuais para os períodos onde não houve registro de dados. Neste trabalho, 
foram estudados e modelados dois algoritmos de inteligência artificial, o Algoritmo Genético (GA) e o 
Quantum Evolutionary Algorithm (QEA) para simular dados de dose de radiação em pontos fixos do 
prédio de contenção de Angra 1. A solução consiste em traçar uma correlação entre os dados históricos 
do SICA e os dados dos detectores da Eletronuclear. Além da aplicação dos algoritmos individualmente, 
foi feita também uma comparação dos resultados e posteriormente, uma comparação do GA e do QEA 
com os resultados da literatura fornecidos com pelo algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO). 
Ambos os métodos utilizados neste trabalho apresentaram resultados satisfatórios, mantendo uma eficácia 
acima de 70% para todos os testes utilizados, e uma margem de erro menor que 3%, mostrando serem 
boas ferramentas para a solução do problema abordado. 
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In 2024, the Brazilian nuclear power plant Angra 1 reaches the end of its lifespan, therefore, a 
study of the aging of the power plant's systems becomes extremely relevant and essential, especially those 
related to safety. Aging is defined as the continuous degradation of the material due to time, this 
degradation can occur due to different operating conditions. As it is a nuclear power plant, the equipment, 
especially those located inside the containment building, are subject to receiving high rates of radiation 
doses and temperature, factors that accelerate the aging of the equipment. The parameter that was the 
object of study in this work was the radiation dose measured at fixed points of the containment building 
of the Angra 1 nuclear power plant. To study how radiation affects aging, a historical data of the doses 
received by the equipment since its installation is necessary. However, the Angra 1 power plant only had 
detectors installed inside the containment building at fixed points from 2015 onwards, with the installation 
of radiation detectors by Eletronuclear. With data from these detectors in 2015 and 2016 and with data 
from detectors from the Angra Integrated Computer System (SICA), in those same years, it is possible to 
simulate virtual detectors for periods where there was no data record. In this work, two artificial 
intelligence algorithms were studied and modeled, the Genetic Algorithm (GA) and the Quantum 
Evolutionary Algorithm (QEA) to simulate radiation dose data at fixed points of the Angra 1 containment 
building. a correlation between historical data from SICA and data from Eletronuclear's detectors. In 
addition to applying the algorithms individually, a comparison of the results was also made and later, a 
comparison of the GA and the QEA with the results of the literature provided by the Particle Swarm 
Optimization (PSO) algorithm. Both methods used in this work showed satisfactory results, maintaining 
an efficiency above 70% for all tests used, and an error margin of less than 3%, showing that they are 
good tools for solving the problem addressed. 
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Capítulo 1 

Introdução 

    Nas últimas décadas, as publicações em torno do assunto produção de energia 
limpa se intensificaram. O avanço da tecnologia, que deu um salto muito grande nesse 
período, está intimamente ligado à matriz elétrica usada no mundo, que é constituída pela 
estrutura de oferta e demanda de energia, considerando todas as fontes renováveis e não 
renováveis e seus diversos usos pela sociedade. A maior parcela da matriz elétrica 
mundial, ainda hoje, é derivada de combustíveis fósseis. [1] 

Percebendo-se o dano que essas fontes de energia trazem para o meio ambiente, 
um esforço internacional fez com que em 1997 fosse criado o Protocolo de Kyoto [2], um 
acordo de cooperação mundial que tinha como objetivo a redução da emissão de gases do 
efeito estufa e previa metas para as nações desenvolvidas e em desenvolvimento. Diversos 
países, incluindo o Brasil, assinaram esse acordo que posteriormente foi substituído pelo 
Acordo de Paris [3]. Apesar de ter obtido amplo alcance, atualmente se sabe que o 
protocolo não alcançou os resultados almejados, isso se deve muito ao fato do intenso 
avanço da tecnologia, que para muitos países, como é o caso dos Estados Unidos, Rússia 
e China, é colocado como extrema prioridade em detrimento dos danos ao planeta. 

Segundo a Agência Internacional de Energia (IEA), mais de 50% da matriz 
elétrica mundial em 2019 era composta por fontes não renováveis, como carvão, petróleo 
e gás natural. Em contrapartida, menos de 30% da matriz era de fontes renováveis. A 
energia nuclear, por exemplo, constituía apenas 10,2% do total. [1] 

O Brasil caminha na contramão dessa tendência mundial. No país, se tem mais de 
70% da matriz energética constituída por fontes renováveis, com grande destaque para a 
hidráulica, já que há um grande volume de usinas hidrelétricas no território. 
Nacionalmente, a matriz Nuclear constituía apenas 2,2% do total. Recentemente, o Brasil 
passou a assumir papel de liderança no processo de transição energética para utilização 
de energias limpas, no bloco dos Brics [4]. 

Pelo fato de a principal fonte energética do país ser hidráulica, que tem grandes 
impactos ambientais no local da instalação da usina, além de ser totalmente dependente 
de fatores climáticos, a energia nuclear torna-se uma boa alternativa para produção em 
larga escala. Além de poucos danos ao meio ambiente local e a não emissão de gases 
estufa, ela também mostra-se como uma boa opção economicamente. 

As usinas nucleares também podem ser vistas como usinas térmicas e, portanto, 
têm o mesmo princípio básico das usinas que utilizam combustível fóssil: o calor 
produzido pelo combustível fóssil, ou no caso da nuclear, pela fissão do combustível 
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nuclear, movimenta uma turbina que está acoplada a um gerador elétrico, que produz 
eletricidade. 

 No Brasil existem duas usinas nucleares em operação: Angra 1, que tem 
capacidade de 657 MW, e Angra 2, que tem capacidade de 1350 MW e mais uma em 
construção: Angra 3, que terá capacidade de gerar mais de 12 milhões de MWh. [5] 

Existem vários tipos de reatores nucleares: refrigerados à água fervente (Boiling 
Water Reactor ou BWR), refrigerados a gás (High-Temperature Gas Reactor ou HTGR), 
de água pesada (Heavy-Water Reactor ou HWR) e de água leve pressurizada 
(Pressurized-Water Reactor ou PWR). Todas têm como fonte de energia principal o 
urânio enriquecido. No Brasil todas as Usinas são do tipo PWR. 

Assim como no caso do Brasil as usinas do tipo PWR são uma tendência mundial. 
De acordo com a AIEA, em 2018, cerca de 66% da capacidade mundial era proveniente 
de usinas do tipo PWR [6]. 

Como esse tipo de usina tem como fonte primária de energia elementos 
radioativos, como é o caso do Urânio-238, existe uma preocupação muito grande com a 
segurança. Segundo Petrangeli, 2006 [7], “3 princípios de segurança nuclear devem ser 
seguidos: Prevenção, Proteção e Mitigação”. A prevenção visa evitar acidentes 
decorrentes do projeto, construção e operação da planta. No princípio de Proteção, é 
admitido que incidentes decorrentes de projeto podem acontecer, e então instalar sistemas 
de segurança para a proteção de operadores e do público. Por último, segundo a 
Mitigação, é necessário fornecer sistemas de segurança adicionais baseando-se na 
avaliação dos efeitos de acidentes hipotéticos, admitindo falha dos sistemas de segurança 
em conjunto com o acidente. As usinas nucleares contam com sistemas de segurança 
ativos e passivos, que entram em ação para impedir acidentes e, também, desligar e 
resfriar o reator em situações normais e de emergência. Elas contam ainda com duas 
barreiras protetoras que protegem fisicamente o reator: uma externa, de concreto, e outra 
interna, de aço. Essas paredes de contenção protegem as usinas contra fatores externos, 
como terremotos, explosões, etc. Mesmo durante o projeto, são analisados todos os 
possíveis riscos inerentes à construção, antes até da escolha do local. 

Mesmo com todos esses cuidados, a maior parte das usinas nucleares são 
projetadas para uma vida útil de aproximadamente 40 anos. Nesse tempo, é garantida a 
confiabilidade dos componentes da usina e o seu pleno funcionamento, podendo estender 
esse prazo por mais 20 anos [8]. Com o envelhecimento das usinas nucleares ao redor do 
mundo, com média de operação de 30 anos, houve um aumento da extensão de vida útil 
das usinas. 

A usina nuclear Angra 1 é um desses casos: sua operação iniciou em 1985 com 
gestão da Westinghouse e completará 40 anos em 2024. Com a extensão, ela poderia 
operar até 2044. O processo já está em análise pela Comissão Nacional de Energia 
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Nuclear (CNEN), órgão regulador do setor nuclear no país, e estima-se um custo para as 
obras da ordem de R $1,2 bilhão. [9] 

Visando apoiar os estudos da extensão de vida útil, um dos principais documentos 
que devem ser construídos pela administradora da usina é o Programa de Qualificação 
Ambiental de Equipamentos Elétricos (PQAEE) [10]. Esse programa começou nos 
Estados Unidos em 1979 pela Comissão Nuclear Reguladora (NRC) após o acidente da 
usina TMI. Ele visa estudar o envelhecimento dos equipamentos, principalmente os de 
segurança localizados dentro do prédio de contenção do reator, e garantir que eles 
permaneçam qualificados para trabalhar em condições normais e de acidentes, 
independente das condições adversas encontradas dentro da contenção do reator, 
cumprindo suas funções estabelecidas no projeto da planta. 

Componentes, sistemas mecânicos, elétricos etc. estão normalmente sujeitos a 
envelhecimento em condições de operações normais e de acidentes. Aqueles localizados 
dentro da contenção de um reator nuclear estão sujeitos a receberem doses de radiação e 
temperatura muito altas e variáveis. Dessa forma, para que se possa entender como essas 
variáveis afetam as condições desses equipamentos, é muito importante fazer o 
acompanhamento e armazenamento dos dados históricos, principalmente de temperatura 
e radiação recebidos por esses equipamentos desde o momento da sua instalação para que 
se possa calcular o envelhecimento sofrido por eles, que servirão de apoio para o PQAEE. 

Todos os materiais em uma usina nuclear podem perder parcial ou totalmente sua 
função de projeto devido aos efeitos do envelhecimento. O envelhecimento é definido 
como uma degradação do material dependente do tempo, devido a condições 
operacionais, incluindo operação normal ou acidente. Durante longos períodos, espera-se 
uma mudança gradual nas propriedades do material. Essa mudança pode ocorrer através 
de um único mecanismo de envelhecimento ou como a contribuição de vários 
mecanismos (efeitos cumulativos) e podem comprometer a capacidade de um sistema 
mecânico ou uma estrutura de executar suas funções. Assim, o envelhecimento não está 
relacionado apenas com os componentes mecânicos ativos, mas também os passivos. 

Os principais efeitos do envelhecimento são, por exemplo, as mudanças em 
propriedades físicas, fragilização por irradiação, fluência, fadiga etc. O envelhecimento é 
um processo complexo, que começa assim que o equipamento é instalado na planta e 
continua ao longo de sua vida útil. Uma forma de avaliar e monitorar o envelhecimento 
em estruturas relacionadas à segurança de uma planta nuclear, é através da análise de 
mudanças nos materiais, uma vez que a temperatura afeta os aspectos elétricos, 
mecânicos, físicos e propriedades do equipamento. [11] 

De forma a estimar as doses de radiação recebidos principalmente pelos 
equipamentos localizados dentro do prédio de contenção da Usina Angra 1, no ano de 
2015 foram instalados detectores de radiação em locais estratégicos pela Eletronuclear, 
para apoio ao desenvolvimento do PQAEE [10]. 
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Em Cardozo, 2019 [12], foi proposto um modelo para estimar a dose de radiação 
recebida por determinados equipamentos localizados dentro do prédio da contenção da 
usina Angra 1, utilizando o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO). O trabalho 
utilizou os dados históricos de dose obtidos pelos sensores do Sistema Integrado de 
computadores de Angra 1 (SICA) [13]. Através do PSO, foi possível simular detectores 
virtuais utilizando constantes de correlação para, então, estimar os valores de doses de 
radiação desses detectores em qualquer instante de tempo. 

Já em Cabral, 2020 [14], foram utilizadas redes neurais no problema de 
Interferência de temperaturas – PIT, para auxiliar na avaliação do tempo de vida útil 
restante de equipamentos expostos a condições adversas de temperatura dentro do prédio 
de contenção da usina Angra 1, com o objetivo de dar suporte a uma tomada de decisão 
mais embasada no tocante à substituição ou não dos equipamentos. Neste trabalho foram 
utilizados os valores de temperatura obtidos pelos sensores do SICA. A partir das redes 
neurais utilizadas no trabalho, é possível fazer o treinamento com outros dados e inferir 
os valores de temperatura para períodos de tempo não contemplados pelos detectores. 

Baseado no problema abordado por Cardozo, 2019 [12], este trabalho tem por 
objetivo o estudo e modelagem de dois algoritmos de otimização, um algoritmo 
tradicional - O Algoritmo Genético (GA) [15] – e a sua versão quântica, o Algoritmo de 
inspiração quântica Quantum Evolutionary Algorithm (QEA) [16], implementados na 
linguagem de programação python, para o mesmo problema abordado por Cardozo [11]. 

Além de terem sido aplicados e modelados individualmente para o problema, esse 
trabalho, também tem como objetivo comparar a performance do GA e do QEA. Com 
esses algoritmos, foi possível fazer uma correlação entre os valores de dose registrados 
nos detectores da Eletronuclear (SMOs) no período de 2015 e 2016, e os dados históricos 
de detectores de radiação monitorados pelo Sistema Integrado de computadores de Angra 
1 (SICA), no mesmo período [13]. Uma vez determinadas as constantes de correlação, é 
possível estimar os valores de dose recebida pelos mesmos sensores para outros períodos 
de tempo e, então, inferir os valores de recebida nos equipamentos para auxiliar em uma 
melhor modelagem no envelhecimento desses equipamentos. 

Além disso, os resultados encontrados pelo GA e pelo QEA foram comparados 
com os resultados obtidos pelo algoritmo de otimização (PSO) apresentados no trabalho 
[11]. 

Como estrutura geral, este trabalho foi dividido em 5 capítulos. Nesse primeiro 
capítulo, foi feita uma breve introdução explicando a importância da energia nuclear, o 
contexto e a importância do estudo desenvolvido neste trabalho. 

No segundo capítulo, será apresentado primeiramente uma base teórica do 
funcionamento de uma usina PWR. Posteriormente, são apresentados os conceitos no 
panorama de segurança nuclear, extensão de vida útil, operação e construção das usinas 
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e requisitos para o licenciamento, dando uma breve introdução dos conceitos e das normas 
a serem seguidas.  

No terceiro capítulo, são apresentadas as bases teóricas dos algoritmos GA e QEA. 

No quarto capítulo, é apresentada a modelagem e a aplicação dos algoritmos GA 
e QEA em funções de teste da literatura, de modo a comprovar que os algoritmos 
programados em python estão de acordo com a literatura. 

No quinto capítulo, é apresentado o modelo matemático do problema abordado 
neste trabalho, as modelagens do GA e do QEA, os resultados encontrados e a 
comparação dos resultados do GA, QEA, com os resultados do algoritmo PSO [11]. 

Por fim, no sexto capítulo, são apresentadas as conclusões do trabalho e sugestões 
para trabalhos futuros. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

6 
 

Capítulo 2 

Fundamentação Teórica 

2.1 Funcionamento básico de uma usina PWR 

As usinas nucleares do tipo Pressurized Water Reactor (PWR) (Figura 2.1) [49] 
são as mais comuns no mundo. Uma usina PWR utiliza urânio enriquecido e água comum 
(ou água leve) pressurizada a altas pressões. Esses níveis altos de pressão tornam possível 
utilizar altas temperaturas para a água, que pode chegar a 315 graus celsius, mantendo-a 
na fase líquida em que opera o circuito primário. 

  

 
 

Figura 2.1 – Esquema de uma usina PWR 
Fonte: Eletronuclear [49] 

 

O calor que esquenta a água de circulação é gerado através da fissão dos átomos 
provenientes do urânio enriquecido contido nas pastilhas de urânio. Essas pastilhas são 
empilhadas em varetas de uma liga super resistente de zircônio conhecida como  zircaloy. 
As varetas, mantidas rigidamente por grandes espaçadoras, formam o elemento 
combustível.  
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Nas usinas nucleares do tipo PWR, é possível diferentes tipos de configurações 
de núcleo (número de elementos combustíveis, número de varetas etc.) A usina Angra 1, 
por exemplo, utiliza 121 elementos combustíveis com 235 varetas cada. As varetas são a 
primeira barreira que impede o material radioativo de escapar para o ambiente.  

Na estrutura do elemento combustível existem tubos guias, por onde passam as 
Barras de Controle, que geralmente são feitas de cádmio ou boro. Essas barras têm papel 
fundamental em uma usina nuclear, pois elas controlam a reação de fissão nuclear em 
cadeia, graças à propriedade do material de absorção de nêutrons.  

Quando as barras de controle estão totalmente para fora, o Reator está trabalhando 
no máximo de sua capacidade para gerar energia. Já quando estão totalmente dentro da 
estrutura, o Reator está parado e não há reação de fissão em cadeia. Alternativamente, o 
operador pode controlar a temperatura de operação pela adição de ácido bórico, e pela 
movimentação das barras de controle. Uma imagem do vaso de pressão do núcleo 
contendo os elementos combustíveis pode ser visto na Figura 2.2. 

   
 

Figura 2.2 – Vaso de pressão do núcleo do Reator 
Fonte: Nuclear Regulatory Comission (NRC) [50] 

 

O vaso de pressão do Reator é a segunda barreira física para impedir a saída de 
material radioativo para o meio ambiente. Ele contém a água de refrigeração do núcleo 
do Reator. Essa água circula pelo Gerador de Vapor, onde fica o Circuito Primário. 
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A corrente de água que passa por esse gerador passa, em forma de vapor, pela 
turbina, acionando-a. Após, ela é condensada e bombeada de volta para o Gerador de 
Vapor, no Circuito Secundário. Depois de passar pela turbina, o vapor vai para o 
condensador, onde é resfriado no que chamamos de Sistema Terciário, que geralmente 
utiliza água do mar. A água então é mais uma vez transformada em vapor, no gerador de 
vapor, dando início a um novo ciclo. 

Os circuitos primário e secundário são independentes, evitando, caso exista a falha 
de uma ou mais varetas, a passagem do material radioativo de um circuito para o outro. 
Como a água de refrigeração do primário está constantemente em contato  com os 
elementos combustíveis, quando acontece falha desses elementos, e consequentemente 
liberação da radiação, a água que passa pelo primário fica radioativa. 
 
 O Vaso de Pressão do Reator e o Gerador de Vapor ficam envoltos por uma grande 
contenção de aço. Ela contém os gases ou vapores com risco de liberação durante a 
operação. A contenção é a terceira barreira com o objetivo de impedir a liberação de 
material radioativo para o meio ambiente. Essa contenção, além de ser uma barreira física, 
é dotada de sistemas de segurança, que mitigam a liberação da radiação no caso de um 
acidente. Além dessa contenção, ainda há o próprio Edifício do Reator. 
 
 

2.2 Segurança Nuclear 

Antes mesmo da concepção de uma usina, são analisados vários fatores que 
afetam desde a etapa do licenciamento até o momento de plena operação.  Os órgãos 
responsáveis pela construção das plantas nucleares devem seguir normas rigorosas de 
operação, construção e licenciamento, para que sejam garantidas condições seguras para 
os funcionários e para a população ao redor. 

O principal objetivo da segurança do reator é minimizar a liberação de substâncias 
radioativas. Em Operação Normal, a planta não deve implicar em qualquer perigo para o 
meio ambiente ou para o público em geral. O foco passa a ser, então, o risco de acidentes 
com potencial para um grande volume de liberação de material radioativo. A 
probabilidade deste último cenário deve ser tão baixa, que o risco de danos ao público 
seja insignificante. 

Uma planta nuclear é um sistema complexo, composto por um grande número de 
sistemas, componentes e subcomponentes. Por isso, é importante o estudo do maior 
número de falhas ou acidentes, principalmente em relação ao projeto do reator, para que 
seja alcançado o maior número possível de combinação de falhas e eventos que podem 
comprometer a segurança da planta. 

Podem existir vários motivos que levam à falha de um equipamento ou sistema, 
alguns deles são [7]: 
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● Componentes que não atendem às especificações; 
● Variação nas propriedades do material; 
● Presença de defeitos; 
● Fatores externos 

Independente da causa, todos os componentes devem ser projetados com 
tecnologia comprovada e com margens de segurança bem estabelecidas. Para o projeto 
do núcleo do reator, por exemplo, os dados nominais para taxas de calor e tensões 
mecânicas são escolhidos de modo que as temperaturas e deformações estejam bem 
abaixo dos valores críticos [38] 

 Alguns componentes elétricos e mecânicos podem ter um Tempo de Vida 
limitado. Caso esses componentes desempenhem papéis importantes relacionados à 
segurança, eles são projetados de acordo com o princípio Fail Safe [7], onde qualquer 
mau funcionamento deve resultar em uma condição segura da planta. Em caso de 
problemas com a instrumentação de controle do reator, por exemplo, haveria um 
desligamento automático do reator.  

  Distúrbios menores que não necessariamente levam a acidente são controlados 
pela Operação Normal. Não seria viável do ponto de vista econômico haver o 
desligamento do reator toda vez que fosse detectado algum desses distúrbios. Para isso, 
são projetados Sistemas de Segurança, que têm como objetivo prevenir que pequenos 
distúrbios se transformem em acidentes. Esses sistemas incluem: 

● Sistemas de Segurança: Monitoram os processos do reator e iniciam contra-
medidas; 

● Sistemas de Desligamento: Reduzem rapidamente a potência do reator quando 
necessário; 

● Sistemas de Resfriamento do Núcleo do Reator: Resfriam o núcleo quando algum 
fator altera o resfriamento normal do núcleo 

      Os Sistemas de Segurança podem ser passivos quando sua função não depende de 
nenhum sinal elétrico, ou ativos, quando requerem algum sinal elétrico para atuação. Um 
outro princípio muito importante é o de redundância. De acordo com esse princípio, 
sistemas e componentes são multiplicados para que a possível falha de um dos 
componentes redundantes não cause a falha total de um sistema. O Sistema de 
Resfriamento Central de Emergência, por exemplo, consiste em vários subsistemas que 
funcionam independentemente um do outro. 

 Outro foco muito importante na Segurança de Reatores Nucleares é na 
preservação das barreiras que impedem os radionuclídeos - que ficam na sua maior parte 
retidos no combustível do núcleo durante a operação - de serem liberados para o ambiente. 
Existem várias barreiras físicas que têm essa finalidade, como o revestimento da haste de 
combustível, a estrutura do material de combustível, o edifício do reator, etc. O contato 
com o meio ambiente só ocorre caso todas as barreiras sejam penetradas.  
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Visando criar diretrizes que ajudem a preservar as barreiras dos produtos de fissão 
intactas, existem 3 princípios de segurança que fazem parte da Defesa em Profundidade 
[7]. Esses princípios e alguns exemplos de cada categoria podem ser vistos na Figura 2.3. 

 
Figura 2.3 – Princípios da Defesa em Profundidade 

Fonte: PERSHAGEN, Light Water Reactor Safety, 1989 [38] 

 

Na Prevenção, busca-se evitar as ocorrências operacionais que podem resultar em  

- Danos ao sistema; 
- Perda de desempenho do combustível; 
- Liberação anormais de radioatividade; 
- Outros eventos que poderiam levar a acidentes 

Esse nível implica que o reator deve ser projetado e operado para máxima segurança 
em Operação Normal e as emissões radioativas devem ser mantidas o mais baixo possível. 
Na prevenção deve-se preocupar com a prevenção de acidentes em virtude do projeto, 
construção e operação da planta. O segundo nível ou Proteção, pressupõe que incidentes 
e acidentes ocorrerão apesar das ações de prevenção. Os Sistemas de Proteção devem, 
então, neutralizar e prevenir a evolução de eventos anormais em acidentes. O principal 
objetivo desse nível é proteger os trabalhadores da planta e o público da consequência de 
falhas através do uso de dispositivos e sistemas de segurança. No terceiro nível ou 
Mitigação, é admitido que acidentes podem ocorrer apesar das medidas para prevenção e 
combate. Devem ser projetados, então, Sistemas de Mitigação com objetivo de minimizar 
as emissões ao meio ambiente e doses ao público.  

 Outros princípios igualmente importantes em Segurança Nuclear devem ser 
abordados para que o projeto do Reator seja tão seguro quanto possível: 

● Diversidade 
- Utilizar no mínimo dois métodos independentes e distintos para o mesmo 

resultado, como no caso do desligamento de emergência do reator. Implica 
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na utilização de diferentes grandezas físicas de medida ou na utilização de 
equipamentos de fabricantes diferentes. 

● Garantia de qualidade 
- Garantir que o projeto atende aos requisitos de qualidade especificados; 
- A fabricação e montagem são realizadas de acordo com as especificações; 
- São realizados testes para verificar se as especificações foram atendidas; 
- A planta é operada e mantida de acordo com regras prescritas  

 
 

2.3 Licenciamento 

Para que tenha permissão de operar, as usinas nucleares precisam de dois 
licenciamentos [39]: 

  
·       Licenciamento Ambiental (No Brasil, pelo Instituto Brasileiro do Meio 

Ambiente e dos Recursos Naturais Renováveis ou IBAMA) 
·       Licenciamento Nuclear (No Brasil, pela Comissão Nacional de Energia 

Nuclear ou CNEN) 
  

No ambiental, o IBAMA atua junto com o governo federal no licenciamento. São 
executadas três fases distintas, a Licença Prévia (LP), Licença de Instalação (LI) e 
Licença de Operação (LO) [39]. 

Na primeira fase, é preciso a elaboração do Relatório de Impacto Ambiental 
(Rima) através do Estudo de Impacto Ambiental (EIA). Esse documento passa por análise 
de diversos órgãos ambientais e  outros órgãos ou entidades envolvidos no processo de 
licenciamento ambiental. A Licença Prévia aprova a localização e concepção do 
empreendimento, estabelecendo os requisitos básicos e condicionantes a serem atendidos 
nas próximas fases de implantação. 

A segunda fase do licenciamento é responsável por autorizar a instalação de 
empreendimento, fixando um cronograma para execução de medidas mitigadoras e da 
implantação dos sistemas de controle ambiental. Essa licença tem um prazo máximo de 
6 anos.  

 Na terceira fase tem como objetivo a Licença de Operação, que autoriza a 
operação do empreendimento após a verificação do efetivo cumprimento do que consta 
nas licenças anteriores, com base em relatórios, vistorias e dados de monitoramento. A 
Licença de Operação tem prazo máximo de 10 anos. 

 Após o Licenciamento Ambiental, é iniciada a etapa da Licença Nuclear [40]. O 
licenciamento de uma instalação nuclear visa garantir que a localização, construção e 
operação não implicarão em riscos para os trabalhadores, o público geral e para o meio 
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ambiente. A CNEN é responsável pela emissão de licenças, autorizações e fiscalização 
dos aspectos radiológicos da instalação. Ao fim das etapas de licenciamento, a CNEN 
emite as seguintes autorizações e licenças: 

● Autorização para Utilização de Material Nuclear (AUMAN); 
● Licença de Construção; 
● Aprovação do Local; 
● Autorização para Operação Inicial (AOI) e Autorização para Operação 

Permanente (AOP). 

 Os dois principais documentos de análise de segurança para obtenção da Licença 
Nuclear são o Relatório Preliminar de Análise de Segurança ou RPAS (em inglês, 
Preliminary Safety Analysis Report ou PSAR) e o Relatório Final de Análise de 
Segurança ou RFAS (em inglês, Final Safety Analysis Report ou FSAR) [41]. Como é 
necessário o acesso das autoridades internacionais, são preteridas as siglas internacionais, 
portanto, PSAR e FSAR. O PSAR é necessário para autorização do início da construção 
da usina e o FSAR para a operação. Ambos os documentos precisam da aprovação do 
órgão licenciador nacional, no caso do Brasil, a CNEN. 

No PSAR, são descritos detalhadamente o local e arredores do projeto, bem como 
políticas de segurança para a planta em questão. Neste documento, são descritas as 
características de análise de segurança para acidentes de base de projeto, levando em 
consideração que os sistemas de segurança funcionarão como pretendido. Somente após 
os comentários de autoridades competentes, o órgão licenciador avalia se a planta atende 
aos requisitos de segurança e recomenda que a uma autorização de construção seja 
concedida. Uma tabela típica que contempla as exigências do PSAR pode ser vista na 
Figura 2.4. 

 
Figura 2.4 – Conteúdo de um PSAR 

Fonte: PERSHAGEN, Light Water Reactor Safety, 1989 [38] 

Durante a construção da planta, é elaborado o FSAR. Este relatório contém uma 
descrição detalhada de como a planta irá operar a fim de satisfazer os requisitos de 
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segurança. No FSAR também são descritas detalhadamente rotinas para manutenção e 
testes periódicos para a Usina, contendo especificações dos equipamentos e sistemas, 
instruções para realização dos testes e os manuais dos fabricantes. 

Quando a construção da planta está nas suas últimas etapas, componentes e 
sistemas são testados de acordo com as diretrizes detalhadas no FSAR. Antes mesmo do 
carregamento do combustível, são realizados testes parciais de pré-criticidade para 
verificar o desempenho dos diferentes sistemas e suas interações. Após o sucesso desses 
testes e o carregamento do combustível, é possível proceder para os testes nucleares, que 
consistem em testes de qualidade e medições em baixa potência. A potência é aumentada 
gradativamente e são realizados mais testes nos sistemas do reator individualmente e 
junto com a turbina. Após a realização e sucesso desses testes, os órgãos reguladores 
podem então conceder a permissão para operação normal em plena potência. Durante a 
operação, também são feitos periodicamente relatórios sobre exposição à radiação e 
monitoramento de atividades dentro e ao redor da planta.  

 

2.4 Extensão de Vida Útil 

 
 De maneira geral, as usinas nucleares são projetadas e licenciadas para operarem 
durante o período de 40 anos. Após o decorrer desse período, pode ocorrer o 
descomissionamento da planta, o que significa tomar todas as providências necessárias 
para a desativação de uma instalação nuclear, observando-se todos os cuidados para 
proteger a saúde e a segurança dos trabalhadores e das pessoas em geral, assim como o 
meio ambiente [17]. 
  
 Entretanto, o processo de descomissionamento envolve altos custos financeiros e 
de mão de obra. Observou-se então a possibilidade da extensão da vida útil das usinas, ou 
seja, o licenciamento para operação além dos 40 anos licenciados na base do projeto. 
Geralmente a nova licença permite a operação por mais 20 anos [18]. 
 
 Do ponto de vista financeiro, a extensão de vida útil se mostra uma excelente 
opção, já que o processo de descomissionamento é caro e encerra a geração de energia da 
usina. Entretanto, é necessário que os componentes da usina estejam dentro das 
conformidades e que as adequações necessárias para a manutenção da operação não 
causem grandes mudanças operacionais e estruturais no projeto da planta. 
 
 Já do ponto de vista estrutural e de segurança, após uma avaliação do processo de 
envelhecimento de usinas nucleares, o órgão regulatório de tecnologias nucleares 
americano, NRC (Nuclear Regulatory Comission), constatou que o envelhecimento dos 
componentes, sistemas e estruturas não gera nenhum problema técnico definitivo, 
ratificando a implementação de programas de extensão de vida útil [19]. 
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 Foi publicado então, através do Atomic Energy Act of 1954, o 10 CFR part 54 
[19]. Este documento traz todas as exigências a serem cumpridas para que os 
componentes, sistemas e estruturas da planta possam seguir operando de maneira segura 
para além da vida útil definida na base de projeto. Dessa maneira, a licença é renovada 
quando todas as exigências são cumpridas. 
 
 No Brasil, o licenciamento de usinas nucleares é feito pela CNEN (Comissão 
Nacional de Energia Nuclear) através da Norma NE 1.04 [20]. Entretanto, o documento 
não faz referência a operação de longo prazo. Por isso, na extensão de vida útil de Angra 
I, primeira usina brasileira a solicitar o processo, foi utilizada a Norma NE 1.04 em 
conjunto com o 10 CRF part 54 para garantir que o envelhecimento de componentes, 
sistemas e estruturas sejam analisados de maneira segura e satisfatória. 
 
 A solicitação de extensão de vida útil deve ser feita à CNEN até 5 anos antes do 
fim do prazo original para a operação. Dessa maneira, em 7 de novembro de 2019 a 
Eletronuclear, empresa estatal que controla as usinas Central Nuclear Almirante Álvaro 
Alberto (CNAAA), solicitou à CNEN a extensão de vida útil da usina de Angra I, cujo 
prazo de operação se encerra em 2024 [21]. 
 
 Desde então, o processo tem avançado em diversas frentes. A Eletronuclear já está 
trabalhando na 3ª Reavaliação Periódica de Segurança (RPS) da usina, que deve ser 
submetida à CNEN em dezembro de 2023, sendo o principal marco do processo de 
licenciamento de operação de longo prazo de Angra I. Além disso, a empresa está atuando 
nos Programas de Gerenciamento do Envelhecimento (PGEs) [22]. 
 
 A análise do envelhecimento é fundamental para que se possa avaliar de maneira 
satisfatória as condições de operação de longo prazo. O processo de envelhecimento 
traduz-se na deterioração de componentes, sistemas e estruturas devido ao tempo de 
operação, seja em condições normais ou em condições de transientes. Como as usinas 
nucleares operam por um longo período de tempo, é normal que haja alterações nas 
propriedades de alguns materiais, o que pode afetar a capacidade de operação de 
equipamentos e sistemas e, consequentemente, a segurança de operação da planta.  
 
 Apesar de todos os materiais da usina estarem sujeitos ao envelhecimento, deve-
se fazer uma análise mais criteriosa daqueles que operam em condições que podem 
agravar ou acelerar o processo. Entre essas condições destacam-se a alta temperatura e a 
exposição a altas doses de radiação.  
 
 Um dos programas que trata do processo de envelhecimento dos equipamentos da 
usina é o Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos (PQAEE), que será mais 
explorado a seguir. 
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2.5 Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos 

 
O Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos (PQAEE) pode ser 

definido como a parte da qualificação de equipamentos focada nas condições ambientais 
que podem afetar o envelhecimento dos equipamentos, ou seja, temperatura, pressão, 
umidade, contato com produtos químicos, exposição à radiação, exposição às condições 
meteorológicas, submersão, entre outros. 

 
O envelhecimento pode ser definido como uma degradação contínua do material, 

relacionado com seu tempo de instalação/operação devido às condições ambientais em 
que está localizado, tanto em condições normais, quanto em condições de acidente. Sendo 
assim, é esperado que os equipamentos/sistemas/componentes sofram uma mudança nas 
propriedades dos seus materiais, e que tais mudanças afetem a capacidade operacional 
dos mesmos. 

 
Assim, o PQAEE deve estar presente desde o projeto da usina até o fim de sua 

operação. Ele busca, através de processos rigorosos, garantir que os equipamentos, 
sistemas e estruturas da planta estejam preparados para operar de maneira segura e 
eficiente em qualquer condição ambiental de operação, seguindo todas as normas do 
órgão regulador, mitigando também as consequências de possíveis acidentes [23]. 

 
O Programa leva em consideração todas as condições do ambiente de operação, 

uma vez que os equipamentos precisam estar aptos a aguentar as condições dos locais 
onde estão instalados, seja em condições de operação normal ou em condições resultantes 
de acidentes de base de projeto, principalmente as condições provenientes do LOCA (loss 
of coolant accident). [26] 

 
Além das questões ligadas às condições ambientais, há ainda fatores ligados à 

operação da usina, como vibrações, fluxos, temperatura, pressão e radiação. É importante 
que todos estes parâmetros sejam levados em consideração tanto em operação normal 
quanto em condições de acidentes, visto que, nestas situações, os parâmetros podem se 
alterar de maneira abrupta.  

 
O Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos ocorre em três fases:  
 

● Planejamento: São definidos todos os 
sistemas/equipamentos/componentes da planta, que são usados tanto em 
condições normais quanto de acidente, que farão parte do PQAEE. 

● Qualificação: São realizados testes nos 
sistemas/equipamentos/componentes utilizando as condições definidas na 
fase de planejamento. 

● Preservação da Qualificação: Manutenção da qualificação estabelecida, 
garantindo que os sistemas/equipamentos/componentes continuem 
operando de forma segura e eficiente.  
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A qualificação de equipamentos pode ocorrer por meio de Análise ou por meio de 

Testes. A qualificação por meio de Análise se baseia nos parâmetros reais de operação 
para realizar um estudo lógico e estatístico e, por isso, só pode ser utilizada em processos 
de requalificação [24]. 

 
Para equipamentos ainda não qualificados, deve-se optar então pela qualificação 

por meio de Testes, de modo a determinar as condições reais de cada equipamento. Com 
o programa de qualificação já definido, inicia-se o processo de preservação da 
qualificação, cujo objetivo é garantir que a qualificação dos equipamentos se mantenha 
durante toda sua vida útil.  

 
Para isso são realizadas inspeções periódicas, monitoramento e diagnósticos de 

mudança de estados. O monitoramento visa avaliar de maneira contínua e não destrutiva 
as condições ambientais e de operação da planta. Já o diagnóstico fornece uma avaliação 
rápida dos estados de operação e envelhecimento dos equipamentos, indicando o 
surgimento de falhas e a necessidade de manutenção corretiva. Entre as atividades 
realizadas para o monitoramento das condições operacionais, pode-se citar: 

 
● Contagem de Transientes Operacionais; 

 
● Instrumentação permanente de equipamentos específicos, como bombas; 

 
● Instrumentação permanente de tubos específicos; e 

 
● Monitoramento de parâmetros químicos e radiológicos. 

 
 Os parâmetros e equipamentos a serem monitorados são definidos de acordo com 
os requisitos de disponibilidade definidos nas especificações técnicas da planta. Os 
resultados são comparados com critérios de aceitação para garantir que os 
equipamentos/sistemas/componentes estão aptos a operar de maneira segura [25]. 

 
Por sua vez, as inspeções periódicas buscam garantir que os equipamentos têm 

plenas condições de cumprirem totalmente suas funções. Para isso, são realizadas 
inspeções visuais do estado físico dos equipamentos, testes em operação, testes nos 
sistemas de vigilância e a verificação de que o equipamento instalado corresponde ao 
descrito nos documentos de qualificação. As inspeções periódicas podem indicar a 
necessidade de mitigação ou de ações corretivas.  

 
A mitigação busca reduzir a exposição dos equipamentos a condições estressantes 

que podem influenciar negativamente o envelhecimento dos equipamentos. Como 
exemplo, pode-se citar a blindagem radiológica e o isolamento térmico. Já as ações 
corretivas são os reparos ou trocas de equipamentos defeituosos. 
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Na fase de preservação de qualificação também estão incluídas ações preventivas 
[11]. Na qualificação dos equipamentos é definido um calendário de ações preventivas 
que tem como objetivo garantir que as especificações da qualificação possam ser 
preservadas por mais tempo. 

 
O Programa de Qualificação Ambiental é revisado para garantir que o 

planejamento das ações seja programado para intervalos definidos, de acordo com a 
extensão e frequência do monitoramento, o status operacional da planta e as manutenções 
já realizadas. A frequência das inspeções está relacionada aos resultados de análises de 
confiabilidade e experiência operacional. 
 

O Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos divide os componentes 
em três categorias: 

 
● Equipamentos relacionados à segurança: Devem permanecer funcionando 

de acordo com a base de projeto para garantir: 
 

○ Integridade do Sistema de Refrigeração do Reator; 
○ Capacidade de desligar e manter o desligamento do reator de 

maneira segura; 
○ Capacidade de prevenir/mitigar as consequências de acidentes. 

 
● Equipamentos elétricos não relacionados à segurança: Aqueles cuja falha 

pode resultar no mau funcionamento dos equipamentos relacionados à 
segurança. 

 
● Equipamentos de monitoração pós-acidente: Devem estar qualificados a 

operar em condições severas em casos de acidente. 
 
 A documentação do Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos é 
mantida atualizada de forma aditável durante todo o período em que os equipamentos, 
sistemas e estruturas cobertos por ele estiverem instalados na planta. Esta documentação 
inclui as especificações originais da qualificação, os resultados das avaliações e inspeções 
que demonstram o status da qualificação e as manutenções realizadas. 
 
 

2.5.1 Envelhecimento por Radiação  

 
Em relação a radiação, sabe-se que sua fonte principal são os produtos de fissão 

contidos no combustível nuclear. Em uma Usina nuclear podemos encontrar quatro tipos 
de radiação: alfa, beta, gama e de nêutrons. Dessas quatro, apenas a radiação gama e a 
radiação beta são consideradas na qualificação ambiental, pois são elas que podem 
interagir significativamente com os equipamentos elétricos. Essa interação ocorre 



 

18 
 

lentamente e a longo prazo pode reduzir drasticamente a eficiência do equipamento, e 
levá-los a falhas.  

 
Os equipamentos localizados dentro da contenção estão expostos tanto à radiação 

gama quanto à radiação beta, na ocorrência de acidente. Equipamentos blindados ou com 
suas partes orgânicas protegidas estão expostos a doses menores pela incapacidade de 
penetração da radiação beta.  

O modelo de avaliação do envelhecimento por radiação é o da comparação entre 
a dose total acumulada de radiação verificada nos testes realizados e apresentados pelo 
fabricante com a dose total acumulada prevista em projeto para a planta. De acordo com 
a equação 2.1 [27]. 

 

 𝑇𝐼𝐷௘ ≥  𝑅𝐷 ை௉ + 𝑅𝐷 ஺஼  (2.1) 

 

Onde,   

 

𝑇𝐼𝐷௘ é a dose total integrada de radiação absorvida pelo equipamento nos testes (rad) 
𝑅𝐷 ை௉ é a dose total de radiação integrada ao longo da vida útil da planta (rad) 
𝑅𝐷 ஺஼ é a dose total de radiação integrada um ano após o DBA (rad) 
 

Aquele equipamento que conseguir comprovar sua eficiência após a simulação é 
considerado qualificado para o período estipulado. Caso a dose simulada no teste seja 
inferior à dose total integrada projetada para o período de vida útil da planta, considera-
se a vida qualificada do equipamento como sendo o período correspondente à dose 
simulada.   
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Capítulo 3 
 

Os Algoritmos de Otimização GA e QEA 

 

3.1 Problemas de Otimização  

 
 Um problema de otimização é aquele em que queremos maximizar ou minimizar 
uma função, ou seja, encontrar os maiores ou menores valores que essa função pode 
assumir dentro de um intervalo. Esse tipo de problema é muito comum em diversas áreas 
do conhecimento, principalmente na engenharia, por exemplo quando queremos 
determinar o ponto de órbita de um cometa mais próximo da Terra, a velocidade mínima 
necessária para que um foguete escape da força gravitacional terrestre, o comprimento de 
onda transportando a radiação máxima de uma dada temperatura, etc. [28]. 
 
 De acordo com (IZMAILOV E SOLODOV, 2009)[29], dados um conjunto 𝞨 ⊂ 
ℜⁿ e uma função f: 𝞨 → ℜ, um problema de otimização visa determinar por exemplo, 
um maximizador de f no conjunto 𝞨. Este conjunto é chamado de conjunto viável do 
problema e é definido por restrições, igualdades e desigualdades que devem ser satisfeitas 
pelos elementos nele contidos, determinando assim o espaço de busca. 
 
 Já a função f é chamada de função objetivo ou fitness e determina como cada 
elemento de 𝞨 soluciona o problema a ser otimizado. Logo, essa é a função a ser 
maximizada ou minimizada. A fitness pode apresentar uma ou mais variáveis que podem 
ser contínuas ou discretas. 
   
 Um elemento que melhor otimiza a função fitness em uma vizinhança contida no 
espaço de busca é chamado de máximo ou mínimo local (a depender do problema). Já o 
elemento que melhor otimiza a fitness em todo o espaço de busca é chamado de máximo 
ou mínimo global (a depender do problema). Matematicamente, um ponto x' é um 

maximizador local se f(x') ≥ f(x) para todo x ∈ 𝞨 ∩ U, sendo U uma vizinhança 

contida no espaço de busca e é um maximizador global se f(x') ≥ f(x) para todo x 

∈ 𝞨 [28]. 

 
Na Figura 3.1, temos a representação desses dois elementos para um intervalo 

fechado a ≤ x ≤ b: 
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Figura 3.1 – Valores máximos e mínimos em um intervalo fechado a ≤ x ≤ b 

Fonte: HUGHES-HALLET, Calculus Single Variable, 2003 [51] 
 

 Um problema de otimização pode ter um ou mais objetivos a serem analisados. 
Os casos com um único objetivo são mais simples uma vez que a comparação direta entre 
os valores de cada solução já permite determinar o melhor.  
  
 Já os casos com mais de um objetivo são mais complexos, uma vez que nem 
sempre a melhora em um objetivo reflete na melhora de outro, pelo contrário. Como por 
exemplo na compra de uma casa, onde os objetivos são o máximo de conforto com o 
menor custo. Geralmente esses objetivos são conflitantes, ou seja, casas mais confortáveis 
são mais caras. Dessa maneira, é necessária uma tomada de decisão entre as soluções 
possíveis, de modo a determinar aquela que seja mais vantajosa. 
 
 Existem diversos métodos para resolver problemas de otimização e a escolha do 
melhor método deve ser feita a partir de uma análise do problema a ser solucionado e dos 
fatores citados acima, entre outros. 
 
.  Neste trabalho utiliza-se dois métodos de otimização, o Algoritmo Genético (GA) 
e o Quantum Evolutionary Algorithm (QEA) para otimizar o problema da simulação de 
detetores de radiação no edifício da contenção da usina de Angra I apresentado em 
Cardozo, 2019 [12].  
 
 

3.2 Algoritmo Genético 

 
Os primeiros algoritmos focados em encontrar soluções para problemas de 

otimização e com inspiração na evolução dos seres vivos tiveram início na década de 
1970. O americano John Holland, juntamente com seus alunos da Universidade de 
Michigan [42], fizeram estudos formais do fenômeno da evolução, como ocorre na 
natureza, e maneiras de importá-lo aos sistemas de computação.  O Algoritmo Genético 
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[15], em inglês Genetic Algorithm ou GA, foi fortemente disseminado pela primeira vez 
em 1975 por John Holland e ganhou ainda mais notoriedade anos depois, em 1989, com 
a obra do também americano David Goldberg [15], de longe a obra mais vendida sobre o 
tema. 

 
Os Algoritmos Genéticos fazem parte de um ramo da computação chamado 

computação evolucionária. Alguns dos criadores da ciência da computação, como Alan 
Turing [43] e John Von Neuhmann [44] eram fortemente motivados pela ideia de dar ao 
computador inteligência e capacidade de adaptação, para que eles pudessem aprender e 
evoluir com o acúmulo de conhecimento. A computação evolucionária surge a partir do 
objetivo de desenvolver computadores que simulam a evolução biológica. O GA é 
utilizado em muitas áreas do conhecimento, como engenharia, biologia, economia , entre 
outras [45]. Em particular, esses algoritmos se mostraram uma ferramenta de cálculo 
bastante eficiente quando aplicados a problemas de otimização. 

 
Segundo Golberg [15], os Algoritmos Genéticos são “Algoritmos de busca 

baseados nos mecanismos da seleção natural e da genética natural”. Nesse contexto, a 
palavra busca deve ser entendida como a procura eficiente por uma solução para um 
problema em um universo muito grande de possíveis soluções.  
 
 O GA segue uma sequência de passos muito bem definidos: primeiro é 
inicializada uma população de indivíduos representados comumente como cromossomos 
binários. Cada cromossomo é avaliado segundo uma função fitness ou objetivo. Depois 
temos a etapa da Seleção, onde pares de  indivíduos são selecionados para o cruzamento 
(reprodução).  
 

Os métodos mais utilizados de seleção são Torneio, Elitismo e Roleta [46] (este 
será dado mais detalhes nesta seção, pois será o método utilizado nesse trabalho). Em 
ambos os métodos, os indivíduos com a maior pontuação de acordo com a fitness tem 
mais chances de serem escolhidos e, portanto, seus “genes” tem mais probabilidade de 
serem passados para frente.  

 
Após a seleção, aplicamos as operações de recombinação e mutação nos 

indivíduos escolhidos para criarmos os indivíduos que seguirão para a próxima geração. 
Por fim, essa nova geração é avaliada pela função fitness até que um certo critério de 
parada seja atingido.  

 
O pseudocódigo, que representa o algoritmo de forma genérica e mostra os 

principais passos, pode ser visto na Figura 3.2. 
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Figura 3.2 – Pseudocódigo de um Algoritmo Genético  
Fonte: School of Computer Science and Information Technology, UCC [52] 

 
 

 O GA difere-se dos métodos tradicionais de busca pelos seguintes motivos: 
 

● Utilizam uma população inicial aleatória de pontos, não apenas um ponto. Logo, 
pode-se concluir que não é necessário nenhum conhecimento prévio sobre o 
espaço de busca. O conhecimento virá com o passar das gerações; 

● Para guiar o processo de busca, são utilizadas regras estocásticas, e não 
determinísticas. Embora utilizem regras probabilísticas, não é feita uma busca 
randômica. O GA utiliza a aleatoriedade como ferramenta para guiar a busca em 
direção a regiões do espaço de soluções ainda não exploradas. 

● Os GAs não usam derivadas, trabalham com os valores das funções fitness de cada 
cromossomo; 

● GAs não trabalham diretamente com os parâmetros do problema, mas com uma 
codificação deste, representado na fitness do algoritmo. 

 
 

3.2.1 Inicialização da população 

 
 A primeira população é gerada aleatoriamente de acordo com os parâmetros 
utilizados no algoritmo. Essa população representa um conjunto de indivíduos, onde cada 
um representa uma possível solução do espaço de busca do problema. Um indivíduo, 
geralmente, é representado como uma concatenação de bits (0 ou 1). Cada bit representa 
um gene, que, em conjunto, representam um cromossomo. Por fim, um conjunto de 
cromossomos forma o indivíduo (ou genótipo). A transformação desses valores binários 
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em valores reais, forma o fenótipo. Na Figura 3.3 podemos ver a representação de um 
indivíduo. 

               
Figura 3.3 – Representação de um indivíduo 

 
 

3.2.2 Função Fitness 

 
 A função fitness é utilizada no algoritmo para qualificar um indivíduo como 
solução do problema em questão. Essa função carrega o conhecimento do problema a ser 
otimizado, consequentemente, cada problema a ser resolvido tem sua própria função 
fitness. Uma das funções mais simples, por exemplo, é a 𝑓(𝑥) = 𝑥ଶ, que, apesar de 
simples, é uma das primeiras utilizadas como teste de eficácia do método.  No caso dessa 
função, por exemplo, se estivéssemos buscando seu mínimo, ou seja, quando 𝑓(𝑥) = 0, 
quanto mais próximo o indivíduo se aproximar desse valor, maior será sua pontuação.  
  
 Não necessariamente essa função é real e possui coeficientes reais, podendo ser 
uma função discreta ou até mesmo uma função de inteiros. Ela é a única ligação 
verdadeira do programa com o problema real. Portanto, ela deve ser escolhida de forma 
a embutir todo o conhecimento de regras que se conhece sobre o problema. 
 
 

3.2.3 Seleção 
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 Na etapa de seleção, escolhe-se os pais que irão para o processo seguinte, de 
cruzamento, e que darão origem aos filhos da próxima geração. Como já explicado, é 
preciso privilegiar os indivíduos com fitness alta, mas sem menosprezar os que possuem 
pontuação baixa. Essa ideia segue o mecanismo de seleção natural, onde os mais aptos 
sobrevivem, e, consequentemente, geram mais filhos, porém, os menos aptos também são 
capazes de gerar filhos com boas características. Mesmo indivíduos com uma fitness 
ruim, ou seja, que não possuem uma boa solução final para o problema, podem possuir 
características genéticas favoráveis à criação de um indivíduo privilegiado.  
 
 Existem vários procedimentos de seleção, sendo os mais usuais a seleção por 
Roleta e a seleção por Torneio. O método de seleção que será detalhado e também 
utilizado nesse trabalho é o método da Roleta, proposto por David Goldberg [15]. Nesse 
método, cada indivíduo recebe uma fatia da roleta proporcional a sua avaliação ou fitness, 
ou seja, quanto maior sua pontuação, maior sua probabilidade de sobrevivência, somando 
um total de 100%. Para a escolha, a roleta ponderada é “girada” e é feita uma cópia exata 
para cada indivíduo selecionado. Dessa forma, indivíduos com uma maior aptidão têm 
uma maior probabilidade de ter um número maior de descendentes na geração seguinte.  
 

Suponham-se, por exemplo, os seguintes indivíduos hipotéticos gerados 
aleatoriamente: 

 
I1 = 01101; 
I2 = 11000; 
I3 = 01000; 
I4 = 10011 
 

Os valores de fitness são mostrados na Figura 3.4. 

 
 

Figura 3.4 – Tabela de fitness 
Fonte: DAVID GOLDBERG, Genetic Algorithms, 1989 [15] 

 
A representação desses valores de fitness para o método da roleta pode ser vista na Figura 
3.5 
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Figura 3.5 – Representação do método de Seleção por Roleta 
Fonte: DAVID GOLDBERG, Genetic Algorithms, 1989 [15] 

 
 
 Como pode-se ver, o indivíduo 2 tem quase metade da roleta. Porém, como o GA 
lida com um modelo probabilístico, é possível que em todos os giros da roleta, só sejam 
selecionados os indivíduos 1 e 3, que possuem uma fatia pequena e, consequentemente, 
as piores pontuações.  
 

3.2.4 Cruzamento 

 
 Após escolhidos os pais (2 indivíduos), é aplicada a operação de cruzamento (ou 
recombinação). O cruzamento – ou crossover em inglês – é o principal operador de um 
Algoritmo Genético, e tem inspiração na reprodução sexuada dos seres vivos. Ocorre o 
cruzamento entre dois pais selecionados pelo processo de seleção (neste trabalho a roleta), 
que dão origem a dois filhos que carregam, necessariamente, características genéticas dos 
dois pais. Como trata-se de indivíduos binários, ocorre a combinação entre os bits. Os 
dois principais tipos de cruzamento são de um ponto e de dois pontos. 
 

3.2.4.1 Cruzamento de um ponto 

 
A forma mais simples de um cruzamento é de um ponto. Um ponto aleatório n é 

escolhido e os genes à esquerda e direita desse ponto nos pais são recombinados. Na 
Figura 3.6 se tem uma representação genérica (sem uso de bits) do cruzamento de um 
ponto.  
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Figura 3.6 – Crossover de um ponto genérico 
Fonte: DAVID GOLDBERG, Genetic Algorithms, 1989 [15] 

 
 
 Já na Figura 3.7, é apresentado o mesmo método mas com a utilização de bits. 
 

 
 

Figura 3.7 – Cruzamento de um ponto com bits [53] 
 
 

3.2.4.2 Cruzamento de dois pontos 

 
 Outro tipo de cruzamento é o cruzamento de dois pontos. Esse método diminui a 
limitação que o método anterior traz. Um exemplo pode ser visto na Figura 3.8. 
 

 
 



 

27 
 

Figura 3.8 – Cruzamento de dois pontos com bits [53] 
 

De acordo com a Teoria dos Esquemas visto na seção 2.2.2, quanto mais pontes 
de cortes, menos chance um schema tem de sobreviver. 
 
 

3.2.5 Mutação 

 
Além do cruzamento, temos o operador de mutação. Diferentemente do anterior, 

a mutação não é obrigatória no algoritmo, mas ela é importante para que possamos 
encontrar ocasionalmente soluções que ainda não foram exploradas. A probabilidade para 
essa operação é de escolha de quem está concedendo o método, mas geralmente ela é bem 
baixa. Um gene é escolhido ao acaso e sofre mutação: para uma representação binária, 
caso seja 1, vira 0 e caso seja 0, vira 1. Na Figura 3.9 temos uma representação dessa 
operação. 

 
 

Figura 3.9 – Representação da Mutação [53] 
 
 

3.2.6 Critérios de parada 

 
 Após os operadores genéticos, forma-se a nova população, que seguirá com as 
mesmas etapas. Porém, no final de cada geração de uma nova população, utilizamos os 
critérios de parada para decidir se o algoritmo seguirá ou não tentando buscar novas 
soluções.  
 
 De maneira geral, os critérios de parada utilizados são número de gerações, onde 
após um determinado limite superior para a quantidade de gerações o algoritmo é 
terminado; erro, onde, para problemas que se sabe o valor mínimo ou máximo alvo, se 
pode estipular um valor de erro suficiente para que o algoritmo seja terminado. É possível 
também estipular um valor onde caso seja atingido um número de gerações sem melhoria 
maior ou igual a esse valor, o algoritmo também é terminado.  
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3.2.2 Formulação Matemática dos Algoritmos Genéticos 

 
 Goldberg [15] apresentou como base matemática para os GAs, o conceito de 
esquema. Ele percebeu que é possível gerar, a partir da criação de uma nova base ternária, 
um conjunto de todas as cadeias binárias de mesmo comprimento. Considera-se, como 
exemplo, o seguinte conjunto de cromossomos binários 

C = { 10001, 00001, 10001, 00000 }  

 Todos os elementos do conjunto C possuem o carácter 0 na 2ª, 3ª e 4ª posições. 
Goldberg [15] percebeu que é possível representar todas as similaridades entre 
cromossomos de mesmo comprimento: adicionando à base binária {0,1} e o símbolo *, 
que representa “tanto faz”, ou seja, pode-se assumir tanto o valor 0 quanto o 1. Assim, 
ele criou a base ternária {0,1,*}. Com isso, foi possível escrever o cromossomo H = * 0 
0 0 *. O cromossomo H representa todas as cadeias binárias possíveis provenientes do 
conjunto C. Goldberg então definiu esquema como um modelo capaz de gerar o conjunto 
de cadeias de caracteres de mesmo comprimento, que apresentam similaridades em certas 
posições.  

 Além do conceito de esquema, foram introduzidos também os conceitos de ordem 
e comprimento definido de um esquema H. A ordem, denotada por o(H) representa o 
número de posições fixas presentes no esquema. Já o comprimento definido, denotado por 
d(H), representa a distância entre a primeira e a última posição específica no cromossomo 
Consideremos, por exemplo, o esquema 

H1 = * 1 1 * 0 * 

 Pelas definições apresentadas, usando H1, temos o(H1) igual a 3, já que temos 
valores fixos na 2ª, 3ª e 5ª posições. O d(H1) também é igual a 3, já que temos a primeira 
posição posição específica igual a 2 e a última posição específica igual a 5. Com essas 
definições, é possível apresentar como um Algoritmo Genérico processa os esquemas. 

 Cada cromossomo binário de comprimento l é um conjunto de 2l esquemas 
diferentes. Tomemos, por exemplo, o cromossomo H = 010, de comprimento igual a 3, 
pode ser gerado por 8 esquemas: 

C = { 010, *10, 0*0, 01*, **0, *1*, 0**, *** } 

  Há o interesse de avaliar o efeito dos operadores seleção, recombinação e 
mutação sobre um esquema qualquer H, em uma população de n cromossomos e no 
instante de tempo t. Definamos como m(H,t) o número de elementos. Sendo fi(t) a 
fitness de um cromossomo i da população no instante t, é possível definir a fitness 
média de toda a população nesse instante como a equação 3.1. 

 

 fጟ  =  
∑௙௜

௡
 (3.1) 
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Segundo Golberg [15], o número de elementos do esquema H cresce em um 

instante seguinte, ou seja, em t+1, de acordo com a equação 3.2. 
 
 

                         m(H, t+1) = m(H, t)  
௙(ு)

 ௙̅  
                     (3.2) 

 
 A equação acima nos diz que o esquema de uma população cresce conforme a 
razão entre a fitness média da população e a fitness média do esquema cresce. Em outras 
palavras, esquemas com valores de aptidão acima da média da população receberão um 
número crescente de representantes na próxima geração, enquanto esquemas com valores 
de aptidão abaixo da média da população receberão um número cada vez menor de 
representantes. 

Suponha-se que um esquema particular H continue acima da média da população 
por uma quantidade 𝑐𝑓 onde c é uma constante. Dessa forma, é possível reescrever a 

equação 3.2 no formato da equação 3.3. 
 

  𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) = 𝑚(𝐻, 𝑡)
௙ା௖௙

௙
= (1 + 𝑐)𝑚(𝐻, 𝑡)  (3.3) 

 
Iniciando de t = 0 e assumindo um valor estacionário de c, obtém-se a equação 

3.4. 
 

  𝑚(𝐻, 𝑡) = 𝑚(𝐻, 0)(1 + 𝑐)௧  (3.4) 
 
Pela equação 3.4, percebe-se que um esquema que possui fitness acima da fitness média 
da população se reproduz de forma exponencial. O mesmo vale para o contrário. 
Esquemas que possuem fitness baixa tendem a diminuir na mesma velocidade com o 
avanço das gerações. 
 
 No operador de recombinação,  são levadas em considerações três probabilidades 
 

● 𝑝௦: Probabilidade de um esquema sobreviver 
● 𝑝ௗ: Probabilidade de um esquema ser destruído 
● 𝑝௖: Probabilidade de um esquema ser escolhido para recombinação 

 
Segundo Goldberg [15], a probabilidade de um ser destruído é representado pela equação 
3.5. 
 

  𝑝ௗ =  
ௗ(ு)

௟ିଵ
  (3.5) 
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Onde d(H) é o comprimento definido do esquema e l o comprimento do cromossomo. É 
possível concluir que esquemas com comprimentos definidos maiores têm mais chances  

de sobreviver. Além disso, é trivial perceber que 𝑝௦ = 1 - 𝑝ௗ. Selecionado um 

cromossomo ao acaso, a probabilidade de sobrevivência pode ser dada pela equação 3.6. 
 

  𝑝௦ ≥  1 −  𝑝௖
ௗ(ு)

௟ିଵ
  (3.6) 

 
 

Definidas essas equações, agora é possível avaliar o efeito simultâneo da seleção 
e da recombinação. O principal objetivo é calcular o número de um esquema específico 
H esperado na próxima geração. Assumindo a independência entre seleção e 
recombinação, obtém-se a representação na equação 3.7. 

 
 

  𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥ 𝑚(𝐻, 𝑡)
௙(ு)

௙
[ 1 −  𝑝௖  

ௗ(ு)

௟ିଵ
 ]  (3.7) 

 
Entende-se da equação acima que esquemas com fitness média acima da média da 
população e comprimento definido menor, têm uma maior probabilidade de crescer ao 
longo do tempo. Além disso, esse crescimento é exponencial. 
 Por fim, é necessário considerar o efeito da mutação. Define-se mutação como 
uma alteração aleatória de uma posição com probabilidade 𝑝௠. Para que um schema 
sobreviva, é necessário que todas as posições sejam mantidas. Logo, um único alelo 
sobrevive à mutação com probabilidade 1 −  𝑝௠. O esquema como um tudo, por sua vez, 
sobrevive quando os alelos de todas as posições fixas de extensão o(H) sobrevivem. É 
possível então escrever a probabilidade de um esquema sobreviver à mutação como 
representado por 3.8. 
 

  𝑝௦௠ =  (1 −  𝑝௠)௢(ு) (3.8) 

 
Conclui-se então que um schema particular H recebe um número esperado de cópias na 
próxima geração sob os efeitos de seleção, recombinação e mutação de acordo com a 
equação 3.9. 
 

  𝑚(𝐻, 𝑡 + 1) ≥ 𝑚(𝐻, 𝑡)
௙(ு)

௙
[ 1 −  𝑝௖  

ௗ(ு)

௟ିଵ
 − 𝑜(𝐻)𝑝௠]  (3.9) 

 
A equação 3.9 é conhecida como Teoria dos Esquemas. A conclusão final é 

praticamente a mesma da equação sem os efeitos da mutação. Com a adição do último 
termo, porém, é possível ver que quanto menor a ordem do esquema, maior sua 
probabilidade de ter cópias em t+1. 
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3.3 Quantum Evolutionary Algorithm (QEA) – Bases e Teorias 

 

3.3.1 Mecânica Quântica 

 
 A mecânica quântica é o ramo da física que estuda como matéria e energia se 
comportam em escala atômica e subatômica [30]. Foi desenvolvida no início do século 
XX a partir da dificuldade de se elucidar fenômenos físicos que a física clássica era 
incapaz de explicar. A teoria quântica foi considerada uma revolução científica, sendo 
fundamental para o desenvolvimento de diversas tecnologias utilizadas nos tempos atuais 
como smartphones, lasers, ressonância magnética e lâmpadas de LED [31]. 
 
 A física quântica apresenta propriedades que divergem da física clássica. Entre 
elas, pode-se citar a quantização de energia. Ao contrário do conhecido na teoria clássica, 
a energia em escala atômica apresenta-se em níveis discretos [30]. Dessa propriedade 
surgiu o nome teoria quântica, pois os “pacotes” discretos de energia são chamados de 
quantum, que em latim significa quantidade.  
 
 Outra propriedade que se destaca é a superposição de estados. Na teoria quântica, 
uma partícula pode estar em dois ou mais estados simultaneamente [30]. Para ilustrar 
pode-se dizer que ao jogar um “dado quântico” para cima, ele poderia cair com uma ou 
qualquer combinação de faces para cima, inclusive todas elas. Entretanto, ao realizar uma 
medida do dado, ele irá colapsar em apenas um dos estados, de modo que os outros 
estados deixam de existir e não podem ser conhecidos [30]. 
 
 Buscando mostrar que a teoria estava incompleta, Erwin Schrödinger elaborou o 
famoso experimento mental chamado “o gato de Schrödinger” [32]. O experimento 
consiste em um gato colocado em uma caixa lacrada junto com um dispositivo contendo 
uma pequena quantidade de material radioativo. A chance de que um dos átomos do 
material decaia em uma hora é de 50%. Caso isso ocorra, o dispositivo faz com que um 
frasco contendo uma substância venenosa se quebre, matando o gato. Aplicando a 
propriedade da superposição de estados ao gato, com a caixa fechada ele não estaria nem 
morto nem vivo, mas numa superposição desses dois estados: morto e vivo ao mesmo 
tempo. Somente ao abrir a caixa e realizar uma medida é que os estados se colapsariam 
em morto ou vivo. Apesar da tentativa de Schrödinger, a existência de dois estados 
quânticos sobrepostos foi comprovada por uma equipe liderada por Lukens e Friedman 
[33]. Essa propriedade é fundamental para o desenvolvimento de computadores 
quânticos. 
 

3.3.2 Computação Quântica 
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 A computação quântica busca aproveitar as leis da mecânica quântica no 
processamento da informação [34], de modo a criar dispositivos mais velozes que os 
dispositivos clássicos. Para isso, os computadores quânticos utilizam o “paralelismo 
quântico”, derivado da superposição de estados quânticos.  
 
 Computadores clássicos processam a informação através do dígito binário (bit), 
do inglês binary digit. Os bits são dígitos que podem assumir os valores zero ou um, 
formando a base binária, a partir da qual pode-se obter qualquer número inteiro. Os bits 
são processados por dispositivos eletrônicos capazes de realizar operações básicas, nas 
quais toda computação é baseada.  
 
 Já um computador quântico processa a informação através de bits quânticos, 
também conhecidos como Q-bits. Um Q-bit pode conter o valor zero, o valor um ou uma 
sobreposição de ambos, ou seja, pode conter zero e um ao mesmo tempo. Dessa forma, 
uma sequência de n Q-bits pode armazenar qualquer valor entre 0 e 2௡ − 1, assim como 
todos eles simultaneamente. Essa característica é chamada de paralelismo quântico e 
mostra que computadores quânticos podem obter um ganho exponencial de velocidade 
em relação aos computadores clássicos [34]. 
 

 No Q-bit, os valores 0 e 1 são substituídos pelos vetores |0⟩ e |1⟩, representados 
por:  

 

  |0⟩ = ቂ
1

0
ቃ  |1⟩ = ቂ

଴

ଵ
ቃ (3.9) 

 
 
Dessa maneira, um Q-bit também pode ser representado por uma combinação 

linear desses dois vetores: 
 

 |𝜓⟩ = 𝛼|0⟩ + 𝛽|1⟩ (3.10) 

 
 
 Em que 𝞪 e 𝞫 são números complexos que satisfazem: 
 

 |𝛼|2 + |𝛽|2  =  1 (3.11) 

 
 
 Na teoria quântica, vetores também são chamados de estados. Dessa maneira, do 
ponto de vista físico, um Q-bit está simultaneamente nos estados |0⟩ e |1⟩ . Assim, um 
Q-bit pode armazenar mais informação que um bit clássico. Entretanto, para que a 
informação fique acessível no nível clássico, é necessário realizar uma medida. Quando 
a medida é realizada, a superposição de estados se colapsa irreversivelmente em um único 
resultado, que pode ser 0, com probabilidade |𝛼|2, ou 1, com probabilidade |𝛽|2. 
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 Atualmente, diversas empresas estão na corrida para o desenvolvimento de 
processadores quânticos cada vez mais potentes. O mais potente deles até agora é o Eagle, 
desenvolvido pela empresa americana IBM, que conta com 127 Q-bits [35]. Além disso, 
essa mesma empresa já disponibiliza o acesso à computação quântica em nuvem através 
de uma plataforma online [36]. 
 
 Entretanto, com a dificuldade na construção de versões práticas de computadores 
quânticos em larga escala, foi proposta no ano de 1995 uma forma de se utilizar os 
paradigmas da mecânica quântica em algoritmos e computadores clássicos, de modo a 
otimizar seu desempenho na resolução de problemas [37]. Assim surgiram os algoritmos 
com inspiração quântica, que buscam descobrir os pontos que maximizam (ou 
minimizam) determinada função matemática baseado nas principais propriedades da 
teoria quântica. Entre estes algoritmos está o QEA, proposto por HAN et.al., (2002) [16]. 
 

3.3.3 Quantum Evolutionary Algorithm (QEA) 

 
O QEA é um algoritmo evolutivo com inspiração quântica.  Pode-se dizer que ele 

é uma versão de inspiração quântica do GA tradicional e, logo, é caracterizado por uma 
população, uma função fitness e uma dinâmica de atualização populacional, assim como 
o Algoritmo Genético. Contudo, ao invés da utilização da representação binária clássica, 
os indivíduos são representados por Q-bits, que são definidos por 𝞪 e 𝞫 e satisfazem a 

condição |𝛼|2 + |𝛽|2  =  1 [16]. 
 
Assim, a probabilidade do Q-bit assumir o valor 0 é dada por |𝛼|2 e a 

probabilidade do Q-bit assumir o valor 1 é dada por |𝛽|2. A relação entre 𝞪 e 𝞫 é 
representada graficamente na Figura 3.10. 

 

 



 

34 
 

Figura 3.10: Representação gráfica de um círculo de raio unitário com a relação 
entre 𝞪 e 𝞫. 

 
Desta forma, o j-ésimo indivíduo quântico formado por m Q-bits representa a 

superposição de 2௠  indivíduos, sendo constituído por m pares 𝞪 e 𝞫, conforme a 
representação abaixo: 

 
𝑞௝(𝑡) = {(𝛼௝1(𝑡), 𝛽௝1(𝑡)), (𝛼௝2(𝑡), 𝛽௝2(𝑡)), . . . , (𝛼௝௠(𝑡), 𝛽௝௠(𝑡))}  (3.12) 

 
Assim, é formada a população quântica 𝑄(𝑡)  =  {𝑞1(𝑡), 𝑞2(𝑡), 𝑞3(𝑡), . . . , 𝑞௡(𝑡)}, 

na geração t, onde n é o tamanho da população.  
 
A partir dessa representação, é possível calcular a probabilidade de um indivíduo 

quântico assumir um estado específico. Para isso, basta multiplicar a probabilidade de 
cada Q-bit assumir o valor desejado. Por exemplo, considerando um indivíduo quântico 
formado por 3 Q-bits, a probabilidade de se obter o estado |000⟩ é dada pelo produto entre 
as probabilidades de se obter o estado |0⟩ em cada Q-bit (𝛼௝1(𝑡), 𝛼௝2(𝑡) 𝑒 𝛼௝3(𝑡)). Já para 

se observar o estado |001⟩, a probabilidade seria dada pelo produto entre  
(𝛼௝1(𝑡), 𝛼௝2(𝑡) 𝑒 𝛽௝3(𝑡)). 

 
Logo, na inicialização de uma população Q(t), os valores 𝛼௝௜(𝑡) e 𝛽௝௜(𝑡) são 

inicializados com valores iguais a 
1

√2
. Dessa maneira, garante-se que as probabilidades de 

se obter os estados |0⟩ e |1⟩ sejam iguais.  
 

Com a população quântica definida, é necessário obter uma população clássica 
baseada na observação dos indivíduos quânticos. Assim, após a inicialização da 
população Q(t), realiza-se uma medida para se obter uma representação binária clássica 
de cada indivíduo quântico. Essa medida é representada por 𝑃(𝑡)  =

 {𝑋1(𝑡), 𝑋2(𝑡), . . . , 𝑋௡(𝑡)}, onde 𝑋௝(𝑡) representa a medida do j-ésimo indivíduo quântico, 

sendo definida por 𝑋௝(𝑡)  =  ൛𝑥௝1(𝑡), 𝑥௝2(𝑡), . . . , 𝑋௝௠(𝑡)ൟ, onde 𝑥௝௜(𝑡) representa o bit 

clássico observado a partir do i-ésimo Q-bit em uma determinada geração t. O 
pseudocódigo da geração de P(t) é determinado de acordo com a Figura 3.11: 
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Figura 3.11: Pseudocódigo da geração de P(t) no QEA [16]. 

 
De posse da população clássica formada por P(t), é possível avaliar como cada 

indivíduo resolve o problema proposto através da função fitness. Os melhores resultados 
são então armazenados na estrutura B(t). A população é então atualizada utilizando o 
operador portão quântico ou Q-gate e o processo se repete até atingir a condição de 
parada. O pseudocódigo de um QEA é apresentado na figura 3.12. 
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Figura 3.12: Pseudocódigo de um QEA [16]. 

 
O operador portão quântico, ou Q-gate, é definido pela matriz de rotação 𝑈(𝛥𝜃௜), 

conforme a equação 3.13:  
 

 𝑈(∆𝜃௜) = ቤ
𝑐𝑜𝑠൫𝜉(∆𝜃௜)൯

𝑠𝑒𝑛൫𝜉(∆𝜃௜)൯   

−𝑠𝑒𝑛൫𝜉(∆𝜃௜)൯

𝑐𝑜𝑠൫𝜉(∆𝜃௜)൯
ቤ (3.13) 

 
 
em que 𝜉(𝛥𝜃𝑖) = 𝑆(𝛼𝑖, 𝛽𝑖) ∗ 𝛥𝜃𝑖, onde 𝑆(𝛼௜, 𝛽௜) representa a direção de rotação e 𝛥𝜃𝑖 

representa o ângulo. Assim, na atualização pelo portão quântico, os valores de 𝛼௝௜(𝑡) e 

𝛽௝௜(𝑡) são tratados como um vetor bidimensional e são rotacionados de acordo com a 

matriz destacada. O pseudocódigo da atualização de um indivíduo quântico 𝑞௝(𝑡) =

{(𝛼௝1(𝑡), 𝛽௝1(𝑡)), (𝛼௝2(𝑡), 𝛽௝2(𝑡)), . . . , (𝛼௝௠(𝑡), 𝛽௝௠(𝑡))} utilizando o portão quântico 

𝑈(𝛥𝜃௜) é apresentado na Figura 3.13:  
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Figura 3.13: Pseudocódigo da atualização do Q-bit utilizando o Q-gate [16]. 

 
A interpretação da matriz de rotação  𝑈(𝛥𝜃௜) pode ser encontrada na tabela X 

abaixo. Esta tabela indica a direção de rotação do ângulo a partir dos valores de 𝑏௜   (i-
ésimo bit da melhor solução até o momento), 𝑥௜   (i-ésimo bit da solução binária 𝑋௝(𝑡)), 

𝑓(𝑋) (aptidão da solução binária 𝑋), 𝑓(𝐵) (aptidão da melhor solução até o momento), 
𝑆(𝛼௜, 𝛽௜) (função sinal que controla a direção da rotação), 𝛥𝜃 (rotação do ângulo) e 𝛥 
(incremento na rotação do ângulo).  

 
Tabela 3.1: Rotação do ângulo do QEA 

 

    𝑆(𝛼௜, 𝛽௜) 
𝑥௜ 𝑏௜ 𝑓(𝑋) > 𝑓(𝐵) 𝛥𝜃 𝛼௜𝛽௜ > 0 𝛼௜𝛽௜ < 0 𝛼௜ = 0 𝛽

௜
= 0 

0 0 Falso 0 0 0  0 0 
0 0 Verdade 0 0 0 0 0 
0 1 Falso 𝛥 1 -1 0 ±1 
0 1 Verdade 𝛥 -1 1 ±1 0 
1 0 Falso 𝛥 -1 1 ±1 0 
1 0 Verdade 𝛥 1 -1 0 ±1 
1 1 Falso 0 0 0 0 0  
1 1 Verdade 0 0 0 0 0 

 
 
Analisando a tabela, pode-se concluir que o portão quântico busca aumentar a 

probabilidade de se obter o melhor resultado entre X e B. Por exemplo, se 𝑥௜ = 0, 𝑏௜ = 1 
e 𝑓(𝐵) > 𝑓(𝑋), a probabilidade de se obter 𝑥௜ = 1 deve ser incrementada, ou seja, a 
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probabilidade |𝛽|2 deve ser maior. Assim, considerando uma esfera de raio unitário onde 
o eixo x representa o estado 0 e o eixo y representa o estado 1, o sentido de rotação deve 
apontar para a ordenada. Logo, se (𝛼௜, 𝛽௜) se encontram no primeiro quadrante, o sentido 
de rotação seria o anti-horário. Já se (𝛼௜, 𝛽௜) se encontram no segundo quadrante, o 
sentido seria o horário. A rotação realizada pelo portão quântico é representada na Figura 
3.14.  

 
Figura 3.14: Rotação realizada pelo portão quântico no QEA [16].  
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Capítulo 4 

Aplicação dos Algoritmos GA e QEA em Funções Teste 

 
Pode-se testar a eficácia dos algoritmos usados neste trabalho aplicando-os em 

funções benchmark (máximo e mínimo conhecidos) que são comumente utilizadas para 
este fim na literatura. Essas funções servem para não só atestar a eficácia dos algoritmos, 
mas o quão bem eles convergem para as soluções já conhecidas.  

Neste trabalho, foram usadas duas funções: Esfera Multidimensional [47] e 
Himmelblau [48]. 
 

4.1 Esfera Multidimensional 

 
A função esfera é uma das funções teste mais utilizadas na literatura. Ela é 

contínua, convexa e unimodal, significando, entre outras coisas, que ela possui um ótimo 
global que depende de sua dimensão. Sua representação analítica pode ser vista na 
equação 4.1: 

 

 𝑓(𝑥) =  ∑ 𝑥௜
ଶ௡

௜ୀଵ   (4.1) 

 
 Como pode-se ver na função 4.1, é possível utilizar o n (número de dimensões) 
tão grande quanto se queira, aumentando a complexidade da busca pelo ótimo da função. 
Foram feitos testes para o QEA e o GA utilizando n = 10, 20 e 30 em busca do mínimo 
global. No domínio, foi utilizado o intervalo -100 ≤ 𝑥௜ ≤ 100 de acordo com a literatura 
[47]. Para cada teste, além das dimensões da função, foram variados os parâmetros 
específicos de cada algoritmo visando estudar a influência de cada parâmetro na 
convergência dos mesmos. A Figura 4.1 mostra a representação gráfica da função esfera. 
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Figura 4.1 – Função Esfera 
Fonte: Dixon, L. C. W., & Szego, The global optimization problem: an introduction. 

Towards global optimization, 1978 [47] 
  

  

4.1.1  Resultados do GA 

 
Os resultados utilizando o algoritmo GA estão representados nas tabelas 4.1 a 4.4. 

Para cada dimensão da esfera, foram feitas 10 execuções do algoritmo. As três primeiras 
colunas representam os parâmetros que foram variados. A primeira coluna representa o 
número de indivíduos na população, a segunda representa a dimensão da esfera e a 
terceira o número de gerações. A quarta coluna contém o resultado analítico, a quinta 
coluna o melhor resultado e por último a “Média” dos 10 testes para cada dimensão. Para 
cada teste, foi fixado o valor de 12 bits.  
 

Tabela 4.1: Resultados do GA para a função Esfera com população = 20 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

20 

10 1000 7.1512E-04 1.83E-03 0.0000 

20 1500 1.0451E-03 9.23E-03 0.0000 

30 2000 1.787E-02 2.09E-02 0.0000 
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Tabela 4.2: Resultados do GA para a função Esfera com população = 40 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

40 

10 1000 1.195E-03 1.51E-03 0.0000 

20 1500 2.6222E-03 2.39E-02 0.0000 

30 2000 4.7683E-02 4.37E-01 0.0000 

 
 

Tabela 4.3: Resultados do GA para a função Esfera com população = 80 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

80 

10 1000 7.1525E-04 1.03E-03 0.0000 

20 1500 1.9073E-03 2.15E-03 0.0000 

30 2000 2.861E-02 3.10E-02 0.0000 

 
 

Tabela 4.4: Resultados do GA para a função Esfera com população = 100 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

100 

10 1000 4.7683E-04 1.04E-03 0.0000 

20 1500 1.9073E-03 2.15E-03 0.0000 

30 2000 2.6226E-03 2.94E-03 0.0000 

 
 
 Pode-se observar que o GA encontra melhores resultados com população de 100 
e 80 com n = 10, com ordem de grandeza de 10-4. Como já era esperado, nota-se nas 
tabelas 4.1 a 4.3 que para n = 30, o resultado é pior do que para n = 10 em todos os testes. 
Durante os testes, também foi possível notar que ao aumentar o número de indivíduos da 
população, o GA necessitava de mais tempo (gerações) para encontrar o resultado. 
 
 

4.1.2  Resultados do QEA 

 
Os resultados utilizando o algoritmo QEA estão representados nas tabelas 4.5 a 

4.8. Para cada dimensão da esfera, foram feitas 10 execuções do algoritmo. As três 
primeiras colunas representam os parâmetros que foram variados. A primeira coluna 
representa o número de indivíduos na população, a segunda representa a dimensão da 
esfera e a terceira o número de gerações. 
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A quarta coluna contém o resultado analítico, a quinta coluna o melhor resultado 
e por último a “Média” dos 10 testes para cada dimensão. Para cada teste, foi fixado o 
valor de 12 bits. 
 
 

Tabela 4.5: Resultados do QEA para a função Esfera com população = 5 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

5 

10 100 6.24E-02 2.45E-01 0.0000 

20 500 7.50E-02 4.50E-01 0.0000 

30 1000 4.86E-03 1.14E-01 0.0000 

 
 

Tabela 4.6: Resultados do QEA para a função Esfera com população = 10 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

10 

10 100 1.08E-03 3.98E-01 0.0000 

20 500 1.57E-05 2.61E-02 0.0000 

30 1000 4.97E-09 1.13E-03 0.0000 

 
 

Tabela 4.7: Resultados do QEA para a função Esfera com população = 15 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

15 

10 100 4.66e-02 3.46E-01 0.0000 

20 500 1.33E-09 6.48E-04 0.0000 

30 1000 4.36E-10 5.16E-10 0.0000 

 
 

Tabela 4.8: Resultados do QEA para a função Esfera com população = 20 
 

População Dimensão Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

20 

10 100 2.05E-02 2.38E-01 0.0000 

20 500 2.91E-10 4.20E-08 0.0000 

30 1000 4.36E-10 4.36E-10 0.0000 

 
Pode-se notar que pelas tabelas 4.5 a 4.8 que o aumento no tamanho da população 

produz resultados melhores para a mesma dimensão e número de gerações. Das tabelas 
4.5 a 4.7, também é possível notar como o aumento no número de gerações produz 
soluções mais próximas do resultado analítico. 
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4.2 Himmelblau 

 
A função de Himmelblau é outro benchmark muito usado para teste de 

performance de algoritmos de otimização. Ela é uma função multimodal com máximo e 
mínimos bem definidos. Os pontos podem ser encontrados analiticamente, mas devido à 
complexidade da equação, métodos de otimização são comummente utilizados. Na 
equação 4.2 é possível ver sua definição e na Figura 4.2 sua representação gráfica. 

 

 𝑓(𝑥, 𝑦) =  (𝑥ଶ + 𝑦 − 11)ଶ + (𝑥 +  𝑦ଶ − 7)ଶ  (4.2) 

 
 

  

 

 
 

Figura 4.2 – Função Himmelblau 
Fonte: McGraw-Hill, Applied Nonlinear Programming, 1972 [48] 

 
 
Foram utilizados os algoritmos GA e QEA para a busca do mínimo local = 0 com 

domínio em -4 ≤ 𝑥, 𝑦 ≤ 4 e do máximo local = 181.617 com domínio em -2.1 ≤ 𝑥, 𝑦 ≤ 2.1, 
de acordo com a literatura [48], foram variados os parâmetros específicos de cada 
algoritmo, visando estudar a influência de cada parâmetro na convergência dos mesmos. 

 

4.2.1  Resultados do máximo da função com GA 

 
Os resultados para o valor máximo da função Himmelblau utilizando o algoritmo 

GA estão representados nas tabelas 4.9 a 4.12. Foram feitas 10 execuções do algoritmo 
para cada número de população. As duas primeiras colunas representam os parâmetros 
que foram variados. A primeira coluna representa o número de indivíduos na população, 
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a segunda representa o número de gerações, a terceira contém o resultado analítico, a 
quarta contém o melhor resultado e por último a “Média” dos 10 testes para combinação 
de parâmetros. Para cada teste, foi fixado o valor de 12 bits.  
 
Tabela 4.9:  Resultados do GA para o máximo da função  Himmelblau com população 

= 20 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

20 

500 181.6165 181.6163 181.6170 

1000 181.6165 181.6165 181.6170 

2000 181.6165 181.6165 181.6170 

 
 
Tabela 4.10:  Resultados do GA para o máximo da função Himmelblau com população 

= 40 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

40 

500 181.6165 181.6165 181.6170 

1000 181.6165 181.6165 181.6170 

2000 181.6165 181.6165 181.6170 

 
 

Tabela 4.11:  Resultados do GA para o máximo da função Himmelblau com população 
= 80 

 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

80 

500 181.6165 181.6165 181.6170 

1000 181.6165 181.6165 181.6170 

2000 181.6165 181.6165 181.6170 

 
 
Tabela 4.12:  Resultados do GA para o máximo da função  Himmelblau com população 

= 100 

 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

100 

500 181.6165 181.6165 181.6170 

1000 181.6165 181.6165 181.6170 

2000 181.6165 181.6165 181.6170 
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É possível notar nas tabelas 4.9 a 4.12 que o algoritmo trouxe valores satisfatórios 
em todos os testes, para todos os parâmetros variados.  

 

4.2.2  Resultados do mínimo da função com GA 

 
Os resultados para o valor mínimo da função Himmelblau utilizando o algoritmo 

GA estão representados nas tabelas 4.13 a 4.16. Foram feitas 10 execuções do algoritmo 
para cada número de população. As duas primeiras colunas representam os parâmetros 
que foram variados. A primeira coluna representa o número de indivíduos na população, 
a segunda representa o número de gerações, a terceira contém o resultado analítico, a 
quarta contém o melhor resultado e por último a “Média” dos 10 testes para combinação 
de parâmetros. Para cada teste, foi fixado o valor de 12 bits. 
 
Tabela 4.13:  Resultados do GA para o mínimo da função Himmelblau com população 

= 20 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultad
o 

Analítico 

20 

500 0.0000 4.048E-06 0.0000 

1000 0.0000 8.713E-06 0.0000 

2000 0.0000 2.5635E-05 0.0000 

 
 

Tabela 4.14: Resultados GA para o mínimo de Himmelblau com população = 40 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

40 

500 0.0000 0.0000 0.0000 

1000 0.0000 0.0000 0.0000 

2000 0.0000 0.0000 0.0000 

 
Tabela 4.15: Resultados GA para o mínimo de Himmelblau com população = 80 

 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

80 

500 0.0000 0.0000 0.0000 

1000 0.0000 0.0000 0.0000 

2000 0.0000 0.0000 0.0000 

 
 
 
 



 

46 
 

Tabela 4.16: Resultados GA para o mínimo de Himmelblau com população = 100 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

100 

500 0.0000 0.0000 0.0000 

1000 0.0000 0.0000 0.0000 

2000 0.0000 0.0000 0.0000 

 
 
 Pode-se observar nas tabelas 4.13 a 4.16 que o GA encontra melhores resultados 
com população a partir da população igual a 40. Para o número de população igual a 20, 
os melhores resultados são para 2000 gerações, com com ordem de grandeza da média de  
10-5.  
 
 

4.2.3  Resultados do máximo da função com QEA 

 
Os resultados para o valor máximo da função Himmelblau utilizando o algoritmo 

QEA estão representados nas tabelas 4.17 a 4.20. Foram feitas 10 execuções do algoritmo 
para cada número de população. As duas primeiras colunas representam os parâmetros 
que foram variados. A primeira coluna representa o número de indivíduos na população, 
a segunda representa o número de gerações, a terceira contém o resultado analítico, a 
quarta contém o melhor resultado e por último a “Média” dos 10 testes para combinação 
de parâmetros. Para cada teste, foi fixado o valor de 12 bits. 

 
Tabela 4.17: Resultados do QEA para o máximo da função Himmelblau com população 

= 5 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

5 

100 181.6165 181.6128 181.6170 

500 181.6165 181.6134 181.6170 

1000 181.6165 181.6078 181.6170 

 
Tabela 4.18: Resultados do QEA para o máximo da função Himmelblau com população 

= 10 
 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

10 

100 181.6165 181.6078 181.6170 

500 181.6163 181.6069 181.6170 

1000 181.6165 181.6079 181.6170 
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Tabela 4.19: Resultados do QEA para o máximo da função Himmelblau com população 
= 15 

 

População Geração 
Melhor 
Resultado Média 

Resultado 
Analítico 

15 

100 181.6165 181.6161 181.6170 

500 181.6165 181.6130 181.6170 

1000 181.6165 181.6133 181.6170 

 
 
Tabela 4.20: Resultados do QEA para o máximo da função Himmelblau com população 

= 20 

 

População Geração 
Melhor 

Resultado Média 
Resultado 
Analítico 

20 

100 181.6165 181.6075 181.6170 

500 181.6165 181.6132 181.6170 

1000 181.6165 181.6165 181.6170 

 
Para todos os testes representados nas tabelas 4.17 a 4.20, obteve-se resultados 

muito próximos tanto para a média quanto para o melhor resultado. A coluna de  melhor 
resultado manteve um valor praticamente constante em todas as execuções. Os resultados 
para população igual a 10 (tabela 4.18) ficaram menos próximos do resultado analítico 
em relação aos outros números de população. 

 

4.2.4  Resultados do mínimo da função com QEA 

 
Os resultados para o valor mínimo da função Himmelblau utilizando o algoritmo 

QEA estão representados nas tabelas 4.21 a 4.24. Foram feitas 10 execuções do algoritmo 
para cada número de população. As duas primeiras colunas representam os parâmetros 
que foram variados. A primeira coluna representa o número de indivíduos na população, 
a segunda representa o número de gerações, a terceira contém o resultado analítico, a 
quarta contém o melhor resultado e por último a “Média” dos 10 testes para combinação 
de parâmetros. Para cada teste, foi fixado o valor de 12 bits. 
 
 
 
 
 
 
 



 

48 
 

Tabela 4.21: Resultados do QEA para o mínimo da função  Himmelblau com população 
= 5 

 

População Geração 1º Melhor Média 
Resultado 
Analítico 

5 

100 4.738E-10 6.107E-04 0.0000 

500 2.300E-09 1.631E-05 0.0000 

1000 5.911E-11 8.127E-06 0.0000 

 
 

Tabela 4.22: Resultados do QEA para o mínimo da função de Himmelblau com 
população = 10 

 

População Geração 1º Melhor Média 
Resultado 
Analítico 

10 

100 2.55E-10 8.927E-06 0.0000 

500 2.555E-10 3.988E-06 0.0000 

1000 5.911E-11 3.673E-06 0.0000 

 
 

Tabela 4.23: Resultados do QEA para o mínimo da função  Himmelblau com população 
= 15 

 

População Geração 1º Melhor Média 
Resultado 
Analítico 

15 

100 5.911E-11 8.276E-07 0.0000 

500 4.738E-10 3.911E-07 0.0000 

1000 5.911E-11 2.657E-07 0.0000 

 
 

Tabela 4.24: Resultados do QEA para o mínimo da função  Himmelblau com população 
= 20 

 

População Geração 1º Melhor Média 
Resultado 
Analítico 

20 

100 5.911E-11 4.743E-08 0.0000 

500 2.555E-10 1.694E-08 0.0000 

1000 2.555E-10 1.483E-08 0.0000 

 
 
 

 
 Em todos os testes apresentados nas tabelas 4.21 a 4.24, os resultados foram 
satisfatórios e ficaram próximos do resultado analítico. É possível notar como o aumento 
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do número da população exerce uma influência no valor de média, que fica mais próximo 
do resultado analítico conforme esse parâmetro aumenta. Os resultados para população 
igual a 20 e 1000 gerações foram os melhores, com o melhor resultado com ordem de 
grandezas 10-10 e 10-11. 
 
 

4.3 Comparação dos resultados do GA e do QEA 

 
Nesta seção é feita uma comparação entre os resultados dos dois algoritmos GA e 

QEA para cada um dos testes realizados. 
 

4.3.1 Função Esfera 

  
 A comparação para a função esfera entre ambos os algoritmos contendo o melhor 
resultado, o número de dimensões, o resultado analítico e o número de gerações pode ser 
visto nas tabelas 4.25 a 4.27.  
 

Tabela 4.25: Comparação entre os resultados do GA e do QEA para a função esfera 
com n = 10 

 

Função Dimensões Resultado 
Analítico 

Melhor 
Resultado 

Geração 

GA 

10 0.0000 

7.1525E-04 1000 

QEA 1.08E-03 100 

 
 

Tabela 4.26: Comparaçãoentre os resultados do GA e do QEA para a função esfera 
com n = 20 

 

Função Dimensões Resultado 
Analítico 

Melhor 
Resultado 

Geração 

GA 

20 0.0000 

1.0451E-03 1500 

QEA 2.91E-10 500 
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Tabela 4.27: Comparação entre os resultados do GA e QEA para a função esfera com n 
= 30 

 

Função Dimensões Resultado 
Analítico 

Melhor 
Resultado 

Geração 

GA 

30 0.0000 

2.6226E-03 2000 

QEA 4.36E-10 1000 

  

Na tabela 4.25 é apresentada a comparação para n = 10. É possível notar que o 
GA apresentou um resultado melhor que o QEA, com uma ordem de grandeza 10-4 contra 
10-3 do QEA. O número de gerações utilizado, porém, foi 10 vezes maior. 
 
 Na tabela 4.26 é apresentada a comparação para n = 20. Nota-se que o QEA 
apresentou um resultado bem melhor que o GA, com uma ordem de grandeza 7 vezes 
menor e precisando de 3 vezes menos gerações. 
 
 Na tabela 4.27 é apresentada a comparação para n = 30. O QEA mais uma vez 
mostrou um resultado bem melhor que o GA, com uma ordem de grandeza 7 vezes menor 
e utilizando metade do número de gerações. 
 
 

4.3.2 Função Himmelblau 

 
A comparação para  a função Himmelblau entre ambos os algoritmos contendo o 

melhor resultado, o resultado analítico e a geração de cada algoritmo pode ser vista na 
tabela 4.28 para o máximo da função e na tabela 4.29 para o mínimo da função.  
 

Tabela 4.28: Comparação entre os resultados do GA e do QEA para o máximo da 
função Himmelblau 

 

Função Resultado 
Analítico 

Melhor Resultado Geração 

GA 
181.6170 

  

181.6165 1000 

QEA 181.6165 1000 
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Tabela 4.29: Comparação entre os resultados do GA e do QEA para o mínimo da 
função Himmelblau 

 
 
 

 
  
 
 
 
 
 
 

 

Pela tabela 4.28, é possível ver que ambos os algoritmos obtiveram o mesmo 
resultado e para o mesmo número de gerações. Na tabela 4.29, nota-se que o GA trouxe 
um resultado levemente melhor, com uma ordem de grandeza a menos, o melhor 
resultado igual a zero significa ordem de grandeza de doze casas decimais. Porém, foi 
preciso 5 vezes mais o número de gerações. 
 
 Após a apresentação dos resultados dos testes e das comparações nas tabelas 4.25 
a 4.29, percebe-se que ambos os algoritmos trouxeram valores satisfatórios. Para a esfera, 
o pior resultado ficou com ordem de grandeza 10^-3 para todas as dimensões. Já para o 
máximo da função himmelblau, ambos os algoritmos apresentaram um resultado de 
181.6165, diferente do resultado analítico buscado apenas na terceira casa decimal. Por 
fim, no mínimo da função himmelblau, o menor valor foi do QEA, que apresentou uma 
ordem de grandeza 10^-11, que dependendo do ponto flutuante considerado pela 
máquina, também podem ser considerados como zero absoluto. Os testes, então, foram 
bem-sucedidos em atestar a eficácia e robustez do GA e do QEA utilizados neste trabalho. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Função Resultado 
Analítico 

Melhor Resultado Geração 

GA 0.0000 

  

0.0000 500 

QEA 5.911E-11 100 
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Capítulo 5 

 

Metodologia Proposta 

 
No âmbito do Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos (PQAEE), 

apresentado no capítulo 2, mostra-se neste capítulo o problema da análise de 
envelhecimento dos componentes e sistemas de segurança da Usina Angra I. Tal 
envelhecimento é fortemente influenciado pela temperatura e radiação às quais os 
componentes e sistemas são expostos ao longo da operação da usina. 

 
Durante o projeto da usina, define-se um período, chamado de tempo de 

qualificação, em que o componente deverá estar apto a exercer suas funções sem falhar, 
seja em condições normais ou anormais de operação. Este período leva em consideração, 
entre outros fatores, a temperatura e radiação estimados para o componente e fica 
registrado no Relatório de Qualificação [10]. 

  
No Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos utiliza-se os dados de 

condições ambientais estimados na fase de projeto. Entretanto, deve-se considerar que as 
condições ambientais reais, muitas vezes, mostram-se diferentes das condições definidas 
no projeto. Por isso, as condições ambientais reais de operação devem ser monitoradas 
com o objetivo de determinar a taxa real de envelhecimento de cada componente.  

 
De posse dos dados sobre as condições ambientais reais de operação como 

temperatura, radiação absorvida, umidade, entre outros, pode-se definir se o tempo de 
qualificação fixado no projeto se mantém válido para os componentes analisados, 
conforme mencionado na seção 2.3.1 do capítulo 2. 

 
Contudo, quando a usina de Angra I entrou em operação, no ano de 1985, não era 

exigido que as usinas nucleares tivessem programas de qualificação ambiental. Assim, a 
usina não possuía um PQAEE. Mas, com a aproximação do fim de sua vida útil e com 
sua extensão em análise, foi necessária a implementação de um programa de qualificação 
para auxiliar na avaliação da possibilidade de extensão de vida útil. 

 
Assim, no ano de 2015 começou-se o PQAEE para monitoramento de temperatura 

e doses recebidas pelos equipamentos localizados em pontos específicos dentro do prédio 
de contenção da usina. Para isso, instalou-se, dentro do prédio de contenção, detectores 
de radiação e sensores de temperatura para monitoramento destes dados em alguns 
equipamentos elétricos de segurança selecionados pelo PQAEE. 
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Foram instalados 20 medidores entre os ciclos operacionais 1P21 (2015) e 1P22 
(2016) e 40 medidores entre os ciclos operacionais 1P22 (2016) e 1P23 (2016), sendo 20 
em locais já monitorados e 20 em novos locais.  

 
Os medidores de radiação fornecem uma medida anual da dose recebida no local 

monitorado e, após esse período, são retirados para leitura dos resultados e substituídos 
por novos medidores que realizarão a medição no ano subsequente. Dessa forma, após 
alguns ciclos de operação, pode-se obter um levantamento das doses de radiação nos 
locais monitorados com grande precisão. 

 
Dessa maneira, solucionou-se o problema do monitoramento das condições 

ambientais reais aos quais os componentes analisados foram expostos a partir do ano de 
2015. No entanto, a lacuna de dados antes de 2015 se mantém, uma vez que não há 
histórico dessas medições desde o início da operação da usina. Assim, surge o seguinte 
problema: Como determinar as doses de radiação recebidas pelos componentes analisados 
antes de 2015? 

 
Este trabalho tem como objetivo estimar a dose total integrada recebida nos anos 

anteriores à 2015 pelos componentes situados nos locais em que foram instalados os 
medidores de radiação, utilizando e comparando os algoritmos GA e QEA no 
desenvolvimento de uma ferramenta capaz de determinar a correlação entre os níveis de 
dose detectados pelos medidores de radiação nos anos de 2015 e 2016 e os dados do 
Sistema Integrado de Computadores de Angra (SICA) [13], durante o mesmo período. 
Em suma, o modelo proposto visa criar detectores virtuais que, baseados nos dados 
monitorados pelo SICA e armazenados no seu histórico, fornecerão valores “ótimos” para 
os níveis de radiação nos locais dos medidores nos anos anteriores à 2015. 

 
O SICA é o responsável pela monitoração em tempo real de parâmetros 

fundamentais para a determinação do estado de segurança das usinas Angra I e Angra II, 
tanto em operação normal quanto em operação de emergência. Desenvolvido pelo 
Laboratório de Monitoração de Processos da COPPE (LMP), o SICA armazena em seu 
banco de histórico dados operacionais das variáveis de processo a cada segundo, 
incluindo dados de radiação provenientes de diferentes detectores instalados na Usina.  

 
A correlação entre os medidores de radiação do PQAEE e o detector do SICA 

depende de fatores como a localização dos medidores em relação ao detector do SICA, a 
altura em que os medidores estão e, principalmente, da existência de alguma barreira de 
radiação entre o medidor de radiação e o detector do SICA. 

 
Dessa forma, para a execução deste trabalho foram escolhidos os dados históricos 

do detector RE00 (nome hipotético) instalado no interior do prédio de contenção para 
correlação com os dados de 10 medidores de radiação instalados em locais comuns nos 
anos de 2015 e 2016, pois, de acordo com a experiência operacional, o RE00 é o detector 
que mais influencia os resultados dos medidores de radiação selecionados.  
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Logo, o problema a ser resolvido passa a ser: Dado o valor de dose medido pelo 

detector RE00 e a correlação com os resultados dos 10 medidores de radiação 
selecionados, quais medidores virtuais situados nos mesmos locais dos medidores de 
radiação reais fornecem valores ótimos para a dose de radiação?  
 

5.1 Modelagem do Problema 

 
Se tem como objetivo deste trabalho encontrar valores satisfatórios das constantes 

de potência 𝑝௜ e da constante de normalização 𝑎௜ onde os valores de dose medidos pelo 
detector RE00 do SIGA se aproximam o máximo possível dos valores medidos pelos 
detectores de radiação nos anos de 2015 e 2016. Assim, será possível estimar os 
parâmetros de normalização para os anos anteriores a 2015, quando não existiam 
detectores instalados nessas posições, e pode-se, assim, fazer uma estimativa dos valores 
de dose de radiação. O modelo matemático é baseado nas equações 5.1 a 5.10 [12]. 

 

𝑎଻(𝑅𝐸00ଵହ)௣ళ = 𝑀15଻ 𝑎଻(𝑅𝐸00ଵ଺)௣ళ = 𝑀16଻ (5.1) 

 

𝑎଼(𝑅𝐸00ଵହ)௣ఴ = 𝑀15଼ 𝑎଼(𝑅𝐸00ଵ଺)௣ఴ = 𝑀16଼ (5.2) 

 

𝑎ଽ(𝑅𝐸00ଵହ)௣వ = 𝑀15ଽ 𝑎ଽ(𝑅𝐸00ଵ଺)௣వ = 𝑀16ଽ (5.3) 

 

𝑎ଵ଴(𝑅𝐸00ଵହ)௣భబ = 𝑀15ଵ଴ 𝑎ଵ଴(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భబ = 𝑀16ଵ଴ (5.4) 

 

𝑎ଵଵ(𝑅𝐸00ଵହ)௣భభ = 𝑀15ଵଵ 𝑎ଵଵ(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భభ = 𝑀16ଵଵ (5.5) 

 

𝑎ଵସ(𝑅𝐸00ଵହ)௣భర = 𝑀15ଵସ 𝑎ଵସ(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భర = 𝑀16ଵସ (5.6) 

 

𝑎ଵହ(𝑅𝐸00ଵହ)௣భఱ = 𝑀15ଵହ 𝑎ଵହ(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భఱ = 𝑀16ଵହ (5.7) 

 

𝑎ଵ଺(𝑅𝐸00ଵହ)௣భల = 𝑀15ଵ଺ 𝑎ଵ଺(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భల = 𝑀16ଵ଺ (5.8) 

  

𝑎ଵ଻(𝑅𝐸00ଵହ)௣భళ = 𝑀15ଵ଻ 𝑎ଵ଻(𝑅𝐸00ଵ଺)௣భళ = 𝑀16ଵ଻ (5.9) 

 

𝑎ଶ଴(𝑅𝐸00ଵହ)௣మబ = 𝑀15ଶ଴ 𝑎ଶ଴(𝑅𝐸00ଵ଺)௣మబ = 𝑀16ଶ଴ (5.10) 
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Onde tem-se que: 
 

⮚ 𝑝௜ é a constante de potência na posição i; 

⮚ 𝑎௜ é a constante de normalização na posição i, que representa o valor matemático 
utilizado na simulação dos detectores; 

⮚ 𝑅𝐸00ଵହ é a média anual do sensor RE00 em 2015; 

⮚ 𝑅𝐸00ଵ଺ é a média anual do sensor RE00 em 2016; 

⮚ 𝑀15௜ é a medida simulada pelo detector virtual em 2015; 

⮚ 𝑀16௜ é a medida simulada pelo detector virtual em 2016. 
 
Para o objetivo de encontrar 𝑝௜ e 𝑎௜, foram utilizados os algoritmos GA e QA 

desenvolvidos em Python. Foi utilizada uma função fitness onde os valores para as duas 
incógnitas minimizassem o erro dos valores de 𝑀15௜ e 𝑀16௜ em relação às medidas dos 
detectores de radiação para aqueles anos. 

 
Foram realizados dois testes separados, para cada algoritmo. No primeiro teste, 

foi feita uma simplificação, onde o valor de 𝑝௜ foi considerado constante e igual a 1 e foi 
feita a busca apenas dos valores de 𝑎௜. No segundo teste, foi avaliado o problema 
completo e feita a otimização dos valores de 𝑎௜ e 𝑝௜, assim como em Cardozo, 2019 [12]. 

 
A função fitness utilizada neste trabalho teve como objetivo minimizar o erro 

encontrado pela melhor solução de cada algoritmo (GA e QEA) em relação ao valor 
medido nos detectores SMOs, que foram usados como valores de referência. Para isso, 
foi usado o método dos mínimos quadrados. A função matemática da fitness pode ser 
encontrada em 5.11 [12]. 

 

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =  ඥ𝑚𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟 𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜 𝑑𝑜 𝑎𝑙𝑔𝑜𝑟𝑖𝑡𝑚𝑜 − 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜 𝑛𝑜 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟  (5.11) 

5.2 Resultados 

 
 Para ambos os testes, foram variados os parâmetros para cada algoritmo de acordo 
com os parâmetros utilizados no Capítulo 4. Após a execução para os diferentes grupos 
de parâmetros, verificou-se que a diferença nos resultados era nula ou pouco significante, 
e, portanto, os resultados apresentados nesta seção foram executados utilizando o grupo 
de parâmetro que apresentou o melhor desempenho. 

 
Para ambos os testes e algoritmos, foram fixados os valores de 20 bits, 1000 

gerações e número da população igual a 20. 
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5.2.1 Resultados Teste 1 

 
 Nessa primeira seção dos resultados, são expostos os resultados para o primeiro 
teste, onde temos o problema simplificado com 𝑝௜ = 1. As colunas “Período IP22” e 
“Período IP23” mostram os valores de base para os detectores SMOs para os anos de 
2015 e 2016, respectivamente. Além disso, as duas últimas colunas contêm os valores 
simulados de dose encontrados com o 𝑎௜ correspondente para os mesmos detectores. Os 
resultados em verde significam que o algoritmo encontrou resultados satisfatórios dentro 
do intervalo de erro permitido e os em vermelho, que não encontrou. 
 

5.2.1.1 GA 

 
 Os resultados de 𝑎௜ encontrados com as simulações realizadas pelo algoritmo GA 
para o Teste 1 são apresentados na tabela 5.1. 
 

 
Tabela 5.1: Resultados do GA os Alfa de correlação nos períodos 1P22 e IP23 para o 

Teste 1 
 

Detector 
Período 

1P22 
Período 

1P23 
Alfa de 

correlação 
Período 1P22 

Simulado 
Período 1P23 

Simulado 
7 3.17 0.48 0.016815186 1.776860657 1.87321167 
8 1 1.06 0.009490967 1.002910461 1.057293701 
9 0.4 0 0.00160675 0.169785324 0.178992004 
10 0.44 0.34 0.003593445 0.379719315 0.400309753 
11 0 0 -7.62939E-06 -0.000806198 -0.000849915 
14 0.95 0.83 0.008201599 0.866662979 0.913658142 
15 416.71 406.38 3.791809082 400.6804657 422.4075317 
16 120.07 115.51 1.085273743 114.6808764 120.8994949 
17 0.44 0.65 0.004823303 0.509678452 0.537315979 
20 0.33 0.52 0.003898621 0.411967239 0.434306335 

 

 
Como é possível notar na tabela 5.1, em 14 dos 20 detectores os valores estão 

dentro de intervalos de erros aceitáveis. Portanto, os resultados do GA para o Teste 1 
tiveram uma eficácia de 70%, podendo ser considerado um teste satisfatório. Dentre os 
intervalos que ficaram fora do esperado, destacam-se os detectores 15 e 16. No detector 
15 para IP23, o erro associado é de 2,9%, enquanto no detector 16, o erro é de 2,4% para 
IP22 e de 1,2% para IP23. 
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5.2.1.2 QEA 

 
Os resultados de 𝑎௜ encontrados com as simulações realizadas pelo algoritmo 

QEA para o Teste 2 são apresentados na tabela 5.2. 
 

 
Tabela 5.2: Resultados do QEA para os Alfa de correlação no período 1P22 e 1P23 

para o Teste 1 
 

Detector 
Período 

1P22 
Período 

1P23 
Alfa de 

correlação 
Período 1P22 

Simulado 
Período 1P23 

Simulado 
7 3.17 0.48 0.016815202 1.776862351 1.873213456 
8 1 1.06 0.010471354 1.106507975 1.166508833 
9 0.4 0 0.001842501 0.194697032 0.20525456 
10 0.44 0.34 0.003593448 0.379719677 0.400310135 
11 0 0 3,8147E-06 0.000403099 0.000424958 
14 0.95 0.83 0.008201607 0.866663806 0.913659013 
15 416.71 406.38 3.791816513 400.6812509 422.4083595 
16 120.07 115.51 1.085270963 114.6805827 120.8991853 
17 0.44 0.65 0.004824215 0.509774799 0.537417551 
20 0.33 0.52 0003915738 0.413776037 0.436213216 

 
 
 

 É possível observar na tabela 5.2 que 14 dos 20 resultados estão dentro do 
intervalo de erro aceitável. É possível notar também que mesmo os resultados que ficaram 
fora do intervalo apresentam pequenos erros percentuais. Assim, o Teste 1 para o QEA 
pode ser considerado satisfatório, com eficácia de 70%. Nos intervalos fora do esperado, 
destacam-se os detectores 15 e 16, que, assim como no GA, tiveram erros associados 
abaixo de 3%. 

 
 

5.2.2 Resultados Teste 2  

 
 No segundo teste, além dos 𝑎௜, foram calculados também os expoentes de potência 
𝑝௜. Além das colunas apresentadas nas tabelas do Teste 1, foi adicionada a coluna 
Potência, que mostra os valores encontrados para 𝑝௜. 
 

5.2.2.1 GA 
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 Os resultados de 𝑎௜ e de 𝑝௜ encontrados com as simulações feitas com o algoritmo 
GA para o Teste 2 são apresentados na tabela 5.3. 
 
Tabela 5.3: Resultados do GA para os Alfa de correlação e das Potências nos períodos 

1P22 e IP23 para o Teste 2 
 

Detector 
Período 

1P22 
Período 

1P23 
Alfa de 

correlação Potência 
Período 1P22 

Simulado 
Período 1P23 

Simulado 
7 3.17 0.48 3.569946289 -0.143165588 1.83189866 1.818101643 
8 1 1.06 3.626945496 -0.268600464 1.037305455 1.022696377 
9 0.4 0 3.029167175 -0.579902649 0.203061825 0.196937807 

10 0.44 0.34 3.199195862 -0.449050903 0.394623993 0.385376462 
11 0 0 -7.63E-06 -3.999732971 -6.12666E-14 -4.96016E-14 
14 0.95 0.83 1.969741821 -0.169509888 0.893983451 0.886016943 
15 416.71 406.38 3.855262756 0.996459961 400.7198187 422.3700549 
16 120.07 115.51 2.479263306 0.823753357 115.2284357 120.3514148 
17 0.44 0.65 2.086883545 -0.286483765 0.549122084 0.540877405 
20 0.33 0.52 2.54699707 -0.382064819 0.429286965 0.420712702 

 
 
 Mais uma vez, como pode-se observar na tabela 5.3, o GA trouxe o mesmo nível 
de eficácia obtido no Teste 1. Portanto, o Teste 2 também pode ser considerado um teste 
aceitável. Mais uma vez, os erros associados ficaram abaixo de 3%. 
 

5.2.2.2  QEA 

 
 Os resultados de 𝑎௜ e de 𝑝௜ encontrados com as simulações feitas com o algoritmo 
QEA para o Teste 2 são apresentados na tabela 5.4. 
 

Tabela 5.4: Resultados do QEA para os Alfa de correlação no período 1P22 e 1P23 
para o Teste 2 

 

Detector 
Período 

1P22 
Período 

1P23 
Alfa de 

correlação Potência 
Período 1P22 

Simulado 
Período 1P23 

Simulado 
7 3.17 0.48 0.28230694 0.402485278 1.842181091 1.8817534 
8 1 1.06 0.073307107 0.561039506 1.001527661 1.031643245 
9 0.4 0 3.929687433 -0.581271211 0.261753891 0.25384147 

10 0.44 0.34 3.356337887 -0.485790716 0.348858032 0.340022654 
11 0 0 3.8147E-06 -4.00000000 3.05952E-14 2.47696E-14 
14 0.95 0.83 1.250066042 -0.086910331 0.833740015 0.829922405 
15 416.71 406.38 0.776737954 1.328191117 378.8516689 406.3771252 
16 120.07 115.51 2.158331068 0.84425053 110.3672865 115.3989801 
17 0.44 0.65 2.351888992 -0.272762559 0.659718364 0.650284163 
20 0.33 0.52 1.793802303 -0.333828291 0.378549118 0.371934438 
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 É possível observar na tabela 5.4 que 15 dos 20 resultados estão dentro do 
intervalo de erro aceitável. O detector 15 para o período 1P22 não obteve resultado dentro 
do intervalo esperado, diferente do Teste 1. Em contrapartida, para o período de 1P23, os 
detectores 15 e 16 passaram a obter resultados aceitáveis para o intervalo. Logo, o Teste 
2 para o QEA também pode ser considerado satisfatório, com eficácia de 75%. 
 

5.3 Comparação dos resultados GA e QEA 

 
 Para o Teste 1, ambos os algoritmos obtiveram a mesma eficácia nos resultados, 
alcançando valores dentro do intervalo aceitável para os detectores de 14 dos 20 possíveis, 
ou seja, 70%. Além disso, observa-se pelas tabelas 5.1 e 5.2 que os resultados 
apresentados para os detectores fora do intervalo aceitável foram praticamente idênticos, 
diminuindo a possibilidade de ineficiência de um algoritmo individualmente. Para os dois 
algoritmos, os erros foram menores de 3%.  
 
 No Teste 2, o GA manteve a eficácia em 70% dos detectores. Já o QEA, obteve 
uma eficiência maior na aplicação, de 75%, tendo alcançado um resultado dentro do 
intervalo aceitável para 15 detectores. Os erros permaneceram abaixo de 3%. 
  
 Considerando-se os dados disponíveis para este trabalho para os detectores SMOs 
foram somente do ano de 2015 e 2016, conclui-se que ambos os algoritmos atingiram 
bons resultados. Espera-se que para uma maior quantidade de dados amostrais, seja 
possível modelar com mais precisão o comportamento da dose recebida por cada detector.  
 
  

5.3 Comparação dos resultados do GA e QEA com PSO 

 
 Em Cardozo [12], foi aplicado o algoritmo PSO para o mesmo problema 
apresentado neste capítulo. Os resultados para os testes 1 e 2 para a mesma função fitness 
apresentada em (x.x) podem ser vistos nas Figuras 5.1 e 5.2. 
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Figura 5.1 – Resultados do Teste 1 com o algoritmo PSO 

Fonte: Cardozo, SIMULAÇÃO DE DETECTORES DE RADIAÇÃO NO INTERIOR DO 
PRÉDIO DE CONTENÇÃO DA USINA NUCLEAR ANGRA 1, 2019 [12] 

 
 
 

 
 

Figura 5.2 – Resultados do Teste 2 com o algoritmo PSO 
Fonte: Cardozo, SIMULAÇÃO DE DETECTORES DE RADIAÇÃO NO INTERIOR DO 

PRÉDIO DE CONTENÇÃO DA USINA NUCLEAR ANGRA 1, 2019 [12] 
 
 

 Para os resultados do Teste 1 de Cardozo [12] na Figura 5.1, observando-se as 
tabelas 5.1 e 5.2, é possível perceber que os três algoritmos obtiveram resultados 
similares, tanto em termos da eficácia de 70%, quanto dos valores encontrados em si para 
as duas últimas colunas, que representam os valores simulados nos períodos de 2015 e 
2016, respectivamente.  
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 No Teste 2 de Cardozo [12] apresentado na Figura 5.2, em comparação com as 
tabelas 5.3 e 5.4, nota-se que os algoritmos GA e QEA utilizados neste trabalho obtiveram 
uma maior precisão nos resultados. O GA obteve 70% de eficácia e o QEA 75% contra 
65% do PSO, mostrando uma maior precisão nos resultados obtidos. 
 
 Para todos os testes e algoritmos, os erros associados para quase todos os 
detectores não passaram de 4%, com exceção do detector 7. Acredita-se que isso se dá 
pelos valores registrados por esse detector serem muito defasados em relação aos 2 anos, 
dificultando uma modelagem com somente dois pontos. 
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Capítulo 6 

 

6.1 Conclusão 

 
O objetivo deste trabalho foi estudar e aplicar os algoritmos GA e QEA, em um 

modelo matemático e computacional que pudesse fornecer dados de dose de radiação para 
auxilio na estimativa de vida útil dos equipamentos no interior do prédio de contenção da 
usina de Angra 1. De posse dos valores de dose absorvida dos detectores instalados em 
2015 e 2016 pela Eletronuclear e fazendo uma correlação com os valores anuais dos 
detectores do SICA para estes mesmos anos, foi possível modelar 10 detectores e, assim, 
estimar o histórico de doses para períodos de tempo, onde ainda não havia sido feita a 
instalação desses detectores. (melhorar olhando a introdução) 

Com uma melhor estimativa da vida útil desses equipamentos, é possível auxiliar 
o Programa de Qualificação Ambiental de Equipamentos Elétricos, estudo que é parte 
dos requisitos para a Extensão de Vida útil de Angra 1. 

 
Ambos os algoritmos utilizados neste trabalho foram implementados na 

linguagem de programação python e foram testados com funções de benchmark para que 
fossem comprovadas a eficácia e robustez de cada um dos métodos. Para as duas funções 
utilizadas, Esfera e Himmelblau, todos os testes realizados trouxeram resultados 
satisfatórios. 

 
Apesar de terem sido usados dados somente dos anos de 2015 e 2016, os 

algoritmos GA e QEA mostraram-se eficazes para o cálculo dos alfa de correlação 𝑎௜ e 
dos valores de potência 𝑝௜ para a função fitness utilizada. Para os detectores que ficaram 
fora do intervalo esperado, os valores de erro percentual foram relativamente baixos. Para 
os testes 1 e 2, o GA obteve uma eficácia de 70%, encontrando valores satisfatórios em 
14 dos 20 detectores. Já o QEA, obteve uma eficácia de também 70% no teste 1, mas no 
teste 2, foi possível obter um resultado dentro do intervalo em 15 dos 20 detectores, 
comprovando uma eficácia de 75%. É importante destacar que, com exceção do detector 
7, todos os outros detectores, quando fora do intervalo, registraram erros menores que 
3%. 
 

Para que cada detector fosse otimizado da melhor forma possível, seus valores 
registrados de dose de um ano para o outro não podem ser muito defasados e precisam 
minimamente ter interseções nos seus intervalos aceitáveis. O detector 7, por exemplo, 
registrou um valor de dose de 3.17 para o ano de 2015 e 0.48 para o ano de 2016 e mesmo 
com suas margens de erro, os intervalos não possuem nenhuma interseção. Para o caso 
de valores de doses registrados de outros anos, serianecessário mais pontos para 
determinar alfas mais precisos com o modelo matemático usado.  
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Após a aplicação do GA e do QEA individualmente no modelo proposto e na 

comparação entre os dois, foi feita a comparação com o algoritmo PSO aplicado em 
Cardozo [12]. De um modo geral, os algoritmos apresentados neste trabalho obtiveram 
resultados comparáveis e até melhores que os do PSO para os dois testes.  
 

Conclui-se então, devido à boa porcentagem de acerto e os baixos valores de erros 
percentuais das medidas fora do intervalo aceitável em ambos os testes, que o GA e o 
QEA podem ser considerados boas ferramentas algoritmos para aplicação no problema 
proposto, e para problemas de mesma natureza.  

 

6.2  Trabalhos Futuros 

 
 Diante das discussões feitas ao longo do trabalho, sugerem-se as seguintes 
melhorias para trabalhos futuros: 
 

- Adicionar valores de doses absorvidas para os mesmos 10 detectores para outros 
anos além de 2015 e 2016. Com mais pontos para a modelagem, é possível alcançar um 
melhor comportamento e uma melhor precisão nos resultados; 

- Testar outras funções fitness em busca de uma porcentagem maior de resultados 
dentro do intervalo aceitável. 

- Testar outros algoritmos, principalmente os de inspiração quântica. 
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Apêndice A 

Script do Algoritmo Genético 
import pandas as pd 
import numpy.random as npr 
from numpy.random import randint 
import random 
from numpy.random import rand 
 
# ------- himmelblau -------  
# MAX: f(-0.270845,-0.923039) = 181.617 
# MIN: f(3,2) = 0 | f(-2.805118,3.131312) = 0 | f(-3.779310,-3.283186) = 0 | 
f(3.584428,-1.848126) = 0 
# bounds = [[-4.0,4.0],[-4.0,4.0]] MIN 
# bounds = [[-1.0,1.0],[-1.0,1.0]] MAX 
 
 
# ------- rosenbrok -------  
# MIN: f(1,1) = 0 
# bounds =   [[0.0,2.0],[0.0,2.0]] 
 
# ------- esfera -------  
# MAX: f(n) = n² 
# bounds = [] 
# for i in range(n): bounds.append([-100,100]) 
 
 
# ------- booth -------  
# MIN: f(1,3) = 0 
# bounds = [[-10,10],[-10,10]] 
 
# ------- beale -------  
# MIN: f(3,0.5) = 0 
# bounds = [[-4.5,4.5],[-4.5,4.5]] 
 
# ------------ sica ---------- 
# bounds = [[0,2],[0,2]] 
 
optimizationFunction = 'himmelblau' 
numGen = 100 
bounds = [[-1,1],[-1,1]] 
nBits = 12 
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qtyPop = 5 
n = 10 
 
#objective function 
def function(x): 
    if optimizationFunction == 'himmelblau':  
        return (x[0]**2.0 + x[1] -11)**2.0 + (x[0] + x[1]**2.0 -7)**2.0 
 
    elif optimizationFunction == 'rosenbrok': 
        return ((x[0]**2 - x[1])**2)*100  + (1 - x[0])**2 
     
    elif optimizationFunction == 'esfera': 
        somatorio = 0 
        for i in range(n): 
            somatorio += x[i]**2 
        return somatorio 
     
    elif optimizationFunction == 'booth': 
        return (x[0] + 2*x[1] -7)**2 + (2*x[0] + x[1] -5)**2 
 
    elif optimizationFunction == 'beale': 
        return (1.5 - x[0] + x[0]*x[1])**2 + (2.25 - x[0] + x[0]*x[1]**2)**2 + (2.625 - 
x[0] + x[0]*x[1]**3)**2 
 
    elif optimizationFunction == 'sica': 
        return abs((105.67**x[1])*x[0] -3.17) 
 
 
class Individual: 
     
    def __init__(self): 
        self.binario = [] 
        self.decimal = [] 
        self.fitness = -1 
        self.fitnessPercent = -1 
        self.rouletteShare = [0.0,0.0] 
     
    def __str__(self): 
        return "Bin: {} Dec: {} Fitness: {} 
Roullete{}".format(self.binario,self.decimal,self.fitness, self.rouletteShare) 
#convert bit to decimal 
def convertToDecimal(bitString): 
    converted = [] 
    for i in range(len(bounds)): 
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        start = i * nBits 
        end = nBits + (i*nBits) 
        substring = bitString[start:end] 
         
        decimal = int(''.join(str(x) for x in substring),2) 
 
        # Adequar aos limites da função 
        maxValue = 2**nBits -1 
 
        decimal = bounds[i][0] + (decimal * abs(bounds[i][0] - bounds[i][1]) / maxValue) 
         
        converted.append(decimal) 
 
    return converted 
 
def roulette(population): 
    max = sum([individual.fitness for individual in population]) 
    selection_probs = [individual.fitness/max for individual in population] 
    return population[npr.choice(len(population), p=selection_probs)] 
 
def initiatePopulation(): 
    population = [] 
    for _ in range(qtyPop): 
        individual = Individual() 
        for _ in range(nBits*len(bounds)): 
            if random.random() >= 0.5: 
                individual.binario.append(0) 
            else: 
                individual.binario.append(1) 
        population.append(individual) 
    return population   
 
def crossover(p1,p2,crossRate): 
    c1 = p1.copy() 
    c2 = p2.copy() 
 
    if rand() < crossRate: 
        cutPoint = randint(1, len(p1)-2) 
 
        c1 = p1[:cutPoint] + p2[cutPoint:] 
        c2 = p2[:cutPoint] + p1[cutPoint:] 
     
    return [c1,c2] 
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def mutation (bitstring, mutRate): 
    for i in range(len(bitstring)): 
 
        if rand() < mutRate: 
            bitstring[i] = 1 - bitstring[i] 
 
         
def GA(): 
    pop = initiatePopulation() 
    bestValue = 100000 
    for gen in range(numGen): 
        for ind in pop: 
            ind.decimal = convertToDecimal(ind.binario) 
            ind.fitness = function(ind.decimal)  
            if ind.fitness < bestValue: 
                bestValue = ind.fitness 
 
''' 
pop = initiatePopulation() 
for ind in pop: 
    ind.decimal = convertToDecimal(ind.binario) 
 
    ind.fitness = function(ind.decimal) 
    print (ind) 
 
print (roulette(pop)) 
#pop = [randint(0, 2, nBits*len(bounds)).tolist() for _ in range(qtyPop)] 
''' 
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Apêndice B 

Script do Quantum Evolutionary Algorithm 
 
#!/usr/bin/env python 
# coding: utf-8 
 
# In[1]: 
 
 
import math 
import numpy as np  
import matplotlib.pyplot as plt 
Q = [] 
Pt=[] 
N = [] 
mn=[] 
r2 = math.sqrt(2) 
pi = math.pi 
theta = [] 
t = 0 
gbest = [] 
bestbin = [] 
bestN = [] 
 
 
# Parâmetros 
 
# In[2]: 
 
 
n = 20 
dimensoes = 2 
crom = 20 
deltatheta = pi/50 
best = 9999999999 
criterio = 0 
criteriot = 100 
limite = dimensoes*[[-4,4]] 
m = dimensoes*crom 
M15 = 3.17 
M16 = 0.48 
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M15lista = [3.17,1,0.4,0.44,0,0.95,416.71,120.07,0.44,0.33] 
M16lista = [0.48,1.06,0,0.34,0,0.83,406.38,115.51,0.65,0.52] 
f = "T2" 
 
 
# inicializar Q(0) 
 
# In[3]: 
 
 
def Q0(): 
    global Q 
    q = np.zeros([2,m]) 
    i=0 
    while i<m: 
        q[0][i] = 1/r2 
        q[1][i] = 1/r2 
        i+=1 
    Q = n*[q] 
    return Q 
 
 
# In[4]: Inicializar P(t) 
 
 
def P(): 
    global Q 
    global Pt    
    Pt=[] 
    for i in Q: 
        X=[] 
        j=0 
        while j<m: 
            if (np.random.rand())<((i[1][j])**2): 
                x = 1 
            else: 
                x = 0 
            X+=[x] 
            j+=1 
        Pt+=[X] 
    return Pt 
 
 
# converter para decimal 
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# In[5]: 
 
 
def converte(): 
    global Pt 
    global N 
    N=[] 
    global dimensoes 
    for i in Pt: 
        subdec=[] 
        for j in range(dimensoes): 
            start = j*crom 
            end = crom+j*crom 
            subm = i[start:end] 
            soma = 0 
            exp = crom-1 
             
            for k in subm: 
                valor = k*2**exp 
                soma+=valor 
                exp-=1 
            valor = ((soma*(limite[j][1]-limite[j][0]))/(2**crom-1))+limite[j][0] 
            subdec.append(valor) 
        N.append(subdec)            
 
 
# analisar F(t) 
 
# In[6]: 
 
 
def funcao(y): 
     
    global M15 
    global M16 
    global funcao 
     
    if f == "sica 2015 T2": 
         
        return math.sqrt(abs((105.67**y[0])*y[1] - M15)) 
     
    if f == "sica 2015 T1": 
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        return math.sqrt(abs(105.67*y[0] - M15)) 
     
    if f == "sica 2016 T2": 
         
        return math.sqrt(abs((111.4**y[0])*y[1] - M16)) 
     
    if f == "sica 2016 T1": 
         
        return math.sqrt(abs(111.4*y[0] - M16)) 
     
    if f == "esfera": 
         
        soma = 0 
        for i in range(dimensoes): 
            soma += y[i]**2 
        return soma 
     
    if f == "himmelblau": 
         
        return (y[0]**2.0 + y[1] -11)**2.0 + (y[0] + y[1]**2.0 -7)**2.0 
     
    if f == "T1": 
         
        return abs(math.sqrt(abs(105.67*y[0] - M15)) - math.sqrt(abs(111.4*y[0] - M16))) 
     
    if f == "T2": 
         
        return math.sqrt(abs((105.67**y[0])*y[1] - M15)) - 
math.sqrt(abs((111.4**y[0])*y[1] - M16)) 
 
#Q-gate: 
     
def avaliaFitness(): 
    global best 
    global bestbin 
    global N 
    global criterio 
    global bestN 
    global Pt 
    global m 
    global t 
    global theta 
    global Q  
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    for i in N: 
        fx = funcao(i) 
        if abs(fx)>best: 
            j = 0 
            while j<m: 
                sinal = (Q[N.index(i)][0][j]*Q[N.index(i)][1][j]) 
                if sinal > 0: 
                     
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = 
Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)+Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)-
math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j] 
                         
                if sinal < 0: 
                     
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = 
Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)+Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)-
math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j] 
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                         
                if Q[N.index(i)][0][j] == 0: 
                                       
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                                         
                if Q[N.index(i)][1][j] == 0: 
                                       
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
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                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                         
                j+=1 
                 
        if abs(fx)<best: 
            j = 0 
            while j<m: 
                sinal = (Q[N.index(i)][0][j]*Q[N.index(i)][1][j]) 
                if sinal > 0: 
                     
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = 
Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)+Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)-
math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j] 
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                         
                if sinal < 0: 
                     
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        Q[N.index(i)][0][j] = 
Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)+Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)-
math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j] 
                         
                if Q[N.index(i)][0][j] == 0: 
                                       
                    if Pt[N.index(i)][j] == 0 and bestbin[j] == 1: 
                        #Q[N.index(i)][0][j] = 1/r2 
                        #Q[N.index(i)][1][j] = 1/r2 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
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                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                                         
                if Q[N.index(i)][1][j] == 0: 
                                       
                    if Pt[N.index(i)][j] == 1 and bestbin[j] == 0: 
                        #Q[N.index(i)][0][j] = 1/r2 
                        #Q[N.index(i)][1][j] = 1/r2 
                        Q[N.index(i)][0][j] = Q[N.index(i)][0][j]*math.cos(deltatheta)-
Q[N.index(i)][1][j]*math.sin(deltatheta) 
                        Q[N.index(i)][1][j] = 
Q[N.index(i)][1][j]*math.cos(deltatheta)+math.sin(deltatheta)*Q[N.index(i)][0][j]  
                         
                j+=1 
            best = fx 
            bestbin = Pt[N.index(i)] 
            bestN = i 
             
    t+=1 
 
 
# In[7]: Primeira fitness 
 
 
def primeirafitness(): 
    global best 
    global bestbin 
    global N 
    global bestN 
    global Pt 
     
    for i in N: 
        fx = funcao(i) 
        if abs(fx)<abs(best): 
            best = fx 
            bestbin = Pt[N.index(i)] 
            bestN = i 
 
 
# Código geral 
 
# In[8]: 
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def QEA(): 
    global criteriot 
    Q0() 
    P() 
    converte() 
    primeirafitness() 
    while t < criteriot: 
        avaliaFitness() 
        P() 
        converte()         
         
    return best, bestN, bestbin 
 
 


