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RESUMO

O gerenciamento de recarga de combustivel em um reator de poténcia tem como principal foco o padréo de
recarga no nucleo de modo a alcancar melhor rendimento no ciclo observando todos os parametros de seguranga
adotados. Neste artigo apresentamos a estratégia de um algoritmo baseado em redes neurais artificiais que
poderia ser usado para otimizar a recarga de combustivel num reator nuclear. A ideia é apresentar uma
metodologia baseada em rede neural feedforward multicamadas baseada em neurénios multi-valorados, que
podera ser usada para desenvolver uma metodologia capaz de escolher as melhores combinagfes que satisfagcam
o fator de pico de poténcia radial e maximizem o fator de multiplicacdo efetivo no inicio do ciclo, e também
satisfacam a relagdo de poténcia critica minima e taxa méxima de geracéo de calor no final do ciclo.
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ABSTRACT

The management of refueling in a power reactor has as its main focus the refueling pattern in the core in order
to achieve better performance in the cycle observing all the safety parameters adopted. In this paper we present
the strategy of an algorithm based on multi-layered feedforward neural network based on multi-valued neurons
that will be used to develop a methodology capable of choosing the best combinations that satisfy the radial
power peak factor and maximize the effective multiplication factor at the beginning of the cycle and also satisfy
the ratio of minimum critical power and maximum rate of heat generation in the end of the cycle.
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1. INTRODUCAO

O projeto de recarga para um ciclo de operacdo de um reator nuclear € um problema complexo.
O problema consiste em como distribuir os N elementos combustiveis, compostos de grupos
diferentes segundo o tipo de sistema de recarga escolhido, substituicdo de 1/3 ou 1/4 do combustivel
queimado, e redistribuir estes N elementos de modo a obter as melhores condigcdes de
funcionamento durante o ciclo, observando todos os pardmetros de seguranca determinados no
projeto do reator.

Na literatura, varios trabalhos sdo mencionados onde esse problema é resolvido aplicando-se
sistemas baseados em parametros de seguranca [1], algoritmos genéticos [2], redes neurais
artificiais (RNA) [3], busca tabu [4], simulated annealing [5], etc. Um aspecto em comum em
muitos desses trabalhos é que eles contemplam a colocagdo dos elementos combustiveis mantendo
uma simetria entre as diferentes areas do reator. Algumas analises séo realizadas usando um oitavo
do nucleo, e acrescentam que seria suficiente colocar os elementos de combustivel de caracteristicas
semelhantes nas posices correspondentes nas outras 7 partes do reator. As complica¢fes surgem
quando ndo ha elementos combustiveis de caracteristicas similares em quantidade suficiente para
serem colocados em tais posi¢oes.

O ideal seria fazer o estudo usando o ndcleo inteiro, mas isso tornaria 0 processo muito lento,
porque isso corresponderia a NN possibilidades para cada recarga e os pardmetros deveriam ser
validados em um cddigo de analise de nucleo e comparar os resultados obtidos e determinar qual a
distribuicdo que cumpre com todos os requisitos deveria ser avaliado com um simulador de reator
para verificar se ele estd em conformidade com as restricbes. Um ponto intermediario € usar uma
simetria de ¥ porque a simulacdo levaria menos tempo para fazer a avaliacdo. Outra caracteristica
encontrada em alguns trabalhos relatados na literatura é que a otimizacdo parcial é feita, isto é, que
se busca maximizar uma variavel, mas outras igualmente importantes ndo sdo observadas [3].

Neste trabalho, ainda de forma tedrica e propositiva, a ideia principal é estudar a rede neural
tipo feedforward de multicamadas baseada em neurbnios multi-valorados [6, 10, 12] e
posteriormente avaliar a possibilidade de sua utilizacdo para desenvolver uma estratégia de recarga

de um reator PWR. A ideia posterior principal serd, apés sua implementacdo, é treinar a RNA com
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informacdes sobre o desempenho de um conjunto de configuragOes espaciais para 0s conjuntos de
combustivel, utilizando-as posteriormente para gerar novas configuracdes que serdo avaliadas de
acordo com o desempenho dos parametros obtidos através das simulacdes com codigos neutrénicos.

Este trabalho, de cunho tedrico e computacional, baseia-se na implementacdo de uma rede
neural tipo feedforward de multicamadas baseada em neurdnios multi-valorados foi analisada e
estudada. A implementacdo da rede foi feita em Python 3.7.1, e considerando que esta rede foi
proposta pela primeira vez em 2014 [10], entende-se que sua aplicacdo a area da energia nuclear
sera bastante inovadora. Baseado nas referéncias, essa rede neural promete um tempo de calculo

mais curto, além de maior eficiéncia no reconhecimento de padrdes [6, 10, 12].

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos baseados na estrutura do cérebro humano e sao
utilizados para problemas complicados de reconhecimento, agrupamento, classificacdo e simulacéo
de padrdes. Foi demonstrado que RNAs sdo aproximacoes de funcbes universais que sdo capazes de
mapear qualquer funcdo néo linear complicada [7]. A RNA pode aprender inteligentemente essas
funcOes atraves de um processo de treinamento. A capacidade dos RNAs mapearem um conjunto de
dados de entrada/saida com uma faixa aceitavel de erros os torna ferramentas Uteis para modelagem
de processos naturais. Como na maioria dos modelos baseados em dados, os RNAs ndo geram uma
relagdo paramétrica entre varidveis independentes e dependentes. Em vez disso, eles fornecem uma
relacdo entre dados de entrada e saida por meio de um processo de treinamento para aproximar
qualquer funcdo continua com uma precisdo especifica. A abordagem de RNA é uma maneira
eficaz e eficiente de modelar problemas dependentes de dados em situa¢es em que o conhecimento

explicito do subprocesso fisico interno ndo € necessario ou ainda nédo foi descoberto [8].

2.1. Multi-layered feedforward neural network based on multi-valued neurons

O trabalho desenvolvido por Ortiz e Requena [9] mostra uma metodologia baseada em redes
neurais recorrentes de multiplos estados, e € usada para obter o projeto de recarga de combustivel
para um reator BWR; inspirado por este método, este trabalho tem como objetivo propor uma

metodologia baseado no uso da rede neural feedforward multicamadas baseadas em neurdnios
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multi-valorados (Multilayer Neural Network Based On Multi-Valued Neurons, MLMVN) [6, 10,
12].

Um neurénio de valor maltiplo (Multi-Valued Neuron, MVN) é baseado nos principios da lI6gica
de limiar de multiplos valores no campo dos numeros complexos. As propriedades mais
importantes do MVN sdo: os pesos sd8o nimeros complexos, entradas e saidas codificadas pelas
raizes kt" da unidade e a funcio de ativacio, que mapeia o plano complexo no circulo unitéario [10].
O aprendizado MVN ¢ reduzido ao movimento ao longo do circulo unitério, é baseado em uma
regra de correcdo de erro linear simples e ndo requer uma derivada. E mostrado que, usando uma
arquitetura de rede neural feedforward multilayer tradicional (Multilayer Feedforward Neural
Network, MLF) e a alta funcionalidade do MVN, é possivel obter uma nova rede neural poderosa.
Seu treinamento ndo requer uma derivada da funcdo de ativacdo e sua funcionalidade é maior do

que a funcionalidade MLF que contém o mesmo nimero de camadas e neurdnios [6, 10, 12].

2.2. Neuronio de Valores Multiplos (MVN)

2.2.1. MVN Discreto

Um valor discreto MVN é um mapeamento de funcdo de uma entrada de n caracteristicas para
uma Unica saida. Este mapeamento é descrito por uma fungéo de valor maltiplo de n variaveis
f(x4,...,x,) cOMn + 1 pesos complexos como pardmetros [10]:

f(x1, o xp) = P(wo + w1x1 + -+ + wpxy) (D
Onde x,, x,, sd0 as caracteristicas de uma instancia, da qual a funcéo, w,, w;, w,, SA0 0S pesos,
eles sdo as raizes k" da unidade. e/ = exp(i2nj/k), j:0,1, ...,k — 1, i é a unidade imaginaria. P é
a funcdo de ativacao do neuronio:

l'27tj)’ 21j 2n(j + 1) @)

= . | — <
P(2) exp( k st — <arg(z) < k

onde z = wy + wyx; + -+ + wyx, € asoma ponderada. A Eq. 2 é ilustrada na Figura. 1.
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Figura 1: Interpretacdo geométrica da funcao de ativacdo discreta MVN [10]

A aprendizagem MVN é reduzido ao movimento ao longo do circulo unitario e é livre de deri-
vacdo. O movimento é determinado pelo erro que é a diferenca entre a saida desejada e a real. A
regra de correcdo dos erros de aprendizagem e o algoritmo de aprendizado correspondente para o

valor discreto MVN foram descritos em [6] e modificados em [10].

2.2.2 MVN continuo

A Eqg. 2 da funcdo de ativacdo é descontinua. Esta funcdo pode ser modificada e generalizada
para o caso continuo da seguinte maneira. Quando k — o na Eq. 2, o valor do angulo do setor (veja

a Fig.1) se aproximara de zero. A funcdo de ativacdo é transformada da seguinte maneira [6]:

P(z) = exp(i arg(z)) = |Z7| 3

onde z é a soma ponderada, arg(z) é o argumento do niumero complexo z. A Eqg. 3 da funcéo de ati-
vacdo mapeia a soma ponderada para o circulo unitario completo (veja a Fig. 2 (b)). A Eqg. 2 é atri-
buida apenas aos subconjuntos discretos dos pontos pertencentes ao circulo unitario. As Eqg. 2 e 3
ndo sdo diferenciaveis, mas sua diferenciabilidade ndo é necessaria para a aprendizagem MVN.
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Figura 2: Interpretac@o geometrica da regra de aprendizagem da MVN: (a) MVN de valor dis-

creto; e (b) valor MVNs continuos [10].

—

(a) (b)

O MLMVN ¢ uma rede neural multicamadas com poténcia padrdo, onde as saidas de neurénios
na camada anterior sdo conectadas as entradas correspondentes de neurdnios na proxima camada. A

rede contém uma camada de entrada, camadas ocultas e uma camada de saida.

3. METODOLOGIA

Partindo da metodologia usada em [9], para que funcione adequadamente, 0 MLMVN requer
duas especificacdes, uma funcdo de energia e uma regra de transicdo de estados entre 0s neurdnios.

A regra da transicao de estados entre os neurdnios é a maneira pela qual dois ou mais neurénios
trocam seus estados. Neste caso, é feito escolhendo dois neurénios aleatoriamente e seus estados
sdo trocados; isto é equivalente a trocar 2 elementos combustiveis de diferentes canais. Além disso,
para manter a simetria em cada quarta parte do ndcleo, os neurdnios selecionados para a troca de
estado podem ser apenas um quarto do nucleo e, consequentemente, 0s neurdnios correspondentes
dos outros quartos do ndcleo também trocam seus estados [9].

A funcdo de energia quantifica a energia total da rede quando todos os neur6nios tém um estado
associado. Durante o processo de troca de estados, € desejavel que o valor da funcéo de energia seja
diminuido e estabilizado ao minimo. No nosso caso, queremos maximizar o valor de k-eff no inicio
do ciclo por meio da regra de transicio de estado. E por isso que é conveniente definir uma funcéo
de energia adequada. Em [9] é usada a seguinte funcdo que pode ser derivada da Equacdo de

Difusdo de Néutrons em dois grupos de energia
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V1355, )
121 2 [—Zi + V25, [+ ANy
F = 1-2

(3)

[ xt
21 B2 Bhy |7 + 1| + ADy
z:1—>2

onde X, Y X, Sdo as se¢Oes de choque de absorcdo efetiva, Z;_,, a de espalhamento e X¢; e Zf, a
de fissdo para cada grupo de energia considerado, sendo 1 correspondente aos néutrons rapidos e 2
aos térmicos; o fluxo térmico de néutrons também esta envolvido (¢,;). O indice i é aplicado a
cada um dos elementos combustiveis, o que significa que as se¢bes de choque envolvidas devem ser
para o elemento combustivel. AN;, e AD;, séo calculados por meio de:

Vlz}lzéa i Vlz}clzga
(}— + VZZ}{Z ¢k + Zk— + VZZ]]‘CZ ¢ij

1-2 1-2

Vlz}lzéa j Vlz}clzlzca
- [(Zl— + 30, | + | —0—— + v2Zfs | b 4)

k
1-2 2:1—>2

j Z{ Zica
ADy, = ¢>2k2£a< -+ 1) + I¢>2kz§a (k— + 1)]
112 212

—1o ) i +1 )+ yk Z_fa 1 5
2j“2a i ¢2j 2a k + ( )
Zi—)Z 21_’2

Nessas expressdes, 0s dois primeiros termos apresentam uma contribui¢do para o valor de F

AIij =

quando o neurdnio j troca seu estado pelo neurdnio k; por outro lado, os dois Gltimos aditivos
subtraem a contribuicdo dos neurdnios quando associaram os estados K e j, respectivamente. Devido
a estas duas Ultimas equacfes, ndo € necessario avaliar a expressao de F para conhecer a energia do
novo estado neuronal. E suficiente que ANj, > ADj, para F aumente em valor; e 0 oposto se

ANj, > ADj, F diminuira seu valor. Tomando ke = F, estaremos maximizando seu valor.
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Figura 3: Diagrama de blocos do algoritmo implementado.
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Fim

No algoritmo descrito na Figura 3, inicialmente é gerado um grupo de padrdes de carga
aleatorio para conjuntos de combustivel. Cada uma dessas configuracbes para o combustivel, é
simulada usando os codigos PARCS [11] e WIMS [13]. Os dados obtidos sobre o perfil radial do
fator de poténcia médio, juntamente com a configuracdo espacial associada dos conjuntos de
combustivel, formam a base do padrdo para o treinamento de RNA. Apds o treinamento do RNA,
uma nova configuracdo é selecionada com os dados de poténcia média e k-eff como entrada e a
configuracdo da carga de combustivel como saida, para depois avalia-lo na equacéo 3. Apds avaliar
0s parametros, esses valores sdo testados no RNA e, finalmente, o nucleo € simulado com o novo

padrdo de carga.
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Este trabalho, ao contrério de outros baseados em RNAs, utiliza o MLMVN, que serd
implementado no método proposto por ORTIZ [9]. O cddigo usado para 0 RNA é uma adaptacéo

do codigo desenvolvido por Hlavacek, disponivel em [10,12] .

4. RESULTADOS E CONCLUSAO

Um novo tipo de rede neural estd sendo estudado a fim de aplica-lo para obter uma configuracao
6tima dos elementos combustivel em um reator PWR. O objetivo é alcancar maior eficiéncia na
obtencdo da poténcia desejavel dos elementos combustiveis, sem comprometer a seguranca do
reator. Esta proposta de rede promete um modelo de calculo mais facil, porque 0s pesos sdo
nameros complexos. A ideia principal é usar redes neurais feedforward multicamadas baseadas em
neurbnios multivalorados. Para verificar o algoritmo, serd considerado um reator PWR e se
simularé ¥ do nucleo. Neste trabalho o algoritmo proposto por Hlavacéek foi escrito e compilado em
Python 3.7.1., e do ponto de vista numérico, ndo apresentou instabilidades. Cabe ressaltar que a
estabilidade do método do ponto de vista de sistemas dinamicos ainda nédo foi testada. O tempo de
treinamento em testes de reconhecimento de padrdes para a rede estudada é mais rapido que para 0s
RNAs classicos, em simulacdo de problemas classicos tais como classificagdo de imagem,
reconhecimento, etc. No campo dos reatores nucleares ainda ndo foi avaliado, mas acreditamos que
o tempo de treinamento serd mais rapido e, em outras areas de estudo, elas foram bastante
eficientes. Quanto a confiabiliadade dos resultados a serem obtidos, como esta é uma RNA do tipo
feedforward, isso dependeré muito dos dados de treinamento.

Para validar e testar a funcionalidade da rede neural, o codigo neutrénico PARCS serad usado
para calcular os fatores de pico de poténcia e o fator de multiplicacdo de néutrons; as secdes de
choque serdo geradas com o cédigo de célculo de célula WIMS5D. Pretende-se utilizar os valores
dos fatores de pico de poténcia e o fator de multiplicacdo da saida do codigo PARCS como dados
de entrada na rede neural para obter a configuracdo dos elementos combustiveis. Espera-se
encontrar diversas configuracBes para o nucleo, apresentando melhores caracteristicas que a

configuracéo de referéncia adotada, o que indicaria a viabilidade da metodologia desenvolvida.
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