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Resumo. O problema de Otimizagdo do Gerenciamento de Combustivel Intra-Nucleo (In-Core
Fuel Management Optimization; OGCIN), ou otimizacdo do projeto de Padrdes de
Carregamento (PCs) sdo denominacdes para o problema de otimizacao associado a operacgao
de recarga de combustivel em um reator nuclear. A OCGIN ¢é considerada um problema de
dificil resolucéo, pois considera aspectos da otimizagdo combinatdria e calculos de analise e
fisica de reatores. A fim de validarmos algoritmos para a solu¢cdo da OGCIN, séo utilizados
problemas benchmark tais como o Problema do Caixeiro Viajante (PCV). No presente
trabalho, com o intuito de fazer uma iniciacdo as técnicas de Inteligéncia Artificial na
Engenharia Nuclear, implementamos o algoritmo Aprendizagem Incremental Baseada em
Populacdo (Population-Based Incremental Learning - PBIL) e o aplicamos a solucéo do PCV
Oliver30. O PBIL foi apresentado inicialmente por Baluja (1994) e aplicado a OGCIN por
Machado (1999, 2005) Schirru et. al. (2006), Caldas e Schirru, (2008). O PBIL baseia-se no
algoritmo genético e aprendizado competitivo, utilizando um vetor probabilidade que sofre
alteracdo atraves de um operador evolucionario. Apresentamos os resultados preliminares do
algoritmo PBIL na resolucéo do PCV Oliver30, para posterior aplicacao a outros PCVs e em
seguida a OGCIN.

Palavras chave: Otimizacdo, Recarga de Combustivel Nuclear, Aprendizado Incremental
Baseada em Populacdes, Problema do Caixeiro Viajante.

1. INTRODUCAO

O problema de Otimizacdo do Gerenciamento de Combustivel Intra-Nucleo (In-Core Fuel
Management Optimization; OGCIN), ou otimizacdo do projeto de Padrbes de Carregamento
(PCs) séo denominacdes para o problema de otimizacdo associado a operacao de recarga de
combustivel em um reator nuclear, que é um problema classico em Engenharia Nuclear. A
OCGIN é considerada um problema de dificil resolucéo tanto por ser classificado como NP-
dificil levando em conta aspectos da otimizagdo combinatéria, quanto pela prépria
complexidade dos calculos de analise e fisica de reatores. O nucleo do reator de Angra 1, por
exemplo, que contem 121 Elementos Combustiveis (ECs), possui um numero de permutacdes
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no nicleo de aproximadamente 10%”® PCs possiveis. Porém, existem simetrias no ntcleo e
regras de colocacio de ECs, o que faz com que este nimero caia para aproximadamente 10%,
que é um numero ainda muito alto para resolver o problema por enumeracdo. Com esse nimero
de combinagOes levariamos 10 anos para que pudesse avaliar todas as possibilidades,
considerando um tempo de execucdo de codigo de reatores de aproximadamente 2 minutos,
para cada avaliacdo de PC.

Tendo em vista a complexidade da OGCIN, no inicio da década de 90, foram desenvolvidos
cddigos computacionais heuristicos com o objetivo de reduzir o espago de busca, mantendo
uma solucdo adequada do ponto de vista pratico. Um destes codigos ¢ o FORMOSA (Fuel
Optimization for Reloads: Multiple Objectives by Simulated Annealing), que utiliza o Simulated
Annealing para otimizar a recarga (Kropackzek e Turinsky, 1991). E conveniente que esses
métodos antes que sejam aplicados ao problema da recarga, sejam validados e para isso existem
os problemas benchmark, tais como o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) (Papadimitrious e
Steiglitz, 1982). O PCV é um problema combinatério que envolve a visita a n cidades uma
Unica vez até chegar a primeira cidade novamente, fazendo-se 0 menor percurso possivel. O
PCV sera abordado na secdo 4 deste trabalho.

A OCGIN ¢ diferente do PCV em trés aspectos fundamentais: na dimensao do problema;
na grande dificuldade em obter heuristica local para a OCGIN; e na analogia entre cidades com
ECs e suas posices, e rotas com configuracdo de nucleo (De Lima, 2005).

Entretanto, sdo problemas similares no que se refere a representacdo das solugdes por meio
das permutacdes, onde os elementos de um conjunto devem ser ordenados de modo que cada
elemento ocupe uma Unica posicao na ordenacdo (Meneses et. al, 2009).

Partindo desse preceito, o presente trabalho visa a validacdo do algoritmo evolucionario
PBIL, utilizando um problema benchmark, apresentando resultados preliminares da aplicacéo
do PBIL ao PCV Oliver30, para posterior aplicacdo a OGCIN.

O restante do trabalho est4 organizado da seguinte forma: Na secdo 2 apresentamos 0s
aspectos basicos da OGCIN e as particularidades do problema do padrdo de carregamento em
uma Usina Nuclear. Na secdo 3 a descri¢do do Algoritmo PBIL. Na secéo 4 breve apresentacao
do PCV e os resultados do PBIL aplicado ao Oliver30. Na secdo 5 sdo expostas as conclusdes
e futuros passos da pesquisa.

2. PROBLEMA DE OTIMIZACAO DE COMBUSTIVEL INTRA-NUCLEO

A recarga de um reator nuclear faz-se necesséaria quando a queima de Elementos
Combustiveis (EC) no nucleo do reator ndo é suficiente para manter o reator funcionando a
poténcia nominal ou apds um periodo de operagdo chamado de ciclo.

Devido ao fato de a queima do EC depender do tempo de exposicdo e de sua posi¢cdo no
nucleo do reator, € comum que apds cada ciclo os ECs apresentem caracteristicas neutronicas
diferentes, de modo que, no processo de recarga de combustivel, cerca de 1/3 dos ECs sdo
substituidos por novos. Sendo assim, o nucleo do proximo ciclo é formado por ECs novos e por
ECs reutilizados, e a combinacdo formada por eles gera um novo PC.
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A OGCIN consiste em determinar o PC de forma que satisfaca as regras de simetria do
nacleo do reator (Machado, 2005), e prolongue a duragdo do ciclo de recarga ou minimize o
fator de pico de poténcia radial do nucleo, atendendo a restricdes de seguranca.

A determinacdo de um PC é um problema classificado como NP-dificil, o que significa que
sua complexidade cresce com 0 numero de ECs de forma ndo-polinomial (De Lima, 2005). Por
exemplo, o nucleo reator de Angra 1 ha 121 ECs, gerando um nimero de permutagdes no ndcleo
de aproximadamente 10?3 PCs possiveis. Porém, existem as regras de simetria no ntcleo e as
de colocagdo de EC, o que faz com que este ndmero caia para aproximadamente 10%, um
nimero ainda muito alto para resolver o problema por enumeracdo. Com esse numero de
combinagdes levariamos 10*° anos para testar todas as possibilidades, considerando um tempo
de execucdo de codigo de reatores que leve aproximadamente 2 minutos.

A busca por PCs que otimizem a queima de EC é de suma importancia, pois com isso,
consegue-se um numero maior de Dias Efetivos a Plena Poténcia (DEPP), que por outro lado
equivale a um ganho de algumas centenas de milhares de ddlares (De Lima, 2005).

Essas caracteristicas de analise combinatoria, seguranca e economia, associadas tornam a
OGCIN um problema de otimizacdo desafiador, pois instiga o desenvolvimento de novas
técnicas computacionais de otimizacao.

3. APRENDIZAGEM INCREMENTAL BASEADA EM POPULACOES

O algoritmo PBIL (Population-Based Incremental Learning) (Baluja, 1994; Machado,
2005) é um algoritmo evolutivo baseado nos principios do algoritmo genético (AG) e da
aprendizagem competitiva simples.

O objetivo do algoritmo é associar um vetor probabilidade com valores reais entre 0,00 e
1,00, a cada posicdo, que ao ser decodificado gere individuos que apresentem as melhores
solucbes para o problema a ser otimizado. Por exemplo, o vetor probabilidade especifica a
probabilidade de cada posigéo obter o valor “1”, desta forma, um bom vetor probabilidade, para
um problema com oito bits, a ser obtido ao final do processo de busca € apresentado na Fig. 2.

002 | 09 | 001 | 098 | 099 | 0,10 | 0,03 | 0,95

Figura 1 - Representacdo do vetor probabilidade

Tal vetor, ao ser decodificado, ird gerar, com alta probabilidade, o cromossomo apresentado
na Fig. 2.

Figura 2 - Representacdo de um individuo gerado a partir do vetor probabilidade da Fig. 1
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Como no algoritmo PBIL toda a populacdo de individuos é definida a partir do vetor
probabilidade, os operadores empregados para a evolugdo desta populagdo ndo sdo definidos
sobre a populacéo, como acontece no AG, mas sim no vetor probabilidade.

A fim de se obter uma maior diversidade da populacao no inicio do processo de busca, cada
posicdo do vetor probabilidade € definida com valor inicial de 0,50. Isto determina que a
probabilidade de geracdo dos valores “0” e “1” em cada posi¢do da cadeia de bits seja igual.
Esta igualdade na geracdo de valores faz com que a populacéo inicial gerada pelo PBIL seja
aleatoria. E muito importante para os algoritmos evolucionarios que sua populagio inicial seja
gerada aleatoriamente, fazendo com que ndo haja favorecimento em nenhuma parte do espaco
de busca.

Os valores do vetor probabilidade vao sendo gradativamente alterados — com o passar das
geracdes — do valor inicial de 0,50 para valores proximos a 0,00 ou a 1,00, com a finalidade de
representar os melhores individuos encontrados na populacdo, para cada geracéo.

Para que aconteca essa variacdo nos valores de cada posi¢do do vetor probabilidade é
necessaria a atualizacdo deste a cada geracdo de uma populacdo. Esta atualizacdo é feita
utilizando dois vetores: o vetor que possui a melhor avaliacdo da fitness e o vetor que possui a
pior avaliacdo da fitness. O melhor vetor é aquele que apresenta maior valor da fitness e altera
0 vetor probabilidade de forma que este se aproxime de sua representacdo. O pior vetor é aquele
com menor valor da fitness e que altera o vetor probabilidade de forma que este se afaste de sua
representacéo.

Existindo assim, funcdes para a atualizacdo do vetor probabilidade.

e Para o melhor vetor:

P(i)=P(i)*(1-Lr _pos)+Vv(i)*Lr_pos (1)
e Parao pior vetor:
P(i)=P(i)*(L-Lr _neg)+v(i)*Lr _neg )

Onde:
Lr_pos: taxa de aprendizagem positiva;
Lr_neg: taxa de aprendizagem negativa;

13(1'): valor do vetor probabilidade na posicao i;
v(i): valor do vetor solucéo escolhido na posicao i.

Com isso, pode-se dizer que o algoritmo PBIL segue os seguintes passos. Inicialmente, é
atribuido o valor inicial 0,50, a cada uma das posi¢cGes do vetor probabilidade. Na etapa
seguinte, sdo formados os individuos binarios, como mostrado nas Fig. 2 e Fig. 3. Estes
individuos binarios séo entdo decodificados usando o processo descrito por Machado (2005),
utilizando uma implementacdo baseada em Random Keys (Bean, 1994) e avaliados pelo seu
valor de fitness, para que em seguida sejam identificados os dois vetores (o melhor e o pior)
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que serdo utilizados no processo de atualizacdo do vetor B.A atualizacao deste € um processo
iterativo onde parte do valor original da posi¢do é mantida enquanto um incremento € atribuido

a mesma. O resultado sdo variacOes nos valores das posicdes de P, fazendo com que os
individuos gerados sejam, ao mesmo tempo, cada vez mais similares ao melhor individuo
avaliado até entdo e menos similares ao pior deles. Nesta etapa dois pardmetros desempenham
um papel de fundamental importancia: as taxas de aprendizagem positiva (Lr_pos) e negativa
(Lr_neg). A Lr_pos é utilizada com o objetivo de determinar quanto os novos individuos
gerados irdo se aproximar do melhor individuo conhecido até entdo. A Lr_neg, por outro lado,
determina quanto os novos individuos gerados serdo afastados daquele que € o individuo com
pior nivel de fitness. Esta é a descricdo do algoritmo PBIL padrdo. Existem outras variantes do
PBIL disponiveis na literatura que utilizam alguns parametros e etapas adicionais aos descritos
aqui. O pseudocddigo do PBIL € exibido na Fig. 4, ressaltando que ndo foi utilizada a Eg. 2 em
nossa implementacao.

#INICIALIZAGAO DO VETOR PROBABILIDADE (P)

Para j = 0 até j = ao tamanho do vetor

P[j1={05}

#LOOP DE GERACOES
* Enquanto (ITERACAO néo for igual a0 Nimero Maximo de Geragdes)
Para i = 0 até i = 0 nimero de cromossomos

Para j = 0 até j = ao tamanho do vetor
Vetor solucdo (§) [ j 1= gerado de acordo com as probabilidades de P

* Avaliagdo S [ j ] = valor da fitness

* Encontrar o melhor vetor S

* Atualizagdo do P utilizando o melhor vetor solugéo

Para j = 0 até j = ao tamanho do vetor

ﬁ(/') = ﬁ(j) * (1 — Lr_pos) + melhor vetor?(j) * Lr_pos

Figura 3 - Pseudocddigo do PBIL (Machado, 2005)
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4. PBIL APLICADO AO PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

4.1. O Problema do Caixeiro Viajante

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um famoso problema de analise, e referéncia,
em otimizacdo combinatoria, classificado como NP-dificil (Papadimitrious e Steiglitz, 1982).
Existem dois principais tipos de PCV: os simétricos e 0s assimetricos. O tipo aqui analisado é
0 PCV simétrico, onde dadas duas cidades i e j diferentes, a distancia d;; para ir de uma a outra
e igual ao caminho inverso, isto €, d;; = d;;. O objetivo do PCV ¢ visitar todas as cidades uma
Unica vez, retornando para a cidade inicial, e assim, determinar o trajeto de menor distancia a
ser percorrida. Consequentemente, o PCV simétrico tem [(n — 1)!/2] solugdes possiveis (onde
n corresponde a dimensao do problema), e apesar da simples formulagao, o PCV é um problema
de dificil solugdo. Podemos citar, por exemplo, um problema com 30 cidades, como o Oliver30,
onde teremos 29!/2 permutacdes, o que nos fornece um campo de aproximadamente
4,42 x 103° possiveis solucdes e, levando em consideracdo o tempo de avaliacdo de cada
solugdo (fitness), no codigo apresentado, de 9,266 x 107°¢ s, levariamos um total de
aproximadamente 1,3 x 108 anos para avaliar todas as solu¢des por enumeracdo. E mais do
gue o tempo estimado de existéncia do universo em anos (mais de 13 bilhGes de anos).

4.2. Decodificacdo de um PCV no PBIL

Para um problema com N cidades, a codificacdo requer uma cadeia de bits igual o valor C,
resultado da Equacédo 3. Esta cadeia é subdividida em subcadeias, as quais sao atribuidas uma
a cada cidade. Uma subcadeia possui um comprimento M, onde M é igual a Equacéo 4. Cada
subcadeia é decodificada em um namero inteiro no intervalo de [0, N-1]. Depois de definidos
o tamanho da cadeia e da subcadeia, é utilizado o processo usado por Machado (2005) baseado
no Random Keys (Bean, 1994). Neste processo a subcadeia de bits é decodificada em um valor
inteiro e relacionado a uma cidade. A cidade com o menor valor inteiro vem primeiro na
ordenacdo final, a cidade com a segunda menor vem em segundo lugar, e assim por diante. No
caso de empate no valor inteiro da cidade, a decodificacdo, cujo a subcadeia vem primeiro na
sequéncia de bits, vem primeiro na ordenagéo final. A Figura 4 apresenta um exemplo com
quatro cidades do processo descrito anteriormente.

C=N=*log, N €))

S=log, N (4)
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Figura 4 — Representacdo de dois individuos e codificacdo de solucbes para um PCV com 4
cidades: (a) codificacdo binaria obtida a partir do vetor probabilidade; (b) decodificacdo dos
binérios e os inteiros associados abaixo; (c) resultado apds a aplicacdo do Random Keys,
representando duas solugdes validas para o PCV.

Na Figura 4 esta representado dois possiveis casos para um problema com 4 cidades. Este
problema requer uma cadeia com um total de 8 bits, os quais séo resultados da Eq. 3, onde
teremos 4*log,4 e subcadeias com 2 bits (Eq. 4 - log,4). Para o individuo 1 (#1), possuimos
valores repetidos quando decodificamos todas as subcadeias, ja no caso do individuo 2 (#2) ndo
ha (Fig. 4b). Na ordenacao final (Fig. 4c), os valores decodificados sdo organizados de forma
crescente e seguindo as regras do Random Keys, fazendo com que os inteiros associados nos
fornecam uma configuracdo de rota de cidades.

4.3. Resultados da Aplicacdo do PBIL ao benchmark PCV Oliver30

A fim de analisar o comportamento do cédigo PBIL utilizando o PCV Oliver30 (Dorigo e
Gambardella,1997; Meneses et al., 2009), o qual possui um minimo global com avaliagdo igual
a 423,74, foram executadas quatro variacdes na Lr_pos e em cada variacdo foram realizados
dez testes independentes (com inicializagdo aleatdria). Em todos os testes o tamanho das
populagdes foi 0 mesmo (100 individuos). A implementacdo do cddigo PBIL, apresentado neste
trabalho, foi desenvolvida em linguagem C/C++, no ambiente de programagéo Visual Studio
Express 2013 for Desktop (fornecido gratuitamente na web pela Microsoft Corporation). Ha de
se ressaltar também, que no codigo, usou-se apenas o vetor com a melhor fitness para a
atualizacdo do vetor probabilidade, para melhor estudo do algoritmo, como apresentado por
Machado (2005). O numero maximo de iterac6es do algoritmo foi definido em 10.000.

Os resultados dos dez testes, usando a Lr_pos com melhor desempenho, foram usados para
plotar o grafico na Fig. 6, onde encontram-se atraves da média das fitnesses a cada 100 iteragdes,
e o teste com o0 melhor desempenho entre eles na Fig. 5. (A Lr_pos usada foi 0,01 e a populagéo
com um total de 100 cromossomos).
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Figura 5 - O teste com melhor desempenho dentre os demais com a Lr_pos igual a 0,01,
observando que dentro das 10.000 iteracdes, houve convergéncia apds a iteracdo 2.500.
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Figura 6 - As médias dos 10 testes com Lr_pos igual a 0,01, observando que dentro das
10.000 iteracGes, houve convergéncia, em media, apos a iteracéo 2.000.
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Os resultados obtidos demonstram que usando apenas a Lr_pos, o codigo foi eficaz, no
que se refere a encontrar o valor minimo conhecido do problema. No entanto, utilizando apenas
o melhor vetor para a atualizacdo do vetor probabilidade, foi notério que o codigo encontrou
grande dificuldade para tal feito, fato também verificado em outros trés testes, onde todos
utilizaram os mesmos valores de parametro, sendo modificado apenas o valor da Lr_pos (teste
1-0,003; teste 2 - 0,005; teste 3 - 0,009), e nenhum deles alcangando o resultado desejado. Foi
possivel perceber também que o PBIL em pouco mais de 2.000 iteracdes (Fig.5) ja obteve um
vetor probabilidade convergido, ou seja, os valores nas posi¢des do vetor j& sdo iguais a 1,00
ou 0,00, ou muito proximo disso, pois a média é capaz de nos fornecer tal comportamento.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho apresentamos o desempenho do PBIL utilizando apenas o melhor vetor para
a atualizacdo do vetor probabilidade aplicado ao benchmark PCV Oliver30, para futura
aplicacdo a OGCIN. Foram apresentados os principais aspectos do algoritmo e os resultados do
teste com melhor desempenho. Considerando que a populagéo inicial ndo possui conhecimento
prévio do problema e que o algoritmo apresentado ndo utiliza o pior vetor para a atualizagéo,
que é um passo importante para o cddigo, ou seja, que o potencial do PBIL ndo foi utilizado na
sua totalidade, pode se dizer que o algoritmo atingiu resultados satisfatorios, pois encontrou o
minimo do problema apresentado.

O préximo passo da pesquisa é a continuidade da aplicacdo do PBIL a outros benchmarks
PCV, para futuramente aplica-lo a OGCIN.
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APENDICE A

POPULATION-BASED INCREMENTAL LEARNING APPLIED TO TRAVELING
SALESMAN PROBLEM WITH VIEWS TO FUEL CHARGING IN NUCLEAR
REACTORS

The In-Core Fuel Management Optimization (ICFMO) problem, or optimizing Loading
Standards project (LSs) are designations for the optimization problem associated with fuel
refilling operation in a reactor nuclear. The ICFMO is considered a problem difficult to solve,
considering aspects of combinatorial optimization and complex calculations analysis and
reactor physics. In order to validate algorithms for the solution of ICFMO, benchmark problems
are used such as the Traveling Salesman Problem (TSP). In this study, in order to make a start
on Atrtificial Intelligence techniques in Nuclear Engineering, we implemented the Population-
Based Incremental Learning algorithm (PBIL) and applied to the TSP Oliver30 solution,
analyzing the results with a view to their application to ICFMO. The PBIL was initially
presented by Baluja (1994) and applied to ICFMO by Machado (1999, 2005), Schirru et al
(2006), Caldas and Schirru (2008). The PBIL based on the genetic algorithm and competitive
learning, using a vector that undergoes change probability via an evolutionary operator. We
present the preliminary results of PBIL algorithm in solving the TSP Oliver30 for subsequent
application to other TSPs and then the ICFMO.

Keywords: Optimization, Nuclear Fuel Reload, Population-Based Incremental Learning,
Travelling Salesman Problem.
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