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O presente documento trata da aplicacdo da Otimizacdo por Colonia de Formigas
adaptada para meios continuos no Problema de Detec¢do de Acidentes/ Transientes em
Centrais Nucleares PWR. Tomando como base os dados referentes a progressdo das
variaveis de interesse da planta que refletem seu comportamento durante um evento
base de projeto, a implementagdo da modelagem baseada na busca pelos centroides
destes eventos que maximizam as classificacdes corretas se mostrou, além de viavel,
promissora ja que a convergéncia em todos os casos foi atingida com poucas geracdes.
A questdo tratada nesta dissertacdo tem as caracteristicas de um problema de separacio
de classes, cada qual representada por um evento base de projeto, adicionalmente foi
adaptada uma metodologia para determinar a zona de influéncia de cada centroide de
modo que o sistema indique que o evento ndo consta na base de dados, em outras
palavras, este é capaz de indicar que “ndo sabe” o que esta em curso. Os resultados ¢ as
avaliacdes em termos de estimativas de custos computacionais mostraram que o método
¢ capaz de encontrar os centroides que maximizam os acertos € a resposta ao evento
fora da base de dados indica, sob condicdes especificas, a robustez do modelo e da

implementa¢do computacional aqui proposta.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE / UFRIJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.).

ANT COLONY OPTIMIZATION APPLIED TO THE PROBLEM OF ACCIDENT
DETECTION IN PWR NUCLEAR POWER PLANTS

Vicente Carlos Melo da Silva Junior

April/ 2025

Advisor: Alan Miranda Monteiro de Lima

Department: Nuclear Engineering

This document addresses the application of Ant Colony Optimization, adapted for
continuous domains, to the Problem of Accident/Transient Detection in PWR Nuclear
Power Plants. Based on data related to the progression of the plant's variables of
interest that reflect its behavior during a design basis Accident/Transient, the
implementation of modeling based on the search for prototype vectors or centroids of
these events that maximize correct classifications proved to be not only feasible but
also promising, as convergence was achieved in all cases with few iterations. The
issue addressed in this dissertation has the characteristics of a class separation
problem, with each class represented by a design basis event. Additionally, the
methodology was adapted to determine the zone of influence of each centroid so that
the system can indicate that the event is not in the database, in other words, it is
capable of indicating that it "does not know" what is happening. The results and
evaluations in terms of computational cost estimates showed that the method is
capable of finding the centroids that maximize correct identifications, and the
response to events outside the database, although with a considerable margin of error
under specific conditions, indicates the robustness of the model and the computational

implementation proposed here.
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CAPITULO I

INTRODUCAO

Uma central nuclear do tipo PWR (Pressurized Water Reactor) tem um
funcionamento similar a uma central termoelétrica convencional, diferindo somente em
sua fonte quente em termos conceituais, que neste caso, em vez de queimar
combustiveis fosseis para a geragdo de vapor, utiliza as reagdes de fissdo nuclear para a
geragdo de calor. Embora a diferengca conceitual pareca pequena, as questdes
envolvendo a seguranga e a operagdao t€ém suas peculiaridades tornando o sistema,
embora economicamente interessante, bastante complexo em termos de quesitos
técnicos e de implicagdes ambientais j4 que o risco associado da atividade nuclear ¢
demasiado alto muito embora a probabilidade de ocorréncias adversas seja
extremamente baixa, fruto do exaustivo treinamento das equipes técnicas e operacionais

e dos elevadissimos padrdes de qualidade de processos de manutencao e operagao.
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Figura 1: Esquematico de Planta PWR (EL-SEF et al- 2019)



O funcionamento de uma central nuclear tipica, esquematizado na figura 1, tem
seu principal fundamento na ativagdo do radionuclideo fissil (usualmente o Uranio)
disposto no nucleo agrupado convenientemente em elementos combustiveis que
encerram dentro de si os tais radionuclideos que, em forma de pastilhas, sao ativados
por néutrons que os fissiona, levando a liberagdo de energia e de mais néutrons que
fissionam outros radionuclideos constituindo assim uma reacdo em cadeia. A energia
liberada nas fissdes aquece o fluido refrigerante, usualmente a agua, mantida
pressurizada no que se convencionou chamar de circuito primario. O circuito primario
troca calor com a dgua de outro circuito chamado secunddrio que por meio dos
geradores de vapor, alimenta as turbinas cujas saidas sdo direcionadas usualmente a um
reaquecedor e separador de umidade para reaproveitamento e regeneragao da energia
oriunda da alta entalpia residual deste vapor. O vapor da exaustdo da turbina ¢
condensado para que novamente seja enviado aos geradores de vapor, esta etapa tem
como fonte fria 0 mar (ou um grande curso de dgua) constituindo o circuito terciario. As
turbinas movem o gerador elétrico cuja producdo ¢ enviada ao Sistema Nacional

Interligado por meio dos transformadores.

A atividade nuclear envolve o emprego de espécies quimicas como o Uréanio,
elemento com alto potencial danoso a saude e ao meio ambiente, por esta razdo, as
exigéncias de seguranca de uma central termonuclear sao altissimas, buscando sempre a
prevencao de acidentes que envolvam a libera¢do deste radionuclideo, de seus is6topos,
de produtos ativados, produtos derivados da propria fissdo e da cadeia de decaimento,

ou a mitigacao dos efeitos de sua liberagcdo para o ambiente.

A sofisticacdo dos sistemas de seguranca, das barreiras fisicas e administrativas
tornam a atividade nuclear para a geragao de poténcia elétrica segura, ou seja, com risco
de ocorréncia de efeitos adversos tdo baixos que os questionamentos da viabilidade
técnica destes empreendimentos sdo confortavelmente contornaveis em funcao da alta
confiabilidade conferida as instalagdes tanto em termos de projeto e constru¢do quanto

em termos de operagdo e manutengao.



O presente trabalho tem por objetivo propor um classificador baseado na
Optimizagdo por Colonia de Formigas (ACO) adaptado para meios continuos no
problema de deteccao de acidentes e/ou transientes em centrais nucleares PWR através
da busca por vetores protdtipos, também chamados de centroides que maximizam as

classificagdes corretas de um evento em curso.

O modelo aqui proposto busca, a partir do comportamento das variaveis de
interesse que definem o estado da planta, obter a classificagdo de um evento em curso
dentre os eventos base de projeto, ou seja, os eventos postulados. Adicionalmente,
tomando como base o método geométrico que relaciona os centroides dos eventos
postulados para a obtengdo de zonas de influéncia destes, obter a identificacdo de um
evento que esteja fora da base de dados, isto €, a obtencao da resposta “nao sei”” para um
evento que seja desconhecido. Isto ¢ importante porque, considerando que o
classificador aqui tratado seja empregado como um sistema de apoio a decisdo da
operagdo de uma usina nuclear, uma classificagao baseada unicamente na distancia entre
o centroide e o estado da planta em determinado instante durante a ocorréncia de um
evento fora da base de dados, poderd levar a equipe da sala de controle a tomar medidas

que potencializem a degradacao da seguranca da planta.

1.1 Organizacao da Dissertacao

O primeiro capitulo destina-se a descrever em linhas gerais, em carater
introdutorio o funcionamento de um reator nuclear de agua pressurizada (PWR) os
pormenores sobre os mecanismos nucleares de fissdo, os principais sistemas de
seguranga, geracdo e rejei¢do de calor e de poténcia sdo brevemente descritos nesta

secao.

O segundo capitulo se ocupa da descricio do Problema de Deteccao de
Acidentes e/ou Transientes em plantas nucleares, oferecendo um panorama
contextualizador e de sua importancia para a operagao segura de centrais nucleares de
poténcia. Este capitulo é precedido e complementado pelo seguinte, o terceiro capitulo,
que oferece um historico da evolucao dos sistemas de apoio a operagao e o uso de

ferramentas de inteligéncia artificial para este fim.



O quarto capitulo langa as bases tedricas para a Optimizacdo por Colonia de
Formigas (4CO), fundamentando matematicamente o método, discorrendo sua origem
bioinspirada e oferecendo detalhes sobre o funcionamento deste método e um
comparativo para abordagens em meios discretos, que oferecera um entendimento
inicial do assunto e a sua adaptacdo para os meios continuos que € a variante empregada

no presente trabalho.

O quinto capitulo se destina a descrever os eventos postulados, também
conhecidos na literatura técnica como acidentes base de projeto, o comportamento das
variaveis de estado de uma planta PWR tipica durante a ocorréncia destes eventos. Cabe
pontuar que o presente capitulo se limitou aos trés eventos selecionados como base de
dados para as simulagdes, a saber o Blackout, ou seja, a perda de alimentacao elétrica
externa, a Ruptura de Tubos dos Geradores de Vapor (SGTR) e ao Acidente com Perda
de Refrigerante (LOCA).

O sexto capitulo descreve o modelo do Problema de Detec¢do de Acidentes
e/ou Transientes, sua base tedrica baseado em vetores protdtipos, ou centroides das
séries temporais representantes dos eventos postulados e como estes sdo representados

no contexto do problema aqui estudado.

O sétimo capitulo trata da implementacdo computacional do modelo proposto
no capitulo anterior, descreve a busca e ajuste pelos vetores protdtipos que maximizam
as classificagdes corretas € como o algoritmo aqui proposto se comporta em relacdo a

identificacao de um evento fora da base de dados.

No oitavo capitulo os experimentos para a validagdo do modelo e da
implementagdo computacional sdo descritos bem como se oferece uma andlise dos
resultados salientando os pontos vantajosos do método e também descrevendo suas
limitagdes e necessidades de refino em termos algoritmicos e de modelagem

propriamente dita.

Por fim segue-se o nono capitulo no qual as conclusdes sdo expostas bem como

as sugestdes para prosseguimento da presente pesquisa.



CAPITULO 2

O PROBLEMA DE DETECCAO DE ACIDENTES
EM CENTRAIS NUCLEARES (PDA)

O problema de detec¢ao de acidentes em centrais nucleares ¢ uma questao
cujos pesquisadores vém se debrugando héa tempos, os operadores, por mais intenso que
seja o seu treinamento, estdo expostos a uma imensa carga cognitiva e tal fato tem
potencial para comprometer sua capacidade de decisdo em situagdes que demandam
acoes imediatas para reverter a tendéncia de um evento de levar a degradagdo as
condigdes de seguranca da usina ou ao menos mitigar as consequéncias desta ocorréncia

adversa.

A concepcdo de uma ferramenta computacional capaz de identificar uma
condi¢do adversa ou um evento em curso, seja ele um acidente ou transiente, economiza
o tempo que o operador dedicaria a identificar tal condicdo e corrigir o curso destes
eventos evitando danos as instalag¢des, aos individuos ou ao publico em geral. Diversas
técnicas computacionais avancadas vém sendo empregadas com este objetivo. A
importancia destes sistemas de apoio a operacdo também reside no fato de que um
diagnostico equivocado da condi¢do ou da evolugdo dos estados da planta, podem levar
a decisdes que culminem em ac¢des que podem elevar o nivel de degradagdo dos
sistemas e potencializar de forma irreversivel suas consequéncias. Um célebre evento
em que isto aconteceu se deu na central nuclear de Three Mile Island (TMI) nos Estados
Unidos, onde um problema mecanico relativamente simples, a falha do fechamento de
uma valvula de alivio, resultou na perda de refrigerante do reator. Tal evento fora mal
interpretado pela equipe da sala de controle e as equivocadas acdes subsequentes

levaram a fusao parcial do nacleo do reator da unidade 2 desta central nuclear.

As tarefas demandadas pela equipe da sala de controle em situagdes anormais e

de emergéncia sdo de elevada complexidade tanto pela dimensionalidade do espaco de



busca quanto pela dificuldade de monitoragdo das numerosas varidveis associadas ao
evento em curso. Tais tarefas neste contexto caracterizam um problema pratico da
engenharia nuclear conhecido como O Problema de Identificacdo e Diagnodstico de
Eventos Anormais/Transientes/Acidentes em uma Usina Nuclear (PDA) que, conforme

mencionado anteriormente, ¢ objeto de interesse de intimeras pesquisas na area ha

décadas (NICOLAU,2010).



CAPITULO 3

UM BREVE HISTORICO DO
DESENVOLVIMENTO DOS SISTEMAS DE APOIO
AO OPERADOR

Os sistemas de suporte a operacdo em usinas nucleares se destinam
principalmente a detectar e isolar falhas que por sua vez representam um desvio da
condicdo esperada de determinado equipamento ou sistema integrante da planta. Nesta
categoria podem ser incluidos os acidentes base de projeto, também chamados de
acidentes ou eventos postulados, transientes operacionais ou eventos desconhecidos.
Estas falhas podem ser detectadas em tempo real por meio de indicagdes dos sistemas
de monitoramento ¢ o isolamento destas falhas consiste em determinar sua localizacdo e
seu tipo além de relaciona-la ao equipamento, instalacdo ou subsistema que apresenta

comportamento alterado ou ndo consistente com a condi¢ao considerada normal.

As varidveis de processo de uma usina nuclear, quando em operacao normal,
apresentam padrdes muito bem definidos que sdo apresentados em geral na forma de
curvas dependentes do tempo, de modo que, na ocorréncia de uma anormalidade esta
pode ser identificada pela sua dissimilaridade com o padrdo operacional considerado
normal.

Conforme citado anteriormente, uma central nuclear ¢ composta de centenas de
subsistemas o que pode totalizar milhares de equipamentos e sensores, portanto a
selecdo das variaveis de interesse se mostra naturalmente bastante desafiadora em
funcdo de seu elevado niimero, ou seja, matematicamente se trata de um problema de

elevada dimensionalidade.

O PDA tem sido tratado pelos pesquisadores através de sistemas que se
utilizam das curvas, ou assinaturas dos eventos postulados, sejam acidentes ou

transientes, para que se identifiquem as caracteristicas especificas de cada um destes de



modo que sirvam de pardmetro para identificar e classificar um evento em curso. A
identificacdo do evento em curso indica as a¢des que a equipe de operagdo deve tomar,
que em geral, sdo objetos dos diversos procedimentos operacionais devidamente
validados com base nas especificagdes técnicas € no conhecimento do comportamento

dos equipamentos e sistemas que compodem a planta.

Os modelos mais recentes de sistemas de apoio ao operador sdo baseados na
resolucdo do problema de separagdo dos dados da evolugao temporal das varidaveis de
estado da planta em classes, buscando identificar o nivel de similaridade entre estas para

deste modo diagnosticar uma falha.

Definem a robustez e viabilidade destes sistemas a sua rapidez, sua
confiabilidade na presenca de ruidos e sua capacidade de reconhecer que um evento em
curso ndo estd dentre as classes de sua base de dados, em outras palavras, ser capaz de

dar uma resposta “ndo sei” frente a um evento desconhecido.

Desde algum tempo, as técnicas de Inteligéncia Artificial (/4) tém sido
empregadas na obtencdo dos modelos destes sistemas de apoio com a finalidade de
contornar a vastidao e a complexidade do espaco de busca, que por sua natureza, nao
permite o emprego de técnicas computacionais classicas dado que estas exigiriam um

custo computacional impraticavel para estes fins.

Em 1992, surgiu um dos primeiros modelos de sistemas de suporte baseados
em /A4, sendo mais especifico, em Redes Neurais Artificiais (RNA) intitulado “Nuclear
Power Plant Diagnostics Using an Artificial Neural Network” (BARTLETT &
UHRIG,1992). Ja& em 1994 o trabalho anterior foi aperfeicoado por BASU e
BARTLLET em seu trabalho “Deteting Faults in a Nuclear Power Plant by Using a
Dynamic Node Architecture Artificial Neural Network”, onde identificavam 27
transientes de um reator BWR (Boiling Water Reactor), usando 97 variaveis de processo
de planta a partir de uma arquitetura composta de duas RNAs. Em 1995 os
pesquisadores BARTAL, LIN e UHRIG, apresentaram em seu trabalho “Nuclear Power

Plant Transient Diagnostics Using an Artificial Neural Networks that Allow Don't



Know Classifications” um classificador, também baseado em redes neurais, capaz de
reconhecer que um evento ndo estava em sua base de treinamento quando exposto a um
novo transiente, este classificador foi utilizado para classificar 72 cenarios de 13
diferentes tipos de transientes, a partir do comportamento de 76 variaveis dependentes
do tempo, este trabalho foi especialmente importante por introduzir uma espécie de
“acumulador de evidéncias” no qual os resultados de classificagdes anteriores eram
empregados como suporte para classificacao final por meio de uma votagao majoritaria

entre os valores obtidos a cada instante.

Em 1996 JEONG, FURUTA e KONDO propuseram um método baseado em
redes neurais do tipo “feedforward” capaz de identificar transientes diversos, avaliar
transientes do mesmo tipo, distinguindo-os por seus niveis de severidade. ROVERSO
em 1998 desenvolveu dois métodos baseados em agrupamento de padrdes, ou no jargdo
de ciéncia de dados, “clustering”, um deles empregando conjuntos nebulosos e outro
em redes neurais. Estes se mostraram capazes de avaliar a distancia entre as classes dos
conjuntos de treinamento e as amostras. Um terceiro método apresentado por este,
consistia em um “Classificador de Elman” (uma RNA especial) que lidava com séries
temporais dispensando o agrupamento de padrdes, cabe pontuar que esta ultima obteve

desempenho superior ao das outras duas.

Ainda em 1998 o método denominado “Conjunto Minimo de centroides
(CMC)” fora proposto por PEREIRA, SCHIRRU e MARTINEZ que, por meio de um
algoritmo genético, particiona o espago de busca do problema para encontrar
subconjuntos das classes, definidos como subclasses, cujos centroides, representam as

classes com o maximo nimero de classificacdes corretas.

Desde entdo foram desenvolvidas varias metodologias e abordagens para o
PDA, em 2014 NICOLAU apresentou um modelo baseado em um algoritmo de
inspirag¢ao quantica QDA (Quantum Evolutionary Algorithm) para o PDA que tem como
particularidade apresentar uma abordagem nova para que o sistema fosse capaz de dar a

resposta “ndo sei” sem a necessidade de um evento que desencadeasse a condicdo



anormal de uma planta, tal método determina as zonas de influéncia dos centroides, ou

prototipos dos eventos postulados.
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CAPITULO 4

A OPTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS
(ACO)

A otimizagao por coldnia de formigas ¢ inspirada no comportamento forrageiro
das formigas, esta formulagcao foi proposta por DORIGO & GAMBARDELLA com o
objetivo inicial de resolver problemas combinatoriais de otimizagdo em dominios
discretos do tipo NP-Dificil, ou seja, problemas que ndo sdao solucionaveis em tempo
polinomial (DEAN, 2021), logo uma abordagem heuristica ¢ mais indicada para a
obtengdo de solucdes aproximadas de qualidade razoavel em tempo computacional
viavel.

Os problemas combinatoriais, como o que o método apresentado neste
documento se propde a resolver aproximadamente, se destina a encontrar permutagdes
ou combinagdes dentre os entes envolvidos no referido problema. Em um contexto onde
muitas varidveis estdo envolvidas, o numero de combinagdes ou permutagdes a serem
analisadas torna proibitivo o emprego de técnicas classicas, portanto ¢ necessario que o

problema seja particionado em um conjunto finito de componentes, assim o algoritmo

de otimizag¢ao combinatoria tenta encontrar sua combinacao ou permutagao ideal.

Muitos problemas praticos de engenharia nuclear (e de outros campos)
especificamente o PDA e o Problema da Recarga de Reatores requerem uma abordagem
combinatorial que trata de varidveis continuas e o modelo de Colonia de Formigas

apresentado aqui se propde a solucionar este tipo de problema.

4.1 A Otimizacao por Colonia de Formigas para dominios discretos

O método, como seu nome sugere, ¢ inspirado no comportamento forrageiro
das formigas em sua busca por alimentos. Quando em busca de comida, as formigas

inicialmente exploram areas adjacentes ao seu ninho de maneira aleatéria. Logo que
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uma formiga encontra uma fonte de alimento, ela a avalia e leva um pouco de comida
de volta para o ninho. Durante a viagem de volta, a formiga deposita uma trilha de
feromonios no chao. O feromoénio depositado, o cuja quantidade pode depender do
volume ou da qualidade da comida, orienta outras formigas até a fonte. Em 1989 GOSS
et al. demostrou a comunicagao indireta entre formigas por meio de trilhas de feromonio
que as permitem encontrar caminhos mais curtos entre seu ninho e fontes de alimento.
Esta capacidade de real colonias de formigas inspirou os algoritmos de otimizacao por
colonias de formigas que, por sua vez, sdo capazes de encontrar solu¢des aproximadas

para os problemas combinatoriais do tipo NP-Dificil.

Um modelo para o problema combinatorial tipico consiste em:

P=(5,2,f)com f:S§—Ry" (4.1)

onde:
e S ¢éum espago de busca definido para um conjunto finito de variaveis decisorias
discretas;
e Q¢ um conjunto de restrigdes entre as variaveis do espaco de busca;

e ¢ afuncdo objetivo, normalmente, a ser minimizada.

O espaco de busca S pode ser definido no seguinte contexto: dado um conjunto
de variaveis discretas X;, com i = 1, 2, 3, ..., n onde sdo atribuidos a estas variaveis
valores v,/ € D; ={vi" v, ..., vil”l I tal atribuicdo ¢ denotada por X; _ v/. Uma vez que s
€ S ¢ uma solugdo viavel do Problema de Otimizagdo Combinatorial (COP) em
questdo, entdo ha um valor da variavel v;’/ que satisfaz todas as condi¢des restritivas
dadas por Q.

Um maximo global é a solugdo s*€ S se, e somente se, f{s*) <f{s) V' s €S. O conjunto
de todas as solugdes Otimas globais ¢ denotado por S*<S. A resolugdo de um Problema

de Otimizagao Combinatorial requer encontrar pelo menos um s*& S.

O modelo de um COP ¢ utilizado para obter o modelo de feromonio usado

pelo ACO. Inicialmente, uma varidvel de decisdo instanciada X; = v;/ (ou seja, uma
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variavel X; com um valor v;/ atribuido a partir de seu dominio D;) é chamada de
componente da solu¢do e ¢ denotada por c¢;. O conjunto de todos os possiveis
componentes da solucdo ¢ denotado por C. Um parametro de trilha de feromonio 7} ¢
entdo associado a cada componente ¢;. O conjunto de todos os parametros de trilha de
feromonio ¢ denotado por 7. O valor de um pardmetro de trilha de feromoénio 7j é
denotado por s; (e chamado de valor de feromoénio). Este valor de feromonio ¢ entdo
utilizado e atualizado pelo algoritmo ACO durante a busca. Ele permite modelar a

distribuicao de probabilidade de diferentes componentes da solugao.

4.2 A Descricao da Metaheuristica do ACO

O vocédbulo “heuristica” deriva do verbo grego heuriskein, que significa
"achar" ou "descobrir". Atualmente, a heuristica ¢ definida como um grupo de técnicas,
que melhoram o desempenho de métodos de solugiio de problemas". Para GUNDRA et
al. (2002), métodos heuristicos sao algoritmos que nao fornecem necessariamente uma
solugdo Otima, mas permitem chegar, por meio de calculos, a uma solucdo aceitavel,
dentro de um periodo de tempo razoédvel. Segundo FIEDLER, GREISTORFER e VOSS
(2004), em geral pode-se entender a heuristica como um método de solucdo de
problemas que permite achar solugdes boas com custos aceitaveis.

O modo como os algoritmos baseados em colonias de formigas funcionam,

seguem o fluxo de operagdes ilustrado na figura 1.
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Figura 2: Fluxograma do Algoritmo da Colonia de Formigas

De modo genérico, o exposto na figura 2, representa a ACO tanto para meios
discretos, como originalmente fora concebido, quanto para meios continuos, o que
caracteriza cada um dos casos ¢ o mecanismo de busca, podendo ser n6s de um grafo no
contexto dos espagos de busca discretos ou pontos que satisfacam uma funcdo de
adequacdo em um espago continuo, as regras de transi¢do, a distribui¢cdo e atualizagao
de feromonios também guardam suas especificidades a depender do contexto do

problema que sera solucionado.

No contexto da ACO, as formigas sdo classificadas como sistemas
computacionais que simulam o comportamento forrageiro descrito na se¢do 4.1, que na

pratica cada uma destas executa uma série de tarefas relativamente simples como:

e Mantém uma memoria dos lugares ja visitados (capacidade de memoria);

e Move-se aplicando uma Regra de Transi¢do de Estado;

e Depois de cada movimento atualiza o espago de busca localmente aplicando
uma Regra de Atualizagao local;

e Depois de gerar uma solu¢do completa, atualiza globalmente o espago de busca

aplicando uma Regra de Atualizagcdo Global.
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As formigas vao construindo suas solu¢des vagando de ponto a ponto seguindo
regras de decisdo bem definidas de modo que suas opg¢des estejam contidas no conjunto
de componentes disponiveis, cuja defini¢ao pode variar conforme as caracteristicas do
problema a ser resolvido, conforme as formigas vao construindo suas solugdes,

depositam o feromonio que influenciara a decisao das formigas seguintes.

As formigas artificiais constroem solu¢des a partir de sequéncias de
componentes retirados de um conjunto finito de » componentes disponiveis da solugao
C={c;}. A construgdo de uma solugdo comega com uma solugdo parcial vazia s’=.0. A
cada geracao¢ adicionado a este conjunto um elemento dentro do conjunto de solugdes

vidveis, isto define o mecanismo do 4ACO para construgao de solugoes.

A regra de transicdo da posi¢do atual da formiga para a seguinte, em geral ¢
dada por regras probabilisticas que sdao funcdo do feromodnio e da visibilidade das

opgoes dos pontos seguintes conforme a equagdo 4.2.1:

a B
ple;ls’)= Z?MSZ)(C..)V Ve, eN|s) 4.2.1)
ij ij
¢, €N(s”)

onde o termo 7; representa o feromonio associado ao componente ¢; e # ¢ a ponderagao
da préxima etapa que em geral ¢ proporcional ao inverso da distancia (grandeza que se
busca minimizar) a posicao atual da formiga dentre as posi¢des posteriores que siao
vidveis contidas no seu respectivo conjunto (c; € N,(s”)). A esta altura cabe informar que
0 parametro a controla a atracdo das formigas para a melhor posi¢do encontrada até
entdo e S controla a diversificagdo, isto €, a exploragdo aleatdria no espaco de busca, ou

seja, a busca por novas solugoes.

A atualizagdo do feromonio tem por objetivo reforgar, o que se traduz em
aumentar a probabilidade de escolha em solugdes promissoras enquanto as solugdes

piores recebem menos deste parametro até que decresgam e as torne menos provaveis de
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serem escolhidas. E comum nas variantes do ACO que as soluc¢des consideradas menos
atrativas recebam uma penalizagdo que pode ser traduzida como a evaporacdo do

feromonio de modo que a regra para atualizagdo deste € como se segue:

_ (1-ple;+pdc paraz;€s, 422)
’ 1-p)z, caso contrdrio

Neste caso, sq € a melhor solugdo até o momento. Ainda sobre a equagdo 4.2.2,
0 parametro p ¢ um numero pertencente ao intervalo [0,1] e representa a taxa de
evaporagdo do feromonio que tem a finalidade de prevenir a convergéncia prematura do
algoritmo.

Uma das principais diferencas entre os algoritmos de otimizacdo baseados em
colonia de formigas reside nas regras para atualizagao de feromonios que terdo impacto

no quao rapido a convergéncia serd alcangada.

4.3 O ACO para dominios continuos

Conceitualmente hd poucas diferencas entre o modelo da ACO de meios
discretos e meios continuos, mas estas poucas diferencas sao significativas e residem no
modo como o feromonio € representado e na regra de transi¢do que, neste caso, ¢ regida

por uma funcao densidade de probabilidade.

Em meios continuos, em vez das formigas percorrerem um grafo com nos e
arestas bem definidos, elas se movem dentro de um espago continuo de possiveis
solucdes, neste trabalho esta representagao consta como um vetor de varidveis reais.
Aqui, conforme relatado em secdes anteriores, feromodnio ¢ representado como uma
funcdo continua ou uma distribui¢do probabilistica sobre o espaco de busca. Essa
distribuicao indica as regides mais promissoras deste espaco nas quais as formigas tém
maior probabilidade de encontrar boas solugdes (SOCHA & DORIGO, 2006).

De modo semelhante ao caso dos dominios discretos, o problema de

otimizagdo combinatorial, formalmente consiste em:
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0=(8,Q, f), onde: S é um conjunto de varidveis continuas decisorias, Q é
um conjunto de restrigdes e /- S—R’. a fungdo a ser minimizada. As consideragdes
sobre as atribui¢des das varidveis, as restrigdes, maximos € minimos locais e globais sdo
as mesmas para o modelo discreto, sendo a Unica diferenca a natureza continua das
variaveis envolvidas. A escolha da formiga neste contexto ¢ governada por uma fungao
densidade de probabilidade (FDP) que, associada a uma fungdo de distribuicdo

cumulativa (FDA) define esta escolha.

4.3.1 Fungoes Densidade de Probabilidade (FDP) e Fungoes Distribui¢cdo
Acumulada (FDA)

A FDP, representada por f(x), descreve a densidade da probabilidade de
ocorréncia de uma variavel continua, o que descreve a probabilidade em si da variavel
em questdo ¢ area sob a curva da FDP em um determinado intervalo. Observando as

defini¢des discutidas a FDP ¢ tal que:

T f(x)dx=1,comf(x)>0 Fx (4.3.1)

Logo a FDA, denotada por F(x) ¢ tal que:

f(x):j—xF(x) 4.3.2)

De modo resumido, uma variavel continua X tem a probabilidade de ocorrer
b
no intervalo [a,b] € dada por : P(a <X <b) = f f(x)dx.

No presente trabalho a FDP empregada foi a distribuicdo gaussiana que,
dotada de propriedades matematicas tais quais a simetria em torno da média, as relagoes
entre a média e o desvio padrdo capazes de as descreverem completamente, mas sua
principal desvantagem ¢ de ndo ser empregavel em distribui¢des nas quais o dominio
possui subconjuntos promissores em termos de qualidade de solugdes no espago de
busca que sdo disjuntos (BOX et al, 2005), isto acontece desta forma porque a

gaussiana cldssica possui apenas um maximo, para contornar este inconveniente
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SOCHA & DORIGO (2006) propuseram um kernel gaussiano que consiste em uma
soma ponderada de vérias fungdes gaussianas unidimensionais denotadas por g'x(x). Isto

posto, um kernel gaussiano G'(x) pode ser definido como se segue na equagdo 4.3.3.

(x M)

k k
i 1
G'(x)=) o e § w, g, (x 4.3.3)
/=1 /=1

i

Observando a equacdo 4.3.3, assume-se que o numero de PDF’s do kernel
gaussiano G'(x) é igual ao nimero de dimensdes do problema (i=I, 2,...,.n) e é
parametrizado pelos vetores @ dos pesos associados a cada uma das fungdes gaussianas
individuais g'«(x), pelo vetor das médias 4 e pelo vetor dos desvios-padrio, por sua vez

denotado por ¢’. Para fins de conveniéncia, estabelece-se o pardmetro k, tal que

lo|=]u[=]o|=k

A justificativa para se usar um kernel gaussiano em vez de uma tnica PDF ¢
sua maior flexibilidade, as regides do espago de busca sdo exploradas de modo mais

efetivo em todo o seu potencial.

—— (Gassian kemel
—— individual Gassian functions

Figura 3: Comparativo entre um Kernel Gaussiano e as fungdes Gaussianas
individuais que o compde(SOCHA & DORIGO, 2006)

A figura 3 ilustra qualitativamente as vantagens de se empregar um kernel
Gaussiano em vez de uma funcao gaussiana individual, nota-se que individualmente ha
varias regides disjuntas no espaco de busca com bons potenciais de resultado, entretanto

o emprego individual destas limitaria as solugdes aos seus maximos locais e sua
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amostragem nao traduziria efetivamente a qualidade das regides do espaco de busca, o
emprego do kermel contorna tal limitagdo pois abarca os maximos locais destas

gaussianas individuais tornando a busca menos enviesada.

4.3.2 Representacdo do Feromonio em ACO para meios continuos

No contexto dos dominios continuos as informacdes do feromoénio constam
em uma tabela especifica que ¢ atualizada a cada iteragdo quando a escolha do
componente a ser incrementado a solucdo parcial ¢ feita conforme a equagdao 4.2.1
considerando o fato de ndo se tratar, neste caso, conforme a figura 4, de probabilidades

discretas (a) mas continuas(b).

ple,ls’)
A

X|5

Y

A J

CJF C:I Cl} c:‘l Cas Cm Ci? Cil&‘ Cr’ﬂ Clhﬂ x”'iv" xmt

Figura 4: Distribui¢do de probabilidades Discretas (a) ¢ Continuas (b)

No caso da distribuicdo continua (figura 4.b), a tabela de feromoénios ¢
atualizada baseada nos componentes de boas solugdes encontradas de acordo com a
funcdo objetivo, neste caso um certo nimero de solugdes ¢ armazenado, isto €, os
valores das variaveis e suas respectivas avaliagdes segundo esta funcdo objetivo, entdo
as solucdes mais antigas, ou seja, as menos adequadas segundo esta mesma funcao sao
paulatinamente eliminadas do arquivo conforme as geracdes progridem, filosoficamente
esta abordagem tém o mesmo sentido da definicdo de feromdnio e sua evaporagdo para
o caso do problema combinatorial para meios discretos. Para o funcionamento do
modelo demanda-se que se mantenha o registro da série de solu¢des em um arquivo de
solugdes designado 7, cuja representacdo estrutural consta na figura 5, no qual estardo

armazenados os valores de todas as variaveis envolvidas (n para o problema n-
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dimensional) e sua correspondéncia com a fungdo objetivo (f{s;)) sendo s’ a [-ésima

solugdo para a i-ésima variavel.

s, |8/l s} e & .. & f(s,) E

s, |s/|sf Ty 5; L 7 f(s,) [ Wa

31 5'7 5'1 . 4 g'l % . 5;" f(sf) _ﬁ‘

s |&ls&f| - - - &} - - |8 fs,) | @
G' G? G’ G"

Figura 5: Esquematico da estrutura do arquivo de solugdes 7

Assumindo que se trate de um problema de minimizacdo, as solugdes sdo
ordenadas no arquivo 7 conforme sua qualidade, de modo que f(s;) < f{(s;) <f(s3) < ... <
f(s)< ... < f{(s), cada uma destas solucdes possui um peso associado w de tal maneira
que w; > ®: >w; > ... > w;>...> w entdo a FDP para G', ou seja o kernel associado a
este problema ¢ construido empregando apenas as primeiras i-ésimas coordenadas de
todas as k solugdes deste arquivo e, em ultima andlise, este parametro definird a
complexidade da FDP do kernel formado ja que existirdo k fungdes gaussianas para
compor a FDP deste e, para cada dimensdo i = 1, 2, ..., n do problema haverd um
kernel G' diferente (ver figura 5), portanto os valores da i-ésima variavel de todas as

solugdes em T tornam-se elementos do vetor ' conforme a equagio 4.3.3:

W=yl =8 s 4.3.3)

No caso da ACO para meios continuos, o que foi explicitado no paragrafo
anterior culmina no fato de se gerar dinamicamente FDPs com base no conjunto de
solucdes armazenadas no arquivo 7. O kernel gaussiano formado, conforme definido

anteriormente, é parametrizado pelos vetores w, @' e ¢ e estes por sua vez sdo
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calculados conforme os valores armazenados no arquivo 7' de solugdes, e, uma vez

gerado, este kernel é responsavel por guiar as formigas no processo de busca.

O vetor paramétrico dos pesos, @, ¢ obtido pela classificagdo das solugdes no
arquivo 7, entdo, assumindo que cada solugdo s; tem classificagdo /, o peso desta ¢
calculado conforme a equagdo 4.3.4:

—(-1y

1 2¢°k2
= 4.3.4
@i gkN2m ¢ ( )

Onde ¢ ¢ um parametro do algoritmo que, quando pequeno, as solucdes sdo
fortemente preferidas e quando grande, tende a uniformizar a probabilidade.
Conceitualmente este parametro ajusta o equilibrio entre entre as atualizagdes do

feromonio da melhor da geragdo atual e a melhor dentre todas até esta.

Antes de definir a obteng¢do do vetor dos desvios-padrido ¢’, uma vez definidos
os elementos do vetor peso w, procede-se com a escolha de uma das gaussianas que
compdem o kernel, a a probabilidade de escolha da /-ésima funcdo ¢ dada pela equacao

4.3.5:

(4.3.5)

Em seguida, amostra-se a fun¢do gaussiana escolhida através de um gerador de
numeros aleatorios de acordo com uma distribui¢do normal parametrizada. Nesta etapa
o desvio padrao ¢ conhecido para uma tnica fungdo, logo o vetor de desvios-padrao ndo
precisa ser calculado em sua totalidade, basta apenas obter o ¢’; para a fun¢do gaussiana
escolhida. A escolha da /-ésima funcdo gaussiana ¢ feita uma vez por uma formiga em
uma iteragdo, isto ¢, uma formiga usa as fungdes gaussianas associadas a uma Unica
solucdo inteira em uma dada iteragdo. Uma consequéncia disso ¢ que a fung¢do gaussiana
amostrada é diferente em cada etapa da construgdo e, para cada etapa i, u; s e o’ é
calculada em cada etapa a distdncia média entre solug¢do escolhida s'. e as demais e
multiplicando pelo fator ¢ que faz as vezes da taxa de evaporagdo de feromonio e € o

mesmo para todas as dimensdes do problema, logo ¢’;é dado pela equagéo 4.3.6:
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i . Sie_ Si
=9 % (4.3.6)

e=1

Cabe pontuar que, quanto maior for o pardmetro ¢ menor serd a velocidade
com a qual o algoritmo converge, no caso da 4CO para meios discretos, a taxa de
evaporacao do feromonio influencia a memoria de longo prazo (solugdes piores sao
esquecidas mais rapidamente), ¢ define o0 modo como a memoria de longo prazo ¢
utilizada, em outras palavras, deixa a busca menos tendenciosa as regides do espaco de

busca ja exploradas o que favorece a exploragdo em detrimento da explotagao.

4.4 Funcodes Continuas para testes de Otimizacao

A otimizacdo pode ser definida como qualquer processo que busca 0 maximo
beneficio segundo algum critério, isto €, trata-se de uma busca por uma condi¢do ou
valor o6timo (LEAL, 2007). A modelagem matematica no contexto dos problemas de
otimizagdo sempre envolvera pelo menos uma fungdo objetivo a qual se busca
minimizar ou maximizar a depender do contexto. A complexidade dos problemas de
otimizacdo residem principalmente na dimensionalidade, de modo que, quanto mais
elevada, mais complexo o problema tende a se tornar e quando tal problema ¢

multiobjetivo.

Sera apresentada nesta secdo a aplicagdo da ACO nas funcgdes Himmelblau,
Rastrign e Rosembrock, ja consagradas na literatura como referéncia para testes de

métodos de otimizagao.
4.4.1 A Fun¢cdao Himmelblau

Trata-se de uma fun¢do polinomial multimodal largamente empregada em
testes de desempenho de algoritmos de otimizacdo. Esta funcdo contém um méximo

global e quatro minimos locais idénticos que podem ser encontradas analiticamente:

22



flx,y)=(x+y =11 +(x+ )2 =7/ (4.4.1)

Esta funcdo tem seus minimos encontrados em seus zeros: f(3.0, 2.0), f(-

2.805118, 3.131312), f(-3.779310, -3.283186) e f(3.584428, -1.848126). Seu grafico

tridimensional pode ser observado na figura 6.
Funcéo de Himmelblau
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Figura 6: Fungdo de Himmelblau

A convergéncia do ACO para meios continuos empregados neste trabalho pode
ser observada na figura 7, onde € possivel notar que o algoritmo leva ao resultado 6timo

depois de pouco mais de 20 geragdes o que comprova a eficidcia do método e seu

relativo baixo custo computacional.
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Evolucio da Convergéncia - ACO
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Figura 7: Convergéncia da Fun¢do de Himmelblau

4.4.2 A Funcdao Rosembrock

A funcdo de Rosembrock, assim como a de Himmelblau ¢ ndo convexa e por
este motivo, reline caracteristicas que a tornam um excelente instrumento para a
calibracao de modelos e algoritmos de otimizagdo. Esta fungdo tem a forma descrita na

equacao 4.4.2 como se segue:

flx, y)=la=xP+bly-x) (4.4.2)

Nesta fung¢do, o minimo global esta em f{a,a’)=0 e somente no caso trivial, ou
seja, a=0, a fungdo se torna simétrica € 0 minimo esta na origem. Seu grafico na forma

tridimensional é como se segue na figura 8.
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Fungao de Rosenbrock

Figura 8: Fungdo de Rosembrock

O emprego do ACO para encontrar os minimos na fun¢do de Rosembrock tem
sua evolucdo explicitada na figura 9, assim como na fun¢do Himmelblau, neste caso
foram empregados os mesmos parametros da colonia de formigas e a convergéncia ao

valor 6timo ocorreu pouco depois da vigésima geragao.

Evolugao da Convergéncia - ACO
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0.8

07

Custo
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Figura 9: Convergéncia da Fungdo de Rosembrock
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4.4.3 A Fungdo Rastrign

Esta ¢ a mais complexa das fungdes para testes em otimizacdes aqui
apresentada, ¢ ndo-convexa com multiplos minimos locais 0 que a torna uma excelente

ferramenta de teste para atestar a robustez do método. Sua forma matematica ¢ como se

segue na equagdo 4.4.3:

f(x):10n+zn:(xf+10cos(2nx,.)) (4.4.3)

i=1

onde n ¢ o nimero de variaveis (dimensdes), x; € a i-ésima variavel e o termo /0n ¢ uma
constante que controla a escala da fung¢do, e o termo /0cos(2xxi) adiciona ondulacdes a

fungdo. Seu grafico na forma tridimensional ¢ como se segue na figura 10.

Funcéao de Rastrigin

Z (Custo)

Figura 10: Fung¢@o de Rastringin

A evolucdo das geracdes até a convergéncia do 4CO aplicado a funcdo de
Rastrigin consta na figura 11 e onde ¢é possivel notar que, a despeito da complexidade
da fungdo, o algoritmo converge antes da quadragésima geracdo, isto denota um custo

computacional relativamente baixo.
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Evolugao da Convergéncia - ACO

Custo
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Figura 11: Convergéncia da Fungio de Rastrigin

Cabe reforcar que os parametros heuristicos e de feromonios empregados nas
fungdes para testes abordadas nesta secdo foram os mesmos utilizados nas simulagdes

para a resolucdo do PDA que serd abordado nas secdes subsequentes.
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CAPITULO 5

OS ACIDENTES POSTULADOS EM CENTRAIS
PWR

A cadeia industrial nuclear, junto com o setor de aviagdo, ¢ famosa por seus
rigidos padrdes de seguranga, em todo o seu ciclo, isto ¢, desde o projeto conceitual até
o descomissionamento, as questdes envolvendo a seguranca operacional, pessoal e
ambiental sdo estudas a miude de modo que os riscos envolvidos em todas as etapas sdo
intensamente minimizados. Para tanto, poderosas ferramentas estatisticas bem como as
analises deterministicas sdo amplamente empregadas afim de se prever o
comportamento da planta em condi¢des adversas bem como as consequéncias destas

para o individuo publico e para o meio ambiente.

As plantas como a de Angra-1, dotadas de um reator PWR com dois loops
dispdem de um conjunto de Acidentes Postulados, também chamados de Acidentes
Base de Projeto (DBA) dos quais, por meio de andlises deterministicas, se avaliam os
comportamentos da usina, dos seus sistemas e dos equipamentos frente a tais situacoes
de modo a evitar a liberagdo de material radioativo ao publico € ao ambiente. A partir
destas andlises sdo estabelecidos os limites seguros para a operacao deste tipo de central

nuclear (PETRANGELI, 2006; KHATTAK et al., 2018).

Embora o conjunto de acidentes postulados seja numeroso, para fins de
contextualizagcdo o presente trabalho se limitard a descri¢do dos trés acidentes base de
projeto empregados como base para teste do modelo proposto, a saber, o Blackout, o

LOCA e 0 SGTR.

5.1 Blackout

O Blackout pode ser definido como a perda de fonte externa e interna de

energia elétrica, ¢ particularmente importante no contexto de plantas nucleares porque a
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grande maioria dos equipamentos empregados sdo alimentados por eletricidade. Em
geral, as instalagdes possuem redundancias em termos de alimentacdo, ou seja, sdo
alimentadas por redes distintas e geradores de emergéncia para suprimento no caso da
queda da rede principal, em outras palavras, este incidente pode ser definido pela
indisponibilidade dos equipamentos essenciais da planta, tanto para sua operagdo quanto
para a protecao do nucleo, em fun¢do da perda de fonte elétrica externa e interna e a
homologacao da planta depende da capacidade desta de resistir a tal ocorréncia

(MAZZONI, 2018).

5.2 LOCA (Loss of Coolant Accident)

O LOCA consiste em um acidente que envolva a perda de inventdrio de
refrigerante do reator, a escala deste depende diretamente do tamanho da ruptura no
circuito primario, ou seja, aquele cujo fluido (a 4gua neste caso) esta em contato direto

com o nucleo do reator (SEHGAL, 2012).

O processo fisico pelo qual um LOCA pode condenar o ntcleo ¢ a diminuigao
na taxa de remocao de calor do elemento combustivel em fun¢do da reducdo da vazao
do refrigerante. Em casos extremos, o elemento combustivel superaquece de modo que
a sua fusdo € uma consequéncia muito provavel. A depender do momento no qual o
LOCA ocorre, o calor de decaimento dos elementos combustiveis pode ser suficiente
para danifica-lo no caso da queda de pressdo no circuito primario, o que caracteriza o

acidente em questao.

O acidente envolvendo a perda de refrigerante desencadeia uma série de
fendmenos fisicos tais quais as reagdes entre o fluido refrigerante e a liga de zirconio do
revestimento do combustivel que libera H, fragilizando-o. O revestimento do elemento
combustivel pode ser fragilizado pelo acimulo dos gases de fissdo tais quais o 7, Kr e
Xe, tal acimulo pode dilatar o elemento alterando adversamente a geometria dos canais
de resfriamento potencializando ainda mais a condi¢do de resfriamento do nucleo e no
caso do resfriamento ndo ser reestabelecido, o UO; e o revestimento de ZrO; se fundem

inutilizando de forma permanente o reator (RAGHEB, 2016).
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5.3 Ruptura dos Tubos do Gerador de Vapor (SGTR)

Este acidente ¢ caracterizado pelo vazamento de fluido do primério para o
secundario, ocorre pelo rompimento de um ou mais tubos do gerador de vapor que
fazem a interface de troca de calor entre os circuitos primario e secundario, tal evento
resulta em contaminagdo radioldgica para o secunddrio e potencial liberacdo de
produtos de fissdo para o meio ambiente. Para fazer frente a tal ocorréncia adversa se
faz necessario prover resfriamento adequado ao nucleo e manter equilibradas as
pressdes entre primario € secundario, uma vez que a primeira ¢ maior, naturalmente o
fluido refrigerante, potencialmente contaminado com radioisétopos, fluird para o

segundo (MACDONALD, SHAH, et al., 1996).
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CAPITULO 6

O MODELO PARA O PROBLEMA DE
IDENTIFICACAO DE ACIDENTES E/OU
TRANSIENTES

A ideia inicial € classificar um evento anomalo, em relagcdo a assinatura de um
conjunto de trés condi¢des de acidentes de base de projeto, postulados para uma central
nuclear tipica PWR, a saber o LOCA (Loss of Coolant Acident), o SGTR (Steam
Generator’s Tubes Rupture) e o BLACKOUT (External Power Blackout), que melhor
representa o evento em curso. O modelo aqui descrito compara a distancia euclidiana
entre o conjunto de variaveis do evento anomalo, em um dado instante #, e os vetores
prototipos de cada condicdo de operacdo de referéncia. A menor distancia indicard a
condi¢do de acidente que evento andmalo pertence.

A Otimizagao por Colonia de Formigas foi utilizada como meio de otimizagao
incumbido de encontrar os melhores centroides, ou seja, os vetores prototipos 6timos
para cada classe, de modo que suas posi¢cdes maximizem o nimero de classificacdes
corretas. Espera-se que cada um destes centroides seja o melhor representante da classe
considerada e sua posi¢ao no espago ¢ tal que, qualquer amostra pertencente a uma
determinada classe, estard sempre mais proxima de seu vetor gerador, do que de
qualquer outro vetor gerador do espaco. Assim, quanto menor a distancia entre a
amostra € o seu vetor representante, maior ¢ o grau de similaridade entre ambos

conforme pode ser visto na figura 12.
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Figura 12: Processo de Classificagdo (NICOLAU-
2014)

Com base em documentos como o FSAR (Final Safety Analysis Report, 2023)
e em trabalhos como o de NICOLAU (2014) e ALVARENGA (1997) os eventos
postulados selecionados para a simulagdo foram representados por séries temporais de
17 variaveis operacionais consideradas suficientes para a caracteriza¢do destes eventos

postulados conforme a tabela 1:

Tabela 1: Variaveis de Estado (NICOLAU-2014)
1 | Vazido do nicleo (%)

2 | Temperatura da perna quente (C)

Temperatura da pema fria (C )

Vazio no nucleo (kg/s )

Nivel no gerador de vapor — faixa larga (% )

Pressdo no gerador de vapor (Mpa)

Vazio de dgua de alimentagio (kg/s )

3
4
5
6 | Nivel no gerador de vapor — faixa estreita (% )
T
8
9

Vazio de vapor (kg/s )

10 | Vazio na ruptura (kg/s )

11 | Vazio no circuito primario (kg/s )

12 | Tempo (s)

13 | Pressdo no sistema primério (Mpa )

14 | Poténcia térmica (% )

15 | Poténcia nuclear (%)

16 | Margem de sub-resfriamento (C)

17 | Nivel do pressurizador (%)

18 | Temperatura média no primario (C)
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A importancia da resposta “ndo sei” em um sistema de suporte ao operador
reside no fato desta evitar que se tomem decisdes e agdes baseadas em um diagnéstico
equivocado, o que poderia se traduzir em uma degradacao ainda maior das condi¢des de
seguranca da planta. NICOLAU (2014) propds o conceito de zona de influéncia de um
centroide o que permite que o sistema absorva, em certo grau, os eventuais ruidos nas
informagdes, bem como, no caso da ocorréncia de um evento fora da base de
treinamento, este seja identificado como desconhecido e posteriormente possa ser
integrado a base de dados do sistema expandindo a sua capacidade de diagnosticar o

estado da planta.

A determinacdo da “area de influéncia” de cada centroide empregou como base
a teoria de aresta de Voronoi (HAYKIN, 1994), uma vez que as posi¢des encontradas
pelo ACO se comportam como estes vetores, também chamados de pontos geradores,
que por defini¢do sdo aqueles que a distancia de um ponto qualquer da regido ao redor
deste ¢ sempre menor do que a distancia para qualquer outro ponto gerador. Assim, para
um dado conjunto de n pontos no plano, pode-se definir um Diagrama de Voronoi como
sendo a subdivisdo do plano em » regides, onde cada uma destas ¢ formada pelo lugar
geométrico dos pontos mais proximos de cada ponto do conjunto dado conforme a

figura 13 (LOPES, 2008).

Figura 13: Diagrama de Voronoi (LOPES-2008)

Uma aresta de Voronoi é o segmento de linha que separa duas regides de

Voronoi adjacentes. Cada regido de Voronoi, ou célula, ¢ associada a um ponto gerador,
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e a aresta de Voronoi representa a fronteira onde os pontos do espago sdo equidistantes
dos dois geradores correspondentes as regides vizinhas. Essas arestas fazem parte do
diagrama de Voronoi, que particiona o espago em regides baseadas na proximidade a

um conjunto de pontos geradores.

Figura 14: Circulos caracterizadores das Arestas de Voronoi

Geometricamente, as arestas de Voronoi sdo formadas ao longo dos locais
geométricos onde qualquer ponto ¢ igualmente distante de dois pontos geradores
especificos. Se trés ou mais regides se encontram, o ponto de interse¢ao das arestas €
chamado de vértice de Voronoi. Isto implica que duas regides tém uma aresta em
comum, se ¢ somente se, existe um circulo que contém somente os dois geradores

destas regioes conforme pode ser observado na figura 14.

As defini¢des acima foram aplicadas a base de dados para a obten¢do das zonas
de influéncia de cada um dos centroides dos eventos postulados empregados nesta
simulagdo. Duas zonas de influéncia possuem um uUnico ponto em comum, isto €
consequéncia das definicdes apresentadas, se fosse diferente, tais zonas perderiam parte
do seu poder de ponderar a classificagao do evento em curso e este ficaria dependente

somente da distincia entre este e o centroide mais proximo.
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LOCA BLACKOUT
Figura 15: Representagdo 2-D das zonas de influéncia dos centroides (adaptado NICOLAU-2014)

A figura 15 consiste de uma possivel representacdo em duas dimensdes das
zonas de influéncia de cada um dos centroides para trés eventos postulados e da

evolugdo das varidveis do comportamento normal da planta.

No presente trabalho as zonas de influéncia serdo empregadas como tolerancia
para o distanciamento dos centroides, esta abordagem trard mais robustez as
classificagdes pois pode ser considerada uma medida de similaridade entres as séries

que por sua vez representam o estado da planta em determinado instante.
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CAPITULO 7

IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL DO
MODELO AO PROBLEMA DE DETECCAO DE
ACIDENTES

O intervalo de tempo total para fins de amostragem de cada um dos eventos
postulados foi de 61 segundos, partindo da condi¢ao normal de operagdo em poténcia, o
primeiro segundo corresponde a esta condicdo, ja o instante seguinte corresponde ao
desarme do reator. O intervalo de tempo de 61 segundos foi empregado por ser
considerado suficiente para a distingdo entre os eventos postulados analisados em

funcdo da evolucao individual das diversas variaveis de estado envolvidas.

Em funcao das diferentes ordens de grandeza das variaveis envolvidas, os dados
empregados passaram por um processo de normalizagio MAX-MIN. Esta forma de
equalizacdo fora escolhida por acomodar distincia relativa entre os mais pontos mais
proximos embora seja relativamente sensivel as distorgdes provocadas por eventuais

outliers (PRASAD; BEG, 2009).

O algoritmo carrega as séries conhecidas que consistem nos eventos postulados
e a série que sera classificada dentre as conhecidas, em seguida, por meio da 4ACO inicia
a busca pelos centroides dessas séries de treinamento, isto €, as séries conhecidas, que
representam os eventos postulados. A fun¢do custo foi concebida para buscar dois
objetivos: minimizar a distancia do centroide de cada série a cada ponto de sua série
correspondente e maximizar o nimero de acertos reais na classificacdo da série. Esta
descricao ilustra bem a complexidade do problema combinatorial multiobjetivo que por
sua vez justifica o emprego de um método heuristico em vez de um classico, uma vez

que o tempo computacional envolvido inviabilizaria a sua resolugao.
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Em termos gerais, dentro do algoritmo, as formigas sdo alocadas
aleatoriamente dentro do espaco de busca, entdo comegam sua pesquisa por novas

posi¢des seguindo a seguinte regra:

xg+1:x(j+ap(1—f)(xb—xij)+ﬁi10e7'“r (7.1)

Onde:

X;+1€ anova posi¢ao da formiga;

x;€ a posicao atual da formiga;

a representa a influéncia do feromonio;

p representa a evaporagao do feromonio;

¢ representa a quantidade inicial de feromonio;

x» € a melhor posi¢do encontrada até a entao;

[ representa a informacao heuristica do problema;
norepresenta a importancia inicial da informagao heuristica;
A € a constante de decaimento da influéncia heuristica;

r ¢ uma perturbacdo aleatéria adaptativa que diminui conforme as geragdes

for¢ando uma exploragd@o mais ampla no inicio da busca.

Para simular a condi¢gdo normal da planta, assumindo que sdo esperadas
pequenas flutuacdes em cada um dos parametros, foram implantados pequenos ruidos
aleatorios de £1,0% para simular esta condi¢do que fora inserida na base de referéncia
para as condi¢des postuladas. A métrica empregada para avaliar o comportamento da
funcdo custo foi o erro relativo das classificagdes (ver equagdo 7.2), busca-se minimizar
esta funcdo pela busca dos centroides mais representativos para cada evento postulado,
esta medida serve também para avaliar o quanto o evento em curso ¢ similar ao evento

postulado correspondente constante na base de treinamento do algoritmo.
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Erelativo = Classtotuis - ClaSScorretas (7‘2)

onde:
Classiowis = instantes analisados x num de eventos base
Classcorretas= acertos dentro da classe esperada

Em resumo a implementag¢do do modelo proposto inicialmente recebe os dados
dos eventos postulados para constituir sua base, em seguida inicializa os centroides,
apos isto, recebe os dados do evento em curso € os compara, linha a linha, o que neste
contexto significa instante a instante, com os vetores obtidos pela ACO, elegendo o mais
similar, ou seja, o mais proximo para aquele instante, classificando-o segundo esta
classe, ou evento postulado da base de dados, ao final do processo, considerando a
evolucdo da planta pelo periodo de 60s, finalizadas as classificagcdes, os centroides
finais s3o novamente comparados a cada instante do evento em curso de modo a avaliar
se o vetor prototipo gerado de fato traduz a condicdo da planta. Para validar o modelo
foram testados diferentes pardmetros para varias sementes aleatérias conforme

explicitado no préoximo capitulo.
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CAPITULO 8

RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram executados 30 experimentos e resultados 6timos, ou seja, com 100% de

classificagdes corretas, em média foram alcangados dentro de 30 a 60 geragdes, isto

constitui um indicativo forte da eficiéncia do método se comparado aos outros

algoritmos bioinspirados empregados na resolugdo do PDA. A tabela 2 mostra a

influéncia da variagdo dos diversos parametros da ACO na evolucdo desta

implementagdo bem como seu impacto no custo computacional na execugdo do

algoritmo.

8.1 Experimentos de Identificacio e Classificacdo

E necessario pontuar que os testes para cada um dos acidentes postulados aqui

analisados sofreram perturbacdes aleatérias de +2% com o objetivo de aumentar a

diversidade do banco de dados e portanto testar a robustez do método.

Tabela 2: Experimento de Identificacdo de LOCA's

Experimentos para identificagio de LOCA's

Teste Formigas p a | B | m | A |Semente Irﬁ;ﬁ&-} Fedlsie=° | Gerages
1 30 0.5 1.0 [20]01 (01 1234 43 100 3l
P 100 0.5 1.0 [20]01 (01 2678 45 100 27
3 30 0.1 12 (09|01 (|01 0101 45 100 47
4 30 0.2 20 (08|01 (01 1211 43 100 38
5= 100 0.5 15 [25]01 (|01 3141 32 32 -

* sistema classificou com “Desconhecido®

Para diversos LOCA’s com perturbagdes aleatorias de +2% o equilibrio entre

exploragdo e explotagdo traduzidos respectivamente pelos pardmetros a e £ influenciam

diretamente na capacidade do algoritmo de encontrar as melhores solugdes com o menor

custo computacional. Conforme explanado na sec¢dao anterior, o custo, avaliado no
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periodo da busca pelos centroides que melhor representam cada um dos eventos
postulados sdo fungdes da quantidade de acertos descrito pela equacdo 7.2, o
comportamento do algoritmo até encontrar o melhor centroide nesta fase pode ser

observado nas figuras 16. 17, 18, 19 ¢ 20.

Evolucao do Custo - Série LOCA

1.4+
1.3 4
2 121
(5]
S
]
1.1
1.0 A
T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Geragoes

Figura 16: Custo x Geragdes- LOCA-1

A comparacdo da figura 16 com a figura 17 deixa clara o retardo da
convergéncia da ACO em funcdo do nimero de agentes, no caso, as formigas, no
algoritmo, isso ocorre porque mais agentes exploram mais o espaco de busca, isso se
traduz em uma convergéncia um pouco mais precoce quando comparada com o teste
anterior, mas isto sacrificou a qualidade da solucao ja que na primeira fase da execugao
o algoritmo obteve um niimero menor de acertos. Os testes cujos resultados estdo
ilustrados nas figuras 16 e 17 mantém comparativamente as relagdes entre os
parametros de exploracdo e explotagdo as mesmas, os impactos observados foram

exclusivamente devidos a diferenca no nimero de agentes (formigas).
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Figura 17: Custo x Geragdes - LOCA- 2

Os dois testes subsequentes consistiram de variagdes significativas na relagdo
entre a ¢ f onde no segundo caso a influéncia exploratéria sobrepujou a influéncia
heuristica conforme observado nas figuras 18 e 19 que, respectivamente representam o

terceiro e quarto experimentos.
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Figura 18: Custo x Geragdes- LOCA 3
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O teste referente a figura 18 foi feito com um relativo equilibrio entre as
influéncias exploratorias e heuristicas, a convergéncia foi observada apdés um nimero
maior de geracdes ao mesmo tempo a qualidade da solucdo foi inferior quando

comparada ao experimento seguinte.

A figura 19 ilustra o comportamento do 4° teste para o LOCA onde a
discrepancia entre as influéncias exploratorias e heuristicas foi a maior entre os
experimentos. O termo exploratério com mais peso, no caso deste espaco de busca e das
caracteristicas dos dados de entrada apresentou uma convergéncia mais precoce €

qualidade superior da solucao encontrada.
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Figura 19: Custo x Geragdes - LOCA 4

Os testes para reconhecimento dos eventos SGTR e Blackout foram realizados
com variagdes dos pardmetros da ACO idénticas as empregadas para a andlise dos

diversos LOCAs expostos ao longo desta se¢do conforme as tabelas 3 ¢ 4.
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Tabela 3: Experimentos de Identificacdo: Blackouts

Expermentos para identificacio de Blackouts

Teste Formigas p o B | m| A |Semente Inﬁ?[gﬁ] Fecleslie=e | Geragdes
1 30 0.5 20 (250101 1234 03 100 43
2 100 0.5 10 [20(01 01 2678 a9 100 47
3 S0 0.1 12 (090101 0101 91 100 47
4 50 02 20 |08|(01]01 1211 90 100 39
5 30 0.5 15 [25(01 |01 3141 o2 100 42

Observa-se no caso da identificagao dos Blackouts simulados € que o niimero
de acertos inciais ¢ significativamente mais elevado que os dos demais eventos
postulados, isto se explica pelo fato do comportamento da planta neste caso € dissimilar
o bastante dos demais acidentes aqui analisados, a evolugdo das variaveis
termohidraulicas da planta ocorre de modo muito distinto dos demais fazendo com que
sua identificagdo possa ser efetuada com um custo computacional menor ¢ ainda assim
apresentar solugdes de alta qualidade quando comparadas com a andlise dos demais

eventos postulados conforme se pode notar na figura 20.
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Figura 20: Custo x Geragdes - Blackout 1
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Os resultados para os experimentos de identificagdo do SGTR constam na
tabela 4, na qual seu comportamento similar aos dos eventos relacionados ao LOCA fica
evidente pois ambos implicam, em funcdo de suas proprias naturezas, em intensas
flutuagdes em parametros termohidraulicos especificos cuja comparagao com qualquer

outro evento seja relativamente simples dada a baixa similaridade guardada entre os

demais.
Tabela 4: Experimento de Identificacio de SGTR’s
Teste Formigas p o | B | m| A |Semente Irﬁﬁgﬂ Fee=E " | Geragoes
1 a0 0.5 10 (2001 )01 1234 55 100 37
2 100 0.5 10 |20(01]01 5678 55 100 52
3 S0 0.1 12 (09|01 )01 9101 53 100 38
4 S0 0.2 20 (08|01 )01 1211 40 100 57
5 S0 0.5 15 | 25|01 )01 3141 65 100 50

O algoritmo forneceu indicagdes erroneas nas primeiras geracdes justo pela
proximidade sintomatica deste com o LOCA propriamente dita, em termos praticos, o
sistema confunde os primeiros sintomas. O comportamento do 4° teste sugere que uma
influéncia exploratoria ligeiramente superior a influéncia heuristica obtera os melhores
resultados relativos, isto se d4 em fungdo da distribuicdo dos pontos que constituem a

base de dados no espago de busca.
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Figura 21: Custo x Geragdo- SGTR 4
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A observagdo da figura 21, objeto de um teste com o evento SGTR, sugere uma
solugdo de boa qualidade ja que apresentou um custo relativamente baixo e também
devido a relativa rapidez com que converge quando comparado as identificagdes

simuladas do evento postulado.

8.2 Experimentos de variacao dos parametros da ACO

A influéncia dos parametros relacionados ao feromonio foi testada conforme o
roteiro exposto na tabela 5. Os termos e parametros relacionados a regra de transicao
dos agentes dentro do algoritmo estdo diretamente associados ao aprendizado e ao
enviesamento controlado da busca dentro do espago das solugdes, que no caso do

problema aqui analisado, um hiperespago com 17 dimensdes.

As parcelas relacionadas a evaporagdo, a deposicdo e ao decaimento do
feromonio, quando equilibradas tendem a armazenar as melhores solugdes e descartar as

piores segundo a métrica da fungao custo.

Tabela 5: Variacido de Feromonios- Identificacdo de SGTR's

Teste Formigas p o | B | m| A |Semente m’?;gg?g.ﬂ ) Hec'“\éi‘,gca@” Geracies
1 30 0.5 1.5 | 2501041 1234 55 100 37
2 100 0.5 15 | 25| 05|01 2678 50 100 43
3 50 0.5 1.5 | 25| 0.1 |0.01] 9101 53 100 38
4 50 .5 15 | 25|01 |05 1211 39 100 57
5 50 0.5 15 |25 05 (0.01] 3141 36 100 50

Na figura 22, que mostra o comportamento do algoritmo quanto a
convergéncia no caso da identificagdo de um SGTR com os parametros relacionados ao

feromonio que estdo listados na tabela 4.
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Figura 22: Custo x Geragdo-SGTR- Experimento com Feromoénio- 1

No segundo experimento, o aumento valor de 7, piora a qualidade das solucdes
iniciais visto que na primeira etapa da simulag@o o indice de acertos para o SGTR caiu
de 55 para 50% e o numero de geragdes até o ponto 6timo aumentou, este fato ¢
explicado pelo enviesamento mal equilibrado que fez os agentes se direcionarem para
um otimo local inferior em termos de qualidade ao primeiro experimento, tal

comportamento esté ilustrado na figura 23.
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Figura 23: Custo x Geragdes- SGTR- Experimentos com feromdnios-2



O comportamento da fun¢do custo, que indiretamente traduz a evolu¢do do
algoritmo em termos do numero de classificacdes corretas para o evento, apresenta
comportamento erratico € menos suave do que o apresentado na figura 23, o aumento
dos parametros de feromoénio provoca estagnacdes limitadas aumentando o custo
computacional j& que mais geracdes foram necessarias para a convergéncia para um

valor 6timo que provavelmente ¢ local.

O caso extremo foi observado no experimento 4 (ver tabela 4) onde o termo 7,
foi reduzido drasticamente enquanto para constante de decaimento 4 foi escolhido um
valor relativamente alto se comparado aos demais, seu comportamento esta ilustrado na

figura 24.
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Figura 24: Custo x Geragdes- SGTR- Experimentos com feromonios-4

A elevada queda inicial da fun¢do custo indica que a parcela exploratdria do
algoritmo se sobrepOs a parcela de explotagdo, no entanto o rapido decaimento do
feromonio provocou uma convergéncia tardia e forneceu uma solugdo inicial de
qualidade inferior visto que a parcela de acertos iniciais (39%) foi o pior indice dentre

0s experimentos e o custo computacional foi o mais elevado.
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8.3 Experimentos com séries fora da base de dados

Com o objetivo de avaliar a capacidade do modelo de reconhecer que um
determinado evento ndo consta em sua base de dados foram realizados diversos testes
variando tanto os eventos desconhecidos quanto os parametros de ruido, para esta etapa
os parametros da ACO foram mantidos constantes. Os dados sobre os experimentos para

eventos desconhecidos constam na tabela 6.

As condi¢oes enumeradas foram avaliadas sem a reclassificagao em relagdo ao
melhor centroide encontrado, ou seja, foram dados somente referentes a busca da ACO
por estes ao contrario do que foi testado nas etapas anteriores onde se reclassificavam os
instantes com base no ultimo e, presumidamente o melhor, centroide. Nos casos
anteriores a analise buscava confirmar que a ACO era capaz de encontrar de fato o
centroide que traduzia, ou representava melhor a série dado que, desde o primeiro
instante do evento, este era classificado corretamente na maioria dos casos. Analisando
os dados da tabela 6, vé-se que, quando a condi¢do normal ndo se encontrava na base de

dados, o algoritmo a classificou como evento desconhecido na totalidade dos instantes.
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Tabela 6: Avaliacdo da Resposta aos eventos fora da base de dados

Condicio -
Condigiode | tesconhecida Ruldos (%)
Operacio
1 3
Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente
LOCA Blackout 0 0 0 0
5GTR 0 0 0 0
Op. Nomal ¥ 43512 T 58300 0 G9357 07 55139
Desconhecido i ] 100 3
Condido P
Condighode | _desconheciia Ruldos (%)
Operacdo 1 3
Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente
LOCA SGTR 36 3 g 43
Blackout 0 0 0 0
Op. Normal 0 341982 i) 75804 0 40354 0 10253
Desconhecido b4 [ g1 67
Condicio oy
Condgiode | _desconhecida Ruidos (%)
Operacio 1 3
Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente
5GTR LOCA H 43 48 36
Blackout 0 0 0 0
Op. Nomal 0 80732 i) 57835 0 38156 i 28347
Desconhecido f5 A7 52 64
- Condicio Ruidos (%)
Condigao de L
Operacio desconhecida 1 7
Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente | Class.(%) | Semente
LOCA 0 0 0 0
SGTR | Operagdo Normal 0 0 0 0
Blackout 0 32812 0 43361 0 75436 0 5097
Desconhecido 100 100 100 100

Em eventos com progressoes e consequéncias similares como o LOCA e o
SGTR empregados como condi¢do desconhecida, o algoritmo ndo foi capaz de encontrar
a classificacdo correta em todos os instantes devido ao comportamento similar de
algumas das variaveis destes acidentes, entretanto apos a reclassificacdo estes eventos
foram classificados corretamente em 100% dos instantes, o que atesta mais uma vez que

o modelo ¢ capaz de encontrar os centroides dos dados dos eventos postulados que

maximizem o namero de classificagdes corretas.

Algumas ponderacdes sobre o comportamento da ACO serdo elencadas a seguir

com base em suas curvas caracteristicas.
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Evolucao do Erro Minimizado - Antes da Reclassificacao
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Figura 25: Custo x Iteragdes- Blackout- Experimentos com séries fora da base de
dados- ruido 2%

Na figura 25 observa-se o comportamento do algoritmo na presenca de um
ruido de 2% no evento desconhecido, nota-se que depois de meras 15 geracdes ha uma

clara tendéncia de convergéncia.
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Figura 26: Custo x Iteragdes- Blackout- Experimentos com séries fora da base de
dados ruido 5%
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Na figura 26 o ruido inserido foi de 5%, a tendéncia de convergéncia também
se deu por volta das 15 geragdes, entretanto a menor taxa a minimizagdo da fungdo
custo, quando comparada com a taxa de 2%, indica que o espaco de busca foi mais
explorado quando, isto se explica no fato de que um nivel menor de ruido denota um

grau de adequacao maior da série desconhecida ao centroide correspondente.

Os comportamentos mais erraticos foram relacionados aos eventos LOCA e
SGTR, isto se explica pelas semelhangas guardadas entre estes no tocante as variaveis de
estado e seu comportamento durante estas ocorréncias, deve-se pontuar que apos os
momentos iniciais, o desenrolar destes eventos as consequéncias para a planta sdo bem

distintas.

Os dados da tabela 6 para estes eventos especificos sugerem que a busca pelos
centroides ideais geram uma carga computacional maior ja que, hd uma elevada taxa de

classificagdes erroneas quando comparadas aos demais.

Quando se retira o LOCA da base de dados, o algoritmo tende a confundi-lo

com um SGTR, a reciproca ¢ verdadeira mas em grau ligeiramente menor.

A figura 27 mostra o comportamento do algoritmo para a ocorréncia de um
LOCA com 1% de ruido, nota-se uma convergéncia mais tardia se comparada ao teste
com o Blackout, isto ocorre porque a busca pela centroide se torna mais desafiadora

quando os eventos constantes na base de dados hd um certo grau de similaridade.

Evolucao do Erro Minimizado - Antes da Reclassificacao

Erro Minimizado

0 5 10 15 20 25
Geragoes
Figura 27: Custo x Iteragdes- LOCA- Experimentos com séries fora da base de

dados- ruido 1%
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O teste ilustrado na figura 28 sugere que um ruido maior, faz com que o
algoritmo entenda, com um custo computacional menor, que o evento em questdo nao ¢
conhecido da base de dados, sua convergéncia menos tardia, embora com uma taxa
menor se comparado ao caso anterior, sugere que o espaco de busca foi explorado numa

extensao maior.

Evolucao do Erro Minimizado - Antes da Reclassificacao
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Figura 28: Custo x Iteragdes- LOCA- Experimentos com séries fora da base de dados
ruido 5%

Com o SGTR fora da base de dados, o algoritmo, em dados instantes da

evolucdo do evento, o confunde com um LOCA conforme explicitado anteriormente, o

comportamento do algoritmo esta explicitado na figura 29.
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Erro Minimizado

T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Geragoes

Figura 29: Custo x Geragdes- SGTR- Experimentos com séries fora da base de dados-
ruido 1%

O platd entre a segunda e a terceira geracdo sugerem uma estagnagdo local,
1ss0 sO € vencido porque o mecanismo de busca da ACO conta com um uma perturbagao
inerente que simula a parcela das formigas que realizam a busca completamente
aleatdria, que, nos casos analisados neste trabalho, foi mantida em 10%, isto garante que
o enviesamento das buscas seja limitado e a propria procura por solugdes explore de

modo mais abrangente o espago das solugdes.
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Figura 30: Custo x Geragdes- SGTR- Experimentos com séries fora da base de dados-

ruido 5%

Conforme o ruido aleatoério inserido no evento desconhecido aumenta, este,
como esperado, tende a se distanciar mais dos eventos postulados constantes na base de
dados empregada portanto € esperado que a busca se torne mais custosa em termos
computacionais, isto € refletido na convergéncia ligeiramente mais tardia e na evolucao
da taxa de acertos por geragao conforme pode ser observado comparando as figuras 29 e

30.

Quando as condi¢des de operacdo normal sdo retiradas da base para fins de
reconhecimento de um evento desconhecido em curso, os resultados, conforme a tabela
6, mostram que o modelo e sua implementagdo foram capazes de interpretar esta
condi¢do desde os primeiros instantes, isto ¢ explicado pela grande dissimilaridade
deste evento, aproximadamente constante a despeito dos ruidos inseridos para simular
as condicdes de incerteza de instrumentacao e outras eventuais flutuagdes, a precisao e
exatidao dos resultados deste experimento vém acompanhados de um ligeiro ganho em

termos de custo computacional como se pode observar na figura 28.
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Evolucao do Erro Minimizado - Antes da Reclassificacao
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Figura 31: Custo x Geragdes- Operagdo Normal- Experimentos com séries fora da
base de dados- ruido 1%

Quando o experimento ¢ realizado com ruidos maiores, observa-se uma taxa
de queda na minimizacdo do erro menor quando comparada com a figura 31. Observa-
se na figura 32 uma ligeira tendéncia de estagnagdo entre a 4* e a 8" geracdes, seguida
de uma acentuada queda na fungdo erro, isto ocorre pela propria natureza dissimilar da
evolucdo da planta em operagdo normal em relagdo aos eventos postulados, as poucas
variagdes na evolucdo do estado desta tende a manter as classificagcOes distantes das

zonas de influéncia dos centroides encontrados.
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Evolucao do Erro Minimizado - Antes da Reclassificacao
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Figura 32: Custo x Geragdes- Operagdo Normal- Experimentos com séries fora da
base de dados- ruido 2%
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A figura 33 mostra a evolu¢ao da minimizacao da fun¢ao erro quando o evento
fora da base de dados simula a operacdo normal da planta com um ruido aleatorio de
5%. Neste caso o comportamento de queda mais acentuado e a convergéncia mais
precoce quando comparada em casos de ruidos menores indica uma dissimilaridade
maior entre o evento em curso e a base de dados, em outras palavras, o algoritmo tende

a reconhecer que nao entende o evento em curso com mais facilidade.
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Figura 33: Custo x Geragdes- Operagdo Normal- Experimentos com séries fora da base de
dados- ruido 5%
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CAPITULO 9

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

A busca pelos centroides ou prototipos de uma massa de dados que, neste
contexto compdem a evolugdo do estado da planta se mostrou viavel
computacionalmente, principalmente devido ao baixo custo computacional, isto €,
foram necessarias poucas geragdes para se chegar ao resultado esperado, que neste caso
¢ a totalidade dos acertos nas classificagdes. As flutuagdes aleatorias representando os
eventuais ruidos e incertezas na instrumentacdo da planta ndo causaram impactos
suficientes para prejudicar o desempenho do algoritmo. Entretanto o ACO ¢ muito
sensivel a um nUmero significativo de pardmetros cujas combinagdes adequadas
possuem carater fortemente empirico por isso seu uso demanda certa experiéncia dos

usuarios e pesquisadores.
Sugere-se como trabalhos futuros:

e A expansdo da base de dados, empregando outros acidentes postulados,

transientes, tal qual o ATWS (Antecipated Transient Without SCRAM);

e O aprimoramento da resposta “Nao-Sei”, através do emprego do método
proposto por NICOLAU (2014) para a obtencao das zonas de influéncia dos
prototipos a partir de medidas estatisticas das séries de base, estes considerando
também outras métricas de distdncia que absorvam melhor os outliers se
comparados a métrica euclidiana, neste contexto sugere-se também a avaliagao
de outros meios de normalizacdao dos dados, tais quais os métodos sigmoidais, o
Scaling (particularmente util para representar situagdes de referéncia estaveis) e
0 Quantis (Quartile Transformation) dada a natureza fortemente ndo linear do

comportamento das variaveis nas situagdes de eventos postulados.

e Sugere-se testar o modelo para outras métricas além da euclidiana, tais quais a

Mahalanobis, especialmente Util por ser invariante a escala, poderia absorver
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casos de falha isolada de instrumentacdo, Manhattan e a de Minkowisk para

diversos valores do parametro p;

Sugere-se investigar também novos conjuntos de variaveis de processo,
preferencialmente menores, que sejam também suficientes para caracterizar o
estado da planta para fins de diagndsticos operacionais com custos

computacionais menores tal qual o modelo aqui exposto se propde.
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