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Métodos para determinar o fluxo de néutrons heterogéneo, partindo sempre das
informacdes médias, foram desenvolvidos ao longo da histdria da energia nuclear. Esses
métodos sdo chamados de métodos de reconstrucdo do fluxo de néutrons heterogéneo
ou fluxo de néutrons pino a pino. Todos os métodos descritos na literatura tentam
reconstruir o fluxo de néutrons heterogéneo a partir de expansbes de funcbes
matematica para caracterizar a distribuicdo do fluxo no elemento combustivel.

Esta tese traz um enfoque distintos para tratar este problema. Usando um sistema
de aprendizagem de maquina, que utiliza regressdo por vetores de suporte (SVR), o
método tentara reconstruir o fluxo de néutrons heterogéneo em cada vareta combustivel
através dos dados meédios obtidos pelo Método de Expansdo Nodal (NEM). O algoritmo
se mostrou capaz de reproduzir os valores do fluxo de néutrons heterogéneo em cada
vareta combustivel que compde o elemento combustivel.

Os resultados obtidos pelo algoritmo foram comparados com o fluxo
determinado pelo NEM utilizando uma discretizacdo de malha fina. Os valores
encontrados para o fluxo de néutrons heterogéneo pelo NEM utilizando malha fina
foram considerados os valores de referéncia. Comparando os valores obtidos pelo
algoritmo com os valores extraidos do NEM, para um elemento combustivel escolhido

aleatoriamente, o algoritmo obteve erros relativos menores do que 2%.
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Methods for determining the flux of heterogeneous neutrons, always starting
from average information have been developed throughout the history of nuclear power.
These methods are called methods of reconstruction of heterogeneous neutron flux or
pin to pin neutron flux. All literature methods try to reconstruct the heterogeneous
neutrons flux from a mathematical expansion to characterize the distribution of the flux.

This thesis brings a new approach to solve this problem, specifically a machine
learning system using support vector regression (SVR); the method attempts to
reconstruct the flux of heterogeneous neutrons in each fuel rod in the axial direction
through the average data obtained by the NEM. The algorithm will be able to reproduce
the values of the heterogeneous neutron flux in each fuel rod that comprises the fuel
element.

The results obtained by the algorithm was compared with the flux determined
using a fine mesh NEM discretization, where it was considered the reference
heterogeneous neutron flux. Comparing the values obtained by the algorithm extracted
with NEM for a randomly chosen fuel element, the algorithm got relative errors smaller
than 2%.
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1. INTRODUCAO

A Comissdo Nacional de Energia Nuclear - CNEN exige que a empresa que
opera as usinas termonucleares brasileiras, a Eletronuclear, forneca um Relatério do
Projeto Nuclear e Termohidraulico (RPNT) a cada pedido de autorizacdo de
carregamento inicial ou recarregamento do nudcleo do reator, incluindo eventuais
revises. A segurancga é um dos pardmetros primordiais para um projeto bem sucedido.
Limites de temperatura ndo podem ser ultrapassados para que se tenham garantias de
boa operacdo do nucleo. Abaixo sdo apresentados alguns exemplos de pardmetros de

seguranca que devem ser determinados para uma analise detalhada

a. Maxima densidade de poténcia linear;

b. Fator total de canal quente;

c. Fator de canal quente de entalpia nuclear;
d. Limite de insercédo de barras de controle;
e. Queima méaxima de varetas combustivel;

f.  Margem de desligamento;

g. Coeficiente de reatividade do combustivel;
h. Coeficiente de reatividade do moderador.

Para determinar alguns desses fatores é necessario obter o fluxo em cada ponto
do nucleo do reator. Por exemplo, esta informacdo é usada para determinar o fator total
de canal quente de entalpia nuclear [1].

A determinacdo do fluxo de néutrons heterogéneo em um reator nuclear é um
dos principais problemas a serem resolvidos, pois esta variavel é de vital importancia
para o controle da reacdo de fissdo em cadeia. No comeco de sua operagéo e ao final de
cada ciclo, a operadora do reator nuclear deve saber qual é o nova configuracdo dos
elementos combustiveis para que se tenha o maior rendimento do reator nuclear com
alto nivel de seguranca. Esta previsao é feita através de calculos complexos.

A teoria de Transporte de Néutrons tem por objetivo estudar a migracdo de
particulas através de meios materiais. Esse tipo de processo envolve uma grande

variedade de colisBes com atomos que compdem o meio. E preciso estudar as leis que

1



governam as interagdes que cada particula pode sofrer, e determinar o resultado liquido
de um grande nimero de interacgdes. [2]

A equacdo que governa o fluxo de néutrons é chamada de equacéo de transporte
de néutrons que contem muitas variaveis, o que impossibilita obter resultados rapidos.
Resolver a equagédo de transporte de néutrons para somente dois grupos de energia,
porém considerando a heterogeneidade dos elementos combustiveis, &€ muito custoso no
que diz respeito ao tempo computacional.

A equacdo de transporte considera todas as possiveis interacdes que o néutron
pode sofrer desde a sua criagdo. Esta equacdo seria ideal para determinar o fluxo de
néutrons pino a pino, entretanto, como j& foi mencionado acima, este trabalho é muito
custoso para os computadores atuais, pois a malha espacial € muito fina, da ordem do
diametro da vareta combustivel, e a quantidade de dados para caracterizar a
heterogeneidade do reator é imensa.

Para contornar este problema, varias hipéteses e simplificacdes foram feitas para
que a equacao de transporte tivesse uma solucdo satisfatdria e que ndo demandasse tanto
tempo computacional, dando origem a teoria da difusdo de néutrons. Uma aproximacao
importante é aquela que faz o problema ser descrito como uma distribuigdo espacial.
Outra aproximacdo consiste em considerar o intervalo de energia continuo em
subgrupos discretos, onde, por exemplo, a secdo de choque e fluxo de néutrons, sdo
valores médios adequados para cada grupo. [3]

Com essas aproximacOes, chega-se a equacdo de difusdo de néutrons, que
determina a populacdo de néutrons de uma forma répida e eficiente, através de métodos
numéricos. Dentre estes, 0 método nodal de malha grossa, que permite discretizar as
varidveis espaciais em malhas grossas, tornando assim o dominio dessas malhas
homogéneo. A solucdo da equacdo da difusdo determina o fluxo médio de néutron em
cada nodo da discretizacdo espacial, além dos fluxos e a correntes de néutrons liquidas
nas faces. Entretanto, este método ndo oferece condi¢bes de determinar o fluxo de
néutrons em cada vareta combustivel, pois quando a homogeneizacdo do dominio é
realizada perdem-se as informacdes detalhadas das propriedades fisicas e quimicas de
cada vareta combustivel, tornando inviavel a determinacdo do fluxo de néutrons em
cada ponto do reator.

A importancia de determinar o fluxo de néutrons heterogéneo, ou seja, a

distribuicdo de néutrons em cada ponto (x,y,z) do reator é que esta se faz necessaria



para se obter a distribuicdo de poténcia, através da qual sdo obtidas as varidveis relativa
a seguranca do reator.

O Método de Expansdo nodal (NEM) é amplamente utilizado em célculos de
Fisica de Reatores porque realiza os calculos de maneira rapida e eficiente. Entretanto, o
NEM discretiza o espaco em nodos robustos e por isso fornece resultados médios e
parametros globais do reator, por exemplo, o fluxo de néutrons médio nodal e o fator de
multiplicacdo de néutrons. Estes ndo fornecem informacgdes detalhadas do reator
nuclear.

Para contornar este problema, alguns pesquisadores dedicaram o seu trabalho
para desenvolver métodos para determinar o fluxo pino a pino através das informacGes
obtidas pelo NEM. Diversos métodos de reconstrucdo sdo utilizados para obter esses

parametros, abaixo alguns exemplos:

a. Meétodo de Koebke e Wagner [4];
b. Método de Koebke e Heltzet [5];
c. Método de Rempe, Smith, Henry [6];
d. Método de Boer e Finnemam [7];

Todos eles propdem reconstruir o fluxo de néutrons pino a pino, ou seja, o fluxo
de néutrons heterogéneo, a partir das informacdes fornecidas pelo NEM através de
expansdes matematicas para os fluxos pino a pino. Os métodos acima reconstroem o
fluxo de néutrons nas direcdes x e y (radiais) de um elemento combustivel.

Os meétodos acima relacionados reconstroem a poténcia nuclear através da
multiplicacdo de duas funcGes, a saber: a funcdo forma, a qual carrega todas as
informacdes da heterogeneidade dos elementos; e a funcdo homogénea, nas direcdes X e
y, determinada usando os resultados nodais [2][3]. Esta técnica é denominada de
modulacé&o.

Todos os trabalhos, até o presente momento, apresentam uma metodologia
baseada na determinagdo da forma da funcdo homogénea levando em conta os valores
dos fluxos médios determinados no calculo nodal. A utilizacdo desses dados oriundos
do célculo nodal fica condicionada a forma que se deseja obter para a fungédo do fluxo
pino a pino. Alguns métodos utilizam uma expansao polinomial, outros utilizam uma
expansdo exponencial para o fluxo térmico e outras utilizam func¢Ges analiticas para 0s

dois grupos de energia.



Todos esses meétodos procuram determinar o fluxo homogéneo
bidimensionalmente nas direcfes da base do elemento combustivel. Entretanto, alguns
deles se diferenciam pela quantidade de informacGes de que necessitam. Por exemplo,
os metodos que utilizam fungdes analiticas usam os valores dos fluxos médios de
néutrons nos quatro cantos do nodo, fazendo com que haja mais informagdes a serem
calculadas, visto que, estas informagdes ndo estdo disponiveis nos resultados obtidos
nos célculos nodais de malha grossa, como sera mostrado nos capitulos a seguir.

A finalidade desta tese é de mostrar que a reconstrucdo do fluxo de néutrons
heterogéneo pode ser realizada atraves da inteligéncia artificial, lancando mdo de
técnicas de aprendizagem de maquina (AM) utilizando méaquinas de vetores de suporte
(SVM), que faz uso da técnica de aprendizagem estatistica (TAE) desenvolvida por
Vladmir Vapnik [8]. Uma das vantagens desta técnica sobre as outras que utilizam o
conceito de aprendizagem de maquina, é que ela é fundamentada em conceitos solidos
da estatistica. As maquinas de vetores de suporte tém se destacado em problemas que
envolvem reconhecimento de padrées, por exemplo, reconhecimento de objetos [9].

Outra mudanca de paradigma é a forma com que é feita a reconstrucéo
geometricamente. As técnicas publicadas, até o presente momento, tentam reconstruir a
distribuicdo de poténcia de forma bidimensional, nas diregdes radiais do elemento
combustivel, integrando a equacdo de difusdo de néutrons ao longo da direcdo axial.
Uma das propostas desta tese é reconstruir o fluxo de forma axial, pois estudos
realizados durante o desenvolvimento do método, apresentado no capitulo 5, mostraram
que a funcdo do fluxo nodal médio de néutrons e heterogéneo sdo bem comportadas. Ou
seja, o perfil da funcdo dos fluxos de néutrons em cada pino é igual ao perfil dos fluxos
médios encontrados pelo calculo nodal de malha grossa.

A utilizacdo da SVM é justamente pela habilidade desta técnica em reconhecer
padrbes e de separa-los de forma consistente em grupos, a fim de obter conjuntos de
fungdes bem determinadas.

O tratamento dos dados de entrada é de fundamental importancia para um bom
aprendizado da méaquina, portanto, se faz necessario o uso de técnica de normalizagao
de dados. Isso € importante, pois os valores dos fluxos, tanto os fluxos nodais medios de
néutrons quantos os heterogéneos, tém seus maximos nas camadas que compdem a
parte mediana do nucleo, fazendo com que os valores tenham uma amplitude grande de

variacdo do valor minimo para o valor maximo.



1.1. Estrutura da tese

Nos capitulos 2, 3 e 4 serdo apresentadas revisdes dos assuntos abordados nesta
tese. No capitulo 2 serdo expostos os tdpicos principais do método de NEM (Nodal
Expansion Method), no capitulo 3 estdo os principais métodos de reconstrucao de fluxos
e no capitulo 4 uma apresentacdo do metodo de aprendizado estatico, utilizado nesta
tese.

No capitulo 5 serdo abordadas a metodologia e as possiveis solugdes dos
problemas levantados nesta tese. No capitulo 6 serdo apresentados os resultados e a
analise dos mesmos. No capitulo 7 é apresentada a conclusdo e as propostas para 0s

possiveis trabalhos futuros.



2. METODO DE EXPANSAO NODAL

O problema central da Fisica de Reatores é a determinacdo da distribuicdo de
néutrons no nucleo do reator. Com a distribuicdo de néutrons é possivel determinar as
taxas das reacdes nucleares que ocorrem no nucleo. Para determinar a distribuicdo de
néutrons, usa-se a teoria de transporte, a qual contabiliza todas as interacbes que o
néutron pode sofrer dentro do nucleo do reator. Dentre elas esta a captura de néutrons
do sistema, por exemplo, pelas barras de controle ou pelos nucleos de boro dissolvidos
no moderador dos reatores PWR, o espalhamento com perda ou ganho de energia, fuga
dos néutrons do sistema e o surgimento de néutrons atraves da fissdao dos elementos
fisseis e férteis.

A equacdo de transporte, de modo geral, ndo tem solucdo analitica e, por esta
razdo, algumas aproximacdes sdo realizadas para que esta assuma uma forma menos
complexa. A aproximacdo de difusdo de néutrons é a mais importante para
simplificacdo da equacdo de transporte. Mesmo assim, os métodos numéricos sdo
utilizados para resolver a equacgéo da difuséo de néutrons.

A técnica de diferencas finitas foi uma das primeiras técnicas de métodos
numérico a ser aproveitada para resolver o problema da difusdo de néutrons. Entretanto,
esta técnica demanda muito tempo computacional para obter resultados, porque ela
divide o nucleo do reator em elementos de volume muito pequenos, originando os
métodos de malhas finas. Outra técnica empregada para resolver o problema é o método
de elementos finitos [10]. Atualmente, a técnica mais utilizada para resolver o problema

da difusdo de néutrons em um reator nuclear é o método de expansdo nodal (NEM).[11]
2.1. Métodos nodais consistentes

Séo chamados de métodos nodais consistentes 0s métodos de malha grossa que
séo capazes de realizar um refinamento de malha, ou seja, reduzir a malha a tamanhos
compativeis com metodos que realizam somente discretizacdo em malha fina, e mesmo

assim obter resultados satisfatorios.



Um dos métodos nodais mais utilizados em calculos de Fisica de Reatores é o
Método de Expansdo Nodal [11], o qual utiliza expansfes polinomiais para caracterizar
os fluxos médios de néutrons nas areas das faces dos nodos e € caracterizado como um
dos métodos nodais consistentes mais precisos. Este método, por ser um método nodal
consistente, foi utilizado para obter os valores do fluxo de néutrons pino a pino de
referéncia. Para tal, foi realizada uma discretizacdo de malha fina da ordem das

dimensoes da vareta combustivel.

2.2. Método de expansao nodal

O método nodal fornece, de maneira rapida e com bastante precisdo, os fluxos
médios de néutrons nos nodos, representado na Figura 1, as correntes liquidas e os
fluxos médios de néutrons nas areas das faces destes nodos. O Método de Expansdo
Nodal, doravante chamado também por NEM, € hoje um dos métodos nodais mais

usados, e serd usado neste trabalho.

nodo
az" ¥
n?'
'
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l.._ axn _._1 X

Figura 1: Representacdo de um nodo arbitrario e homogéneo.

O NEM tem o seu ponto de partida na equacdo da continuidade de néutrons e na

lei de Fick, quais sejam:
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+ Z oo (X,,2) . Pg(x,y,2) (2.1)
y';sli
€
J,9.2) = Dyxy,2) Y ~ Fa® 62,22, (22)
u= xyz

A equagdo (2.1) esta na sua formulacdo mais geral, no que diz respeito aos
grupos de energia, porém € largamente utilizada a discretizacdo para dois grupos de
energia e neste caso passaremos a adotar daqui por diante G = 2 [11].

Como o nucleo do reator € divido em nodos de volume definidos V,, onde os
pardmetros nucleares sdéo homogeneizados, pode-se integrar a equacdo (2.1) no volume
Vn, resultando na equacdo de balango nodal, qual seja:

]n ] 1 2 2
> g = z VI + 2 S 2.3)
ay Kery
u=x,y,z g =1 g =1
9'#g
Integrando a equacdo (2.2) em uma area transversal a dire¢do u do nodo, vem:
n n d n
]gus - gus _]gus - D _l‘U (u)lu =u} (24)

Os fluxos médios de néutrons nodais (¢, ), as correntes parciais médias de

néutrons nas fases (Jgiuns) e os fluxos médios de néutrons nas faces (g, (1)) sio assim

definidos:

n qt* ,n
ay 4y az

¢Z=Vin Of Oj Of ¢, (x,y,2)dxdydz (2.5)



ay ay

= o f f JE, v, w)dvdw (2.6)
e
V() = f f ¢, (u,v,w)dvdw 2.7

onde, u indica a direcdo X, y ou z e s indica em qual face do nodo esta sendo realizada a
média, sendo | para a face inferior, da frente ou esquerda e r para a face superior, detrés
ou direita do nodo.

Por outro lado, tem-se que:

n {O se s=1 (2.8)

u =
s al se s=r

Substituindo a lei de Fick, equacdo (2.2), na equagdo da continuidade, equacao

(2.1), e integrando na area transversal a uma dire¢do u qualquer num nodo n, resulta:

2 2
d2
D5 ) + 2, W ) = ——2, Z vl W (W) + Z W )+
eff = —
g =1 g =1
g #g
Ly, (w) — dg, (w) (2.9)

onde, Lgu (u) ¢é o termo que contabiliza a fuga transversal de néutrons na direcdo u, a

qual ¢ definida pela seguinte equacdo:

ay ay

aZ
Ly, (w) = — f f ( 5 ¢g (u,v,w) + 7 by (x, y,z)) dvdw (2.10)

U W

e dgy,(u) é o termo diferenca, assim definido:



2

1
dgu (Tl) = (Zggu (u) - Zcrllg)lpgrh (u) - m)(g Z (Uz}lg’u (u) - Uz;lg’)q{gnu (u) (211)
e
g =1

Uma das particularidades do NEM é que ‘Pgu (1) é expandido em polindmios de

quarto grau e Ly (U) e dg (u) sdo expandidos em polindémios de segundo grau, da

seguinte forma:

4

W) = ) el hu(u/a) (212)
i=0
2
L () = ) el hy(u/a) (2.13)
. i=0
2
g () = ) Bl b (/) (214)
k=0

onde cggy, CTgu € C7g4y S0 Os coeficientes primarios, c3,, e ciy, S30 0s coeficientes

secundarios e h (u/a})sdo as funcdes de base do NEM [11][12].
2.2.1. Coeficientes primarios

Os coeficientes primarios sdo obtidos aplicando a condi¢do de consisténcia, qual

seja:

1 u

g = a_"j Yo (Wdu (2.15)
“0
E a aproximacéo da difuséo,
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llugr%ls = Wg@(u?) = 2(]3—11!5 _]g_Jls)

Com isso os coeficientes primarios sdo assim obtidos:

Cogu = PgsVUu=x,,2

Cfgu = (];-12” _]‘9712”) - (];1?1 _./9_1?1)

S = 05 = (Us = Jgw) = Ul = Jg)

2.2.2 Coeficientes secundarios

(2.16)

(2.17)

(2.18)

(2.19)

Os coeficientes secundarios ( ngu e CZgu) sdo obtidos através da técnica de

residuos ponderados aplicada a equacdo da difusdo unidimensional, equacdo (2.9), e

utilizando as expansdes polinomiais para Ly, (U) e dg, (U), equagBes (2.13) e (2.14).

Com isso, os coeficientes C§gu e CZgu podem ser calculados a partir da seguinte

equacao de residuos ponderados:

aﬁ 2
f i/ @D} —— T (W) + | £l + Z = lwn ) +
0 l g =1 J
g #9g
2 2
1 Zuz”, W () — 22”, W () + I, (u) + d7y, ()
k Xg fg " gu 99 "Tgu gu gu
eff g =1 g =1
g #g

(2.20)

onde, por uma questdo de precisdo e eficiéncia, as funcbes peso w(u/a]) séo

escolhidas como sendo N, (U/3; ) e h,(u/a;) para calcular €5y, e Cyy, , respectivamente.
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Entdo, substituindo as equagbes (2.12), (2.13) e (2.14) na equagédo (2.20) e

observando que

1
d’h — =
[ g =00 3§23 221

1
d?hy. () _( 12 se k=4
bfhz(f)d—fzdf—{ 12 e k=4 (222)
1/3 sek=1
INAGIAGEIES o (2.23)
0 sek=4
(S
1 0 sek=1
[ m©n@ds =4 i3 (2.24)
0 —3/35 sek =4

Obtém-se os seguintes sistemas de equacgdes a partir dos quais os coeficientes

secundarios sdo, respectivamente, calculados:

2
{12Dn/(aa)2 +1[Z‘n + yn, ]}Cn _1 LX vzn,+fnr cl, =
g/ \Fu 5 1~ag g gii=3gu ¢ kopp 99 99 | "3gu
g =1

g =1
2
S + B} 5 (5 + Y 5 Dk +
3 lgu lgu 3 ag g9 1gu
g =1
S(1
n vn n
— Z {g)(gvzfg' +Zgg'}c1g'u (2.25)
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3 2 3w (1
{12D} /(a)* + E[Zgg + > 20 kg — 3 z {E)(gvz}lgr + fggr}czgru =
g =1 g =1
1 2
5 {aggu + ﬁggu} - g{[zcrllg + _; g]}cggu
g =1
2
- ! DYANIE SO Yo 2.26
@X‘gv fg + 99 C2g'u ( . )

2.2.3. Coeficientes da fuga transversal

Os coeficientes da expansdo que representa a fuga transversal, equacao (2.13),

sdo obtidos do mesmo modo que os coeficientes primarios da expansdo de 1/73u (u), ou

seja, com uma condi¢édo de consisténcia onde

ay

1 _

@f Lg, (Wdu = Ly, (2.27)
0

sendo Lgu a fuga transversal média na dire¢cdo u, e com a seguinte condi¢do nas

superficies do nodo:

2

uTl
L, (ug) = Z Ak gu Nk (a_i’) = Lgys, para s=r,l (2.28)
k=0 u

Entdo, substituindo a equacdo (2.13) na equacgdo (2.27) e fazendo uso da

seguinte propriedade das funcGes de base do NEM:
1

fhk(f)df =0, Vk#1 (2.29)
0

13



obtém-se que
o = I (2.30)

Substituindo as fungdes de base, para os dois valores de uf, na equacao (2.28)

obtém-se um sistema de equacdes cuja solucédo resulta em:

af =1(Ln - L) (2.31)
1gu o \gur gul :
€
— 1
CGgu = Ly =5 (Lur + Lgu) (2.32)

Para o célculo dos termos L';us as seguintes condi¢bes de continuidade sao

impostas a funcéo L';u (u) e sua derivada, na interface entre dois nodos adjacentes

(indicados por m e n):

Zul = Lglur (2-33)
e

d n d m

@Lgu (u)luzu? = ELgu (u)|u=u§" (2-34)

Segundo o método NEM, as derivadas na equacdo (2.34) sao aproximadas por

diferencas finitas, resultando em:

Tn __n m _Jm
Lgu gul Lgur Lgu

ai/2  ap/2

(2.35)

Entdo, com uso da equagéo (2.33) na equacgéo (2.35), obtém-se que:

14



nym miyn
auLgu —ay Lgu

L, = (2.36)

ay +al

Para o calculo das fugas transversais médias, Lg,, a equacdo (2.10) €é

substituida na equacdo (2.27), sdo usadas as equacOes (2.2) e (2.4), é executada a

integracdo e usando a definicdo de J giuns , dada pela equacéo (2.6), resulta:

- 1 .- - - -
L= ), Ui ~ T ] = Ui =Tt} (2.37)

v=v,w

2.2.4. Coeficientes da expansédo do termo diferenca

Os coeficientes da expansdo da fungdo dg,(U) sdo obtidos fazendo uso da
propria definicdo da funcédo, que é dada pela equacdo (2.11), na equacao (2.14).
Sendo assim, o coeficiente de grau zero da expansdo € obtido integrando a

equacéo (2.14) em u e dividindo por ai}, 0 que resulta em:

Bliy =0 (2.38)
pois,
ay
1
a_”_f Y (Wdu = ¢g (2.39)
“0
e
ay
1
@f 20, W (Wdu = X3, ¢y (2.40)

0
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Ja os coeficientes do primeiro e segundo graus sdo obtidos substituindo as

funcBes de base, para os dois valores de uf, na equacdo (2.14), de onde obtém-se um

sistema de equacdes cuja solugéo resulta em

1
By = 5 (i () = dg ()

1
Bigu = = (i) + dg i)
com

dgu (u?) = {Eggu (u?) - Zgg }q{;u (u?)

2
1
off A

paras=r,|l.

2.2.5. Correntes parciais de saida

(2.41)

(2.42)

(2.43)

Neste momento, podem-se calcular todos os coeficientes da expansao de S”g"u (),

e com isso, obter as correntes parciais de saida do nodo. Para isso, as equacdes (2.4) e

(2.12) séo substituidas na equacdo (2.2) e a equacdo resultante é escrita para os dois

valores de u{' , o que resulta no seguinte sistema de equagdes:

]T;le _]_g_Jll = _Eg(zc?gu + 6C?gu - 6C§lgu + 6Cér¥lgu)

jtn —n — _pn n n n n
gur _]gur = _Dg (zclgu - 6C2gu - 6C3gu - 6C4gu)
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Usando a equacdo (2.16) nas equacdes (2.18) e (2.19) e substituindo as equacoes

resultantes nas equacdes (2.44) e (2.45), obtém-se um sistema de equacOes para as

correntes parciais, do qual resultam as correntes parciais de saida do nodo, na seguinte

forma:

—n _—_ gn Y n n 7+n n 7—n n n

]gul — Aogul (‘Pg + C4gu) + Algul ]gul + AZgul ]gul — Azgu C3gu

e

7tn — gn iy n 7tn n T— n n
gl?r — “20gur (d)g + Cérllgu) + AZgur ]gul + Algur ]gl?r + A3gur C3gu
onde,

. _ 6(Dg/ay)
09 T (1 + 12(D} /al))

o (1—48(D} /al)?)
T A+ 12(DF /@) (1 + 4D} /al))

o —8(Dy /ay)
2T (1 + 12D /) (1 + 4(Dy /ap))

. 6(Dy/a})
39T (1 +4(DF/al))

2.2.6. Equacdo de balango nodal
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Substituindo as equagdes (2.46) e (2.47) na equacgéo de balango nodal, equagéo
(2.3), obtém-se a equacao da qual o fluxo médio nodal é obtido.

2A89u n n _ 1 : n n : n n
o TR |Pg =X P Vg Py F 99 gt
u=x,y,z u eff g =1 g =1
g #g
> 288, QU — T — 2650/ (2:52)

Com as condicdes de contorno e com as equacOes descritas acima pode-se
calcular, em um processo iterativo de calculo [13], os fluxos médios no nodo e o fator

de multiplicagdo para o nucleo de um reator nuclear utilizando a equacéo (2.52).
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3. METODOS DE RECONSTRUCAO

Neste capitulo, serdo mostrados de forma sucinta os métodos de reconstrucao
apresentados na introdugdo desde trabalho. Em um primeiro momento, sera apresentada
a base comum a todos os métodos de reconstrugdo e, posteriormente, cada método sera

exposto pontuando as particularidades de cada um.
3.1. Metodologia das reconstrucoes

Nos métodos de reconstrucdo, as distribuigdes pino a pino da poténcia podem

ser aproximadas pelo produto de uma distribuicdo homogénea de poténcia (p,?om (x, y))

pela funcdo forma heterogénea de poténcia ( f et (X, y)), ou seja,

pget (X, y) = fprfhet (x, y)pirllom (X, y) (31)

e a distribuicdo homogénea de poténcia é calculada pela multiplicacdo da energia media
liberada por fisséo, as se¢des de choque de fissdo e a distribuicdo homogénea de fluxo:

2

Phom (53) = ) 0,28, (6 )8, (69) (32)

g=1

Portanto, para determinar a distribuicdo de poténcia heterogénea é necessario
obter o fluxo em cada ponto (x, y) do elemento combustivel. Sera apresentada, para cada
método descrito, a metodologia de como é calculado o fluxo em cada ponto

(g ,nom (x,¥)) do elemento.
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3.2. Método proposto por Koebke e Wagner

Koebke e Wagner [4] usaram o método polinomial para obter a distribuicéo

homogénea de fluxo, para todos os grupos de energia,

4

g hom (1, ¥) = Z ch gx'y g =12 (3.3)
i,j=0

onde, cf3 4 = ¢34, = clizy = Ciag = 0. Sendo assim, para cada grupo de energia, tém-se

21 coeficientes (05’g ;tO) a determinar. A Figura 2 mostra quem sdo estes 21

coeficientes.

]
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Figura 2: Os coeficientes ¢ ; usados no método de Koebke e

Wagner.

Os dados necessarios para calcular os 21 coeficientes usados na expansdo da
equacdo (3.3) sdo mostrados na Figura 3. Observamos que o fluxo médio de néutrons no
nodo ¢, os quatro fluxos médios de néutrons nas faces Wy, e as quatro correntes

liquidas de néutrons nas faces J,; sdo todos obtidos diretamente do calculo nodal; ja os

quatro fluxos médios de néutrons nos cantos 6551 e as oito correntes liquidas de
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néutrons nos cantos J3,,;, sdo obtidos por interpolacdo local, como mostrado na proxima

secao.
Y
-
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Figura 3: Dados para calcular os coeficientes C;; .

Para calcular os quatro fluxos de néutrons e as oito correntes liquidas de
néutrons nos cantos do nodo, é considerado um canto qualquer de um nodo e 0s nodos
que possuem este canto em comum, como se pode ver na Figura 4. Foi usado, para este
calculo, um polinbmio da forma mostrada abaixo, para cada nodo com o canto em

comum:

2
0oy = ) bl gxly) e

ij=0

com blz‘z,g = 0 e k sendo um dos nodos com um canto em comum (n, n-1, m ou m-1).
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j 8 Coeficientes b, 4 nodos com um canto em comum

2 ¢ ° n-1 n

. >

2 i

-0

o

Condicdes de

continuidade de Condicdes de Condigdes de
Valores médios nodais fluxos e comentes continuidade de continuidade de
médias nas faces fluxos nos cantos correntes nos cantos
Condicdo
Do Dy, | especial
1<k \Ve.w ol e
Dm-l Dm
2 c & 3 7 + 5 = 32

Figura 4: Informagdes para o célculo dos fluxos nos cantos do nodo. Fonte: PESSOA,
2014, p. 17.

Sendo assim, conforme a Figura 4, tém-se 8 coeficientes para cada nodo,
totalizando 32 coeficientes que devem ser determinados e para tal, 32 equacles sdo
necessarias. Os dados necessarios para calcular estes 32 coeficientes, sdo 12 valores
médios nodais, 8 condi¢bes de continuidade de fluxos e correntes de néutrons médios
nas faces, 7 condic¢des de continuidade de fluxo de néutrons nos cantos e 5 condic¢des de
continuidade de correntes de néutrons nos cantos. Para uma das 5 condi¢fes de
continuidade de correntes de néutrons nos cantos foi feita uma consideracdo especial de
gue o canto em comum ndo é um ponto singular. Além disso, que ele € livre de fonte.
Com isso, a seguinte condicdo foi estabelecida, com a finalidade de completar as 32

equacoes:

d _ d . _
(Dy + D;”)Eﬁ(x,y)l(o,()) + Dyt + Dg)—¢g Lo )00y = (DF 1 +

iy d e 1y d
Dy -5 (M) + (DF + DF' ™) — b5 (x, 1) 0.0y (3.5)
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Entdo, uma vez determinados os coeficientes das expansdes, Eqg. (3.4), os
valores medios nos cantos do nodo podem ser obtidos. Lembrando que esses valores
médios dados pela equacdo (3.4) sdo valores heterogéneos e que para o célculo das
distribuicbes homogéneas de fluxos de néutrons necessitam-se dos dados homogéneos,

tem-se, por exemplo, para um canto mostrado na Figura 3, que

T Rt

(pgsr - fg@r (3-6)

onde, os fji, (para s, z =/, r) sdo os fatores de descontinuidade nos cantos dos nodos,

também oriundos dos calculos de homogeneizacdo dos elementos combustiveis.
3.3. Método proposto por Koebke e Hetzelt

Neste método, o0 mesmo procedimento proposto por Koebke e Wagner [4] é
usado para determinar a distribuicdo homogénea do fluxo de néutrons do primeiro
grupo de energia (grupo 1), entretanto, a distribuicdo homogénea do fluxo de néutrons

térmicos € uma expansao em func¢des hiperbdlicas da seguinte forma:

4
Do (1) = Blam C63) D a1 ;) (3.7)
ij=0

COM, ¢z, = Chap = Ci32 = Chap = 0, no(&) = 1, n1(§) = senh(a,$), n2(§) = cosh(a, ),
n3(&) = senh(2a, &) e n4(§) = cosh(2a,é), sendo & =x, y, a, = hyZl,/D} e ha
largura do elemento combustivel.

Os mesmos 21 coeficientes da expansdo dada pela equacdo. (3.3) também
devem ser calculados na expanséo dada pela equacédo (3.7) e sdo obtidos com 0 mesmo

procedimento apresentado na se¢éo 3.2.
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3.4. Método proposto por Rempe, Smith e Henry

Rempe, Smith e Henry [6] também usam expansdes polinomiais para determinar
a distribuicdo homogénea de fluxo de néutrons rapido, da mesma forma como na
equacao (3.3) e fungdes hiperbolicas para representar a distribuicdo homogénea de fluxo

de néutrons térmico da seguinte forma:

4
B3 hom (1) = CooPlom (63) + D € om (I ) (38)
ij=0
i=j#0

com cjj, =0; para i+ j>4, exceto cgy g, chh, € iy, tanto para o grupo 1 (fluxo de
néutrons rapido) quanto para o grupo 2 (fluxo de néutrons térmico). Isto implica em 13
coeficientes a determinar para cada grupo de energia. A Figura 5 mostra quem sdo estes

coeficientes.

Figura 5: Os coeficientes cirj',g # 0 usados no método de
Rempe, Smith e Henry.
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A Figura 6 mostra os dados necessarios para o céalculo dos 13 coeficientes de
cada expansdo, usados para representar as distribuicdes homogéneas de fluxos de
néutrons, que sdo o fluxo de néutrons médio no nodo ¢, os quatro fluxos de néutrons
medios nas faces Wy, , as quatro correntes liquidas de néutrons nas faces do nodo Jg,,
obtidos diretamente do calculo nodal, e quatro fluxos médios de néutrons nos cantos do

nodo @y .

Y
o, Ve o
r z
'Ie\nv
Ve | T A Toe | Ve
‘T;
1 4 g =4
('pgll w;‘\‘ ('pzd.

Figura 6: Dados para calcular os coeficientes C{J],g .
Observamos que este método, como aqueles anteriormente apresentados,
também usa fluxos médios de néutrons nos cantos do nodo.

3.4.1. Calculo dos fluxos médios nos cantos

O calculo dos fluxos medios de néutrons nos cantos do nodo leva em conta um
canto de um nodo e 0s nodos que possuem esse canto em comum, conforme mostrado

na Figura 7.
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Figura 7: Dados para o calculo dos fluxos nos cantos.

Tomando as distribuigdes de fluxo como separaveis:

$g (g (y)

$g(x,y) = o (3.9)

onde os fluxos de néutrons unidimensionais ¢g(x) e ¢z (y) sdo os fluxos integrados
transversalmente e 43;; é o fluxo médio de néutrons no nodo, todos conhecidos da

solucdo nodal. Entdo, o fluxo médio de néutrons no canto comum aos quatro nodos é
determinado pela média das quatro estimativas de fluxos médios heterogéneo de

néutrons nos cantos, ou seja,

—n,het gxl gyl gxrl Zyl1 qﬂ;xrlqn;yrl m lngr
(pgll = f‘;] u + f ¢n a1 + f:grr d)gL 1 + fglr 52" (310)

Lembrando que os valores medios dados pela Eg. (3.10) sdo valores
heterogéneos e que para o calculo das distribuicbes homogéneas de fluxos precisa-se de

dados homogéneos, tem-se entao,
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—n,het

.
Pose = ]‘fff (3.11)
gst

onde, 0s fgi; (paras, z =/, r) sdo os fatores de descontinuidades nos cantos dos nodos,

oriundos do processo de homogeneizacéo.

3.5. Método proposto por Béer e Finnemann

Para calcular as distribuicbes homogéneas de fluxos de néutrons, Boer e
Finnemann [7] usaram solucbes analiticas da equacdo da difusdo bidimensional

resultante da integracdo ao longo de z no nodo.

2
1
~DI VT (o) + Tl () = 1 ) ufy ) (67) = () (312)
e
g=1
€
~DFVBE(x,y) + T3 (6,y) = Thgt (6, ) — 13, (x,9) (313)

Considerando as condi¢des de contorno como os fluxos médios nas faces do

nodo e quatro fluxos nos cantos do nodo, a solugédo para a equacao fica:

PLhom V] [ER(x,y)
()bg,hom (X,y) o {T?(X,y) (314)
onde,
_|af a2
Ko _ll 1] (3.15)
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com, af = (%, + D% (A})?) /=%, e as fungBes & (x, y), de modo que:

Sk (0, y) = afysn(Bi x) + azen(Bi x) + azsn(Byy) + ageen(Bry)

V2 V2 V2 V2
+ at,sn {7 B,?x} cn {7 ,B,?y} + ag,sn {7 [?,’}x} sn {7 ﬁ,ﬁ‘y}
V2 V2
+ a%,.cn {7 B,?x} cn {7 ,B,?y}
V2 V2
+ ag,sn {7 B,?x} cn {7,6’,?31} (3.16)
com:
Be = |14 (3.17a)
n ~ _ |[sen(Bru) se (Bp)*>0
sn(ficu) = {senh(ﬁ,’}u) se (BM? <0 (3:17b)
e
n ~_ [cos(Bru) se (BR)*>0
en(Biew) = {cosh(ﬁ,ﬁ‘u) se (B})? <0 (3.18b)

3.5.1. Calculo dos fluxos médios nos cantos

Neste método os fluxos médios nos cantos do nodo sdo calculados usando
técnicas de diferencas finitas. Para o canto inferior esquerdo do nodo n, que é comum

aos nodos n, n-1, m e m-1 mostrados na Figura 8, este fluxo é calculado por:
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—n,het

Pgu

onde .+ sdo os fluxos médios nas faces dos nodos, dados por

n,het
l'pgus

+ (D=t + D )Wyt

- (D595 + 057195t + 07yt + DY) /(0 + Dy

+ D™t + D)

= ((pg + Dy )wpsre" + (Dp~* + Dy )Wy

(05 + )

n-1 n
n-1 n
D 1 Dg
n-
1
i Vixe 0,
—n het n
(pgll \Vsﬁ
m-1 T
Ve
m -1 m
m
d)g Wﬂxl ¢g
m-1 S
D2 Dm
< g
m-1 m

Figura 8: Dados para o calculo dos fluxos nos cantos (Boer).

=2(Jfm + Jom)
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4. MAQUINAS DE VETORES DE
SUPORTE

Neste capitulo serd apresentado um breve historico das maquinas de vetores de
suporte do inglés Support Vector Machine (SVM), assim como as teorias que compdem
as bases dessa técnicas. Posteriormente, serdo apresentadas as formulagcGes matematicas
que fazem com que esta técnica seja aplicada a reconstrucdo do fluxo pino a pino de um

reator nuclear.
4.1. Um breve historico

Os fundamentos das méaquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines -
SVM) séo provenientes da teoria de aprendizagem estatistica desenvolvida inicialmente
pelo pesquisador russo Vladmir Vapnik e colaboradores [8]. Vapnik idealizou o
principio indutivo de Minimizagdo do Risco Estrutural. Este principio busca minimizar
0 erro do conjunto de treinamento (risco empirico), juntamente com o erro do conjunto
de teste e foi motivado pelo surgimento da necessidade de desenvolver limites tedricos
para a capacidade de generalizacdo dos sistemas de aprendizagem.

Embora as pesquisas desenvolvidas com maquinas de vetores de suporte sejam
recentes, as raizes do método foram formuladas na década de 70, porém houve uma
paralisacdo nas pesquisas por mais de trés décadas. Cristianini e Shawe-Taylors [14]
destacam dois problemas encontrados no periodo inicial, do ponto de vista algoritmico,
que podem justificar essa parada nas pesquisas: 1 - o algoritmo original de Vapnik e
Chervonenkis era limitado a problemas de aprendizagem linearmente separaveis; 2 -
ndo apresentava uma forma de tratar dados isolados ou muito distantes do padréo
original, os outliers. Os dois problemas citados anteriormente foram solucionados
durante a decada de 90. O primeiro com o uso de funcbes kernel, que fazem o
mapeamento dos dados do espaco de entrada para um espago de caracteristicas com
uma dimensdo muito superior, possibilitando que os dados ndo separaveis linearmente

tornem-se separdveis no espago de caracteristicas.
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O segundo problema foi solucionado através da introdugdo de variaveis de folga
para dar mais flexibilidade as restri¢des e permitir a classificagdo correta dos outliers.

Nos ultimos anos, tém havido desenvolvimentos significativos na compreensao
teorica das maquinas de vetores de suporte, em estratégias algoritmicas para
implement&-los e aplica¢Ges da técnica a diversos problemas préaticos.

O problema de modelagem de dados empiricos, em engenharia, tem muitas
aplicacdes. Para isso, € usado um processo de inducdo para construir um modelo
matematico capaz de predizer respostas ainda ndo observadas. E muito importante
observar a quantidade e qualidade de dados disponivel para tal empreendimento.

Baseada na teoria de aprendizagem estatistica [15], as maquinas de vetores
suporte vém chamando a atencdo de pesquisadores em todo mundo, por obterem
resultados que sdo comparaveis, e muitas vezes superiores, aos obtidos por técnicas
como as redes neurais artificiais (RNA) [16]. Na bioinformética e na categorizacao de
textos, as maquinas de vetores suporte sdo superiores a técnicas de redes neurais [17]
[18].

4.1.1.  Aprendizado de maquina

Entidades inteligentes destacam-se pela capacidade de adequar-se a novos
ambientes e de resolver novos problemas. Um computador pode ser orientado a
interpretar as informacg6es recebidas de uma forma que melhore gradualmente seu
desempenho. Sistemas de aprendizagem confiaveis sdo de importancia estratégica, pois
ha muitas tarefas que ndo podem ser solucionadas por técnicas de programacao
classicas. A aprendizagem de maquina pode ser dividida, em nivel genérico, em dois
paradigmas fundamentais [16]:

Aprendizagem com professor: O sistema precisa conhecer o ambiente. Esse
conhecimento é representado por um conjunto de exemplos de pares de entrada/saida
que sdo transmitidos em uma sequéncia de instrucGes que o computador seguird para
alcancar o efeito desejado.

Aprendizagem sem professor: N&o h& exemplos rotulados da fungédo a ser

aprendida. Nesse paradigma séo identificadas duas subdivisoes:
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Aprendizagem de reforgo: Aprendizagem a partir de um mapeamento de
entrada/saida alcancada através de interagdo continuada com o ambiente para minimizar
um indice escalar de desempenho.

Aprendizagem ndo-supervisionada: N&o ha valores de saida desejada. A tarefa
de aprendizagem é ganhar alguma compreensdo do processo que gerou o dado e
desenvolver habilidades para formar representagfes internas capazes de codificar
caracteristicas da entrada e, portanto, criar novas classes automaticamente.

A aprendizagem de maquina pode também ser dividida, de uma forma mais
especifica, em relagdo a forma de desenvolver o conhecimento. Segundo Ginsberg, em
1993 [19], essa divisdo pode ser feita da seguinte forma: Aprendizagem por Descoberta
e Aprendizagem por Generalizacdo. Outro tipo importante é aprendizagem é a por
analogia. Abaixo sdo apresentadas as técnicas de aprendizagem proposta por
Ginsberg[19].

Aprendizagem por Descoberta: E uma forma restrita de aprendizagem que
tenta descobrir novos fatos, conceitos, fendbmenos etc, sem conhecimentos a priori e
sem o auxilio de alguém gue possua conhecimentos.

Aprendizagem por Generalizacdo: Objetiva gerar conhecimentos genéricos e
abrangentes a partir de informagdes existentes. Pode ser subdividida em:

Aprendizagem Dedutiva: Que tenta aprender novas informacdes que sao
consequéncias validas de algo ja conhecido, como em aprendizagem baseada em
explicacdo.

Aprendizagem Indutiva: Baseia-se na inferéncia indutiva de fatos providos por
um professor ou ambiente. O sistema tenta induzir uma regra geral a partir de um
conjunto de instancias observadas.

Aprendizagem por Analogia: A analogia permite que as semelhancas entre
objetos ou fatos sejam declaradas de forma eficaz. Ha dois principais métodos para a
solucgéo de problemas por analogia:

Analogia por Transformagao: Tem como objetivo transformar a solucdo de
um problema antigo na solucéo para o problema atual.

Analogia por Derivagdo: Derivagdo, nesse contexto, é a historia detalhada do
episédio da solugdo de um problema. A analogia por derivacdo € a argumentacdo
analégica que considera essas histdrias. E um componente necessério na transferéncia

de habilidades em dominios complexos.
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Independente do tipo de aprendizagem, normalmente o conjunto de todas as
regras definidas para a solucdo de um problema de aprendizagem € chamado algoritmo
de aprendizagem. H& uma variedade de algoritmos que oferecem vantagens e
desvantagens, dependendo do problema em que sdo aplicados. Esses algoritmos podem
ter organizacdo top-down, construida a partir de procedimentos computacionais bem
definidos e que podem incluir algum pré-armazenamento de conhecimento; ou botton-
up, onde ndo ha regras claramente definidas. O sistema aprende a partir de sua
experiéncia, necessitando, portanto, que as regras sejam sujeitas a continuas
modificagdes.

Dentre os sistemas do tipo botton-up mais conhecidos estdo as redes neurais
artificiais, que compdem a parte da inteligéncia artificial conexionista. A faixa top-down
é caracteristica da outra parte da inteligéncia artificial, a simbodlica. A forma geral dos
mecanismos simbolicos envolve um programa consistindo essencialmente de regras de
alguma classe, armazenadas na memaoria com estruturas de dados apropriadas. [16]

Outra forma utilizada é a construcdo de modelos conexionistas estruturados ou
sistemas hibridos que integrem as duas abordagens. Os sistemas de redes neurais
artificiais sdo muito utilizados principalmente devido a sua estrutura paralela e
distribuida e a sua habilidade para aprender, e, portanto, generalizar o conhecimento
adquirido. Essa técnica também se destaca pelas seguintes propriedades: aprendizagem
de conjuntos linearmente inseparaveis, mapeamento de entrada/saida, adaptacéo,
tolerancia a falhas, entre outras. Entretanto, ela apresenta problemas como: algoritmos
de aprendizagem envolvendo geralmente um grande nimero de exemplos de
treinamento, longos periodos de treinamento, ocorréncia de minimos locais e arquitetura
definida a partir de experimentos[16][20].

O treinamento das maquinas de vetores de suporte encontra uma solucgéo global,
enquanto que em redes neurais artificiais, em muitos casos, podem encontrar minimos
locais. Em maquinas de vetores de suporte ha a minimizacdo do risco empirico, como
em redes neurais artificiais, juntamente com a minimizagdo do risco estrutural, e
equivalente & minimizacdo do erro de generalizacdo, que envolve a imposi¢do de um
limite para diminuir a0 maximo a possibilidade de classificacdes erradas na etapa de
teste. Essa técnica tambem é atrativa por sua habilidade de condensar as informagdes
contidas no conjunto de treinamento.

De um modo geral, o aprendizado de maquinas leva em consideragdo um

conjunto de amostras de dados ja conhecidos e tenta predizer dados futuros que néo
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foram apresentados a maquina, ou seja, aprendizado de maquina ¢ um campo da
inteligéncia computacional que estuda métodos capazes de construir um juizo a partir
dos exemplos [21]. Aprendizagem de maquina € utilizada na predicdo de funcdes
capazes de prever resultados através de dados nunca antes apresentados ao algoritmo.

Nesta tese foi considerado somente o aprendizado de maquina supervisionado,
visto que existe um numero grande de dados gerados no primeiro ciclo do reator
nuclear, séo eles: valores dos fluxos médios nodais (output data) e os valores do fluxo
de referéncia pino a pino (target data). Estes dados sdo suficientes, como sera
mostrado, para predizer o fluxo de néutrons pino a pino dos elementos combustiveis
para 0s outros ciclos sem a necessidade de refazer os célculos de reconstrugdo de fluxo
de néutrons convencional.

As maquinas de vetor suporte com aprendizado supervisionado podem ser
aplicadas em problemas de classificacdo e em problemas de regresséo [22] [23]. Como
o0 problema da reconstrucdo é predizer uma funcdo capaz de obter resultados de ciclos
futuros, a técnica utilizada € de regressao utilizando as maquinas de vetor suporte,
chamadas de regressdo por vetores de suporte, do inglés Support Vector Regression
(SVR).

Esta técnica é pautada na teoria de aprendizado estatistico que consiste em
determinar um preditor f para determinar o valor da resposta y; através de qualquer X;
pertencente a um conjunto X a partir do espaco de caracteristicas S, através dos dados de

treinamento (x, y).

F={f}it (4.1)
onde F é uma familia de preditores f , também chamado de espaco de hipéteses. Para

determinar o melhor preditor é necessario definir uma Figura de mérito. Na teoria de

aprendizado estatistico a Figura de mérito é definida em termos do risco funcional [22].
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4.2. Risco funcional

O risco funcional mensura a quantidade do erro médio associado a f , assim o
preditor que apresentar o menor erro médio é a melhor funcéo gque representa o conjunto
de dados de treinamento. O risco funcional é definido, em termos da predicdo de fj,
sendo y a saida real do problema e f(x) a saida prevista pelo preditor f;, como sendo uma

relacdo de uma funcéo de perda, como mostra a equacao (4.2).

L=L(y f(x), (4.2)

onde, L pode ter vérias formas, sendo a mais utilizada a funcdo de perda do erro
quadrético, a qual e definida como:

L=(@-f@)% (4.3)

Levando em consideracdo que o dominio de exemplos onde esta ocorrendo o
aprendizado seja gerando independentemente e identicamente distribuidos (i.i.d) de
acordo com a probabilidade p(x, y). O desempenho do preditor pode ser definido de
acordo com a probabilidade de f; cometer um erro na predigdo de um novo exemplo
gerado segundo p(X, y). Com isso, pode-se definir o risco funcional para regressoes g :
R" 2 R, da forma:

R(g) = j L(y, £ (O))p(x, y)dxdy (4.4)

R™xR

Como p(x, y) € desconhecido, fica invidvel resolver a integral acima, portanto se
faz necessaria a introducao da teoria da minimizagdo do risco empirico, onde todas as
informacdes se encontram apenas no conjunto de treinamento. O risco empirico € a
medida da taxa de erro no conjunto de treinamento para um numero de observacdes
finitas e fixas. Para minimizar o funcional de risco, definido em termos de uma funcéo
de distribuicdo de probabilidade desconhecida, pode ser aplicado o principio indutivo da

minimizagdo do risco empirico (do inglés Empirical Risk Minimization).
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N
1
Romy (9) =3 ) LG f (1) (45)
i=1

Essa formulacdo do problema de aprendizagem pode ser aplicada a muitos
problemas especificos como: Reconhecimento de Padrdes, Estimagdo de Regresséo e
Estimac&o de Densidade.

Verifica-se que nesta formulacdo nédo ha a presenca da funcdo da distribuicéo de
probabilidade e que é possivel assegurar, de acordo com a teoria dos grandes numeros,
que o risco funcional empirico convergira para o risco funcional quando i for muito
grande, ou seja, quando o conjunto de dados de treinamentos for grande o suficiente
para garantir a convergéncia. As principais diferencas entre o risco funcional e o risco
funcional empirico € que este ndo depende da forma explicita da funcédo de distribuicdo
de probabilidade e que pode ser minimizada com relagdo aos parametros de
aprendizagem.

Entretanto, apenas o calculo da minimizacao do risco empirico ndo implica em
um erro de teste ou risco pequeno, pois um pequeno erro de generalizacdo nao pode ser
obtido simplesmente minimizando o erro de treinamento [24]. A Teoria de Vapnik—
Chervonenkis (também chamada de Teoria VVC) [25] mostra que é imperativo restringir
a classe de funcgdes a partir da qual é escolhida para que a capacidade seja adequada a
quantidade de dados de treinamento disponiveis. O conceito de capacidade mais
conhecido da Teoria Vapnik—Chervonenkis é a dimensdo de Vapnik—Chervonenkis, que
¢ componente importante para o limite de generalizacdo das maquinas de vetores de
suporte.

Entretanto, um dos problemas que decorrem da tentativa de usar uma f que
minimize o risco funcional empirico do conjunto de funcBes F, ocorre quando se tém
poucos dados em um espaco de grande dimensionalidade, podendo ocorrer grandes
desvios por excesso de ajuste (overfitting) e com isso a funcdo perde o poder de
generalizacdo, ou seja, pode-se obter uma funcdo f que faz uma o6tima predigdo dos
valores y; nos dados de treino e, no entanto, ndo € possivel garantir um bom

desempenho nos dados de teste.
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4.3. Risco estrutural

As modelagens matematicas com caracteristicas de aproximadores universais,
ndo sdo capazes de otimizar a generalizacdo, através de algoritmos de treinamento, de
uma forma sistémica, como por exemplo as redes neurais, podendo causar um super
ajuste aos dados de treinamento. As maquinas de vetores de suporte apresentam o
principio de minimizacdo do risco estrutural [14], o qual considera a minimizacdo do
limite superior do erro de generalizagdo, enquanto que o principio de minimizacdo do
risco empirico somente considera o erro sobre os dados de treinamento. A minimizacao
do risco estrutural foi proposto por Vapnik em 1997 [26] e, originalmente desenvolvido
para problemas de classificacdo, foi aplicado a problemas de regressdo e obteve 6timos
resultados.

Para contornar o problema do grande nimero de fungdes no espaco de hipdteses
é adicionado a funcdo de risco empirico o termo de regularizagdo. A nova equacgdo

objetivo fica:

R(9) < Remp (g) + A0[g] (4.6)

onde R(g) ¢ o risco estrutural, A ¢ a constante de regularizagdo ¢ Q[g] € chamado de
termo de capacidade, o qual é sempre positivo.

Um limite importante fornecido pela técnica de aprendizagem estatistica é que
esta relaciona o risco esperado de uma funcdo ao seu risco empirico e a um termo de
capacidade Q[g]. Reescrevendo a equagdo 4.6 em termos de h, que denota a dimenséo
Vapnik-Chervonenkis da classe de funcdes F a qual f pertence, de n que representa a

quantidade de exemplos no conjunto de treinamento, teremos:

2n 0
R(g) < Romp () + J t{in(7) +1) ~in () 4.7)

n

Na equacdo 4.7, a segunda parcela da soma é como termo de capacidade, que é

sempre positivo e para assegurar esta imposicdo do sistema, 6 € [0, 1].
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A dimensdo Vapnik-Chervonenkis mede a capacidade de generalizar do
conjunto de fungdes F [20]. Quanto maior o seu valor, mais complexas sdo as fungoes
de classificacdo que podem ser induzidas a partir de F. A equacdo 4.7 é fundamental
para a teoria de aprendizado de maquina para a classificacdo utilizando SVM. A mesma
idéia é utilizada na técnica SVR, entretanto, com algumas particularidades, como sera

visto a sequir.
4.4, Regressao por Vetor de Suporte - SVR

Inicialmente consideramos que se buscam funcdes lineares que relacionem

dados de entrada x; e valores desejados y; através da relacdo abaixo.
fx)=w.x+b (4.8)

comb e R ew € X, onde w . x é o produto interno no espaco X.

A equacdo do risco estrutural fica:

1
R(f) = Remp (f) +§IIWII2 (4.9)

onde o segundo termo da equacdo (4.9) é o termo de regularizacdo mais utilizado em
regressdes por vetores de suporte. Substituindo a equacéo (4.5) na equacgéo (4.9), tem-se

que:

N
1 1
R() =5 D L0 fGr) +5 11wl (4.10)
i=1

Minimizar a equacao (4.9) é o objetivo do aprendizado, e para tal, € importante
observar o erro de treinamento e a complexidade do modelo.
A regressdo por vetor de suporte, também chamada de regressdo-SV, tenta

encontrar a funcdo f capaz de relacionar os valores x; com os valores y;, com um desvio
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maximo ¢, para os dados de treinamento. Portanto, cria-se um espago onde serdo
considerados todos os pontos dentro do erro aceitavel, ou seja, dentro do intervalo [y; -
g, yitel

Como a minimizacdo do risco empirico € assegurada pelo conjunto de
treinamento, entdo para minimizar o risco estrutural dever-se minimizar o segundo
termo da equacgdo 4.10. A funcdo de perda deve representar bem as incertezas do

problema de otimizacéo apresentado abaixo:

minimizar (w, b) 3 llw]|?

yi—w.xi—bSE

-y +w.x;+b<¢ (4.10)

sujeito a {

A formulacdo apresentada em (4.10) ndo leva em consideracdo resultados fora
do intervalo fixado através da escolha da precisdo €. Para que os dados fora desse
intervalo sejam considerados sdo introduzidas variaveis de folga & e £*no problema de

otimizacao:
) N
minimizar(w, b) EIIWII2 +C <Z(fi + f{‘))
i=1

yi—w.xi—bSS+Ei
sujeitoa {—y; tw.x;+b<e+¢ (4.11)
'Si'fi* =0

onde C é uma constante a ser escolhida e determina o compromisso de f com os dados,
com erro maiores do que o desvio €. A escolha da constante C implica na determinacgéo
de w para minimizar as variaveis de folga, com uma fungdo de perda, chamada de -

insensivel, da forma:

|€|s={ 0 selfl=e (4.12)

€] — &  caso contrario
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A Figura 9 mostra graficamente a situagdo descrita pelas equacdes (4.11) e
(4.12) para um kernel linear com fungdo de perda e-insensivel, onde os dados fora dos

limites contribuem para o funcional da equacéo (4.11).

Figura 9: Penalizacdo da funcdo com o kernel linear e funcéo perda
e-insensivel.

A funcdo de perda e-insensivel é a mais utilizada em regressdes por vetor de
suporte. Entretanto, como pode ser observado na tabela 1, existem outras funcbes de

perda, tais como, funcdo de perda quadratica, de Laplace, de Huber, e-quadratica. [26]

Tabela 1: Exemplos de funcGes de perda.

Nome Funcéo de perda
g-insensivel c(® = [&],
Laplace @ =L
i 1
Gaussiano c(¥) = Efz
& ¢ I$] <
— se SO
Huber c(§) = Zg
€] — 5 caso contrario
. . 1
Polinomial c(§) = ; HE
op-1 $P selé| <o
Polinomial por partes (&) = p .
€] — o caso contrario
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Resolver o problema de otimizacdo primal é complicado principalmente por
conta das desigualdades nas restri¢des, e por isso, foi desenvolvido o problema dual
como uma alternativa mais facil para resolver o problema de otimizacdo [27]. Essa
transformacéo, do problema primal para o problema dual leva em consideragdo uma
lagrangiana com a introdugdo dos multiplicadores de Lagrange como varidveis duais
para cada restricdo do problema primal. O lagrangiano do problema dual é dado por:

N

N N
1
L= SIWI+C ) G+ ED = ) i+ €D = ) e+ &=y + w.x) +b)
i=1 i=1

i=1

N

—Z (e + & —y; + (w.x;) + b) (4.13)

i=1

onde «;, a;, n; e n; sdo multiplicadores de Lagrange, e por serem variaveis duais do

problema de otimizagdo devem atender as restrigdes (4.14).
a;,a,n,n; =0 (4.14)
Entdo, o problema passa a ser um problema da maximizacdo das variaveis duais.

Por outro lado, a funcéo de Lagrange (4.13) serd minimizada derivando-a com relacéo a

cada variével primal.

L _ =0 415
=) (@ —a) = (4.15)
i=1
N
oL _ Z ), =0 416
aw W ._1(“1' a;)x; = (4.16)
oL _¢ =0 417
(]
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oL

=C—a —n' = 4.1
s = C—ai—ni=0 (4.18)

Substituindo as quatro equagdes acima na equacéo (4.13), tem-se o problema de
maximizacao.

max —%i(ai—a{‘)(aj (xix) — Z(a a; )+Zyl(al

ij=1
sujeito a Z(al- —a/)=0 e a;,a €[0,C] (4.19)

Pode-se perceber que pela equacao (4.16) que o valor de w é:

N

w = Z(al- —a;)x; (4.20)

i=1

E com isso a equacdo (4.8) fica:

N
OO = (= a) (xp %)+ b (4.21)

A equacdo 4.21 mostra que para determinar f ndo se usam necessariamente 0s
valores de w, que é uma variavel primal. Os multiplicadores de Lagrange sdo
determinados pela solugéo do problema dual.

Para realizar a interacdo entre os problemas primal e dual utilizam-se as
condigdes de Karush - Kuhn - Tucker (KKT) [25].

ai(e+é&—yi+(w.x;)) +b) =0 (4.22)

42



ai(e+& —yi+(wx) +b)=0 (4.23)

As equacdes (4.22) e (2.23) séo as duas primeiras condi¢cbes complementares

KKT, onde pode-se concluir que as variaveis duais a;e a; sdo ndo nulas quando

If(x) —yil = ¢ (4.24)

ou seja, quando a diferenca entre o valor previsto pelo preditor e o valor real for maior
do que a precisdo adotada. Caso contrério, quando o médulo da equacdo (4.24) for
menor do que a precisdo, os multiplicadores de Lagrange se anulam. Portanto, ndo sdo
necessarios todos os pontos X; para determinar a variavel w, entretanto, somente aqueles
que fazem com que «;, @; > 0. Estes dados s&o chamados de vetores de suporte (SV).

Para calcular b usam-se, novamente, as condi¢cbes complementares de KKT

através de:

C—a)& =0 (4.25)
e

(€ —a)§ =0 (4.26)

Pelas condigdes (4.25) e (4.26) tem-se, para a;, a; < 0, & = & = 0, portanto,
para determinar o valor de b é preciso tomar os pontos onde os multiplicadores variam
no intervalo (0,C) e usar as equacdo (4.22) e (4.23). Toma-se o valor médio dos dados

de treinamento Xx; para incorporar estabilidade a solucdo da seguinte forma:

b= %Zﬁvzl(sinal) xe+y, —(w.x;);

sinal = (a; — a;) (4.27)
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4.5. Regressao ndo-linear

Na resolugdo de alguns problemas ndo € possivel a obtengcdo bons resultados
com o mapeamento linear dos dados no espaco de origem. Para tais problemas, usam-se
funcdes kernel para mapear os dados no espaco de entrada x; pertencente a R" em um
espaco de alta dimensionalidade. Este mapeamento ndo linear ¢: R" — RN aumenta o

poder de generalizacdo por aumentar a dimensionalidade do espaco de entradas.

f (0)

A Figura 10: Mapeamento. "

K(x,y) = ¢(x). () (4.28)
para todo x, y € X, onde ¢ é o mapeamento de X para um espaco R".

Entdo substituindo a funcéo kernel (K(x,y)) na equacdo de otimizacao (4.19), a

nova equagao fica:

N N N
1
max 3 Z (a; — a;)(aj - %*)K(xi.xj) - SZ(%’ —a;)+ Zyi(ai —a;)
i=1 i=1

ij=1

N
sujeito a Z(al- —a/)=0 e a;a; €[0,C] (4.29)
i=1

onde a funcdo de predigéo sera dada por:
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N

W= (@ - a)pw) (430)
i=1
e
N
fx)= ) (a; —a))K(x;.x)+ b (4.31)
2

Algumas fungbes kernel sdo comumente utilizadas em problemas. Séo elas,
kernel linear, polinomial, RBF (Funcéo de Base Radial), Fourier. A Tabela 2 mostra as

equacdes kernel citadas. [14]

Tabela 2: Func@es kernel comumente utilizadas.

Nome Funcao
Linear K(x,y) = x.y
Polinomial K(x,y) = (x.y)4
RBF K(x,y) = expliy|lx — y|I*)
. 1—q?
Fourier K(x,y) =
(x,y) 2(1 —2q.cos(x —y)) + g2
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia aplicada e os resultados
preliminares sobre o estudo do comportamento dos fluxos nodais e os heterogéneos.
Este estudo é importante para determinar como o algoritmo SVR podera ser treinado
para obter resultados satisfatorios. Serd apresentada uma descricdo da geometria do
reator estudado, assim como a identificacdo feita para localizar os elementos e varetas

combustiveis.

5.1. Tratamento de dados

Nessa secdo serd apresentada a metodologia pela qual o algoritmo de
aprendizagem de maquina determinara os valores dos fluxos heterogéneos, ou seja, 0
valor do fluxo em cada vareta combustivel, de um elemento combustivel qualquer de
um reator nuclear similar ao da Usina Angra I.

Como ja foi mencionado anteriormente, saber os valores da poténcia gerada em
cada vareta combustivel é de extrema importancia para a seguranca da operacdo do
reator, pois os calculos utilizados atualmente para recarga determinam valores médios
de fluxo e, a partir dessas informacdes, tentam reconstruir a poténcia. Visto que pelas
equacdes 3.1 e 3.2 o valor da poténcia é dado em funcdo do fluxo pino a pino, entéo
basta determinar este para obter aquele.

Apesar do fluxo nodal médio, para um dado elemento combustivel, estar dentro
do limite considerado normal, isto ndo necessariamente quer dizer que cada vareta
combustivel que compde o elemento em questdo estard abaixo do limite aceitavel de
operagéo.

Portanto, é necessario determinar o fluxo neutrénico em cada vareta combustivel
para reconstruir a poténcia pino a pino. Para tal problema, foi verificado que no
primeiro ciclo do reator nuclear sdo geradas quantidades de dados suficientemente

grande para treinar um algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizando a
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metodologia de regressdo por vetor de suporte. As maquinas de vetores de suporte
foram utilizadas por terem a capacidade de generalizagdo a partir dos dados de
treinamento. Entdo, o algoritmo deverd reconstruir o fluxo heterogéneo em vareta
combustivel para um elemento combustivel apenas com a entrada dos valores do fluxo
nodal médio de néutrons, fluxo médios de néutrons nas faces e correntes liquidas de
néutrons nas faces.

O nucleo analisado tem 121 elementos combustiveis, cada um contendo uma
matriz de 16 x 16 posicdes as quais podem ser ocupadas por varetas combustiveis,
veneno queimavel, buraco d'agua e pino de instrumentacéo.

No primeiro momento foram analisados os perfis dos fluxo médios nodais e pino
a pino para determinar qual tipo de abordagem seria utilizada na regressao por vetores
de suporte. Posteriormente, aplicou-se a regressdo para reconstruir o fluxo de néutrons
de uma vareta combustivel isoladamente, utilizando todos os dados disponiveis
oriundos do NEM. Apos esta etapa, foram retirados todos os dados de dois elementos
combustiveis para a realizacdo da reconstrucdo de todos os valores de fluxo de néutrons
heterogéneo desses dois elementos.

Para obter os fluxos de néutrons heterogéneos de referéncia em cada vareta
combustivel foi utilizado o mesmo algoritmo NEM com a malha fina, ou seja, com as
dimensdes da base do nodo sendo as mesmas dimensdes da vareta combustivel e com a
mesma medida axial do nodo utilizado na discretizacdo de malha grossa. Isto foi
realizado porque o NEM é um método nodal consistente, onde os resultados obtidos em
discretizacdo de malha fina tém erros pequenos quando comparados com métodos de

diferencas finitas.

5.2. Analisando o perfil dos fluxos

Analisar o perfil do fluxo nodal médio e do fluxo de néutrons heterogéneo é
muito importante para avaliar qual tipo de paradigma utilizar no aprendizado, bem
como qual tipo de kernel deve ser introduzido na equacgéo de aprendizagem. No NEM,
cada elemento combustivel é dividido em malhas retangulares, onde as medidas da base

sdo as mesmas do elemento combustivel e na direcdo axial o elemento combustivel é
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divido em 18 camadas, onde a primeira e a Ultima sdo os refletores inferior e superior,
respectivamente e as demais sdo as divisdes do nucleo ativo do reator. Entdo, para
analisar o perfil do fluxo nodal médio, foi preciso selecionar os dados pertinentes as

camadas ativas, ou seja, que contém combustivel nuclear.

Figura 11: Representacao do nacleo de Angra I.

Na Figura 11 é apresentada a configuracdo dos elementos combustiveis e os
refletores laterais. A numeracdo foi incorporada para melhorar a identificagdo. As
células em vermelho representam os elementos combustiveis e aquelas em azul os

refletores.
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Refletor Superior

> 16 Camadas

.’ Refletor Inferior

Figura 12: Divisdo axial do elemento combustivel.

Na Figura 12 é apresentada a divisao do elemento combustivel em nodos. Como
se pode observar, as dimensbes dos nodos estdo atreladas as medidas do elemento
combustivel. As camadas de interesse para o estudo sdo as camadas entre os refletores,
pois somente essas camadas geram poténcia térmica.

Como ja foi dito anteriormente, cada elemento combustivel é subdividido em 16
x 16 locacBes, onde a maioria delas estd ocupada por varetas combustiveis. Na Figura
13 esta representando um elemento combustivel qualquer, de forma a identificar cada
posicdo da matriz do elemento. Como a reconstrucdo sera feita para determinar o fluxo
de néutrons em cada posicdo do elemento combustivel, entdo, neste trabalho, ndo foi

feita distingdo entre a vareta combustivel, buraco d’agua, veneno queimavel.
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16(241[242] 243 | 244 | 245 | 246 | 247 | 248 | 249 | 250 | 251 | 252 | 253 | 254 | 255 | 256
151 225|226 227 | 228 | 229 | 230 | 231 | 232 | 233 | 234 | 235 | 236 | 237 | 238 | 239 | 240
14(209|210) 211 | 212 | 213 | 214 | 215 | 216 | 217 | 218 | 219 | 220 | 221 | 222 | 223 | 224
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10(145]146)] 147 | 148 | 149 | 150 | 151 | 152 | 153 | 154 | 155 | 156 | 157 | 158 | 159 | 160
129130 131 ) 132 | 133 [ 134 ] 135 ] 136 | 137 | 138 | 139 | 140 | 141 ] 142 | 143 | 144
113(114| 115 ] 116 | 117 | 118 | 119 - 121|122 ) 1231 124 | 125 | 126 | 127 | 128
97 198 | 99 | 100| 101 | 102 | 103 | 104 | 105 | 106 | 107 | 108 | 109 | 110 | 111 | 112
81| 82| 83 84 | 85 86 | 87 88 | 89 90 91 92 93 94 95 96
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49 | 50 | 51 52 53 54 | 55 56 | 57 58 59 60 61 62 63 64
33| 34| 35 36 | 37 38 | 39 | 40 | 41 | 42 43 44 45 | 46 47 | 48
17 | 18 | 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32
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Figura 13: Representacao da composicao do elemento combustivel na posicdo 79.

Elementos aleatorios foram estudados no que tange o estudo do comportamento
do fluxo de néutrons da direcdo axial do reator nuclear. Na Figura 14, é apresentado o
perfil do fluxo nodal médio do elemento combustivel que ocupa a posi¢do 9 do esquema
mostrado na Figura 11.
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Figura 14: Perfil do fluxo nodal médio do elemento combustivel na posicao 9.
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Figura 15: Perfil do fluxo nodal médio do elemento combustivel na posicao 32.

O perfil do fluxo nodal médio apresentado na Figura 15 caracteriza o elemento
combustivel na posicdo 32 da Figura 11 e tem o valor maximo cerca de 144.17% maior
do que o maximo do elemento combustivel localizado na posicdo 9. Entretanto, apesar
da diferenca grande de valores, os perfis sdo semelhantes.

Nas Figuras 16 e 17 sdo apresentados os perfis do fluxo de néutrons heterogéneo
nos pinos de namero 1, conforme a Figura 13, dos elementos combustiveis nas posicdes
9 e 32. Pode-se notar que os perfis seguem a mesma tendéncia entre si e também a

tendéncia do fluxo médio de néutrons nodal.
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.

Figura 16: Perfil do fluxo heterogéneo de néutrons no pino 1 do elemento
combustivel na posicéo 9.
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Figura 17: Perfil do fluxo heterogéneo de néutrons do pino 1 do elemento
combustivel na posicéo 9.

As Figuras 18 e 19 apresentam uma comparacéo entre os valores do fluxo nodal
médio e o fluxo de néutrons heterogéneo no pino 1 dos respectivos elementos

combustiveis das posicdes 9 e 32.
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Figura 18: Comparacéo entre o fluxo médio nodal de néutrons e o fluxo de
néutrons heterogéneo no pino 1 do elemento combustivel na posicao 9.
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Figura 19: Comparacéo entre o fluxo médio nodal de néutrons e o fluxo de
néutrons heterogéneo no pino 1 do elemento combustivel na posicéo 32.

A razdo pela qual hd uma discrepéancia entre os perfis do fluxo nodal médio e o
fluxo de néutrons heterogéneo para o elemento combustivel na posicdo 9 € a
proximidade com o refletor. Por outro lado, o elemento combustivel na posicdo 32, que
ndo faz fronteira com os refletores, tém os perfis do fluxo nodal médio e o fluxo de
néutrons heterogéneo parecidos, como mostra a Figura 19.

Uma questdo importante a ser considerada € o comportamento do fluxo de
néutrons, tanto o nodal médio quanto o pino a pino, ao longo da queima. Pois trata-se de
uma metodologia para ser aplicada a recarga de um reator nuclear de poténcia. Por isso,
0 estudo prévio do comportamento dos fluxos ao longo da queima é importante.

Pode-se notar que os perfis do fluxo ao longo do eixo axial é bem comportado
para os instantes de queimas. Para notar a diferenca no comportamento a Figura 20 traz
os perfis do fluxo nos instantes 1, 9, 19 e 27, sendo o instante 27 o ultimo do ciclo do
reator.

Analisando os outros instantes de queima verificou-se que o primeiro tem uma
magnitude maior no ponto maximo do que o0s instantes subsequentes e por isso sera alvo

do nosso estudo.
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Figura 20: a) Instantes de queima. O eixo vertical representa a intensidade do fluxo de néutrons
médio nodal e o horizontal as camadas.
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Os dados utilizados para as analises preliminares bem com os utilizados na
reconstrugdo foram os valores dos fluxos para os néutrons térmicos, pois esta tese é
restrita a reconhecer se 0 método SVR ¢é valido para reconstrucdo do fluxo pino a pino.
Provando que a SVR é eficiente para a reconstrucédo do fluxo térmico, pode-se utilizar a
mesma técnica para predizer os valores para o fluxo de néutrons pino a pino para o

grupo répido.

5.3. Normalizacgéo

A normalizagdo dos dados é de extrema importancia no processo de
aprendizagem de méquinas, fazendo com que, na maioria das aplicacdes, estes valores
variassem no intervalo de [-1,1] ou [0,1]. A normalizacdo do tipo min-max [14] foi a

utilizada nesta tese, a qual € definida pela equacdo 5.1.

, x—min(X)
X = max(X) — min(X)

(Novomax (x') — Novoym (X’)) (5.1)

onde, x € X e identifica cada valor de entrada, x’ € X’ identifica os valores normalizados

a partir de x, Novo "y € Novoyn (X") séo os novos valores maximos e minimos

max (X

do conjunto de dados X'.
54. Parametros da aprendizagem

O kernel RBF é bastante utilizado para resolugdo de problemas de
aprendizagem. Inclusive, é usado como padrdo em muitas bibliotecas de linguagens de
programacédo que utilizam a maquina de vetores de suporte. Na maquina que utiliza o
kernel RBF, diferentemente do kernel linear, € possivel resolver problemas,
originalmente ndo linearmente separaveis, através do mapeamento para um espago de

maior dimensdo. Existem dois parametros que podem ser variados em busca de um
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melhor resultado para o aprendizado do classificador. S&o eles: y (gama) e C (custo). No
kernel RBF o numero de funcbes radiais e 0s seus respectivos centros sdo definidos

pelos vetores suporte obtidos.

54.1. Busca na grade (Grid Search) e validacdo cruzada

Os algoritmos de aprendizagem buscam, de um modo geral, aprender com o
passado, para poderem predizer o futuro de forma generalizada. Dessa forma, o
conjunto de dados tem fundamental importancia no processo de aprendizagem e na
escolha da parametrizacdo usada pela funcéo de kernel escolhida. Nesse contexto, duas
técnicas sdo bastante conhecidas e utilizadas na aprendizagem de maquina, sdo elas: a
validacdo cruzada (Cross-Validation) e a busca na grade (Grid Search).

A busca na grade determina os melhores parametros através da analise dos
resultados obtidos com a execuc¢do do algoritmo para um intervalo de parametros. A
técnica SVR utilizando a funcdo de kernel RBF possui dois pardmetros que podem
introduzir mudancas significativas nos resultados. Sdo eles: C e vy, valores ndo
conhecidos previamente. Uma metodologia de busca dos melhores parametros é a
sequéncia de exponenciais (por exemplo: C=27°,273 ..., 2°, y=27,22 ...,2%
descrito por Hsu et. al. [28]. A busca na grade pode ser utilizada em conjunto com a
validacdo cruzada onde, nesta o conjunto de dados é separado de forma aleat6ria em
subconjuntos, sendo um de validacdo e outro de treinamento. A validacdo cruzada
diminui a probabilidade dos conjuntos de teste e treinamento serem divididos de forma
errada e ndo permite que o algoritmo fique especialista em um grupo de dados.

A partir do método original da validacdo cruzada se derivam outras técnicas.
Uma delas é conhecida como multifold-cross-validation, onde ocorrem multiplas
validacOes cruzadas. Nessa técnica, o conjunto de dados disponivel contendo N
instancias, é divido em K subconjuntos, onde K>1. Apds a particdo do conjunto de
dados, os K-1 subconjuntos gerados séo usados para treinamento e o0 conjunto restante e
usado para validagdo. Dessa forma, ao final desse processo € medido o erro de
validagdo. Esse procedimento é repetido K vezes, cada vez usando um conjunto de

validacdo diferente em cada tentativa. O objetivo dessa técnica é treinar da melhor
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forma possivel a maquina para que ela possa generalizar sobre as futuras entradas. A
desvantagem dessa técnica € que o modelo tem que ser treinado K vezes, demandando
certo tempo, afetando de forma negativa o desempenho. Neste trabalho o valor de K foi
fixado em 15.
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6. APRESENTACAO E ANALISE DOS
RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pela técnica SVR para a
reconstrugdo do fluxo de néutrons pino a pino para duas varetas combustiveis de um
mesmo elemento combustivel e posteriormente para dois elementos combustiveis
completos. Como sera discutido a seguir, a técnica de reconstrucdo de varetas distintas
utilizando os mesmos parametros de aprendizagem ndo se mostrou eficiente.

Na sec¢do 6.2, serdo mostrados os resultados para a reconstru¢do por camada
para dois elementos combustiveis completos e distintos. A razao é que verificou-se que
os valores dos fluxos de néutrons pino a pino, dentro de uma mesma camada, ndo tém

grandes variagdes. Isso mostrou ser mais eficiente, como sera visto a seguir.

6.1. Resultado para uma vareta combustivel

Para verificar a eficiéncia dessa metodologia na determinacdo do fluxo de
néutrons heterogéneo em cada vareta combustivel, foi realizado o teste para duas
varetas combustiveis escolhidas aleatoriamente de um elemento dentre todos os 121
elementos combustiveis que compdem o ndcleo do reator estudado.

Todos os dados disponiveis provenientes do calculo nodal, a saber: fluxo nodal
médio de néutrons, 6 fluxos e 12 correntes de néutrons nas faces, foram aproveitados
para realizar o aprendizado. Dentre esses dados, foram retirados os dados de um
elemento combustivel para o teste, portanto dos 121 elementos, 120 foram separados
para a realizacdo do treinamento e validacdo e um para realizar o teste. Do elemento
escolhido foram reconstruidos os fluxos dos pinos nas posi¢fes 30 e 60, conforme a
Figura 13. O elemento combustivel escolhido para realizar o teste foi 0 que se encontra
na posigdo 157 da Figura 11. Para simplificar o processo de verificagdo do método, a

realizacdo do procedimento de aprendizagem somente levou em consideragdo o
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primeiro instante de queima, que é o mais critico para um determinado ciclo do
combustivel no reator nuclear estudado.

Para determinar os parametros da regressdo que melhor representassem a funcgéo
do fluxo de néutrons heterogéneo nos pinos escolhido foi realizado uma pesquisa
automatica utilizando a validagcdo cruzada (Cross-Validation) disponibilizada na
biblioteca scikit learn [29]. Do total dos dados destinados para o treinamento foi
utilizado a proporcao 70%-30% entre a quantidade de dados de treinamento e validacdo
para a validacdo cruzada. Foi utilizado o multifold-cross-validation com k igual a 15.
Para os 120 elementos combustiveis de treinamento e validacdo, obteve-se um total de
1920 exemplos, ou seja, este valor é dado por 120 elementos vezes 16 camadas de
nacleo ativo com 19 representacbes. Portanto, o0 conjunto de treinamento X é uma
matriz de ordem [1920x19] e o conjunto de treinamento de saida Y € uma matriz do tipo

coluna com 1920 linhas. A Figura 21 mostra como ficou a representagédo de treinamento

do algoritmo.
Representacao
112|3}.{19
g 1 o
= > s 2
S| 3 = 3
5 2
1920 1920

Figura 21: Representacdo grafica do conjunto de treinamento.

O conjunto de treinamento e validacdo, neste processo, tive como alvo os
valores de fluxo do pino 30 de cada elemento combustivel. O resultado para o pino de
namero 30, de acordo com a Figura 13, do elemento nimero na posicao 157, da Figura

11 é exposto na Figura 22.

59



1.2 o e
. o
1 o =
[ ]
08 O
& .
Q ’ * Referéncia
= 05 [ | Calculado
L - o
.
04
] |
[} ¢ ¢ a
0.2 o ¥ u
*
] T T T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Nodo

Figura 22: Intensidade do fluxo de néutrons heterogéneo para o pino 30 do elemento 157 ao
longo da direcdo axial.

Podemos perceber claramente que o método de previsao determina a funcdo que
descreve a intensidade do fluxo, salvo algumas flutuages nos nodos iniciais e finais do
elemento combustivel. Este resultado era esperado, pois 0 conjunto de treinamento e
validacao tiveram como alvo o pino de mesma posicao utilizado para o teste, o pino 30.
A Figura 23, mostra o resultado obtido para o pino 60 do mesmo elemento combustivel

utilizando os mesmos parametros de aprendizagem encontrados para o pino 30.
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Figura 23: Intensidade do fluxo de néutrons heterogéneo para o pino 60 do elemento 157
ao longo da direcéo axial.

Como podemos observar as diferencas sdo mais perceptiveis para o pino 60. Tal
fato acontece porque foram utilizados os mesmos parametros encontrados para a
previsdo dos valores dos fluxos para o pino 30. Este resultado deixa evidente que cada
pino tem a sua especificidade e que os parametros 6timos para um pino ndo valem
necessariamente para outros.

Com estes resultados podemos acreditar que o algoritmo de aprendizagem é
capaz de predizer o valor do fluxo de néutrons heterogéneo ao longo da direcdo axial a
partir dos valores do fluxo de néutrons médio nodal, correntes e fluxos nas faces, mas é

necessario aprimoré-lo, com sera descrito a seguir.

6.2. Reconstrucdo por camada de dois elementos combustiveis

A partir das consideragfes acima descritas, outra metodologia foi aplicada para
determinar o fluxo de néutrons pino a pino. Ao invés de determinar o perfil de todas as
varetas combustiveis de uma Unica vez, onde foi constatado que o algoritmo precisaria

de parametros distintos para cada vareta, o algoritmo ira predizer os valores para o fluxo
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de néutrons heterogéneo por camadas. Ou seja, o algoritmo teria um Gnico grupo de
paramentos para cada camada. Isto foi levado em consideracdo, pois se verificou que,
para um determinado elemento combustivel, os valores de fluxo pino a pino por camada
ndo tém grandes variacoes.

Para este momento do trabalho foram retirados dois elementos combustiveis
para o teste, sendo assim ficaram 119 elementos para o treinamento e validacdo. Os
dados de treinamento e validacdo foram divididos obedecendo a mesma
proporcionalidade da secdo anterior para a validacdo cruzada.

Com esse tipo de conhecimento pode-se esperar que a regressédo por vetor de
suporte consiga gerar equacdes que possam predizer resultados sobre 2 elementos
combustiveis, ou seja, a partir de conhecimento adquirido através dos 119 elementos, o
algoritmo consiga reproduzir os fluxos heterogéneos de todos os pinos dos 2 elementos
que ndo foi lhe apresentado.

Os elementos combustiveis retirados para teste foram os que ocupam as posicdes
79 e 119 da Figura 11. Eles foram escolhidos por terem posicGes bem distintas dentro
do reator nuclear. O elemento combustivel 79 foi escolhido pela sua proximidade com o
refletor lateral e o elemento combustivel 119 pela sua proximidade com os elementos
centrais, onde se espera que a intensidade do fluxo de néutrons seja mais elevada, ou
seja, duas condicBes totalmente distintas. Para Pessoa et. al. [31], os elementos
combustiveis que formam fronteira com o baffle/refletor sdo criticos para a
reconstrugcdo. Segundo Pessoa et. al. [31], uma m& homogeneizacdo é responsavel por
erros de 14,6% na estimativa do fluxo pino a pino desses elementos. Por isso a
importancia de analisar o método proposto para o elemento 79.

Analisando o comportamento do fluxo da primeira camada do elemento
combustivel na posicdo 79 (Figura 24), pode-se perceber que ndo ha grandes variagoes,
onde a média é dada por 0,198584 néutrons/cm?.seg e a variancia e o desvio padrdo so,
respectivamente, 0,000706 e 0,026584.
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Figura 24: Gréfico tridimensional da intensidade do fluxo de néutrons pino a pino da
primeira camada do elemento combustivel da posi¢do 79.

O mesmo comportamento acontece na camada 7 onde o fluxo é mais intenso.
Entretanto, a variancia e o desvio padrdo, os quais sdo 0,037012 e 0,192387, foram
maiores do que na camada 1. A explicacdo deste fato é que a camada 1 estd préxima do
refletor inferior. Por outro lado, pode-se notar que o fluxo diminui a sua intensidade

quando chega proximo ao refletor lateral, o que fica claro na Figura 25.
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Figura 25: Gréfico tridimensional da intensidade do fluxo de néutrons pino a pino da sétima
camada do elemento combustivel da posicéo 79.

Com essas observacGes, uma nova abordagem para 0 método de entrada de
dados para o treinamento foi realizada. Os dados foram divididos em 16 camadas,
oriundas do método NEM, e que s6 levam em consideracdo a parte do combustivel
ativo, ou seja, foram retiradas as espessuras dos refletores inferior e superior.

Neste momento, 0 objetivo era encontrar 16 pares de parametros que
representassem as 16 camadas. Ou seja, o algoritmo deveria predizer os 256 valores do
fluxo de néutrons pino a pino da primeira camada com apenas um par de parametros
C 7.

Entdo, a partir do treinamento através da validagdo cruzada, foram retirados os
16 pares que melhor representassem a especificidade de cada camada.

Este método gerou uma massa de dados de pardmetros muito grande, pois 0s
parametros variavam livremente para que o erro aceitavel fosse atingido. O erro relativo
aceitdvel maximo era de 2%, em valores absolutos. Este valor foi fixado porque o erro

nesse patamar é viavel e € menor do que o0s erros praticados na literatura [30].
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(6.1)

O parametro 6timo foi aquele que conseguiu 0 menor erro encontrado. Estes

parametros foram aplicados nos elementos nas posicdes 119 e 79 da Figura 11.
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Figura 26: Comparativo entre os valores de referéncia e previsto pelo algoritmo para a

primeira camada do elemento combustivel na posicao 79.

A Figura 26 mostra os valores de referéncia, os valores previstos pelo algoritmo

e 0 erro segundo a equacao 6.1 para os 256 pinos do elemento combustivel na posicao

79 para a primeira camada. Pode-se observar que o erro maximo obtido foi de 1,29%.
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Na literatura, a fim de normalizar os erros encontrados, costuma-se apresentar 0S

resultados na forma de uma razéo entre os valores méximos e os valores médios para

um mesmo pino. Esta técnica permite comparar os resultados obtidos por cada método.

Analisando a razdo do valor maximo pela média das intensidades dos fluxos de

néutrons pino a pino, como mostra a Figura 27, o erro maximo, destacado em vermelho,
é de 1,76%.
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Figura 27: Valores da intensidade das razdes para o elemento combustivel na posi¢do 79
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Tabela 3: Erros méximos obtidos para o elemento da posic¢éo 79 por camada.

16 1.306%
15 1.331%
14 1.303%
13 1.298%
12 1.319%
11 1.275%
10 1.264%
9 1.273%
8 1.223%
7 1.217%
6 1.190%
5 1.222%
4 1.208%
3 1.214%
2 1.239%
1 1.252%

A tabela 3 mostra os valores dos erros maximos obtidos, segunda a equacao 6.1
por camadas dentre todos 0s 256 pinos do elemento combustivel 79.

Para determinar se o algoritmo era capaz de generalizar 0s mesmos parametros
encontrados para a reconstrugdo do elemento 79 foram utilizados para estimar os
valores do fluxo de néutrons heterogéneo dos 256 pinos e para as 16 camadas do
elemento combustivel na posicdo 119 da Figura 11.

A Figura 28 traz os perfis dos fluxos de néutrons heterogéneo de referéncia e
previsto pelo algoritmo relativos ao pino 01 do elemento combustivel 119. Como pode
ser observando, ndo séo grandes as diferencas entre os dois perfis apresentados, onde o
maior erro relativo, em modulo, segundo a equacdo 5.2 € 1,12% e esta localizado na

camada 12, conforme a tabela 4.

Tabela 4: Comparagdo entre os valores de referéncia e os previstos para o pino 01 do elemento
combustivel 119.

Camadas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Referéncia |0.1893]0.3063|0.5033]0.7977]1.0880|1.2631|1.3435|1.3516|1.3012|1.2021 |1.0529|0.8705|0.6043|0.3836|0.2407|0.1449
Previsto  |0.1891]0.3074|0.5053|0.8006|1.0931|1.2704]1.3536|1.3635|1.3149|1.2149|1.0646|0.8608|0.5996|0.3812|0.2388|0.1453
Erro 0.15%{0.38%0.40% |0.36% [0.46%0.58% 0.75% |0.88%|1.05% |1.07%{1.11%1.12%0.77% | 0.64%0.79%0.29%
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Figura 28: Comparacéo dos perfis do fluxo de néutrons heterogéneo de referéncia e previsto do

pino 1 do elemento combustivel na posi¢do 119.

A Figura 29 mostra a comparagdo entre os valores obtidos pela diviséo da

intensidade méxima do fluxo de néutrons heterogéneo pelo valor médio dos fluxos de

néutrons heterogéneo da mesma vareta. A compara¢do mostra um erro maximo de

1.27% para as 256 varetas combustiveis do elemento combustivel na posi¢do 119.
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Figura 29: Comparacdo entre os valores de referéncia e previsto para o elemento
combustivel na posicdo 119.
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7. CONCLUSAO

O tempo computacional gasto para a previsao do fluxo heterogéneo, ou seja, 0
fluxo neutrénico de cada vareta combustivel é desprezivel, visto que os pardmetros de
aprendizagem ja foram determinados. A determinacdo dos parametros de aprendizagem
consome muito tempo computacional, porém somente sera realizada uma Unica vez.

Nesta tese, como foi demonstrado, a busca pelos parametros de aprendizagem
foi realizada utilizando a validacdo cruzada com a proporcdo 70%-30%, que € a mais
utilizada na literatura pode determinar os parametros 6timos de aprendizado. O
elemento combustivel de teste 0 que ocupa a posicdo 79 da Figura 12, foi utilizado
porque os maiores desvios encontrados na reconstrucdo de poténcia pino a pino, na
literatura, é justamente nos elementos combustiveis na periferia do nucleo, onde uma
possivel homogeneizacdo ndo adequada pode ser a causa desses erros demasiados.

O erro maximo, seguindo a mesma normalizacdo feita por Pessoa et. al. [30],
para 0 método utilizando SVR foi de 1,76% contra 14,6% encontrados por Pessoa et. al.
[30].

Como ja foi dito, a busca pelos parametros de aprendizagem &timos toma um
tempo de calculo computacional muito grande, aproximadamente 3 dias de busca, onde
0 método descrito no capitulo 5 trabalha em todas as combinacBes de parametros
possiveis para que tenha um ajuste do conjunto de teste relativamente bom e que tenha
uma generalizacdo 6tima, pois estes parametros serdo utilizados em outros elementos
combustiveis que o algoritmo nédo tenha tido contato até o0 momento do teste.

E possivel melhorar o desempenho do algoritmo de aprendizagem utilizando
buscas modernas de parédmetros, ou ainda, colocar um intervalo de busca maior,
entretanto, o tempo de busca pelo método descrito no Capitulo 5, serd sensivelmente
aumentado. Vale ressaltar que o parametro aqui reconstruido é o fluxo de néutrons
heterogéneo, o qual é parte fundamental da equagdo 3.1 e 3.2 para realizar a
reconstrugédo de poténcia pino a pino.

Para a reconstrucdo do fluxo de néutrons heterogéneo em cada vareta
combustivel em ciclos subsequentes ao primeiro carregamento, bastaria aplicar o
algoritmo de aprendizagem para o primeiro ciclo e fazé-lo predizer todos os outros

ciclos posteriores. Assim o tempo de célculo de fluxo heterogéneo cairia drasticamente,
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pois 0s parametros 6timos seriam determinados através dos dados retirados no primeiro
ciclo do reator nuclear.

Esta tese teve como objeto de estudo o nucleo de um reator nuclear similar ao de
Angra |, o qual € muito grande. Uma consequéncia deste fato é que o gerenciamento da
massa de dados dever ser cuidadosa, para que ndo haja entrada de dados de maneira
erronea no aprendizado e nem nos testes. Por isso, a organizacdo dos dados foi feita em
FORTRAN, pois 0 método de calculo NEM utilizado é programado nesta linguagem, e
posteriormente exportado para o algoritmo de aprendizado na linguagem de
programacdo PYTHON, pois esta tem uma vasta biblioteca na &rea de estudo desta tese.

Com os resultados aqui mostrados, pode-se concluir que o método de regresséo
por vetor de suporte utilizando o Kernel RBF ¢ um 6timo método para reconstruir o
fluxo de néutrons heterogéneo que por sua vez é utilizado para determinar a poténcia
pino a pino, bem com todos os outros fatores de seguranca que envolvem uma recarga
de ndcleo de um reator nuclear.

Esta metodologia tem como ponto desfavoravel o tempo gasto para determinar
0s parametros 6timos do método de aprendizagem no primeiro ciclo, mas por outro
lado, como ponto a favor, uma répida resposta nas recargas subsequentes e com erros
inferiores aos métodos apresentados na literatura.

Os dados utilizados para analise bem como os utilizados na reconstrucdo, foram
os referentes ao fluxo de néutrons térmicos, pois uma analise mostrou que o
comportamento do fluxo de néutrons rapidos segue a mesma tendéncia, portanto a
mesma metodologia é aplicavel aos dois grupos de energia.

Portanto, pode-se concluir que a regressdo por vetor de suporte utilizando o
kernel RBF, desde de que haja um bom tratamento de dados, é uma ferramenta capaz de
reconstruir o fluxo de néutrons em cada vareta combustivel, a fim de obter os valores de
poténcia para, posteriormente, determinar os fatores de seguranga.

Uma das aplicagdes futuras direta deste trabalho é a inclusdo do algoritmo de
aprendizagem no Codigo de Fisica de Reatores para que trabalhe paralelamente para
obtencdo de dados em tempo real. Apés essa inclusdo, o sistema serd capaz de
determinar os fatores de seguranca, que dependem do fluxo de néutrons heterogéneo em

cada vareta combustivel, em um tempo computacional muito pequeno.
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