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DETERMINACAO DO FATOR DE PICO DE POTENCIA
UTILIZANDO BARRAS DE CONTROLE, DETECTORES EX-CORE
E REDES NEURAIS

Rose Mary Gomes do Prado Souza

RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada na técnica de redes neurais
artificiais para estimar em tempo real o fator de pico de poténcia, de forma que possa ser
implementado nos sistemas de protegdo de reatores. Os dados de entrada da rede neural
foram aqueles disponiveis nos sistemas de protecdio, a saber, as diferengas de poténcia
axial e por quadrante obtidas de medidas de sinais de detectores ex-core e as posi¢des das
barras de controle. Os sinais dos detectores ex-core foram medidos em experimentos,
especialmente planejados, realizados no reator de poténcia zero IPEN/MB-01. Varios
estados do reator, com diferentes distribuigdes da densidade de poténcia, foram obtidos
pelo posicionamento das barras de controle em diferentes configuragdes. As distribuigGes
das densidades de poténcia e seu fator de pico foram calculados, usando o codigo
CITATION. Os resultados mostraram que o fator de pico de poténcia se correlaciona bem
com a posi¢do da barra de controle e com a diferenga de poténcia por quadrante e, em
menor grau, com a diferenca de poténcia axial. Os dados apresentaram uma organizagio
inerente e puderam ser classificados em diferentes classes de comportamento do fator de
pico de poténcia como uma fungdo das posigdes das barras de controle, das diferengas de
poténcia axial e por quadrante. As rede neurais RBF foram capazes de identificar as classes
e interpolar os valores dos fatores de pico de poténcia. O erro relativo obtido na estimativa
do fator de pico de poténcia variou entre 0,19 % e 0,67 %, um erro menor do que o obtido
em medidas detalhadas de mapeamentos da distribui¢dio da densidade de poténcia com
detectores in-core. Foi observado que as posigdes das barras de controle produzem
informagdes detalhada e localizada da distribuigio de densidade de poténcia e que as
diferengas de poténcia axial e por quadrante descrevem a sua variagdo global na diregdo
axial e radial. Os resultados mostraram que as redes RBF e MLP produziram resultados
similares e que a técnica pode ser implementada em sistemas de protegdo de reatores de

poténcia.



DETERMINATION OF POWER PEAK FACTOR USING CONTROL RODS,
EX-CORE DETECTORS AND NEURAL NETWORKS

Rose Mary Gomes do Prado Souza

ABSTRACT

This work presents a methodology based on the artificial neural network
technique to predict in real time the power peak factor in a form that can be implemented
in reactor protection systems. The neural network inputs were those available in the reactor
protection systems, namely, the axial and quadrant power differences obtained from
measured ex-core detector signals, and the position of control rods. The response of ex-
core detector signals was measured in experiments especially performed in the [PEN/MB-
01 zero-power reactor. Several reactor states with different power density distribution were
obtained by positioning the control rods in different configurations. The power distribution
and its peak factor were calculated for each of these reactor states using the CITATION
code. The obtained resultslshow that the power peak factor correlates well with the control
rod position and the quadrant power difference, and with a lesser degree with the axial
power differences. The data presented an inherent organisation and could be classified into
different classes of power peak factor behaviour as a function of position of control rods,
axial power difference and quadrant power difference. The RBF networks were able to
identify classes and interpolate the power peak factor values. The relative error for the
power peak factor estimation ranged from 0.19 % to 0.67 %, less than the one that was
obtained performing a power density distribution map with in-core detectors. It was
observed that the positions of control rods bear the detailed and localised information
about the power density distribution, and that the axial and the quadrant power difference
describe its global variations in the axial and radial directions. The results showed that the
RBF and MLP networks produced similar results, and that a neural network correlation can

be implemented in power reactor protection systems.
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1 INTRODUCAO

Em reatores de poténcia, o sistema de prote¢do monitora variagdes globais da
distribuigdo de densidade de poténcia para assegurar que os limites de projeto relacionados
a geragdo e transferéncia de calor sejam respeitados e, assim, assegurar a integridade do
combustivel. Esta monitoragdo € importante para a verificagdo dos limites de seguranga de
densidade de poténcia méxima propriamente dito, € de DNB (Departure from Nucleate
Boiling), que é o pardmetro que merece mais aten¢do no tocante ao projeto termo-
hidraulico e ¢ fortemente dependente da distribuigdo da densidade de poténcia do reator
(USNRC, 1995). A precisdo da estimativa do fator de pico da densidade de poténcia pelo
sistema de protecdo € importante para que se possa diminuir a margem de incerteza
associada aos limites de protegdo e, assim, aumentar a seguranga do reator (Boman, 1981;
USNRC, 1995). Adicionalmente, aumentar sua precisdo acarreta vantagens em outras
areas, tais como permitir a implementagio mais simples e econdmica de carregamentos de
combustivel; permitir maior flexibilidade operacional durante os transientes de seguimento
de carga, com forte distribuig¢do assimétrica de xendnio; e, também, aumentar o nivel de
poténcia maxima do reator, acima do valor nominal, ampliando sua capacidade de geragdo

(Sipush, et al., 1976; Meyer et al., 1978; Aragonés et al., 1996; Kuehnel et al., 2002).

Em alguns reatores PWR, o fator de pico da densidade de poténcia é
monitorado durante a operag@o de forma indireta. Em intervalos de tempo estabelecidos, é
feito um mapeamento da distribui¢do de poténcia com detectores in-core moveis. Um
programa de computador processa este mapa de densidade de poténcia para fornecer o
fator de pico de poténcia, que é considerado valido por certo periodo de tempo. Outros
reatores PWR utilizam sistemas de detectores in-core fixos que fornecem mapeamentos
mais freqiientes e que, apos processados, fornecem também o fator de pico de poténcia. As
variagdes na distribuigdo de poténcia que ocorrem durante os periodos entre mapeamentos
devem ser monitoradas por meio de variaveis medidas (USNRC, 1995). Isto ¢ feito,
normalmente, multiplicando-se o fator de pico de poténcia, obtido previamente, por um
fator de corre¢do baseado nas diferengas de poténcia axial e por quadrante, obtidas dos

sinais dos detectores ex-core, e nas indicagdes das inser¢tes das barras de controle.
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Os reatores para propulsdo naval, em razdo do seu modo de operagdo peculiar e
menor porte, apresentam caracteristicas diferentes dos reatores de geragéo nicleo-elétrica.
Em reatores navais ¢ possivel correlacionar com precisdo a distribui¢do da densidade de
poténcia com as informagdes das posigdes das barras de controle. Nestes reatores, que ndo
utilizam sistema de diluigio de boro no refrigerante para controle da reatividade, as barras
de controle passam a ser os Gnicos meios que possibilitam o controle de reatividade
durante a operagdo do reator. Ha, assim, uma relagio quase direta entre a queima de
combustivel, as condigdes do xendnio, a distribuig¢do de poténcia e as posig¢des das barras

de controle.

Em reatores de pequeno porte, a estimativa do fator de pico utilizando
detectores ex-core apresenta interrogagdes quanto a sua precisdo, em razdo do pequeno
tamanho do nucleo do reator, em relagdo ao tamanho do detector e das pequenas distancias
envolvidas. Diferentemente dos reatores de grande porte, o detector ex-core localizado na
parte superior do reator monitora quase a totalidade do nicleo. O mesmo acontece com
aquele localizado na parte inferior. A instalagdo de um sistema como este, para determinar
o fator de pico a partir dos sinais dos detectores ex-core, em um reator de pequeno porte

exige que se verifique a precisdo deste procedimento para monitorar a variagio da

distribui¢@o da densidade de poténcia.

A motivagdo deste trabalho foi a necessidade de se desenvolver um algoritmo
para estimar em tempo real o fator de pico de poténcia, a ser utilizado no sistema de
protegdo do reator de pequeno porte que esta sendo desenvolvido pelo Centro Tecnologico
da Marinha em Sdo Paulo — CTMSP. Assim, iniciaram-se os estudos sobre a monitoragdo

da distribuicdo de poténcia por sistemas de prote¢io de reatores PWR e de sua

aplicabilidade em reatores de pequeno porte.

A relagdo entre as variaveis medidas, isto €, posi¢cdes das barras de controle e
sinais dos detectores ex-core, e a distribuigdo da densidade de poténcia dentro do niicleo
ndo ¢ obtida com facilidade. No caso das posi¢des das barras de controle, é necessaria a
solu¢do da equagdo de transporte ou da equagio de difusdo de néutrons, em trés dimensdes
€ em varios grupos de energia, para todo o nucleo do reator (Bell e Glasstone, 1970;
Duderstadt e Hamilton, 1976; Stacey, 2001). No caso dos sinais dos detectores ex-core o
problema ¢ mais complexo, pois para obté-la, com todo rigor tedrico, € necessaria a
solugdo da equagdo de transporte de néutrons, em trés dimensdes e em varios grupos de

energia, para o nucleo, para a blindagem térmica, para a parede do vaso de presséo e para

COMISSAO NACIOMAL DE ENEREA NUCLEAR/SP-IPEN
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os detectores ex-core (Crump e Lee, 1978). Os sistemas de protegdo instalados nos reatores
ndo dispdem de capacidade computacional suficiente para processar em tempo real a
solugdo da equagdo de transporte de néutrons. Assim, o procedimento adotado nestes
sistemas tem sido o de se estabelecer correlagdes entre as varidveis medidas € o fator de
pico da densidade de poténcia para se verificar o atendimento aos limites de seguranga

(Kim e Chang, 1997, Kuehnel et al., 2002; Lee e Chang, 2003).

As incertezas associadas aos limites de seguranga dos sistemas de protegdo sdo
usualmente grandes porque sdo utilizados algoritmos pouco sofisticados, devido a
necessidade de processamentos em tempo real. A introdugdo da eletronica digital no
projeto dos sistemas de prote¢do, ao muni-los com maior capacidade computacional,
permite a implementa¢do de correlagdes mais inteligentes que reduzem as margens de
incerteza destes limites de seguranga (Aragonés et al., 1996; Kim e Chang, 1997; Kuehnel
et al., 2002; Lee e Chang, 2003).

A dificuldade envolvida no desenvolvimento destas correlagdes mais
inteligentes consiste na inexisténcia de uma relagdo funcional direta entre o fator de pico
de poténcia e as posig¢bes das barras de controle e entre o fator de pico de poténcia e os
sinais dos detectores ex-core. Nos ultimos anos, a técnica de redes neurais artificiais tem
sido utilizada para estabelecer estas correlagdes, a fim de inferir o fator de pico da
densidade de poténcia a partir das posigdes das barras de controle e dos sinais dos
detectores ex-core (Kim e Chang, 1997, Seon et al., 2002; Guanghui et al., 2003; Lee €
Chang, 2003; Na et al., 2004). A grande motivacgdo de se considerar as redes neurais & a
sua natureza ndo funcional, que torna possivel modelar sistemas ndo lineares complexos,

nos quais somente estdo disponiveis dados de entrada e de saida dos sistemas.

A literatura cita diversos casos de utilizagdo de redes neurais em engenharia
nuclear. Pode-se dizer que as aplicagdes mais encontradas sio voltadas para o
desenvolvimento de sistemas de diagnosticos (Leger, et al., 1995; Pazsit e Garis, 1996;
Pazsit e Kitamura, 1996; Reifman, 1997); para a otimizacdo de recarga de combustivel
(Sadighi et al., 2002; Erdogan e Gegkinli, 2003; Faria e Pereira, 2003; Yamamoto, 2003;
Ortiz e Requena, 2004; Ziver et al., 2004), para o controle de variaveis importantes de
centrais nucleares (Na e Upadhyaya, 1998, Accorsi et al., 1999; Tambouratzis e
Antonopoulos-Domis, 1999; Lin e Shen, 2000; Uluyol et al., 2001; Boroushaki et al., 2003,
2004; Craciunescu, 2004); para a validagdo de sinal (Ikonomopoulos € Van der Hagen,

1997); para monitoragdo de anomalias, por meio da observagdo, ao longo do tempo, das
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variaveis do circuito primario (Marseguerra et al., 1996; Nabeshima et al., 1998); e para
melhorar a precisdo de pardmetros inferidos por meio de medidas indiretas ou a partir de
correlagdes entre as variaveis do sistema (Kim et al,, 1993; Kim e Lee, 1993; Kim e
Chang, 1997; Kostic, 1997, Lombardi e Mazzola, 1997, Garis et al., 1998; Lindén e Pazsit,
1998, Seon et al., 2002; Seong et al., 2002; Su et al., 2002; Guanghui et al., 2002, 2003;
Lee e Chang, 2003; Ortiz € Requena, 2003; Na et al., 2001, 2004).

Este trabalho de pesquisa esta inserido na ultima classe de aplicagdes citada
acima, isto €, inferir o valor do fator de pico de poténcia estabelecendo uma correlagio
entre ele e as variaveis disponiveis no sistema de protec¢do, que sdo as posi¢des das barras

de controle € os sinais de detectores ex-core.

Kim e Chang (1997) desenvolveram redes neurais para estimar o DNBR
usando, como entrada, variaveis termo-hidraulicas do nucleo e informacgdes sobre a
distribui¢do de poténcia (fator de pico radial e densidade de poténcia axial). Na hipétese da
distribui¢do da densidade de poténcia ser constante e conhecida, eles estimaram o DNBR
com 3,5 % de incerteza, e na hipotese da distribui¢do da densidade de poténcia ser
desconhecida e variavel, eles estimaram o DNBR com 11,5 % de incerteza. Eles tentaram
descrever a distribuigdo da densidade de poténcia axial com 3, 4, 5 e 20 parametros e o

melhor resultado foi o obtido com 4 pardmetros.

Na et al. (2004) desenvolveram redes neurais fuzzy para estimar a distribui¢io
de DNBR no canal quente. Eles utilizaram como entrada variaveis termo-hidraulicas
simuladas, diferengas de poténcia axial e posi¢des das barras de controle para descrever a
distribuicdo da densidade de poténcia radial no nuacleo. A variavel de entrada mais

influente foi a diferenga axial de poténcia e o DNBR minimo foi estimado com 13,6 % de

incerteza.

Lee e Chang (2003) utilizaram redes neurais RBF para estimar o DNBR,
adotando a distribuigdo de poténcia, estimada dos sinais dos detectores ex-core e posi¢des
das barras de controle. Nos casos em que a distribuigdo da densidade de poténcia é
variavel, o DNBR foi estimado com 10 % de incerteza. Seon et al. (2002) tentaram, com
redes neurais com 20 neurdnios, obter a distribuigio da densidade de poténcia axial de
sinais de detectores ex-core. Foram utilizados dados simulados para representar os sinais
dos detectores ex-core e a distribuigdo real da densidade de poténcia. Eles comentaram

que, para uma aplicagio real em reatores de poténcia, seriam necessarios dados
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tridimensionais precisos da distribuigdo da densidade de poténcia, para reduzir as margens

de incertezas durante o processo de generalizagdo.

A literatura consultada mostrou que muitas aplicagdes consideraram uma
camada oculta suficiente para resolver os problemas e que o niumero de neurdnios na
camada oculta variou de acordo com o numero de entradas e saidas. A utilizagdo de redes
neurais artificiais para obter o fator de pico de poténcia ou 0 DNBR mostrou que os
resultados com menores incertezas foram os obtidos com redes neurais com menor nimero
de neurdnios (Kim e Chang, 1997; Guanghui et al., 2003; Lee e Chang, 2003; Na et al.,
2004).

1.1  Objetivos

A motivagdo deste trabalho foi a necessidade de se desenvolver o sistema de
protegdo para o reator de pequeno porte do LABGENE (Laboratério de Gerag¢io Nicleo-
elétrica), em construgdo em Aramar. Apds estudos iniciais, definiu-se que a técnica de
redes neurais artificiais seria adequada para correlacionar o fator de pico da distribuigio de
poténcia com as varidveis disponiveis no sistema de protegdo, pois esta técnica permite
modelar sistemas ndo lineares complexos, para os quais somente estdo disponiveis dados
de entrada e de saida dos sistemas e se desconhece a relagdo funcional. Entretanto, algumas

dificuldades se apresentavam e deveriam ser resolvidas.

Por ser o reator desta instalagdo de pequeno porte, fez-se necessario verificar,
devido as distancias reduzidas envolvidas, a existéncia e a precisio da correlagdo entre as
diferencas de poténcia axial e por quadrante e o fator de pico da distribuigio de densidade
de poténcia. Para se obter correlagdes precisas era necessario possuir um conjunto de dados
precisos que possibilitasse o treinamento da rede neural, relacionando a entrada (posigdes
das barras de controle e/ou sinais dos detectores ex-core, na forma de diferengas de
poténcia axial e por quadrante) com a saida (fatores de pico das distribuices de densidade
de poténcia). Assim, decidiu-se fazer experimentos especificos, para se obter este conjunto
de dados, no reator de poténcia zero IPEN/MB-01 do Instituto de Pesquisas Energéticas e
Nucleares, que simulassem a real situagdo que ocorre nos reatores de poténcia. Finalmente,
para a efetiva implantagdo da correlagdo desenvolvida em um sistema de protegdo era
necessario que o procedimento experimental estabelecido no reator [IPEN/MB-01 fosse

possivel de ser realizado em reatores de poténcia de pequeno ou grande porte.

Assim, os objetivos perseguidos neste trabalho foram:
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1. obter um conjunto de dados experimentais que relacionem o fator de pico e
as posigdes das barras de controle para que possam ser usados para treinar

uma rede neural;

2. obter um conjunto de dados experimentais que relacionem o fator de pico e
os sinais de detectores ex-core por meio de diferengas de poténcia axial e

por quadrante para que possam ser usados para treinar uma rede neural,

3. verificar quio forte € a correlagdo entre as diferengas de poténcia axial e por
quadrante e o fator de pico da distribui¢do de densidade de poténcia, em

reatores de pequeno porte;

4. utilizar redes neurais para estabelecer as correlagbes entre as variaveis de
entrada (posigdes das barras de controle e/ou diferengas de poténcia axiais e
por quadrante) e saida (fator de pico de poténcia), a fim de estimar o fator

do pico de poténcia, e determinar a precisdao destas correlagdes;

5. discutir um possivel procedimento para determinar os pardmetros da

correlagdo de redes neurais que seja exequivel em reatores de poténcia.

1.2 Justificativa, Relevancia e Originalidade da Pesquisa

Como foi mencionado anteriormente, a motivagdo inicial deste trabalho foi
desenvolver uma correlagio para monitorar o fator de pico da densidade de poténcia que

fosse implementada no sistema de prote¢@o no reator do LABGENE.

Um sistema deste tipo também pode ser utilizado no sistema de supervisio e

limitagdo do reator, provendo ao operador informagdes ligadas & seguranca durante a

operagao.

Entretanto, este trabalho é também de interesse para reatores de poténcia de
grande porte em geral. O desenvolvimento de uma correlagio para estimar o fator de pico
que seja mais precisa, ao ser aplicada em um sistema de protegiio de reatores de poténcia,
permite também aumentar o nivel de poténcia maxima do reator, acima do valor nominal,
ampliando sua capacidade de geragio. Do ponto de vista de eficiéncia operacional e
econdmica, um aumento da precisdo permite também o carregamento de combustivel de
forma mais simples e permite uma operagdo mais segura e flexivel durante os transientes
de seguimento de carga, com forte distribui¢do assimétrica de xendnio (Sipush, et al,

1976; Meyer et al., 1978; Aragonés et al., 1996; Kuehnel et al., 2002).
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Os aspectos originais deste trabalho de pesquisa sdo: a obtengdo de dados
experimentais no reator IPEN/MB-01, a fim de se estabelecer uma metodologia para se
obter uma correlagdo para determinar o fator de pico da densidade de poténcia, que seja
aplicavel em reatores de poténcia, a metodologia adotada para garantir a precisdo da
correlagdo de redes neurais; e a demonstragdo de que € possivel utilizar os sinais dos
detectores ex-core para se determinar o fator de pico de poténcia em reatores de pequeno

porte.

No Capitulo 2 ¢ apresentada a metodologia que foi adotada no trabalho, uma
introdugdo sobre redes neurais e sua aplicagdo ao problema proposto. Ja no Capitulo 3 sio
descritos os experimentos e calculos que foram feitos para a obtengdo dos dados de
treinamento das redes neurais. No Capitulo 4 é demonstrada a existéncia e a caracteristica
da correlacgdo entre o fator de pico e as posigdes das barras de controle e as diferencas de
poténcia axial e por quadrante, obtidas de sinais de detectores ex-core. No Capitulo 5 sdo
apresentados os resultados obtidos com as redes neurais que foram desenvolvidas, uma
analise destes resultados e de como estas correlagdes podem ser implementadas em
reatores de poténcia. Por fim, no Capitulo 6 s3o relacionadas as conclusdes gerais e as

sugestoes para trabalhos relacionados ao tema.
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2 METODOLOGIA PARA OBTER O FATOR DE PICO UTILIZANDO REDES
NEURAIS

A densidade de poténcia maxima € um parametro importante do ponto de vista
operacional e de seguranga, e é monitorada, continuamente e em tempo real, pelo sistema
de protecdo do reator (USNRC, 1995). Outra variavel monitorada por este sistema, que
visa garantir condi¢Oes seguras de transferéncia de calor durante a operagéo, € a razdo de
DNB (DNBR) que ¢ definida como a relagdo entre o fluxo de calor critico (DNB),
calculado numa particular localizagdo do canal mais quente do refrigerante, € o fluxo de
calor real, na mesma posigdo. O DNBR ¢ fung¢do das condi¢des locais de transferéncia de
calor, dada em termos de pressdo, temperatura € vazdo do refrigerante, e também,
fortemente, da distribuigdo de densidade de poténcia (Boman, 1981; Chiu, 1981; USNRC,
1995; Holowach, et al., 2002; Tsukuda et al., 2003). A densidade de poténcia maxima e a
densidade de poténcia no local onde ocorre 0 DNB ndo sdo medidas diretamente e sdo
normalmente inferidas por meio de correlagdes que dependem dos sinais de detectores ex-

core, de posigao das barras de controle e de detectores in-core (USNRC, 1995).

O objetivo deste trabalho ¢ obter um conjunto de dados que permita
correlacionar o fator de pico de poténcia com os sinais dos detectores ex-core e de posi¢io
das barras de controle que possa ser implantado em sistemas de protegdo. A correlagio sera
obtida por intermédio da técnica de redes neurais que tem caracteristicas proprias. Este
capitulo discute, inicialmente, como os sinais de detectores ex-core se relacionam com a
distribuicdo de densidade de poténcia do reator e discute como correlacionar o fator de
pico da distribuicdo de densidade de poténcia com as variaveis disponiveis no sistema de
protegdo. A seguir, faz-se uma introdugdo as redes neurais e discute-se os cuidados

especiais que se deve ter para determinar o fator de pico utilizando esta técnica.

2.1 Determinacio da Distribuicio de Poténcia a Partir de Sinais de Detectores

Ex-core

A variagdo na distribuigdo de poténcia do reator ¢ inferida indiretamente por

meio de diferencas de poténcia axial e por quadrante (McFarlane, 1970; Sipush, et al,
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1976, Meyer et al., 1978; Sakamoto et al.,, 1992; Boroushki et al.,, 2003; Kim e Seong,
2003 a, b). A diferenga de poténcia axial, DPA, ¢ definida como a diferenca entre a
poténcia gerada na metade inferior do nucleo, Pg, € a gerada na metade superior, Pr,
expressa como uma porcentagem da poténcia total do reator,

DPA = Litntid : (VAY)

P+ B

Se a distribuigdio de poténcia esta deslocada para a parte inferior do nucleo, devido a
presenga de barras de controle na parte superior, a DPA sera mais positiva. Esta grandeza ¢
usada para inferir quio destorcida esta a distribuigdo da densidade de poténcia na dire¢io
axial, durante a operag3o. Por causa desta caracteristica, a DPA é usada para monitorar

fortes assimetrias axiais na distribuig¢do de poténcia, causadas pelos transientes de

envenenamento de xenonio.

A diferenga de poténcia por quadrante, DPQ, ¢ definida em relagio ao plano x-
y do nicleo do reator. Suponha que o niicleo seja dividido em 4 quadrantes denominados
faces Norte, Sul, Leste e Oeste. A diferenga de poténcia por quadrante para duas destas
faces, digamos Norte e Oeste, é definida como a diferenga entre a poténcia gerada. no
quadrante norte do nicleo, P, e a gerada no quadrante oeste, PV, dividida pela soma das

poténcias geradas nestes quadrantes,

PV - p¥

DPO" =——~
0 PY + PY

(2.2)
similarmente, a DPQ ¢é expressa como uma porcentagem. As defini¢des de diferencas de

poténcia para outros quadrantes podem ser feitas de forma semelhante.

As DPA e DPQs fornecem informagdes complementares sobre a distribuigdo
de densidade de poténcia do reator. Estas informagdes juntas podem dar uma indicagio das

mudangas globais que a distribuigdo de densidade de poténcia do reator esta sofrendo.

Diferengas de poténcia semelhantes as DPQs podem ser obtidas para as partes
superior e inferior do nucleo do reator. Neste caso, se consideraria a poténcia gerada em
1/8 ou octante do nicleo. Neste trabalho, considera-se para estas varidveis a nomenclatura
de quadrante inferior e quadrante superior e introduzindo os respectivos indices para a

identificagdo.

COMISSRO NACIOIAL DE EREREIA NUCLEAR/SP-IPEN
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Os sinais dos detectores ex-core sdo usados para monitorar o nivel da poténcia
nuclear para os sistemas de controle e de proteg¢do e, também, para fornecer as poténcias
Pg, Pr, PN, PV etc., dentro do niicleo do reator. Assumindo que o fluxo de néutrons rapidos
na periferia de uma dada regido do reator seja proporcional a poténcia gerada na regido,
pode-se considerar que os sinais dos detectores ex-core sejam bons indicadores das
poténcias nestas regides do reator. Isto porque os detectores ex-core registram,
principalmente, os néutrons rapidos, vindos da periferia do nucleo proximos a eles, € que
nao sdo absorvidos pela blindagem térmica e pelas paredes do vazo de pressdo (Crump e
Lee, 1978; Sengler ¢ Mourlevat, 1985; Kuehnel et al., 2002). A precisdo das medidas da
distribuigdo de poténcia, pelo sistema de monitoragdo ex-core, depende da qualidade do
algoritmo ou correlagido utilizada para estima-la e da freqiiéncia de calibragio com a
instrumentagio in-core (Crump e Lee, 1978; Sengler e Mourlevat, 1985; Borges, 1988;

Dio e Gruen, 1988; Matsumoto et al., 1997; Wang et al., 2003).

Supondo que um reator tenha dois canais de instrumentagdo ex-core,
localizados nos seus lados norte e oeste, e que cada canal tenha dois detectores, um na
parte superior do nicleo e o outro na sua parte inferior, a diferenga de poténcia axial para
um dado canal pode ser definida como a diferenga entre os sinais dos detectores
localizados em cotas abaixo e acima do centro do niicleo, dividido pela soma de ambos os

sinais. Para o lado norte, DPAN sera:

Cy -Cr

DPAY =
cy+cy

(2:3)

onde Cz" e Cr" sdo os sinais dos detectores que monitoram a parte inferior e a superior do
lado norte do ncleo, respectivamente. Uma definigdo similar pode ser feita para a DPAY,

diferenga de poténcia axial do lado oeste, trocando o superescrito “N”,por “W”.

As diferengas de poténcia por quadrante das partes inferior e superior do
nicleo indicam qudo assimétrica estd a distribuicdo de poténcia na dire¢do radial.
Similarmente, elas podem ser obtidas com a diferenca entre os sinais dos detectores
colocados do lado norte e oeste dividido pela soma deles. Para a parte inferior do nucleo,

DPQg € dada por

Cy -Cy_

DPQ, = .
s cy+cy

(2.4)
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A definigdo de DPQr para a metade superior do nicleo € similar, substituindo o subscrito
L(B)’ pelo (CT77‘

2.2 Correlacio do Fator de Pico de Poténcia com Varidveis do Sistema de Protegao

O fator de pico de poténcia, FP, € definido como a razdo entre o valor maximo
da distribui¢do da densidade de poténcia e o seu valor médio. A distribuigdo de poténcia,
dentro do nicleo do reator, é sensivel a muitos parimetros relacionados com o nicleo: a
posigdo das barras de controle, o nivel de poténcia no nicleo, a queima do combustivel, a
distribui¢do do xendnio, e, com menos importancia, os efeitos de realimentagio termo-
‘hidraulica e a concentragdo de boro (USNRC, 1995; Wang et al., 2003). Se todos estes
pardmetros fossem monitorados durante a operagdo do reator, a correlagio para se
determinar o fator de pico poderia considera-los em sua formulagdo. Entretanto, tal ndo
ocosre e somente as posigdes das barras de controle, o nivel de poténcia e a concentragdo
de boro solivel no refrigerante sio monitorados. E necessario verificar quais dos
parametros monitorados devem fazer parte da formulagio da correlagdo e inferir o

comportamento dos pardmetros ndo monitorados e como eles afetam a distribuigdo de

poténcia.

A operagdo do reator esta sempre acompanhada pelos movimentos das barras
de controle, que introduzem um forte absorvedor de néutrons, em locais designados no
nucleo. Tais movimentos induzem intensas perturbagdes locais e globais na distribui¢do de
poténcia. Usualmente, a presenga da barra de controle na parte superior do nicleo do reator
desloca a distribuigdo de poténcia em dire¢do a parte inferior e, consequentemente, afeta o

fator de pico de poténcia (Stacey, 2001).

Num esquema aproximado para estimar o fator de pico de poténcia, este pode

ser considerado como uma fungio das posi¢des das barras de controle
FP = f,(posicdes das barras de controle). 2.5)

Durante as manobras de poténcia de uma planta nuclear, o niicleo do reator esta
num estado transiente, induzido pelos efeitos de transientes do xendnio, que é um dos
produtos de fissdo e um forte absorvedor de néutrons térmicos. A variagdo da reatividade
do niicleo causa alteragdes na concentragdo e na distribuigdo axial do xendnio, o qual
oscila e pode levar o reator a um estado incontrolavel, ou, ao desligamento. Logo, evitar

estas oscilagdes ¢ importante. Em reatores de poténcia, as maiores variagdes na
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distribuigdo de poténcia na dire¢do axial sdo causadas, exatamente, pelo envenenamento
por xendnio (Sipush et al., 1976, Borges, 1988; Sakamoto et al., 1992; Na e Upadhyaya,
1998; Stacey, 2001). Como ele ndo pode ser medido, o efeito do envenenamento por
xendnio na distribuicdo da densidade de poténcia tem que ser monitorado por meio de
detectores ex-core. A queima do combustivel também ndo pode ser medida e,

consequentemente, deve ser considerada de maneira similar.

O efeito da realimentagdo termo-hidraulica na distribuicdo da densidade de
poténcia € a redugdo do fator de pico de poténcia por causa do efeito Doppler no
combustivel. A distribui¢do de poténcia € deslocada para a parte inferior do nicleo, pois a
temperatura do refrigerante ¢ mais baixa nesta posi¢do. Este efeito pode ser monitorado
pelos detectores ex-core ou pode ser correlacionado com variaveis do estado do nucleo,
tais como o nivel de poténcia ou as temperaturas de entrada e saida do refrigerante. Mas,
como os efeitos de realimentagdo termo-hidraulica sdo pequenos, parece mais apropriado
monitora-los por meio dos detectores ex-core, do que introduzir mais variaveis de entrada

na correlacdo com redes neurais.

O boro soluvel, por sua vez, ¢ uniformemente distribuido no refrigerante do
reator e ndo afeta a distribui¢do da densidade de poténcia. Ele controla a reatividade do
nicleo, compensando os efeitos causados pelo xendnio, pela queima e pela realimentagdo
termo-hidraulica. Contudo, como sua concentragdo pode variar enquanto ele realiza estas
fungdes de controle, ela ndo pode ser utilizada para correlacionar as perturbagdes na

distribui¢do da densidade de poténcia causadas pelo xendnio ou pela queima.

A responsabilidade pela contabilidade dos efeitos causados pelo xendnio, pela
queima e pela realimentagdo termo-hidraulica na distribuigdo da densidade de poténcia ¢
dos detectores ex-core. Logo, incluir exemplos que cubram todos estes fendmenos no
conjunto de dados de treinamento de uma rede neural é muito importante para o sucesso na

obteng@o do fator de pico de poténcia em reatores de poténcia.

Como as DPAs e DPQs dao informagdes sobre a distribuigdo da densidade de

poténcia, € possivel considerar, por aproximag&o, que o fator de pico de poténcia seja dado

por

FP = f,(DPAs, DPQs). (2.6)
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As posi¢Oes das barras de controle e as DPAs e DPQs tém diferentes relagGes

com o fator de pico de poténcia. As barras de controle afetam diretamente a forma da
distribui¢do da densidade de poténcia, pois existe uma relagdo de causa-efeito, mas as
DPAs e DPQs também sdo fatores observaveis da distribuigdo de densidade de poténcia.
Como elés sdo variaveis independentes ¢ sio monitoradas simultaneamente pelo sistema de

protecado do reator, FP pode ser considerado como uma fungio de todas elas, isto é:

FP=f, (posig&es das barras de controle, DPAs, DPQS). 2.7

A determinag@o do FP depende de se encontrar as correlagdes f, /> ou f3, e a
precisdo desta estimativa dependera de quio exatamente estas correlagdes podem descrever

estas relagdes.

2.3 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) representam uma extensa area de
pesquisa multidisciplinar. Localizadas dentro do contexto de inteligéncia artificial, as redes
neurais sdo utilizadas como modelos matematicos para problemas de classificagio e
reconhecimento de padrdes, aproximagio de fungBes, controle de processos,

processamento de sinais, sendo aplicadas em praticamente todas as areas do conhecimento.

Redes neurais sdo algoritmos inspirados no comportamento das células do
cérebro humano (Tsoukalas e Uhrig, 1997; Haykin, 1999, Braga et al., 2000). Elas
apresentam algumas caracteristicas tipicas do cérebro, tais como aprender de experiéncias
anteriores, generalizar a partir dessas experiéncias para situagdes novas e extrair

informagdes importantes contidas em dados que também possuam outras informagdes

irrelevantes.

As redes neurais sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades
de processamento de informagdes simples, os neurdnios, ligados por conexdes ponderadas,
chamadas de pesos, que armazenam conhecimentos € os tornam disponiveis para uso

futuro (Wasserman, 1993; Reifman, 1997; Haykin, 1999; Baptista Filho, 2002).

No processo de aprendizagem, que € uma caracteristica importante da
metodologia de redes neurais, exemplos representativos do conhecimento sdo
interativamente apresentados a rede, possibilitando a integra¢do deste conhecimento dentro

de sua estrutura (os pesos). Por meio deste treinamento, a rede neural € capaz de construir,
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internamente, um mapeamento entre a entrada e a saida do problema em estudo. Ao
submeter novos conjuntos de entradas a rede, ela é capaz de coletar as informagoes
armazenadas nos pesos das ligagdes, de forma semethante & “lembrangas” e a analise do

cérebro humano, e produzir uma saida coerente com o treinamento realizado.

Existem varios tipos de redes neurais apropriadas para diversos tipos de
aplica¢des (Haykin, 1999). Neste trabalho consideram-se as redes perceptron de multiplas
camadas (MLP) e de fungdo de base radial (RBF), exemplos de redes em camada
alimentadas adiante e nfo lineares. Ambas sdo aproximadoras universais de fungdes, ou
seja, sdo capazes de aproximar qualquer fung¢do integravel. O problema de se determinar
uma correlagdo entre um conjunto de variaveis pode ser interpretado como o problema de
se aproximar a fung@o desconhecida que relaciona este conjunto de varidveis (Wasserman,
1993; Tsoukalas e Uhrig, 1997; Haykin, 1999; Braga et al., 2000). Assim, as redes neurais
MLP e RBF podem ser consideradas técnicas apropriadas para o desenvolvimento de
correlagdes e, portanto, para estimar o fator de pico em fungio das variaveis disponiveis no

sistema de protegdo de reatores, conforme as Eqs. 2.5,2.6 ¢ 2.7.

As redes MLP e RBF possuem vantagens e limitagdes (Haykin, 1999; Braga et
al., 2000). As redes MLPs constroem aproximagdes globais de um mapeamento de
entrada-saida ndo-linear, com maior capacidade de generalizagdo para regides onde ndo ha
dados de treinamento. Por outro lado, as redes RBF, utilizando ndo linearidades localizadas
com decaimento exponencial, constrOem aproximagdes locais para mapeamentos de
entrada-saida ndo lineares, isto é, apenas as regides do espago de entrada que apresentam

dados de treinamento terdo resposta da rede.

As redes RBF possuem melhores resultados para problemas pré-definidos, nos
quais as classes possuem um melhor agrupamento de padrdes. Para problemas mais

complexos, ou melhor, mais distribuidos, as redes MLP apresentam melhores resultados.

O treinamento de redes RBF ¢ bem mais rapido que o de redes MLP mas, ap0s
o treinamento, elas sdo, geralmente, mais lentas na utilizagio, exigindo maior esfor¢o

computacional para 0 mesmo grau de precisdo.

2.3.1 Perceptron de Multiplas Camadas - MLP

O modelo de rede neural mais utilizado € o perceptron de multiplas camadas,

MLP (multilayer perceptron) sem realimentagdo e com treinamento supervisionado.

COMISSAO MACIOMAL. DE CRERGIA NUCLEAR/SP-IPEN
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Uma rede de multiplas camadas alimentadas adiante consiste de uma camada
de entrada, uma camada de saida de neurdnios computacionais € uma ou mais camadas
ocultas de neurdnios computacionais. O sinal de entrada se propaga para frente através da
rede, camada por camada. O aprendizado pode ser realizado pelos métodos supervisionado

e ndo supervisionado.

O algoritmo de aprendizado supervisionado mais conhecido para treinamento
destas redes é o algoritmo de retropropagagdo (back-propagation), que minimiza uma
fungdo de custo quadratica por um método gradiente descendente. A maioria dos métodos

de aprendizado para redes neurais do tipo MLP utiliza variagGes deste algoritmo.

Durante a fase de treinamento, os pesos sdo sucessivamente ajustados baseados
no conjunto de entradas e o correspondente conjunto de saidas desejadas. O treinamento
ocorre em duas fases, em que cada fase percorre a rede em um sentido. A fase alimentada
adiante (fase forward) é utilizada para definir a saida da rede para um dado padrido de
entrada. Cada elemento coleta as saidas dos elementos anteriores, ponderadas pelos pesos
das ligagdes, e processa a informagdo por meio de uma fungio sigmoidal, remetendo o
resultado para os elementos da camada seguinte. A diferenca entre a saida fornecida pela
rede e a saida desejada representa um erro que € propagado para tras (fase backward)
através da rede, a fim de ajustar os pesos. Este processo € repetido e o aprendizado

continua até que a precisdo desejada seja obtida.

A FIG. 2.1 ¢ uma representagdo tipica de uma rede com uma camada oculta, na
qual x;, 1= 1,.., M, representa a entrada, ¢;, j = 1, ..., N, representa a fun¢do ndo linear
associada a cada neur6nio, chamada fungio de ativagdo, € y € a saida. O sinal de somatorio
acima do neurdnio de saida significa que seu resultado € a soma das contribuigdes de todos

os neurdnios da camada anterior. A rede neural da FIG. 2.1 tem M entradas, N neurdnios

na camada oculta e uma saida.

Considerando a rede representada na FIG. 2.1, pode-se apresentar de uma
maneira simplificada a formulagdo matematica de redes neurais MLP. Uma descrigio
detalhada pode ser encontrada em Tsoukalas e Uhrig (1997), Haykin (1999) e Braga et al ,
(2000). De acordo com a FIG. 2.1, a entrada do j-ésimo neurdnio na camada oculta ¢ dado

pela equagdo:

V=)W, X, (2.8)
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onde M ¢ o nimero total de entradas aplicadas ao neurénio j e wj; denota o peso
caracterizando a conexdo entre a i-ésima entrada e o j-ésimo neurdnio da camada oculta. A

saida do neurdnio j na camada oculta é
Y, =9, (vj), (2.9)

A fungdo de ativagdo ¢ utilizada no presente estudo foi a fungdo tangente hiperbolica
?, (vj.): tanh(vj). Na camada de saida a fung@o de ativacdo ¢ linear e a saida da rede neural

¢ dada por
N
y= Z W, y, (2.10)
j=0

onde w; € 0 peso da conexdo entre o j-€simo neurdnio da camada oculta e a saida.

O algoritmo de retropropagagio aplica corregdes no peso utilizando a regra

delta, que minimiza o erro quadratico médio, E, entre a resposta desejada #; e a saida da

rede neural y; para K exemplos contidos no conjunto de treinamento. A corregdo Aw;

aplicada a w;; ¢ definida pela regra delta:

Aw =—n(aef j (2.11)

onde 7 € a taxa de aprendizagem e o erro E é expresso por

E:%g(ti‘yi) . (2.12)

Este procedimento interativo ¢ repetido até que se consiga um erro quadratico médio
aceitavel. Este processo de apresentagdo dos exemplos a rede neural e corregdo dos pesos

em cada etapa € chamado de treinamento da rede neural (Haykin, 1999; Braga et al., 2000).

2.3.2 Funcio de Base Radial - RBF

As redes RBF, como dito anteriormente, sdo aproximadoras universais de
fungdes. Elas possuem uma topologia similar a rede MLP. Em sua forma basica ela possui
trés camadas: a entrada, a camada oculta e a camada de saida. A FIG. 2.1 também

representa um diagrama da topologia de uma rede RBF. A camada oculta é constituida de
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unidades de processamento ndo lineares, que estdo conectadas, diretamente, a todos os

nodos de entrada (Haykin, 1999; Braga et al., 2000).

A fungdo de ativagdo aplicada a cada neurdnio da camada oculta € uma fungio
de base radial, que apresenta uma resposta localizada, e é radialmente simétrica em relagdo
a um centro. As fungdes radiais -possuem como comportamento fundamental o

agrupamento de dados de entrada em conjuntos semelhantes (clusters). A fungdo radial

adotada neste trabalho foi a fungdo gaussiana.

Cada neurdnio da camada oculta calcula a gaussiana seguinte:
1 2
@, (x) = exp —;le-u,- | (2.13)

onde "x - J“ ¢ a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada da rede x e o centro y; do j-

ésimo cluster. O raio o é a largura da fun¢do radial e representa a regido no espago do
vetor de entrada com propriedades semelhantes que formam o cluster. Quando x = p;,
@j(x) € igual a 1, gerando o valor maximo de saida do neurdnio. Quando x se afasta de ; a
reposta do neurdnio @j(x) decresce rapidamente, tornando-se desprezivel para valores

muito distantes uns dos outros. A saida do neurénio tem uma resposta significante em uma

regido de valores de x chamada de campo receptivo do neurdnio, determinada pelo o

A entrada para cada neurdnio na camada oculta é o vetor de entrada da rede

neural. A saida do j-ésimo neurdnio na camada oculta é dada por
¥, =9,(x). (2.14)

A camada de saida consiste de uma unidade linear simples, totalmente
conectada a camada oculta. A resposta gerada por um neurdnio na camada de saida da rede

€ expressa como uma combinagdo linear das fun¢des da camada oculta,
N
y:ij ®; (2.15)
j=0

onde o parametro w; representa o peso da conexdo j entre um neurdénio da camada oculta e

0 neurdnio de saida da rede.
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Durante o processo de treinamento da rede neural RBF, o, p; e w;j sdo ajustados

para minimizar o erro médio entre a saida da rede e a saida desejada. O treinamento
consiste de duas fases: na primeira, tem-se a selegdo de centros L; e raio o das fungdes
radiais e na segunda, tem-se o procedimento de ajuste dos pesos w; da camada de saida.
Uma vez que 0s centros e o raio tenham sido escolhidos, a matriz dos pesos da camada de

saida € otimizada pelo treinamento supervisionado. O algoritmo de gradiente descendente ¢

frequientemente utilizado para este propdsito (Haykin, 1999; Braga et al., 2000).

X]
X2
y
XM
Entrad Camada Camada
ntrada Oculta Saida

FIGURA 2.1 - Arquitetura tipica de uma rede neural com uma camada oculta.

2.4 Determinagio do Fator de Pico de Poténcia Utilizando Redes Neurais

O fator de pico da distribuigdo de poténcia deve ser estimado com base em
correlagdes definidas por fi, f> ou f5 nas Egs. 2.5, 2.6 € 2.7. Em termos gerais, obter tal
correlagdo, com base em resultados conhecidos, para varios estados do nucleo do reator, é
0 mesmo que encontrar uma superficie no espago multidimensional (sinais dos detectores
ex-core ¢ posi¢des das barras de controle) que proporcione o melhor ajuste dos resultados

conhecidos do fator de pico. A técnica de rede neural soluciona este problema de ajuste
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multidimensional de curva, no qual o processo de aprendizagem € equivalente a encontrar
a melhor superficie ajustada no espago multidimensional e o processo de generalizagio € o

uso desta superficie para interpolar os dados (Reifman, 1997; Haykin, 1999).

A qualidade dos dados de treinamento ¢ fundamental para que uma correlagdo
de rede neural produza bons resultados: O treinamento da rede neural requer que os dados
de entrada sejam representativos e ndo correlacionados entre si. As variaveis de entrada e
de saida do conjunto de dados de treinamento devem ser o mais abrangente possivel,
cobrindo todos os cenarios que possam aparecer, mais tarde, no processo de generalizagdo
(Kim e Chang, 1997, Guanghui et al, 2003; Lee e Chang, 2003; Na et al., 2004). E
importante prever todas as distribui¢des de densidade de poténcia possiveis, que possam

surgir durante a operagao do reator, e classifica-las em classes de comportamento similar

(Haykin, 1999; Reifman, 1997).

As variaveis de interesse neste trabalho, conforme as Eqs. 2.5, 2.6 € 2.7, sdo as
posi¢des das barras de controle, os sinais dos detectores ex-core, por meio da DPAs e
DPQs, e o fator de pico da densidade de poténcia. E importante que sejam utilizados dados
experimentais reais, obtidos de medidas, das posi¢des das barras de controle e dos sinais
dos detectores ex-core, como variaveis de entrada. A informagio sobre as posi¢des das
barras de controle é medida diretamente. Evitou-se utilizar dados simulados dos sinais dos
detectores ex-core porque suas respostas as variagdes na distribuicdo da densidade de
poténcia sdo dificeis de modelar, pois elas requerem a solugdo da equagio de transporte de
néutrons da regido do nicleo até a posigdo do detector, através da blindagem térmica e das

paredes do vazdo de pressdao (Crump e Lee, 1978).

E importante treinar as redes neurais com dados que tenham valores precisos
da distribui¢do da densidade de poténcia, a fim de reduzir as margens de seguranga (Seon
et al., 2002). Como os codigos de projeto de nucleos podem proporcionar valores da
distribuicdo da densidade de poténcia com incerteza menor do que 2 %, foi decidido

utilizar os fatores de pico calculados como saida dos dados de treinamento das redes

neurais.

Para assegurar que o fator de pico de poténcia calculado se refere aos sinais dos
detectores ex-core, cada estado do reator deve ser cuidadosamente identificado, durante as

medidas, para posteriormente se calcular o fator de pico com precisao.
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3 EXPERIMENTOS E DADOS OBTIDOS

Os experimentos foram realizados no reator de poténcia zero IPEN/MB-01 e
idealizados para proporcionar dados reais, a fim de inferir o fator de pico da densidade de
poténcia a partir das posi¢des das barras de controle e dos resultados das DPAN, DPAY,
DPQr e DPQg obtidos dos sinais dos detectores ex-core. Basicamente, os experimentos
visaram obter dados para se construir as correlagdes sugeridas nas Egs. 2.5, 2.6 € 2.7. As
medidas foram feitas com distribui¢des de densidade de poté€ncia bem pronunciadas para

demonstrar a viabilidade de aplicagdo desta técnica no reator do LABGENE.

A movimentagdo das barras de seguranga na Unidade Critica IPEN/MB-01 ¢
impedida por um intertravamento que atua durante a operag¢do da instalagdo. No caso deste
experimento, que requer a movimentagdo das barras de seguranga e de controle, foram
tomadas precaugdes para se inibir este intertravamento. Os passos necessarios para se fazer
a inibicAo e a analise de seguranga sobre estas atividades encontram-se na rotina
experimental apresentada no APENDICE A. Esta rotina foi submetida ao Comité de
Revisdo de Seguranga do Instituto de Pesquisas Energéticas e Nucleares, IPEN, e foi

aprovada para a execugio.

No reator IPEN/MB-01, de poténcia zero, somente a movimentagdo de barras
de controle pode perturbar a distribuigio da densidade de poténcia, consequentemente as
DPAs e DPQs, pois ndo ha envenenamento por xendnio, queima e efeitos de realimentagio
termo-hidraulica. Contudo, pode-se considerar que as grandes variagdes realizadas no
posicionamento das barras de controle causaram perturbagdes nas distribuicdes axiais de

poténcia similares as que seriam causadas pelo envenenamento por xendnio.

Detectores de néutrons foram posicionados fora do tanque de ago inoxidavel do
reator, de tal modo que o conjunto experimental ficasse semelhante & configuragio de
postcionamento dos detectores ex-core encontrada em reatores de poténcia. Varios estados
criticos do reator, com diferentes distribuigoes da densidade de poténcia, foram obtidos
posicionando as barras de controle em diferentes configuragdes. Os fatores de pico de
poténcia foram determinados das distribui¢des da densidade de poténcia obtidas de

calculos tridimensionais do nucleo. O conjunto de dados obtidos contém, para varios
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estados do niicleo, as posi¢des das quatro barras de controle, os sinais dos quatro detectores

ex-core, as DPAs e DPQs, e o fator de pico de poténcia.

3.1 Reator IPEN/MB-01

O reator IPEN/MB-01 € um reator de poténcia zero no qual a reagdo em cadeia
¢ auto-sustentada e controlada a baixos niveis de poténcia, de forma que, em operagédo
normal, as perturbagdes de reatividade provenientes dos efeitos de realimentagdo de
temperatura nio sdo significativas. Este reator se destina a simulagdo neutrOnica de
reatores moderados a agua leve, possibilitando a verificagdo experimental de métodos de
calculo, estruturas de células e malhas do reator, efetividade de barras de controle e

resposta do nucleo a inser¢do de reatividade (Maiorino et al., 1989; IPEN, 1988).

O nicleo deste reator € constituido de varetas de combustivel revestidas de ago
moxidavel, com pastilhas de UO, enriquecidas a 4,3 %. As varetas de combustivel sio
colocadas individualmente no nuicleo, conforme a configuragio geométrica desejada, e elas

sdo posicionadas por meio de placas espagadoras formando um conjunto semelhante a

elementos combustiveis de PWR.

Este arranjo esta localizado dentro de um tanque de ago inoxidavel aberto,
contendo 4gua leve que serve como moderador e refletor. A poténcia nominal maxima é

100 W, correspondendo a um fluxo de néutrons térmicos da ordem de 10° n/cm?s.

O nivel de poténcia do nicleo € ajustado por meio da inser¢do ou retirada das
barras de controle da regido ativa do niicleo. As barras de seguranga tém a fungdo de
garantir o desligamento do reator quando necessario. Em caso de emergéncia as barras de
controle também s3o inseridas e sio suficientes para desligar o reator. As barras de
controle e de seguranga possuem caracteristicas geométricas idénticas, diferindo somente
quanto ao material absorvedor no interior das varetas, sendo utilizada a liga de Ag-In-Cd
para as barras de controle e B4C para as barras de seguranga. Cada uma das quatro barras
de controle e de seguranga é formada de 12 varetas absorvedoras conectadas entre si de
maneira similar a um PWR. Cada barra de controle/seguranga, doravante denominada
simplesmente barra de controle, pode ser movida de forma independente. O nlcleo é
geometricamente dividido em quatro quadrantes, com as barras de controle e de seguranga
colocadas, respectivamente, em quadrantes diagonalmente opostos. Na TAB. 3.1

apresentam-se algumas informagdes técnicas sobre o reator IPEN/MB-01.



32

Uma vista de cima do nicleo do reator ¢ mostrada na FIG. 3.1, onde os

pequenos quadrados representam os elementos coibustiveis no arranjo; as letras “A” e
“B” representam as barras de controle BC1 e BC2; ¢ as letras “R” e “S” as barras de

seguranga BS1 e BS2, respectivamente.

Na FIG. 3.2 tem:=se, esquematicamente, uma vista de cima do nucleo do reator
e do tanque moderador. O grande circulo representa o tanque de ago inoxidavel. Os
pequenos circulos proximos ao nucleo representam os varios detectores de néutrons
disponiveis para a instrumentagdo de controle do reator e para experimentos. Os dois
circulos fora do tanque de ago inoxidavel representam os canais dos detectores ex-core,
localizados nos lados norte e oeste do reator. Cada canal é composto por dois detectores,

um na parte superior e outro na parte inferior do nucleo.

TABELA 3.1 - Dados gerais do reator de poténcia zero [PEN/MB-01 (IPEN, 1988)

Parametro Valor
Combustivel
Didmetro da pastilha de (UQ,) 0,849 cm
Enriquecimento em peso 4,3 %
Densidade 94 % da densidade teodrica
Comprimento da vareta 119,4 cm
Comprimento ativo 54,6 cm
Diametro extermo do encamisamento 0,98 cm
Diametro interno do encamisamento 0,86 cm
Arranjo
Altura do nucleo ativo 54,6 cm
Espacamento entre as varetas, centro a centro 1,5 cm
Varetas de Controle
Revestimento Ago inoxidavel (AIST 304)
Comprimento ativo 100 cm
Diametro externo 0,98 cm
Diametro intemo 0,86 cm

Material absorvedor da barra de controle Ag (80%)-In (15%)-Cd (5%)

Diametro da barra de controle 0,832 cm
Material absorvedor da barra de seguranga B,C — 52 % da densidade tedrica
Diametro da barra de seguranga 0,86 cm

Tanque

Material Aco inoxidavel
Diametro intemo 184
Espessura da parede 0,5 cm
Instrumentagio

Diametro interno do tubo de aluminio 9.5 cm
Espessura da parede do tubo 0,25 cm
Distancia entre a linha central do tubo da 18.5 om

instrumentagio e o nucleo

COMISSAN N rHs | [E ERERGIA NUCLEAR/SP-IPEN
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FIGURA 3.1 - Vista do reator de poténcia zero IPEN/MB-01,

Detectores Lado Norte
Ex-core

Instrumentac¢io do
Reator

Lado Qeste
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Ex-core Niiclea Reator Tanque
Moderador

@ @ @ © (dgua leve)

Tanque de A¢o
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FIGURA 3.2 - Vista do reator de poténcia zero [PEN/MB-01 representando o nucleo, o
tanque moderador, a instrumentagdo do reator € os detectores ex-core.
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3.2 Intercalibracio dos Detectores Ex-core

Os estados do nucleo, com diferentes distribuigdes de poténcia, foram obtidos
estabelecendo configuragdes criticas com diferentes posi¢oes de barras de controle dentro
do nicleo. Para obter um maior numero de estados diferentes foi necessario aumentar o
excesso de reatividade do niicleo. Assim, foi montada a configuragio cilindrica do reator,
conforme pode ser visto na FIG. 3.1, com o maximo de varetas de combustivel no nucleo

(680 varetas), havendo um ganho de, aproximadamente, 700 pcm em reatividade

O fluxo de néutrons fora do tanque ¢ da ordem de 10* n/cm’s, quando o reator
esta operando em sua poténcia maxima, 100 W. Em razdo deste baixo fluxo foi necessario
utilizar detectores de néutrons com alta eficiéncia. Assim, os experimentos foram
realizados utilizando quatro detectores de '°B, nos canais ex-core, pertencentes ao acervo
instrumental da instalagdo. Os detectores foram revestidos por uma camada de 0,114 c¢m de
espessura de cadmio, deixando-os com 18 cm de comprimento ativo para monitorar
néutrons térmicos. Tomou-se este cuidado para que a condigdo experimental se parecesse
mais com a instrumentagdo ex-core de PWRs. Na TAB. 3.2 sdo apresentados dados

técnicos sobre os detectores ex-core.

A linearidade das respostas dos detectores foi verificada colocando-os fora do
tanque de ago inoxidavel, na parte inferior do lado norte, e registrando suas contagens em
niveis de poténcia variando entre 1 ¢ 100 W. Os pulsos dos detectores foram processados
por sistemas de contagem ORTEC, formados por pré-amplificador, amplificador,

analisador monocanal e contador.

A intercalibragio dos detectores de '’B foi realizada posicionado-os, dois a
dois, no lado oeste do reator, coincidindo o meio dos seus comprimentos ativos com a meia
altura do ntcleo. O reator foi colocado critico a 5 W e 10 W, com todas as barras de
controle e de seguranga com 67,10 % de seus comprimentos retiradas do reator. Para cada
detector foram registradas cinco medidas acumuladas, cada uma, em um tempo de 300
segundos. Concomitantemente, foram registradas as correntes dos detectores colocados sob
0 tanque e pertencentes a instrumenta¢io do reator, através de medidores denominados
Canal 0 e Canal 1. Os valores médios das contagens e das correntes destes detectores
foram utilizados no calculo dos fatores de intercalibragdo das respostas dos detectores ex-

core. Estes fatores sdo mostrados na TAB. 3.2 (Moreira e Souza, 2001).
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TABELA 3.2 - Dados técnicos dos detectores de néutrons de '°B utilizados para simular os
detectores ex-core e fatores de intercalibragdo

Parametro Valor

Detectores de '"B (CPNB-35) no Lado Norte

Diametro externo 2,62 cm
Comprimento total 39,64 cm
Comprimento ativo 29,5 cm

Detectores de '°B (RS-P7-0812-117) no Lado Oeste

Diametro externo 7,66 cm
Comprimento total 4436 cm
Comprimento ativo 28.5 cm

Revestimento de Cadmio
Comprimento ativo 18 cm

Espessura 0,114 cm

Fatores de Intercalibragio - FI

Detector inferior colocado no lado norte 3244+05
Detector superior colocado no lado norte 2463+ 04
Detector inferior colocado no lado oeste 1545+ 0,3
Detector superior colocado no lado oeste 145,6 + 0,3

Fatores de Corre¢io para as Contagens dos
Detectores do Lado Norte para Compensar os
Volumes Vazios da Instrumentag¢io do Reator

Detector inferior 0,975
Detector superior 0,733

3.3 Medidas das Contagens dos Detectores Ex-core e das Posicdes das Barras de

Controle

Os 4 detectores ex-core foram colocados em posigdes simétricas, fora do
tanque de ago inoxidavel, nos lados norte e oeste. Seus centros foram localizados a 18 cm

acima ¢ abaixo da linha central do nicleo, conforme ¢ ilustrado na FIG. 3.3.

Para estados simétricos do reator, as contagens dos detectores colocados no
lado norte devem ser iguais as dos detectores colocados no lado oeste. Todavia, observa-se
na FIG. 3.2 que, no lado norte do reator ha quatro tubos de instrumentag@o, entre o nucleo

e os detectores ex-core que, por causa dos volumes vazios introduzidos na regido,
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aumentam as respostas dos detectores ai posicionados. Para compensar este efeito, as
contagens de cada detector colocado no lado norte foi multiplicada por um fator constante,
a fim de reproduzir as contagens dos detectores colocados no lado oeste. Estes fatores de
corregdo foram obtidos de medidas no estado em que todas as barras de controle estavam
posicionadas 2 mesma altura, 67,1 % retiradas, com o reator operando a 10 W. Na

TAB. 3.2 sdo mostrados estes fatores de corre¢io.

. Parededo

tanque de aco

Detector ex-core
? superior 4
18 cm
‘_4 Moderador
* ! (agua leve)
|
Lado oeste 18 cm e 54.6 cm
18 cm { Nucl.
v | v
I| Detector ex-core | .
E inferior |
i >
E 92 cm

FIGURA 3.3 - Vista lateral do reator [IPEN/MB-01, tanque e detectores.

O primeiro estado do nucleo do reator foi obtido com as quatro barras de
controle colocadas a mesma altura, ou seja, 67,1 % de seus comprimentos retiradas, a um
nivel de poténcia de 10 W. Foram registradas cinco medidas em cada um dos quatro
detectores, acumuladas em 300 segundos cada, e as suas contagens médias foram usadas
como medidas de referéncia. Medidas similares foram repetidas com as barras de controle
em diferentes configuragdes, a fim de se estabelecer diferentes distribuicdes de densidade

de poténcia no nucleo do reator.

Os movimentos das barras de controle pretenderam emular aqueles que

ocorrem em PWRs durante operages normais e anormais. H4 movimentos de barras de
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controle que produzem perturbagdes simétricas na distribui¢do da densidade de poténcia,
a0 passo que outros produzem perturbagdes assimétricas. A extensdo dos movimentos das

barras foi tal que cobria todos os estados possiveis do reator.

Os movimentos das barras de controle foram feitos de modo que a reatividade
" introduzida no nucleo pela‘retirada de uma ou mais barras fosse compensada pela insergdo
das outras barras de controle, para manter a criticalidade. No inicio, todas as barras
estavam 67,1 % retiradas. A seguir, uma ou duas barras de controle foram retiradas para as
posigdes 77,1 %, 87,1 % e 100 %. Em cada caso, foi seguido o procedimento descrito na
rotina experimental (APENDICE A) para manter a criticalidade e, resumidamente,

mostrado a seguir:
¢ 1nserg@o de uma barra de controle em diagonal;
¢ inser¢do de uma barra de controle em paralelo;
e inser¢do de duas barras de controle juntas.

Este procedimento foi adotado para cobrir o0 maior nimero de estados possiveis
com diferentes distribuigdo de densidade de poténcia. Conseguiu-se, com este
procedimento, 10 classes diferentes de movimentagdo das barras de controle. Na TAB. 3.3
sdo mostradas as classes de movimentagdo das barras de controle que foram escolhidas. Os
estados, dentro das classes, foram tais que encerravam a movimentagdo maxima da barra
de controle. Consequentemente, qualquer outro estado com aquele padrio de
movimentagio de barra de controle podera ter o resultado de seu FP interpolado dos dados
da classe. Ao todo, 56 estados criticos diferentes foram estabelecidos com diferentes

configuragdes de barras de controle.

Na TAB. 3.4 sdo apresentadas as posi¢des das barras de controle e as
contagens normalizadas dos detectores ex-core para os 56 estados (Moreira e Souza, 2001).
O erro experimental considerando a posi¢do da barra de controle ¢ muito pequeno. O
indicador da posi¢do da barra de controle tem um erro de + 0,01 %, ou 0,0054 c¢cm. Os
desvios padrdo das contagens normalizadas também s3o muito pequenos, com um valor
maximo de + 4,7x107. Estes erros foram calculados utilizando-se a técnica de propagagio

de erros, conforme mostrado no APENDICE B.



TABELA 3.3 - Classes de movimentagio das barras de controle na construgdo dos 56
estados experimentais com diferentes distribuigdes de densidade de poténcia

Classe

Estado

Movimento das Barras de Controle

le2a?

Barras BC] e BC2 mantidas numa posigao fixa.
Inser¢do e retirada das outras barras de controle
em diagonal (se compensando).

1e8al3

Barras BS1 and BS2 mantidas numa posigao fixa.

Insercdo e retirada das outras barras de controle
em diagonal (se compensando).

leldal9

Barras BS1 and BC1 mantidas numa posigao fixa.

Insercdo e retirada das outras barras em paralelo
(se compensando).

le20a25

Barras BS2 and BC1 mantidas numa posigao fixa.

Insercdo e retirada das outras barras em paralelo
(se compensando).

le26a3l

Barras BS2 and BC2 mantidas numa posigdo fixa.

Insergdo e retirada das outras barras em paralelo
(se compensando).

le32a37

Barras BS1 and BC2 mantidas numa posigao fixa.

Insercdo e retirada das outras barras em paralelo
(se compensando).

le38a43

Barras BS] and BC1 movendo juntas.
As outras barras compensando juntas.

1ed44 a49

Barras BS2 and BC1 movendo juntas.
As outras barras compensando juntas.

le50a5s5

Barras BS1 and BS2 movendo juntas,
As outras barras compensando juntas.

10

56

Barra BS2 movendo.
Compensando com BS1, BC1, BC2.

comMusSFo HeCiomAL DE FHERGIA HUCLEAR/SP-PER
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TABELA 3.4 - Posi¢des das barras de controle e contagens normalizadas

dos detectores ex-core

39

Estado| BS1" | BS2" | BC1" | BC2" | Cg° N cg” cY
%) | (%) | (%) | %) | 0% | @10d) | 0¥ | 0))
1 67,10 67,10 67,10 67,10 986,8+1,8| 698,6+1,4 | 987,1£2,4| 6992+1,9
2 59,82 77,10 67,10 67,10 9433+23) 6830+1,9 | 970,6 £33 | 683427
3 55,86 87,10 67,10 67,10 9389+23( 677,7+1,9 | 9642 +33 | 681,7+2,7
4 53,66 100,00 67,10 67,10 937,7+£2,5( 671,720 | 957,7+36| 6674+2,9
5 77,10 59,81 67,10 67,10 9932425 730,0+2,0 [1021,9+36| 7248429
6 87,10 55,92 67,10 67,10 |10232+25| 764,7+21 (10444436 752,9+3,0
7 100,00 53,71 67,10 67,10 1040,5+24 | 7858+2,0 [1064,5+3,5| 7799429
3 67,10 67,10 77,10 60,00 9932+24 1 7259+20 | 9818434 672,7+2,7
9 67,10 67,10 87,10 56,30 1007,0£23) 751,6 £19 | 9704+32 | 669225
10 67,10 67,10 100,00 5433 [1031,6+2,5] 7776+2,1 | 962,1 +34 | 670,8+2,7
11 67,10 67,10 59,81 77,10 9529+2,5| 670,7+2,0 11021,9+3,7{ 7246+3,1
12 67,10 67,10 55,97 87,10 9712+2,6| 6604£20 [10353+39| 752,3+3,2
13 67,10 67,10 53,88 100,00 965,94+2,7 ] 6622 +21 11053,0+4,0| 772, 7+34
14 67,10 77,10 67,10 59,13 9921+25| 6854+19 | 970,7+34 | 669,6+2,8
15 67,10 87,10 67,10 55,08 9954125 6932+20 | 9574+34 | 6654128
16 67,10 100,00 67,10 52,85 9885+£25) 7038+20 | 9538+3,5) 6705+2,8
17 67,10 61,01 67,10 77,10 986,3+£2,5! 681,1£20 |1013,3+£3,6 720,630
18 67,10 57,87 67,10 87,10 9672 +26 | 6879421 |1028,7+3,8| 747,7+3,2
19 67,10 56,18 67,10 100,00 980,5+2,6| 6959+2,1 |1046,7+39 | 766,0+3,3
20 61,00 67,10 67,10 77,10 953,9+25] 660,1 £2,0 | 9924 +3,6| 7012+3,0
21 57,87 67,10 67,10 | 87,10 951,0£26| 6604+20 | 9988+38 | 7156+3,1
22 56,17 67,10 67,10 100,00 9512+£26| 6593+2,1 |10077+39| 730,6 £3,2
23 77,10 67,10 67,10 59,18 10054+£25| 7124+20 | 9904+34{ 6979+2,38
24 87,10 67,10 67,10 55,01 711048,2+25| 770,5+2,1 9980+34 | 7218+238
25 100,00 67,10 67,10 52,79 1079, 7+£26| 7952 +2,1 110038 +3,5| 7402 +2,9
26 77,10 67,10 58,96 67,10 1005,5+25) 7153 £20 |10144+3,6| 729030
27 87,10 67,10 54,91 67,10 1010,6 £2,51 730,7+2,1 | 1036,8+3,7 | 760,7£3,1
28 100,00 67,10 52,61 67,10 10158 +2.6] 751,3+2,1 |1051,8 +3,7| 787,7+3.2
29 61,02 67,10 77,10 67,10 9995+251 710920 9694 +35! 6804428



TABELA 3.4 - Posigdes das barras de controle e contagens normalizadas

dos detectores ex-core (continuagio)

40

Estado BS1" | BS2" | BC1' | BC2 CB_’: CT_‘;‘ CB_‘: CT_‘3v
%) | ) | %) | @) | @0%) | 0¥ | @) | 10?)
30 57,94 67,10 87,10 67,10 11000,8 £27] 730,3+£2,0 | 9604+3,4) 678328
31 56,33 67,10 100,00 67,10 110153+25| 743,7+2,1 | 955,134 | 673328
32 67,10 61,05 77,10 67,10 |1019,9+2,5| 727,7+£2,0 | 9929+3,5 | 701,7+2,8
33 67,10 57,99 87,10 67,10 10439+£25 | 758,9£2,1 9924+35[ 7112+2,9
34 67,10 56,30 100,00 67,10 1055,6 £2,6 | 783,1 £2,1 9958+35| 7154+29
35 67,10 77,10 58,97 67,10 976,5+2,5| 679020 | 9945+3,6 | 700,5+29
36 67,10 . 87,10 54,92 67,10 964,9+2.5| 673,0+2,0 [1001,4+£3,7| 714,930
37 67,10 100,00 52,68 67,10 9622 +£25] 6753+£2,0 |1001,6+3,7| 716,0+3,1
38 77,10 59,86 77,10 59,86 9826+£24 | 7112+2,0 | 981,8+34( 703,528
39 87,10 55,80 87,10 55,80 | 1019,7+2,5| 774,3+2,1 9968 +34 1 7275+28
40 100,00 53,30 100,00 53,30 10580+25| 83294272 |1008,7+3,5| 755,129
41 59,75 77,10 59,75 77,10 8823+24| 613619 | 9759+3,6| 700,7+3,0
‘ 42 55,62 87,10 55,62 87,10 8639+251 6036+2,0 1 9925+3,9| 721,8+3,3
43 53,05 100,00 53,05 100,00 8623+2,61} 6057+2,1 |10087+4,1) 7489135
44 59,85 77,10 77,10 59,85 9251 £23) 6584+19 ) 9343+£3,4) 6499127
45 55,75 87,10 87,10 55,75 93441241 6826+£20 | 915334 637,0+£2,7
46 53,23 100,00 100,00 53,23 10264£2,6 1 772,722 | 9199+34 | 6422+238
47 77,10 59,77 59,77 77,10 10052 £28 | 7102+23 {10428 4,1 757,0+3,5
48 87,10 55,63 55,63 87,10 1020,3 + 3,0. 7424+24 11092,3+£44 | 8198+3,8
49 100,00 53,05 53,05 100,00 1041031 7770426 [1138,9+4,7| 880,7+4,1
50 61,22 61,22 77,10 | 77,10 9972+28 | 706,8+2.3 989,1 £+4,0 | 6993 +33
51 58,27 58,27 87,10 87,10 1016,1 £29{ 731,1 £2,4 (1000,8 +4,1 | 721,8 +3,5
52 56,66 56,66 100,00 100,00 10232 £3,0( 756,9+2,5 [1014,1 £4,3| 7420+ 3,6
53 77,10 77,10 59,35 59,35 10004£27 7074422 | 991,5+3,9( 698,1 +32
54 87,10 87,10 55,50 55,50 |1017,9+28| 741,7+23 |10032+40| 7298433
55 100,00 100,00 53,28 53,28 [10254+29] 7651+24 [1020,9+4,1| 755,6+3,5
56 64,30 77,10 64,30 64,30 9806+27| 6824+22 | 9634+3,8(672,8%3,1

* O erro na posigdo da barra de controle ¢ + 0,01 % (+0,0054 cm ).
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3.4 Dados de Diferencas de Poténcia Axial e por Quadrante

As diferengas de poténcia axial, DPAN e DPAY foram calculadas pela Eq. 2.3 e
as diferengas de poténcia por quadrante, DPQr ¢ DPQg, pela Eq. 2.4 considerando, em
cada caso, as contagens dos respectivos detectores envolvidos na formulagio e

apresentadas na TAB. 3 4.

As incertezas das grandezas DPAs e DPQs foram determinadas pela técnica de
propagagio de erros, descrita no APENDICE B. As diferengas de poténcia axial, as

diferengas de poténcia por quadrante e suas incertezas sio mostradas na TAB. 3.5.

Os valores das DPAs variam entre 11,90 % e 19,05 %, com um erro maximo
de + 0,32 % para o estado 52 em DPA". Comparando este erro maximo com a faixa de
variagdo das DPAs (19,05 % - 11,90 % = 7,15 %) observa-se que o erro € pequeno,

mostrando que os dados sdo precisos e bem definidos no dominio.

A faixa de variagdo das DPQs ¢ entre -10,57 % ¢ 9,23 % com um erro maximo
de £ 0,30 %, que também ¢é pequeno (em DPQr para o estado 52). Similarmente, o erro

maximo ¢ muito menor do que a variagdo das DPQs, mostrando que os dados tém boa

qualidade.

As DPQs tém muitos valores proximos de zero porque varios estados sdo
simétricos em relagdo ao eixo diagonal que passa pelas barras de seguranga BS1 e BS2.
Conforme mostrado na TAB. 3.4, para os estados pertencentes a classe 1, no qual as barras
BS1 e BS2 se movem em diregdes opostas e as outras sdo mantidas fixas, as contagens
normalizadas C™ e Cr" tém valores bem proximos, resultando em valores de DPQr
pequenos e proximos de zero. O mesmo ocorre com os valores de DPQt e DPQg na classe
9. Nesta classe, as barras BS1 ¢ BS2 movem juntas e sdo compensadas com BC1 ¢ BC2 e
as contagens C1 e Cr", e, também, Cg" e Cg" tém valores aproximadamente iguais.
Entretanto, estes valores de DPQs, indicados na TAB. 3.5, sdo proximos, mas ndo iguais a
zero. Isto ocorre em razdo do erro associado aos fatores de normalizagdo que foram
introduzidos para compensar a presenga dos tubos de instrumentagdo no lado norte do
nicleo. (Como mencionado anteriormente, eles foram obtidos do estado nimero 1). Os
valores similares destas DPQs e seus respectivos erros ndo significam dados pobres, uma

vez que os valores sdo proximos de zero.
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3.5 Dados do Fator de Pico de Poténcia

A distribuigdo da densidade de poténcia dentro do nicleo pode ser medida por
meio da ativagdo de folhas, ou fios, ou utilizando cdmaras de fissdo miniaturas. Este
procedimento envolveria mapear todos os canais do reator, 0 que seria muito laborioso,
além de ser dificil estimar os respectivos fatores de pico de poténcia com boa precisao. Por

este motivo, foi decidido que os fatores de pico de poténcia seriam calculados.

A distribuigdo da densidade de poténcia e ke, para cada um dos 56 estados do
reator, foram obtidos utilizando o cddigo CITATION (Fowler et al., 1971), que resolve a
equagdo de difusdo de néutrons em multigrupos de energia pelo método de diferengas
finitas, pino a pino, no espago tridimensional. O modelo tridimensional do nicleo
representa as posigdes das barras de controle com detalhe e produz distribuicdes da
densidade de poténcia com incerteza menor do que 2 % na area central do nucleo. Foram
usados 4 grupos de energia e o critério de convergéncia para a distribui¢io da densidade de
poténcia no calculo de difusdo foi 107 As se¢des de choque utilizadas no calculo foram

geradas por uma versdo modificada do codigo de célula unitaria HAMMER/TECHNION
(Barhen et al., 1978).

As densidades de poténcia local maxima ou os fatores de pico de poténcia, FP,
para os 56 estados, foram obtidos das distribuicdes da densidade de poténcia produzidas

pelo codigo CITATION. Os resultados dos fatores de pico de poténcia também sdo
mostrados na TAB. 3.5.

Nas FIG. 3.4 a 3.9 estdo representadas as distribuigdes da densidade de
poténcia normalizada radial, no plano X-Y, e axial, no plano Z-Y, nos quais ocorrem os

fatores de pico de poténcia, para os estados 1, 40 e 43, como exemplos.
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TABELA 3.5 - Posi¢des das barras de controle, diferengas de poténcia axiais, diferencas de
poténcia por quadrante e fatores de pico para os 56 estados criticos

Estado| BS1 | BS2 | BC1 | BC2| DPAN DPA"Y DPQg DPQr FP*
(%) | (%) | (%) | (%) | (%) (%) (%) (%)
1 67,10 | 67,10 | 67,10 | 67,10 | 17,10£0,13 | 17,07+0,18 | 0,01 £0,15 | -0,05+0,16 | 2,247
2 59,82 | 77,10 | 67,10 | 67,10 | 16,01 £0,18 | 17,3740,25 | -1,43£021 | -0,03+024 | 2,261
3 55,86 | 87,10 | 67,10 | 67,10 | 16,16 £0,18 | 17,17£025 | -1,33+£021 | -0,29+024 | 2,258
4 53,66 |100,00 | 67,10 | 67,10 | 16,53 +0,20 | 17,86 40,28 | -1,06 £0,23 | 0,310,227 | 2,228
5 77,10 | 59,81 | 67,10 | 67,10 | 1528 +0,18 | 17,01 £0,26 | -1,42+021 | 0,35%025 | 2,261
6 87,10 | 5592 { 67,10 | 67,10 | 1446+0,18 | 16224026 | -1,03+021 | 0,77+0,24 | 2,258
7 100,00 | 53,71 | 67,10 | 67,10 | 13,94+0,17 | 1543 £0,24 | -1,14£020 | 0,380,222 | 2228
8 67,10 | 67,10 | 77,10 } 60,00 | 15,55+0,18 | 18,68+026 | 0,58+0,21 | 3,80+0,25 | 2,259
9 67,10 | 67,10 | 87,10 | 56,30 | 14,53 +0,17 | 18,37+024 | 1854020 | 5,79+023 | 2,249
10 67,10 | 67,10 | 100,00 | 54,33 | 14,04+0,18 | 17,84+026 | 349021 | 7,37+0,24 | 2237
11 67,10 | 67,10 | 59,81 | 77,10 | 17,38 +0,19 | 17,02+£027 | -3,49+£022 | -3,86+026 | 2,259
12 67,10 | 67,10 | 55,97 | 87,10 | 19,05+0,20 | 1583028 | -320+023 | -6,51 026 | 2,249
13 67,10 | 67,10 | 53,83 | 100,00 | 18,65+0,20 | 15,35+£0,28 | 4,31 £023 | -7,70+0,27 | 2,237
14 67,10 | 77,10 | 67,10 | 59,13 | i828+0,18 | 1836+026 | 1094022 | 1174025 | 2,243
15 67,10 | 87,10 | 67,10 | 55,08 | 17,90+0,18 | 18,00£027 | 1,95+£022 | 2,05+£025 | 2,228
16 67,10 {10000 | 67,10 | 52,85 | 16,82 +0,19 | 1745027 | 1,79+022 | 2434025 | 2,202
17 67,10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | 18,30+0,19 | 16,88 £0.27 | -1,35£022 | -2,82+025 | 2,247
18 67,10 | 57,87 | 67,10 | 87,10 | 16,88+0,19 | 15,82+0,27 | -3,08+023 | 4,17+026 | 2,243
19 67,10 | 56,18 | 67,10 | 100,00 | 16,98+020 | 1549+028 | -326+023 | 4,80+026 | 2,221
20 61,00 | 67,10 | 67,10 | 77,10 | 1821+0,19 | 17,19+027 | -1,98 4022 | -3,02+026 | 2,247
21 57,87 | 67,10 | 67,10 | 87,10 | 18,03+0,20 | 16,52+028 | -2.45+023 | 4,01+027 | 2,242
22 56,17 | 67,10 | 67,10 100,00 | 18,13+020 | 15944029 | 2894024 | -5,14+027 | 2,220
23 77,10 | 67,10 | 67,10 | 59,18 | 17,05+0,18 | 17,3340,26 | 0,75+021 | 1,03+024 | 2,243
24 87,10 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | 1527+0,18 | 16,06 +026 | 2454021 | 327+024 | 2,228
25 100,00 | 67,10 | 67,10 | 52,79 | 15,17+0,18 | 15,12 +0,26 | 3,64+021 | 3,59+0724 | 2,202
26 77,10 | 67,10 | 58,96 | 67,10 | 16,86 £0,18 | 16,370,226 | -0,44 +022 | -0,95+025 | 2,243
27 87,10 | 67,10 | 54,91 | 67,10 | 16,08 +0,18 | 15,36 +£0,26 | -1,28+£022 | -2,01 £0.25 | 2,228
28 100,00 | 67,10 | 52,61 | 67,10 | 14,97 +0,19 '| 1436 +£0,26 | -1,74£022 | -2,37+025 | 2,202
29 6102 | 67,10 | 77,10 | 67,10 | 16,87 40,18 | 17,51£0,26 | 1,53+0.22 | 2,19+0.25 | 2,247
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TABELA 3.5 - Posi¢des das barras de controle, diferengas de poténcia axiais, diferencas de
poténcia por quadrante e fatores de pico para os 56 estados criticos (continuagao)

Estado| BS1 | BS2 | BC1 | BC2| DPA" | DPAY | DPQs | DPQr | .-
(%) | (%) | (%) | (%B) | (%) (%) (%) (%)
30 57,94 | 67,10 | 87,10 | 67,10 | 15,62+0,19 | 17,22+0.27 | 2,06+023 | 3,7040,25 | 2,243
31 56,33 | 67,10 100,00 | 67,10 | 1544+0,18 | 17,30+£0,27 | 3,0510,22 | 4974025 | 2,221
32 67,10 | 61,05 | 77,10 | 67,10 | 16,72£0,18 | 17,19 +£0,26 1,34 £0,21 1,82£0,25 | 2,247
33 67,10 | 57,99 | 87,10 | 67,10 | 1581 40,18 | 16,51 £0,26 | 2,53+0,21 | 325+0,24 | 2,242
34 67,10 | 56,30 | 100,00 | 67,10 | 14,82 £0,18 | 16,38 £0,26 | 2,92+0,21 | 4512024 | 2,220
35 67,10 | 77,10 | 58,97 | 67,10 | 17,97+0,19 | 1735+0,27 | 0,91 £022 | -1,56 £0,25 | 2,243
36 67,10 | 87,10 | 54,92 | 67,10 | 17,82+0,19 | 16,69+0,27 | -1,85+£022 | -3,01 £026 | 2,228
37 67,10 110000 | 52,68 | 67,10 | 17,52+0,19 | 16,63+0,28 | 2,00+023 | 2,92+0.26 | 2,202
38 77,10 | 59.86 | 77,10 | 59,86 | 16,03£0,18 | 16,52+0,26 | 0,04+021 | 0,54+024 | 2247
39 87,10 55,80 | 87,10 | 55,80 | 13,68 £0,18 | 1562 +0,25 | 1,14£0,21 | 3,12+024 | 2,227
40 100,00 | 53,30 100,00 { 53,30 | 11,90+0,18 | 14,38+0,25 | 2,38+021 | 4,90+£0,23 | 2,178
4] 59,75 | 77,10 | 59,75 | 77,10 | 17,96+0,20 | 16,41 £0,28 { 5,04 £0,23 | -6,63+0,27 | 2,247
42 55,62 | 87,10 | 55,62 | 87,10 | 17,73£0,21 | 15,79+0,29 | -6,93+024 | -8913028 | 2,227
43 53,05 | 100,00 | 53,05 | 100,00 | 17,48 +0,22 | 14,78 +0,30 | -7,82+£0.25 [-10,57+029 | 2,178
44 5985 | 77,10 } 77,10 | 59,85 | 16,85%0,19 | 17,95+0,27 | -0,50£022 | 0,65+0,25 | 2,248
43 55,75 | 87,10 | 87,10 | 55,75 | 15,57+0,19 | 17921+0,27 | 1,03+£022 | 3451026 | 2,228
46 53,23 1100,00 (100,00 | 53,23 | 14,10+0,19 | 17,78+0,28 | 547+0,22 | 923+026 | 2,179
47 77,10 [ 59,77 | 59,77 | 77,10 | 1720+0,21 | 15,88+0,29 | -1,84 024 | -3,19+0,28 | 2,248
48 87,10 | 55,63 | 55,63 | 87,10 | 15,76+0,21 | 14,25+0,30 | -3,41£025 | 4,95+£0,28 | 2,228
49 100,00 | 53,05 | 53,05 | 100,00 | 14,52 +0,22 | 12,78+0,31 | 4,49+£0.26 | -626+029 | 2,179
50 61,22 | 61,22 | 77,10 | 77,10 | 17,04 £0,21 | 17,16+0,30 | 0,41+024 | 0,53+0,28 | 2215
51 58,27 | 58,27 | 87,10 | 87,10 | 16,31£0,21 | 1620£031 | 0,76+025 | 0,64+0,29 | 2,181
52 56,66 | 56,66 ]100,00 | 100,00 | 14,96+0,22 { 1550£0,32 | 045+026 | 0,99+0,30 | 2,142
53 77,10 | 77,10 | 59,35 { 59,35 | 17,15+£0,20 | 1737029 | 0,45+£024 | 0,66+028 | 2,199
54 87,10 | 87,10 | 55,50 | 55,50 | 15,70+£0,20 | 15,77+029 | 0,73+0,24 | 0,80+0.28 | 2,151
55 100,00 | 100,00 | 53,28 | 53,28 | 14541021 | 14,93+030 [ 022+024 | 0,63+£0,28 | 2,088
56 64,30 | 77,10 | 64,30 | 64,30 [ 17,93+020 | 17,76 £0,30 | 0,88+£024 | 0,71+0,28 | 2,248

* O critério de convergéncia para a distribuigio da densidade de poténcia foi 10*.
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4 CORRELACOES PARA O FATOR DE PICO

Uma correlagio com rede neural necessita que os dados de treinamento
apresentem uma relagio significativa entre as entradas e as saidas da rede. Os dados de
treinamento serdo Uteis, apenas, se apresentarem relagdes claras entre as entradas e as
saidas, com padrdes identificaveis. Os vetores de entrada deverdo ser capazes de identificar
estados diferentes e fazer associagdes corretas. Neste capitulo sdo apresentados como o
fator de pico se correlaciona com os vetores de entrada, identificando as classes de

comportamento bem determinadas que facilitam o desenvolvimento de correlagdes.

4.1 Correlacio entre FP e as Posi¢coes das Barras de Controle

Nas FIG. 4.1 a 4.4 sdo apresentados os fatores de pico de poténcia em fungdo
das posigdes das barras de controle BS1, BS2, BC1 e BC2, respectivamente. As figuras sdo
todas similares, com os dados apresentando uma correlagdo tipica, mas de dificil
identificagdo. Os 56 estados do reator produziram fatores de pico de poténcia variando
entre 2,088 e 2,261. Os fatores de pico de poténcia mostram um maximo relativamente
plano entre as posi¢Ses das barras de controle de, aproximadamente, 60 % a 80 %. Isto
significa que o fator de pico € o mesmo para varias configuragdes das barras, mudando,
porém, a sua localizagio no reator. Quando a barra de controle é inserida no nucleo até a
posi¢do 50 %, ou quando ela ¢ retirada até 100 %, os valores do FP diminuem (Moreira e

Souza, 2002; Souza e Moreira, 2002 a, b).

Este comportamento das curvas acontece porque quando uma barra de controle
que esta completamente retirada é inserida no nucleo do reator, ela empurra o fluxo de
néutrons ou a densidade de poténcia para baixo do nucleo, causando uma distribuicio
assimétrica com fatores de pico maiores. Apos certo ponto, o fluxo de néutrons move-se
para outros quadrantes, causando um decréscimo nos fatores de pico. Quando a barra de
controle € mais inserida, o fluxo de néutrons tende a retornar a parte superior do nutcleo
para alcangar uma distribuicio mais simétrica. Para a configuragdo do nacleo do reator

IPEN/MB-01 verifica-se que, quando as barras de controle passam em torno da posigéo
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60 % existe a transicdo entre empurrar o fluxo de néutrons da parte de baixo do nicleo

para as diregdes laterais (Souza e Moreira, 2002 a, b, Souza e Moreira, 2003).

Os mesmos resultados das figuras anteriores sdo mostrados nas F1G. 4.5 a 4.8,
identificando, também, as classes definidas na TAB. 3.3 e a qual classe cada estado
pertence. Sdo apresentadas sO as nove primeiras classes, pois a décima é composta de
apenas um ponto. Observando estas figuras, pode-se ver mais claramente os padrdes
seguidos pelos dados em cada classe. Ha varios estados que apresentam diferentes valores
de fator de pico, mas com a mesma posigdo das barras de controle. Alguns deles pertencem
a classes similares como, por exemplo, as classes 2, 3 e 6 mostradas na FIG. 4.5; e outros
pertencem a classes diferentes. Isto ocorre porque vérios estados foram obtidos com uma
ou duas barras de controle numa posigdo fixa e as outras se compensando a fim de obter a
criticalidade. Estes resultados indicam que correlacionar o fator de pico com a posi¢do de
apenas uma barra de controle ndo ¢ suficiente para se obter uma boa estimativa do FP. E
necessario considerar as posi¢des das outras barras de controle a fim de identificar mais
claramente um dado estado do nucleo e ser capaz de estimar o seu fator de pico (Souza e

Moreira, 2002; Moreira e Souza, 2002).

Os resultados apresentados pelas FIG. 4.5 a 4.8 mostram que a Eq. 2.5 é valida
para cada classe e que ¢ possivel achar uma correlagio f; (posicées das barras de controle)
para se obter o fator de pico de poténcia. Observa-se nestas figuras que a correlagdo entre o
fator de pico e as posigdes das barras de controle é forte e que, consequentemente, os dados
podem ser usados para treinar uma rede neural a fim de determinar o fator de pico, a partir

dos sinais das posigdes das barras de controle (Souza e Moreira, 2005 a).
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FIGURA 4.1 - Fator de pico em fungdo da posigio da barra de controle BS1.
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FIGURA 4.2 - Fator de pico em func¢do da posigdo da barra de controle BS2.
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FIGURA 4.3 - Fator de pico em fungdo da posigiio da barra de controle BC1.
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FIGURA 4 .4 - Fator de pico em func¢io da posigdo da barra de controle BC2.
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4.2 Correlacgio entre FP e as DPAs e DPQs

O comportamento dos fatores de pico com as DPAN, DPAY, DPQs e DPQr,
obtidos dos detectores ex-core sio mostrados nas FIG. 4.9, 4.10, 411 e 412,
respectivamente. A correlagdo entre o fator de pico e as diferengas de poténcia axial e por
quadrante ndo € muito clara. Os detectores ex-core, localizados longe do nucleo, nio sdo
capazes de registrar pequenas diferencas na distribuigdo da densidade de poténcia dentro
do nticleo. Alguns estados tém distribuigdes da densidade de poténcia tais que diferentes
FPs acabam produzindo DPAs e DPQs semelhantes (Souza e Moreira, 2002 a, Moreira ¢
Souza, 2002).

As FIG. 4.13 e 4.14 reproduzem a FIG. 4.9 e as FIG. 4.15 e 4.16 reproduzem a
FIG. 4.10, incluindo a identificagdo das classes definidas na TAB. 3.3. Nestas figuras
pode-se seguir o comportamento do FP como uma fungio da DPAN ¢ DPAY para cada
classe. Com excegdo da classe 9, todas as outras t€ém valores dos fatores de pico entre
2,178 e 2,261, na faixa de variacdo de DPAN entre 11,9 % e 19,05 % e de variagio de
DPAY entre 12,78 % e 18,68 %. E dificil distinguir as varias classes porque os valores do
FP apresentam comportamento irregular néstes intervalos. Esta é uma indicagdo de que
seria dificil identificar, claramente, os estados usando somente DPAs. Dentro de cada

classe € possivel, com alguma dificuldade, seguir o comportamento do FP como uma
fungdo das DPAN e DPAY .

Nas FIG. 4.17 e 4.18 tem-se o fator de pico de poténcia em fungdo de DPQg, e
nas FIG. 4.19 ¢ 4.20 em fungdo de DPQr, onde a classe a qual cada ponto pertence ¢
identificada. Nestes casos, as classes tém padrdes mais bem definidos, indicando que as

DPQs podem claramente identificar alguns estados e que elas se correlacionam bem com
FP.

Observando as FIG. 4.18, 4.19 e 4.20 vé-se que as classes 1 e 9 apresentam
valores de DPQg e de DPQr proximos de zero. Estes estados sdo simétricos, como visto
anteriormente, em relagdo ao eixo, ao longo das barras de controle BS1 e BS2. As DPQs
néo sdo capazes de distinguir tais estados e, nestes casos, as DPAs devem ser consideradas
para identifica-los. As FIG. 4.13 a 4.16 mostram que para as classes 1 ¢ 9, FP pode ser

facilmente correlacionado com as DP As.

As FIG. 4.13 a 4.20 mostram que, para cada classe, a Eq. 2.6 ¢ valida e que ¢

possivel achar uma correlagdo do tipo f> (DPAs, DPQs) para se obter o fator de pico de
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poténcia. Os resultados apresentados acima mostram que existe uma correlagdo entre o
fator de pico de poténcia e as diferengas de poténcia axial e por quadrante, obtidas de
detectores ex-core. As classes definidas tém padrdes claros, mas € necessario uma analise

detalhada dos dados a fim de associa-los a cada classe (Souza e Moreira, 2005 a).

Em reatores de poténcia, as principais perturbagdes na distribuicdo da
densidade de poténcia sdo causadas pelo movimento das barras de controle e pelo
envenenamento de xendnio durante os transientes de seguimento de carga. Logo, a
correlagdo dada pela Eq. 2.7, ou seja, f3 (posicbes das barras de controle, DPAs, DP(Qs)
seria a melhor escolha para se obter o fator de pico de poténcia, pois ela contempla no
vetor de entrada as variaveis responsaveis pelas principais perturbagdes na distribui¢do da

densidade de poténcia (Souza e Moreira, 2005 a).

Finalmente, os resultados apresentados permitem dizer que os dados obtidos
constituem um bom conjunto de treinamento para o fornecimento do FP pelas redes
neurais. Os dados apresentam classes de comportamento nas quais sdo identificados

correlagGes claras entre os vetores de entrada e de saida.
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FIGURA 4.9 - Fator de pico em fungio da diferenca de poténcia axial do lado norte.



56

2,28 T

: | z o e . e
224 SERE TN X T2 -

l . . @ ®ee » ® -

[ ! : * ‘ M !
2,20 oo T R it

& ' . oo e o

2,16 {-roe e e

i , ) [ N .

i . ; e . ,
242 —_—

1 | e |
208t b L

10 12 14 16 18 20

DPA" (%)
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FIGURA 4.13 - Fator de pico em fungio da DPAY, identificando as classes 1,2,4,6 e 7.
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5 ESTIMATIVA DO FATOR DE PICO UTILIZANDO REDES NEURAIS

As redes neurais foram usadas para determinar a superficie, no espago
multidimensional das variaveis de entrada (posiges das barras de controle e/ou DPAs e
DPQs), que proporciona o melhor ajuste de resultados conhecidos do FP. Para a presente
aplicagdo foram testadas as redes neurais MLP e RBF, com aprendizado supervisionado, e
comparados os seus desempenhos. As redes neurais foram implementadas utilizando o

Toolbox de Redes Neurais do MATLAB (Dermuth e Beale, 2001).

5.1 Geracao dos Dados para Treinamento das Redes Neurais

Os 56 dados experimentais apresentados na TAB. 3.5 foram utilizados para
desenvolver as redes neurais a fim de se obter o fator de pico de poténcia (FP). O conjunto
de dados foi dividido em dois subconjuntos: o primeiro subconjunto foi usado para treinar

as redes neurais e o segundo foi usado para validar as redes treinadas.

A selegdo de um conjunto adequado de exemplos de entrada para o treinamento
¢ importante para o bom desempenho da rede neural. Assim, 80 % dos dados foram
retirados, aleatoriamente, de cada classe de movimenta¢do das barras para constituirem o
conjunto de treinamento da rede neural. Os 20 % dos dados restantes foram separados para
constituirem o conjunto de validagdo. Como estes exemplos ndo foram apresentados a rede

durante o processo de aprendizagem, eles formam um conjunto adequado para validagio.

O nimero de exemplos era limitado a 56. O procedimento citado acima foi
repetido 11 vezes, de modo que foram obtidos 11 conjuntos de treinamento diferentes, com
45 exemplos cada um. O aumento do nimero de conjuntos de treinamento permitiu uma
validag@o mais geral e evitou a escolha de conjuntos particulares que, por acaso, pudessem
dar bons ou maus resultados, evitando, portanto, tendéncias. Os 11 subconjuntos aleatorios

de treinamento e seus correspondentes subconjuntos de validagio sio apresentados na

TAB.5.1.
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TABELA 5.1 - Estados pertencentes aos subconjuntos de treinamento e de validagao

. . . Subconjunto
Conjunto . Subconjunto de Treinamento de Validacio
1,2,4,5,6,8,9,11,12, 13,14, 15, 16, 17, 18, 3,7,10, 19,22,
] 20, 21,23, 25, 26, 27, 28, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37,38, | 24,29, 33, 39,
40, 41,42, 43,45, 46,47, 48, 49, 50, 51, 53, 54, 55, 56 44, 52
1,2,3,4,6,7,8,9,10, 11, 13, 14, 15, 17, 18, 5,12, 16, 21,
2 19, 20, 22, 23, 24, 26, 27, 29, 30, 32, 33, 34, 35, 36,37, | 25,28, 31, 40,
38,39, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 51, 52, 53, 55, 56 41, 50, 54
1,2,3,4,6,7,8,9, 10,11, 13, 14, 15,17, 18, 5,12, 16, 21,
3 19, 20, 22, 23, 24, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 36,37, | 25, 28,35, 41,
38, 39, 40, 42, 43, 44, 46, 47, 48,49, 51, 52, 53, 55, 56 45, 50, 54
1,3,4,5,6,7,8,10,11, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 2,9, 14, 18, 20,
4 21, 22,23, 24,25, 26,27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35,37, | 30, 36, 38, 44,
39, 40, 41, 42, 43, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 56 47, 55
1,2,3,5,6,7,9, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 17, 18, 4,8, 15,23, 26,
5 19, 20, 21, 22, 24, 25,27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 35,37, | 34,36, 38,43,
39, 40, 41, 42, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 52, 54, 55, 56 51,53
1,2,3,4,5,7,8,9,10, 12, 14, 15, 16, 18, 19, 6,11,13,17,
6 20, 21, 22, 23,25, 26, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 35, 36,38, | 24,27,32,37,
39, 40, 41, 43, 44, 45, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 54, 55, 56 42, 46, 53
1,3,4,5,6,7,8,9,10, 12, 13, 14, 15, 16, 18, 2, 11,17, 24,
7 19, 20, 21, 22, 23, 25, 27, 28, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 26, 29, 37, 40,
38,39, 41,42, 44, 45,47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 55, 56 43,46, 54
1,3,4,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 18, 2,5, 14, 20, 32,
8 19, 21, 22,23, 24, 25,26, 27, 28, 29, 30, 31, 34, 35,36, | 33,37, 39, 40,
38, 41, 43, 44, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56 42,47
1,2,3,4,5,6,7,9, 11, 12, 13, 14, 16, 17, 20, 8, 10, 15, 18,
9 21,23, 24,25, 26, 28,29, 30, 31, 32, 33, 34, 35,36,37, | 19,22,27,49,
38,39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48,51, 52, 53, 56 50, 54, 55
1,2,3,4,5,7,8,9,10, 11,12, 14, 15, 16, 18, 6, 13,17, 19,
10 20, 21, 23,24, 25, 27, 28, 29, 30, 32, 33,34, 35, 36,37, | 22, 26,31, 42,
38, 39,40, 41, 44, 45, 46, 47, 49, 50, 51, 53, 54, 55, 56 43,4852
1,2,3,4,5,6,9, 11,12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 7, 8, 10, 23, 24,
11 19, 20, 21, 22, 25, 26, 27, 28, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 38,

39, 41,42, 43,44, 45, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 56

29,33, 37, 40,
46, 55
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A precisio das redes neurais foi avaliada analisando dois tipos de erros: a raiz

quadrada do erro médio quadrético, denominada de S, obtida por

1 M o 1/2
S:[MZ(FP ~FP, )ZJ G.1)

i=1

¢ o erro relativo médio, em valor absoluto, dado pela equagio

FPRN FP,

=Ly
—MZ,: |E| (5.2)

l M -—]

onde M é o mimero de dados no subconjunto, FP*" € o fator de pico de poténcia estimado

pela rede neural e FP; é o valor do fator de pico desejado, apresentado na TAB. 3.5. O erro
relativo maximo ¢ denominado Epmax. Em relagdo a todos os subconjuntos de treinamento,

os erros correspondem a média dos 11 subconjuntos formados.

5.2 Treinamento das Redes Neurais

O treinamento de redes neurais pode tornar-se mais eficiente se forem
realizados certos pré-processamentos nos dados de entrada e saida da rede. Com este
procedimento, todos os dados passam a ter valores dentro de uma mesma faixa, sendo
considerados de igual importancia na estimativa da saida desejada. Neste trabalho, para
alguns casos considerados, os dados de entrada e saida do conjunto de treinamento foram
escalonados, de modo que os dados normalizados tenham média zero e desvio padrio
unitario. Isto é feito através de uma mudanga de variaveis, na qual o valor de x, na nova
distribuigdo, sera representado pelo seu desvio em relagdo a média, medido em unidades de

desvio padrio. O algoritmo utilizado para a mudanga de escala ¢ dado por:

X, = (5.3)

onde x sdo os dados de entrada, ou de saida, X ¢ o, as respectivas média e desvio padrio.

Este escalonamento foi feito utilizando a fungao prested do Toolbox de Redes Neurais do

MATLAB.
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Todas as entradas subseqiientes necessitam ser transformadas usando a mesma
normalizagdo, o que foi feito pela fungdo trastd do MATLAB. O pés-processamento dos
dados do conjunto de treinamento, reconvertendo-os aos valores ndo normalizados, foi

feito utilizando a fung¢io poststd do mesmo software.

O conjunto de treinamento das redes neurais, utilizado neste trabalho, era
composto de dados experimentais que continham erros inerentes aos processos de
amostragem. Desta forma, a aproximagio por meio de redes neurais deve ser feita visando
a obtengdo de uma estrutura de rede que seja capaz de modelar os dados, sem modelar o
ruido contido neles. Com este fim, foi utilizada a técnica chamada “Método de
Treinamento com Parada Antecipada” (Haykin, 1999; Braga et al., 2000), para evitar que a
rede fosse excessivamente ajustada (overfitting). O overfitting ocorre quando, apds um
certo ciclo de treinamento, a rede comeca a piorar a sua taxa de acertos para padrdes
diferentes daqueles utilizados para o ajuste dos pesos, ou seja, ela perde a habilidade de
generalizar. Diz-se entdo que a rede memorizou os exemplos de treinamento, gravando
suas peculiaridades e ruidos, mas ndo a fungdo subjacente que deve ser modelada. Esta

técnica € descrita a seguir:

¢ o treinamento ¢ interrompido periodicamente, apés um determinado nimero
de épocas. Os pesos € os bias sdo todos fixados e o erro de validagio ¢

medido para cada exemplo do conjunto de validagdo;
¢ quando a fase de validagio ¢ completada, o treinamento é reiniciado;

® 0 processo € repetido até que o erro médio quadratico de validagdo seja
minimo. Este é o critério para encerrar o treinamento. (O que a rede aprende

apos este ponto ¢, essencialmente, o ruido contido nos dados de

treinamento.)

O numero de neurdnios na camada oculta depende de varios fatores, a saber: do
numero de exemplos de treinamento, da quantidade de ruidos presente nos exemplos, da

complexidade da fungdo a ser aprendida e da distribui¢iio estatistica dos dados de

treilnamento.

5.2.1 Treinamento da Rede MLP

O treinamento da rede MLP foi implementado pelo algoritmo Rprop, (resilient

back-propagation), disponivel no Toolbox de Redes Neurais do MATLAB, que ¢ uma
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variagdo do algoritmo back-propagation padrio. Ele ¢ um algoritmo de adaptagdo global
que realiza treinamento supervisionado por lote (batch). Na aprendizagem por lote, o ajuste
dos pesos € realizado apOs a apresentagdo de todos os exemplos de treinamento que
constituem uma época. O algoritmo Rprop procura eliminar a influéncia negativa do valor
da derivada parcial na definigdo do ajuste dos pesos e utiliza apenas o sinal da derivada e
ndo o seu valor. O sinal indica a diregdo do ajuste dos pesos (aumentar ou diminuir o peso
anterior) (Dermuth e Beale, 2001; Haykin, 1999; Braga et al., 2000). Este algoritmo, além
de convergir mais rapidamente, foi o que obteve, dentre os pesquisados, o melhor

desempenho na solugdo do problema.

Inicialmente, foi pesquisada a estrutura da rede MLP que melhor se adequava a
solugdo dos problemas. Os resultados indicaram que uma rede com uma camada oculta,
com topologia similar aquela mostrada na FIG. 2.1, era suficiente para mapear as entradas
para a saida. O treinamento foi feito utilizando a técnica da parada antecipada e o critério
de decisao para a escolha do melhor modelo de rede foi aquele que minimizava o efro
médio quadratico de validagdo. O treinamento terminava quando o niimero de interagdes
excedia o numero de épocas (igual a 10° neste trabalho), ou o erro médio quadratico fosse

menor do que 10°.

A rotina de treinamento da rede MLP, implementada na linguagem de

programagio do software MATLAB, é apresentada no APENDICE C.

5.2.2 Treinamento da Rede RBF

No APENDICE C est4 descrita a rotina de treinamento da rede RBF. A rotina
varre um intervalo de raios e, para cada valor de raio, realiza-se o treinamento por meio da
fungio newrb, disponivel no Toolbox de Redes Neurais do MATLAB. Para um valor fixo
do raio, esta fung@o insere um neurdnio na camada oculta e o valor do erro na saida da rede
¢ calculado. Se o valor estipulado do erro de treinamento nfo é obtido, um novo neurénio é
adicionado e as fungdes radiais da camada oculta sdo ajustadas novamente. O treinamento
¢ encerrado quando o valor estipulado do erro de treinamento é alcangado (neste trabalho
foi considerado10®) ou o niimero maximo de neurénios € inserido (igual a 45, que é o
nimero de exemplos no conjunto de treinamento). O erro de validagdo é calculado apés
cada interagido. A solug@o dada pela rotina de treinamento € aquela cujo o erro de validagao
¢ minimo. O maximo valor do raio considerado foi tal que era capaz de cobrir a faixa

inteira de variagio dos dados de entrada.

COMISSAO ACIOMAL DE EREREM NUCLEAR/SP-IPEN
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5.3 Estimativa dos Fatores de Pico de Poténcia
Os dados apresentados na TAB. 3.5 e nas FIG. 4.5 a 4.8 € 4.13 a 4.20 mostram
que o fator de pico de poténcia pode ser correlacionado com as variaveis: posigdes das
barras de controle BS1, BS2, BC1 e BC2; diferencas de poténcia axial DPAN e DPAY, ¢

por quadrante, DPQg e DPQr. Todas as redes neurais consideradas tinham como saida,

somente, o fator de pico de poténcia.

Foram estudados diferentes vetores de entrada, a fim de se determinar a
influéncia destas variaveis no resultado final. As DPAs e DPQs sdo variaveis
complementares € devem aparecer juntas nos vetores de entrada, com o objetivo de
distinguir diferentes valores dos fatores de pico das distribui¢gdes que apresentam DPAs ou

DPQs semelhantes (Souza e Moreira, 2005 b).

O primeiro vetor de entrada fo1 constituido de sinais das posigdes das quatro
barras de controle BS1, BS2, BC1 e BC2. O valor do FP, estimado pela rede neural, foi
dado por

FP = f(BS1, BS2, BC1, BC2) (5.4)

onde f € a correlagdo dada pela rede neural.

No segundo caso considerado, a posi¢do da barra de controle BS1 foi retirada
do vetor de entrada, a fim de se avaliar a auséncia de uma barra na estimativa do FP.

Assim, este parametro foi estimado por
FP = f(BS2, BC1, BC2). (5.5)

O terceiro vetor de entrada foi constituido de duas diferengas de poténcia axial

e de duas diferengas por quadrante,
FP = f(DPA", DPA” , DPQ,, DPQ, ). (5.6)

O quarto vetor de entrada foi constituido de todas as oito variaveis e FP foi

dado por

FP = £(BS1, BS2, BC1, BC2, DPAY , DPA” , DPQ,, DPQ, ). (5.7
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O quinto vetor de entrada era similar ao quarto, exceto pelas DPQs retiradas,
gerando um vetor de entrada com seis variaveis. O objetivo deste procedimento foi avaliar

as auséncias das DPQs na estimativa do FP,
FpP = f(BS1, BS2, BC\, BC2, DPA" , DPA" ) (5.8)

e, finalmente, o sexto vetor de entrada também era similar ao quarto vetor, exceto pela
barra de controle BS1 retirada, gerando um vetor com sete variaveis. O objetivo foi
verificar se a auséncia da posi¢do de uma barra de controle pode ser compensada pelas

presengas das DPAs e DPQs, no vetor de entrada,
FP = f(BS2, BC1, BC2, DPA™ , DPA” , DPQ,, DPQ, ). (5.9)

Nas segdes seguintes sdo apresentados os resultados obtidos para estes

diferentes vetores de entrada.

5.3.1 Estimativa do FP a partir dos Sinais das Posicdes das Barras de Controle

A entrada apresentada as redes neurais RBF e MLP foi constituida pelos quatro -
sinais das posigdes das barras de controle e a saida foi o correspondente valor do FP,
conforme a correlagdo dada pela Eq. 5.4 Nao foi necessario normalizar os dados de
entrada, pois os valores das posigdes das barras de controle estavam uniformemente
distribuidos na faixa entre 50 % e 100 %. A topologia das redes neurais RBF e MLP ¢ a
raiz quadrada do erro médio quadratico, S, obtidas do treinamento utilizando cada um dos

1T conjuntos formados (conforme a TAB. 5.1), sio mostrados na TAB. 5.2.

Para as redes RBF, a pesquisa do niimero 6timo de neurdnios na camada oculta
resultou em nimeros que variaram entre 16 e 34, mostrando que diferentes topologias sio
obtidas quando diferentes subconjuntos de treinamento sdo usados. O raio, o, variou entre
12,9 e 41,9, que € comparavel a distancia Euclidiana entre os varios vetores de entrada dos
subconjuntos de treinamento (<50). Isto indica que a saida de um neurdnio da camada
oculta tem contribuigdo de todas as entradas, mas, como s3o calculadas pela Eq. 2.13, o
dado da entrada mais préximo do centro do neurdnio contribui mais para o neurdnio de
saida. O processo de treinamento convergiu bem, resultando em pequenos erros finais no
treinamento. O valor médio da raiz quadrada do erro médio quadratico, considerando os 11

subconjuntos de treinamento, foi 0,0043.
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Para as redes neurais MLP, o nimero otimo de neurdnios pesquisado na
camada oculta foi 5, para todos os 11 subconjuntos de treinamento. Isto significa que a
topologia da rede independe do subconjunto considerado. O processo convergiu bem para
todos os subconjuntos, produzindo pequenos erros finais. O erro S médio obtido foi igual a

0,0035.

Nas FIG. 5.1 e 5.2 estdo registrados os erros relativos de treinamento de todos
os estados pertencentes aos 11 subconjuntos, usando as redes RBF e MLP,
respectivamente. Os erros relativos médio, E, e maximo, Emax, foram 0,14 % e 0,67 %
para a rede RBF, € 0,12 % e 0,70 % para a rede MLP. Em ambos os casos mais de 95 %

dos dados estavam dentro da faixa de erro relativo de + 0,50 %.

O resultado da aplicagdo da técnica da parada antecipada no treinamento do

conjunto 7, utilizando a rede MLP, ¢ mostrado, como exemplo, no APENDICE D.

TABELA 5.2 - Arquitetura e a raiz quadrada do erro médio quadratico obtido no
treinamento com as redes RBF e MLP, tendo as posi¢Ges das 4 barras de controle como
entrada (Eq. 5.4)

RBF MLP
Conjunte Arquitetura Trg;;omne(:lto Arquitetura Trg;;on:le(:lto
Neuronios R0 S| Newomios S

1 27 21,9 0,0040 5 0,0023
2 34 12,9 0,0030 5 0,0051
3 30 21,8 0,0030 5 0,0035
4 25 19,6 0,0041 5 0,0027
5 22 17,9 0,0042 5 0,0035
6 25 26,1 0,0036 5 0,0046
7 16 26,5 0,0059 5 0,0040
8 23 244 0,0044 5 0,0028
9 23 33,1 0,0044 5 0,0025
10 23 31,5 0,0048 5 0,0038
11 18 41,9 0,0054 5 0,0030

Erro S Médio 0,0043 Erro S Médio 0,0035
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FIGURA 5.1 - Erro relativo entre FP e FP*N, obtido no treinamento com a rede neural
RBEF, tendo as posi¢des das 4 barras de controle como entrada.
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FIGURA 5.2 - Erro relativo entre FP e FPX™ obtido no treinamento com a rede neural
MLP, tendo as posi¢des das 4 barras de controle como entrada.
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O desempenho das redes treinadas foi avaliado com os dados de validagio. As
posigdes das barras de controle foram processadas pelas redes neurais treinadas e as saidas
das redes, chamadas de FP*", foram comparadas com os respectivos valores desejados do
FP dos subconjuntos de validagdo. Os resultados da raiz quadrada do erro médio
quadratico S, e os erros relativos médios E, obtidos para ambos os tipos de rede, sdo
mostrados na TAB. 5.3. Para as redes RBF e MLP, os valores médios dos erros S foram
0,0053 e 0,0068, respectivamente, e a média dos erros relativos E foram 0,19 % e 0,26 %,
respectivamente. A comparagdo entre os valores dos FP e FP® apresentou uma Otima

concordancia para todos os 11 subconjuntos de validagdo.

Nas FIG. 5.3 e 5.4 sio comparados os resultados do fator de pico estimado
pelas redes, FPX", e os valores desejados dos subconjuntos de validagfio, calculado pelo
codigo CITATION. As linhas tracejadas nas figuras representam a faixa de erro relativo de
+ 0,5 % e a linha cheia representa a coincidéncia entre o valor real do pardmetro e seu
valor estimado. Para as redes neurais RBF e MLP, os resultados mostram que 95 % e 92 %
dos fatores do pico de poténcia foram estimados, respectivamente, dentro desta faixa de

€170,

Os erros relativos de cada um dos 121 dados, dos 11 subconjuntos de
validagdo, considerando as redes RBF e MLP, sio mostrados nas FIG. 5.5 e 5.6,
respectivamente. Os erros relativos maximos (Emax) foram 0,76 % para a rede RBF e

0,90 % para a rede MLP.
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TABELA 5.3 - Estatistica da estimativa do FP pelas redes RBF e MLP, tendo as posigdes

das 4 barras de controle como entrada (Eq. 5.4)

Erro na Validacao

. RBF MLP
Conjunto
E E
S (%) S (%)
1 0,0044 0,16 0,0054 0,21
2 0,0053 0,19 0,0068 0,26
3 0,0052 0,19 0,0055 0,21
4 0,0039 0,14 0,0084 0,32
5 0,0051 0,15 0,0071 0,29
6 0,0062 0,19 0,0075 0,24
7 0,0040 0,13 0,0050 0,19
8 0,0041 0,16 0,0051 0,19
9 0,0079 0,29 0,0084 0,31
10 0,0068 0,27 0,0079 0,31
11 0,0058 0,23 0,0074 0,30
Erros Médios 0,0053 0,19 0,0068 0,26
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FIGURA 5.3 - Estimativa do FP pela rede neural RBF, considerando todos os dados dos

subconjuntos de validag@o, tendo as posigdes das 4 barras de controle como entrada.
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FIGURA 5.4 - Estimativa do FP pela rede neural MLP, considerando todos os dados dos
subconjuntos de validag3o, tendo as posi¢cdes das 4 barras de controle como entrada.
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FIGURA 5.5 - Erro relativo entre FP e FP®N obtido na validagdo com a rede neural RBF,
tendo as posigdes das 4 barra de controle como entrada.
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FIGURA 5.6 - Erro relativo entre FP e FPX™, obtido na validagio com a rede neural MLP,
tendo as posi¢des das 4 barra de controle como entrada.

Considere a situagdo em que o fator de pico de poténcia foi estimado pela rede
RBF, que teve como vetor de entrada as posigdes das trés barras de controle (BS2, BCI e
BC2), dado pela Eq. 5.5. Neste caso, foi utilizada, somente, a rede neural RBF, para efeito

de comparagdo. Os exemplos usados no treinamento foram normalizados, conforme a
Eq. 5.3.

Os 11 subconjuntos de dados de treinamento, apresentados na TAB. 5.1, foram
usados para treinar a rede. Os resultados obtidos no treinamento das redes e nas suas
respectivas valida¢des sdo apresentados na TAB. 5.4. O niimero de neurdnios na camada
oculta variou entre 16 e 35, e o valor do raio entre 1,9 e 11,1, conforme o conjunto de
dados de treinamento usado. Os valores médios da raiz quadrada do erro médio quadratico
e dos erros relativos, obtidos durante o procedimento de treinamento, foram 0,0052 % e
0,18 %, respectivamente. E os erros obtidos durante o procedimento de validagio foram
0,0083 % e 0,30 %, respectivamente. Os erros na estimativa do FP foram pequenos, mas

maiores do que aqueles obtidos considerando-se as 4 barras de controle como entrada.



75

TABELA 5.4 - Erros de treinamento e de validagdo das redes RBF, tendo as posi¢oes de
trés barras de controle como entrada (Eq. 5.5)

Arquitetura Treinamento Validag¢io
Conjunto Ny

" e Mo S S g
1 18 9,8 0,0055 0,0090 0,31
2 20 8,8 0,0057 0,0069 0,22
3 18 8,2 0,0059 0,0076 0,25
4 23 5.1 0,0055 0,0043 0,17
5 16 7.8 0,0077 0,0097 0,35
6 35 6,3 0,0026 0,0091 0,31
7 30 4,5 0,0037 0,0080 0,32
8 2] 11,1 0,0059 0,0061 0,23
9 22 4,8 0,0053 0,0081 0,30
10 21 1,9 0,0062 0,0110 0,41
11 28 2,5 0,0035 0,0115 0,38

Erros Médios 0,0052 0,0083 0,30

5.3.2 Estimativa do FP a partir das Diferencgas de Poténcia Axial e por Quadrante

Neste item, os pardmetros de entrada das redes neurais foram as diferengas de
poténcia axial dos lados norte e oeste e as diferengas de poténcia por quadrante das partes
de cima e de baixo do nucleo do reator, conforme a Eq. 5.6. A saida foi o correspondente
valor do FP. Como pode ser visto na TAB. 3.5, os valores de DPQs, muito menores do que
os de DPAs, poderiam ser interpretados durante o processo de treinamento como menos
importantes. Para evitar este problema, foi feita a normalizagdo dos dados do vetor de
treinamento da rede RBF, a fim de que o processo de treinamento tivesse sucesso. Ja no

caso da MLP, este procedimento ndo foi necessario.

Na TAB. 5.5 sdo apresentadas as arquiteturas das redes e a raiz quadrada dos
erros médios quadraticos (S), obtidos dﬁrante o processo de treinamento. Para as- redes
neurais RBF, a média dos 11 valores dos erros S foi 0,0111. O niimero minimo de
neurdnios na camada oculta foi 10 e o0 maximo 37, e o raio variou entre 0,42 e 2,10. Como
anteriormente, 0 numero de neurdnios na camada oculta das redes RBF variou de acordo
com o subconjunto de treinamento utilizado. Todas as redes MLP tinham 9 neurdnios na

Gnica camada oculta e a média dos erros S fo1 0,0134.
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TABELA 5.5 - Arquitetura e a raiz quadrada do erro médio quadratico obtido no
treinamento com as redes RBF e MLP, tendo as DPAs e DPQs como entrada (Eq. 5.6)

RBF MLP
Conjunto Arquitetura Trleai::mne(zlto Arquitetura Trfi::n:l:nto
Newomios| F#0 8| Nt S

1 22 | 0,42 0,0096 9 0,0139
2 26 0,97 0,0102 9 0,0219
3 28 1,09 0,0104 9 0,0130
4 20 1,49 0,0133 9 0,0114
5 10 2,10 0,0218 9 0,0127
6 22 1,99 0,0113 9 0,0111
7 37 0,92 0,0080 9 0,0138
3 28 1,35 0,0095 9 0,0102
9 27 1,90 0,0122 9 0,0131
10 24 1,28 0,0119 9 0,0168
11 36 1,07 0,0040 9 0,0096

Erro S Médio 0,0111 Erro S Médio 0,0134

Os erros relativos obtidos durante o processo de treinamento podem ser vistos
nas FIG. 5.7 e 5.8. Para as redes RBF, 99 % dos dados estimados do FP tém erros dentro
da faixa + 1,70 %. Os erros relativos maximo (Emax) € médio (E) foram 3,05 % e 0,35 %,
respectivamente. Para as redes MLP, estes erros foram 3,84 % e 0,44 %, respectivamente,

e 98 % dos dados estimados apresentaram erros dentro da mesma faixa, £ 1,70 %.

Os resultados obtidos durante o processo de validagdo para ambos os tipos de
redes sao apresentados na TAB. 5.6. Observa-se que os erros s3o, em geral, pequenos. O
valor médio da raiz quadrada do erro médio quadratico foi igual a 0,0184 para a rede RBF
e 0,0167 para a MLP. Os erros relativos médios (E) foram 0,67 % e 0,60 % para as redes
RBF e MLP, respectivamente. Os erros médios foram calculados a partir dos resultados

dos 11 subconjuntos de validagio.
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FIGURA 5.7 - Erro relativo entre FP e FPN, obtido no treinamento com a rede neural
RBF, tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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FIGURA 5.8 - Erro relativo entre FP ¢ FP™, obtido no treinamento com a rede neural
MLP, tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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TABELA 5.6 - Estatistica da estimativa do FP pelas redes RBF e MLP, tendo as DPAs e
DPQs como entrada (Eq. 5.6)

Erro na Validacao

Conjunto RBF - MLP e

S (%) ) (%)

1 0,0131 0,50 0,0132 0,51

2 0,0196 0,79 0,0167 0,58

3 0,0148 0,49 0,0080 0,26

4 0,0163 0,61 0,0165 0,55

5 0,0217 0,91 0,0195 0,70

6 0,0203 0,67 0,0156 0,50

7 0,0187 0,72 0,0212 0,75

8 0,0175 0,60 0,0164 0,56

o 0,0215 0,81 0,0183 0,66

10 0,0148 0,55 0,0166 0,70

11 0,0241 0,77 0,0219 0,81
Erros Médios 0,0184 0,67 0,0167 0,60

Comparagdes entre os valores estimados do FP*™ pelas redes neurais RBF e

MLP, e os valores desejados do FP sdo mostradas nas FIG. 5.9 e 5.10. Para as redes RBF e

MLP, 96 % e 93 % dos valores do FP™ foram estimados dentro da faixa de erro relativo

de £ 1,70 %, respectivamente. Os erros relativos entre FP e FPRY para todos os dados

usados para testar as redes neurais treinadas, sio mostrados nas FIG. 5.11 e 5.12. A partir

da analise destas figuras, observa-se que os erros relativos maximos, em valor absoluto,

apresentados pelas redes RBF e MLP, foram 2,35 % e 1,97 %, respectivamente.
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FIGURA 5.9 - Estimativa do FP pela rede neural RBF, considerando todos os dados dos

subconjuntos de validagio, tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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FIGURA 5.10 - Estimativa do FP pela rede neural MLP, considerando todos os dados dos

subconjuntos de validag@o, tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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FIGURA 5.11 - Erro relativo entre FP e FP™ obtido na validagdo com a rede neural RBF,
tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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FIGURA 5.12 - Erro relativo entre FP e FP® obtido na validagio com a rede neural MLP,
tendo as DPAs e DPQs como entrada.
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5.3.3 Estimativa do FP a partir das Posicdes das Barras de Controle e das

Diferengas de Poténcia Axial e por Quadrante

Neste item, sdo apresentados os resultados das estimativas do FP paras os casos
nos quais os vetores de entrada da rede incluiam informagdes sobre as posigdes das barras
de controle e as diferencas de poténcia axial e por quadrante, isto ¢, FP dado pelas Eq. 5.7,
5.8 € 5.9. No caso cujo vetor de entrada era constituido pelas posigdes das 4 barras de
controle ¢ pelas DPAs e DPQs (Eq. 5.7) e no caso formado pelas 3 barras mais as DPAs e
DPQs (Eq 5.9) os exemplos de treinamento foram normalizados pela Eq. 5.3. Ja para os
dados seguindo a Eq. 5.8, ou seja, as posi¢gdes das 4 barras de controle e as DPAs, este

procedimento ndo foi necessario.

Os resultados obtidos no treinamento e na validagdo dos 11 conjuntos
formados, para estes trés tipos de vetores de entrada, sdo apresentados nas TAB. 5.7, 5.8 e
5.9. Como anteriormente, a rede RBF produziu modelos com diferentes nimeros de
- neurdnios na camada oculta, de acordo com o conjunto de entrada utilizado. O niimero
méaximo e minimo de neurdnios na camada oculta variou entre 10 e 41 para os trés vetores

de entrada. O valor do raio variou de acordo com o niimero de neurdnios nas redes.

Na TAB. 5.10, estdo relacionados os principais parametros das redes neurais
RBF, obtidos com estes vetores de entrada. Os erros de treinamento e de validagio foram
pequenos em todos os casos. Comparando seus erros, € possivel ter uma indicagdo sobre a
importancia relativa de cada variavel de entrada para o resultado da rede. Considerando o
resultado da rede cujo vetor de entrada era representado pela Eq. 5.7, que tem 8 variaveis,
o erro relativo médio na estimativa do fator de pico foi 0,21 % e a média da raiz quadrada
do erro médio quadratico (S) foi 0,0057. Excluindo as DPQs do vetor de entrada e
obtendo-se, por conseguinte, a rede definida pela Eq. 5.8, o resultado da determinagio do
FP melhorou levemente, diminuindo o erro relativo para 0,19 % e o erro médio, S, para
0,0052. Por outro lado, excluindo uma variavel de barra de controle do vetor de entrada,
como ocorre na rede definida pela Eq.5.9, o resultado da estimativa do FP piorou,

aumentando o erro relativo para 0,27 % e o erro médio, S, para 0,0076.

COMISSAO NACIORAL DE ENEREIA NUCLEAR/SP-IPEN
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TABELA 5.7 - Erros de treinamento e de validagdo das redes RBF, tendo as posigdes das 4
barras de controle, DPAs e DPQs, normalizadas, como entrada (Eq. 5.7)

Arquitetura Treinamento Validacéo
Conjunto Ny

J 1?\1‘:::::13: Raio S S (:Z)
1 26 52 0,0036 0,0032 0,11
2 33 5,3 0,0019 0,0061 0,21
3 41 1,6 0,0007 0,0050 0,19
4 29 4,8 0,0033 0,0022 0,08
5 29 8,8 0,0026 0,0068 0,27
6 20 5,2 0,0043 0,0088 0,28
7 26 5,0 0,0036 0,0063 0,24
8 31 5,3 0,0030 0,0043 0,14
9 30 5,8 0,0021 0,0062 0,25
10 27 10,5 0,0034 0,0074 0,32
11 11 28,4 0,0117 0,0064 0,22

Erros Médios 0,0037 0,0057 0,21

TABELA 5.8 - Erros de treinamento e de validag@o das redes RBF, tendo as posi¢des das 4
barras de controle € DPAs, sem normalizar, como entrada (Eq. 5.8)

Arquitetura Treinamento Validacio
Conjunto Ny

J i‘iﬁ‘if.?.ff Raio S S (5.,)
1 23 288 0,0048 0,0043 0,16
2 36 13,4 0,0021 0,0047 0,19
3 32 23,4 0,0035 0,0054 0,18
4 25 19,5 0,0041 0,0038 0,14
5 22 18,0 0,0042 0,0053 0,15
6 28 26,1 0,0034 0,0064 0,21
7 15 28,4 0,0056 0,0043 0,15
3 26 24 4 0,0041 0,0036 0,14
9 22 35,7 0,0042 0,0073 0,28
10 23 20,3 0,0047 0,0066 0,26
11 18 26,9 0,0053 0,0051 0,20

Erros Médios 0,0042 0,0052 0,19
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TABELA 5.9 - Erros de treinamento e de valida¢do das redes RBF, tendo as posi¢des das 3
barras de controle, DPAs e DPQs, normalizadas, como entrada (Eq. 5.9)

Arquitetura Treinamento Validacao
Conjunto Ny

J T\J:l:::x:g: Raio S S (i)
1 29 4,0 0,0035 0,0063 0,22
2 15 43 0,0081 0,0095 0,31
3 21 2,5 0,0058 0,0075 0,24
4 31 6,4 0,0042 0,0028 0,11
5 31 5,8 0,0028 0,0117 0,40
6 32 15,0 0,0037 0,0096 0,34
7 20 3,8 0,0052 0,0054 0,22
8 26 9.9 0,0056 0,0042 0,16
9 20 18,1 0,0072 0,0116 0,42
10 10 14,4 0,0140 0,0069 0,24
11 26 3,3 0,0050 0,0078 0,31

Erros Médios 0,0059 0,0076 0,27

TABELA 5.10 - Erros na estimativa do FP pelas redes neurais RBF, tendo as posi¢des das
barras de controle, DPAs e DPQs como entrada (Eq. 5.7, 5.8 € 5.9)

4 Barras de 4 Barras de 3 Barras de
Controle, DPAs Controle e Controle, DPAs
e DPQs DPAs e DPQs
(Eq. 5.7) (Eq. 5.8) (Eq. 5.9)
Numero maximo de neurdnios 41 36 32
Numero minimo de neuronios 11 15 10
Raio maximo 28,4 35,7 18,1
Raio minimo 1,6 13,4 2,5
Erro S médio de treinamento 0,0037 0,0042 0,0059
Erro S médio de vahdagio 0,0057 0,0052 0,0076
Erro relativo médio de validagdo 0,21 % 0,19 % 0,27 %
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5.4 Discussio dos Resultados das Estimativas do FP

A performance das redes na determinagdo dos fatores de pico de poténcia estd
resumida na TAB. 5.11. As rede neurais estdo ordenadas em ordem crescente de seus erros
relativos médios de determinagdo do FP, os quais variam entre 0,19 % e 0,67 %, e dos
erros S médios, os quais variam entre 0,0052 e 0,0184.AN;c1 pratica, 0s pequenos erros
indicariam que todas as redes sdo adequadas para estimar o fator de pico da densidade de

poténcia, mas algumas consideragdes podem ser feitas sobre os modelos estudados.

Para as redes com as posigOes das barras de controle como entrada (Eq. 5.4), a
comparagio entre os dois tipos de redes neurais, MLP e RBF, mostra que as redes RBF
apresentaram resultados um pouco melhores. Inversamente, para as redes tendo as DPAs e
DPQs como entrada (Eq. 5.6), os melhores resultados foram das redes MLP. As pequenas

diferengas nos erros indicam que ambos tipos de redes possuem precisio semelhante.

Os dados, com muitos padrdes de movimentagio das barras de controle, foram
caracterizados por perturbagdes localizadas na distribuicdo da densidade de poténcia.
Comparando as FIG. 5.5 e 5.6 com as FIG. 5.11 e 5.12, é possivel notar que os erros de
validagdo das redes que tém as posigdes das barras de controle como entrada sio

aproximadamente a metade daquelas que tém DPAs e DPQs como entrada. A maioria dos
erros relativos sdo menores do que [ll % e |2| %, respectivamente. As redes neurais que

tinham no vetor de entrada informagdes sobre as posi¢des das barras de controle foram
mais eficientes ao descrever as variagbes localizadas na distribuigio da densidade de

poténcia.

Pode-se concluir que as posi¢Ges das barras de controle contém informagdes
detalhadas e localizadas sobre a distribuigdo da densidade de poténcia e que as DPAs e
DPQs, obtidas dos sinais dos detectores ex-core, descrevem sua variagio global nas
diregbes axial e radial. Como nesta pesquisa as perturbagdes no reator foram causadas
pelos movimentos das barras de controle, as redes contendo estas informacdes nos vetores
de entrada apresentaram as melhores performances. Se o reator tivesse sido perturbado
pelo envenenamento de xendnio, que causa perturbagdes globais na distribuicio da
densidade de poténcia, as redes contendo na entrada informagdes sobre as DPAs e DPQs

teriam, provavelmente, apresentado melhor performance.

A melhor estimativa do FP foi obtida com a rede neural contendo as posigdes

das quatro barras de controle e as DPAs no vetor de entrada (Eq. 5.8). A inclusdo das
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DPQs no vetor de entrada, obtendo a rede definida pela Eq. 5.7, ndo melhorou os
resultados. Uma explicagdo possivel é que a informagdo global trazida pelas DPQs era
excessiva, complicando a solu¢do do problema. Por outro lado, a inclusao das DPAs no
vetor de entrada que sO continha informagdes sobre as barras (Eq. 5.8), melhorou a
estimativa do FP. A informagio global levada a rede pelas DPAs foi complementar e

ajudou na determinagio do FP (Souza e Moreira, 2005 a).

Este comportamento complementar também foi observado quando a posig¢do da
barra de controle BS1 foi retirada do vetor de entrada. Quando os vetores de entrada
continham somente informagdes sobre as posi¢des das barras de controle (redes definidas
pelas Eq. 5.4 € 5.5), a falta da posigfio da barra de controle BS1 aumentou o erro S médio
da estimativa do FP em 56,6 %. Quando o vetor de entrada continha, também, informacdes
sobre as DPAs e DPQs (redes definidas pelas Eq. 5.7 e 5.9), a falta da posi¢do da barra de
controle BS1 aumentou o erro S médio da estimativa do FP em somente 33,3 %. Este
resultado mostra que as DPAs e DPQs forneceram informagdes redundantes que

substituiram a fornecida pela barra de controle BS1.

Os resultados mostraram que 45 exemplos, mesmo nio sendo um nimero
muito grande, foram suficientes para treinar adequadamente as redes neurais. Os dados de
treinamento continham exemplos de todas as classes que foram identificadas como
importantes para descrever o comportamento do fator do pico de poténcia. As redes neurais
RBF realizaram dois trabalhos a fim de produzir bons resultados. Inicialmente, elas
identificaram a classe do vetor de entrada. Posteriormente, interpolaram os valores do FP
de acordo com o vetor de entrada e a classe identificada. Na solugdo deste problema, as

redes neurais identificaram padrdes e interpolaram variaveis (Souza e Moreira, 2005 b).

A incerteza maxima na estimativa do fator de pico, utilizando a técnica de
redes neurais, conforme pode ser visto na TAB. 5.11, foi menor do que a incerteza obtida
em medidas detalhadas, realizadas em arranjo experimental, a partir de mapeamentos da
distribuig¢do da densidade de p'o'téhcia com detectores in-core, que foi 5 % na regido central

do nucleo do reator IPEN/MB-01 (Miranda e Moreira, 1997).

Outro ponto importante diz respeito a capacidade apresentada pelos detectores
ex-core para estimar o fator de pico da densidade de poténcia em reatores com nucleos
pequenos. No reator IPEN/MB-01, no qual os dados de treinamento foram obtidos, um
detector ex-core colocado na parte superior, ou inferior, do nucleo, que tem uma altura de

somente 54.6 cm, monitora quase a totalidade do nucleo, devido as pequenas dimensdes
2
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envolvidas. No entanto, os resultados demonstraram que, mesmo com esta dificuldade, os
detectores ex-core também sio capazes de dar informacdo sobre a distribuigdo da
densidade de poténcia em reatores com nucleos pequenos. Em grandes nucleos, devido as
grandes dimensSes envolvidas, ¢ de se considerar que um detector ex-core colocado na
parte superior do niicleo detecta somente néutrons provenientes desta parte. Isto porque os
néutrons que contribuem para o sinal de um detector ex-core vém das partes do nicleo que

estdo proximos ao detector.

TABELA 5.11 - Performance de todas as redes neurais na estimativa do fator de pico

Erro Erro
Tipo de Erro S Relativo  Relativo
Entrad e .
ntrada Rede Médio Medio Maximo
(%) (%)
BS1, BS2, BC1, BC2,
Eq. 5.8 DPAY, DPAY RBF 0,0052 0,19 0,74
Eq.54  BS1,BS2,BC1, BC2 RBF 0,0053 0,19 0,76
BS1, BS2, BC1, BC2,

Eq. 5.7 DPA"N, DPAY, RBF 0,0057 0,21 1,07
DPQ;, DPQ;

Eq. 5.4  BSI,BS2, BCl, BC2 MLP 0,0068 0,26 0,95
BS2, BC1, BC2,

Eq.5.9 DPAY, DPAY, RBF 0,0076 0,27 1,28
DPQjg, DPQ;

Eq. 5.5 BS2, BC1, BC2 RBF 0,0083 0,30 1,41

DPAN, DPAY, ,
Eq. 5.6 DPQ,. DPQ; MLP 0,0167 0,60 1,97
Eq. 5.6 DPA, DPA, RBF 0,0184 0,67 2
q.5. DPQ,, DPQ; , , ,35

5.5 Robustez das Redes Neurais RBF e MLP

A possibilidade de falha dos detectores ex-core e dos sensores de posi¢io das
barras pode prejudicar a atuagio da rede neural. E importante no evento de falha de um dos
sensores que oS outros consigam prover informagao suficiente para que a rede neural ainda
produza um bom resultado, em outras palavras, € importante verificar se os componentes

do vetor de entrada apresentam informagio redundante. Para averiguar esta redundéncia,
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foram realizados testes com as redes neurais RBF ¢ MLP, considerando duas situagdes: a
primeira, com os vetores de entrada contendo informagdes sobre as posigdes das quatro
barras de controle, conforme a Eq. 5.4, (para as redes RBF e MLP); e, a segunda, com 0s
vetores de entrada contendo as informagdes anteriores mais as DPAN e DPAY, Eq. 538,

(para a rede RBF).

As avaliagdes consistiram na determinagdo do fator de pico admitindo uma
falha por vez. A simulag@o da falha foi realizada considerando-se cada uma das variaveis
do vetor de entrada com sinal nulo. Os testes foram realizados com todos os 11 estados que
formam o subconjunto 7 de validagdo e os resultados sio mostrados, em detalhes, nas
TAB. E.7 a E.17, no APENDICE E. Nio se considerou falhas miltiplas nos testes, pois,
nesta situagdo, o sistema de proteg¢do automaticamente ja deve causar o desligamento do

reator.

No caso cujo vetor de entrada continha as informagdes das posi¢des das barras
de controle, observou-se que, no caso da rede MLP, o valor da incerteza na estimativa do
FP depende, em geral, da barra cujo sinal ¢ nulo. Por exemplo, na TAB. E.7, que mostra os
resultados para o estado 2, a falta do sinal da barra BS1 resultou em um erro relativo de
-0,27 % e na falta da BS2 o erro foi -0,71 %; enquanto para a falta das barras BC1 e BC2
os erros foram -5,71 % e -4,38 %, respectivamente. Ja para a rede RBF niio ha esta
dependéncia, sendo os erros resultantes na estimativa do FP aproximadamente iguais, para

cada estado considerado.

Na TAB. 5.12 sdo apresentadas, em resumo, as incertezas médias obtidas na
determinagdo do FP, considerando os 11 estados do subconjunto 7 de validagdo
(APENDICE E). O erro relativo médio, em valor absoluto, no caso em que o vetor de
entrada consistia nos sinais das posigdes das 4 barras de controle foi 0,13 % para a rede
RBF € 0,19 % para a MLP. Quando ha falha em qualquer uma das barras, o erro da rede
RBF aumenta para da ordem de 5 % e o erro da MLP para, em média, 2,2 %. A incerteza
média associada a rede MLP na determinagio de FP ¢, aproximadamente, a metade da -
incerteza da rede RBF, o que demonstra uma maior robustez da rede neural MLP 4 falhas

nos sensores das barras.

Considerando a situagdo cujo o vetor de entrada da rede RBF continha as
posigdes das 4 barras e as DPAs, o FP foi estimado com um erro relativo médio de 0,15 %.
Quando falha qualquer uma das barras, o erro vale, aproximadamente, 4,5 %,; e quando a

falha ocorre na DPAN ou na DPAY o erro relativo médio ¢ da ordem de 1 %. Estes
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resultados mostram que a rede neural RBF € mais robusta a falhas nos sinais dos detectores

€X-core.

Comparando os resultados obtidos com a rede RBF, para as situagGes cujos
vetores de entrada sdo dados pelas posigdes das 4 barras de controle e as DPAs e pelas
posi¢des das 4 barras, observa-se que a falta do sensor de qualquer uma das barras no
primeiro caso leva a uma incerteza 10 % menor na estimativa do FP do que no segundo

caso. As informagdes das DPAs compensam a falta do sinal da barra de controle.

E interessante ressaltar que a incerteza maxima (5 %) obtida na estimativa do
FP pela rede neural RBF, no caso de falha em qualquer uma das barras, € igual ao valor da
incerteza das medidas da distribuigdo da densidade de poténcia realizadas por Miranda e
Moreira (1997).

TABELA 5.12 - Avaliagdo dos erros na estimativa do FP em caso de falha, dando sinal
nulo, em cada uma das variaveis do vetor de entrada do subconjunto 7

Erro Relativo Erro Relativo
Médio (%) Médio (%)
Numero .~ e
Ch Deeidednggp | Dueided
o BS lbgi%’%%kv?cz’ 0,15 BSI,BS2,BC1,BC2 013 019
Variavel em Falha Variavel em Falha
com Sinal Nulo com Sinal Nulo

1 BSI 4,46 BS1 4,96 1,81

1 BS2 4,47 BS2 4,96 1,89

1 BCl 4,52 BC1 497 258

1 BC2 4,53 BC2 4,97 2,54

1 DPAN 1,03

1 DPAY 1,05 | e —

5.6 Discussio sobre Possivel Aplicacio em Reator de Poténcia

Neste item, sio feitos alguns comentarios sobre como implementar este

esquema de redes neurais em reatores de poténcia. O sistema de prote¢do de um reator de
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poténcia requer informagdo em tempo real sobre a distribui¢do da densidade de poténcia ou
o fator de pico. Esta informagdo podera ser fornecida por uma rede neural dedicada, que
tenha como vetor de entrada as varidveis que sdo monitoradas pelo proprio sistema de
protegdo. Baseando-se no que foi discutido, € possivel dizer que as redes neurais podem

estimar o fator de pico de poténcia com precisdo, desde que certos pontos sejam

observados:

1. os dados de treinamento devem incluir todos os estados possiveis que serdo

monitorados no futuro;

2. os dados de treinamento devem ser agrupados em classes, com
comportamentos similares de fatores de pico de poténcia, de modo que a
rede neural RBF possa, primeiro, identificar as classes e, entdo, interpolar os

fatores de pico de poténcia;

3. as variaveis dos vetores de entrada devem ser constituidas de dados reais
medidos (sinais dos detectores ex-core e das posigdes das barras de
controle) para evitar a inclusdo de incertezas desconhecidas que podem

surgir quando s3o usados dados simulados;

4. os valores dos fatores de pico de poténcia, usados no treinamento da rede,
devem ser calculados com boa precisdo para garantir que a rede neural faga
uma boa estimativa deste parametro, pois o erro de interpolagio introduzido

pela rede neural é pequeno.

Os dados de treinamento, com as caracteristicas descritas acima, podem ser
obtidos pela aquisi¢do dos dados de entrada (posi¢ao das barras de controle e sinais dos
detectores ex-core) de estados criticos do reator, ou proximos da criticalidade,
estabelecidos durante os testes de partida ou durante a operagdo. Como a operagdo do
reator € realizada com padrdes especificos de posigdes e movimentos de barras de controle,
¢ importante escolher, adequadamente, os estados que fardo parte dos dados de
treinamento. Este treinamento podera ser realizado de forma supervisionada ou ndo

supervisionada.

Estima-se que uma tomada de dados referente a um estado do reator demore
cerca de 10 minutos (sendo nove minutos para a estabilizagdo do reator e um minuto para a
coleta de dados das posigbes das barras de controle e dos sinais dos detectores ex-core). A

cada 30 dias é necessario obter-se novos estados que levardo em conta a queima do
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combustivel. O niimero de estados que serdo necessarios para compor o conjunto de dados

de treinamento € uma questao a ser estudada.

Durante os transientes de seguimento de carga, a distribui¢do da densidade de
poténcia varia, continuamente, em razio do envenenamento do xenonio e da realimentagdo
termo-hidriulica. As posi¢des das barras de controle nio sdo variaveis importantes para
registrar estas perturbagdes porque, em muitos estados, durante tais transientes, a
distribui¢do da densidade de poténcia varia enquanto as barras de controle sio mantidas em
posi¢des fixas. A perturbagdo global na distribui¢do da densidade de poténcia devera ser
levada em conta pelas DPAs e DPQs. Todas as perturbagdes possiveis devem ser
consideradas por meio de exemplos no conjunto de treinamento e, seguramente, elas
constituirdo diferentes classes com comportamentos particulares dos fatores de pico de
poténcia. Neste caso, os exemplos do conjunto de dados de treinamento deverdo ser
obtidos de estados quase-estaticos do reator durante transientes com variagdes temporais
lentas, ou por meio de simulagdes numéricas. A rede neural devera conter, no vetor de
entrada, as posigdes das barras de controle e as DPAs e DPQs (Eq. 5.7) para identificar

estas novas classes de comportamento e para interpolar o fator de pico de poténcia.

5.6.1 Vantagens e Dificuldades na Aplicagio em Reatores de Poténcia

A incerteza no limite de densidade de poténcia esta relacionada a habilidade do
sistema de protegdo em monitorar o nivel de poténcia do reator e sua distribui¢do de
densidade de poténcia durante a operagago. Em reatores que dispdem de sistemas de
detectores in-core fixos, a incerteza na monitoragdo do fator de pico ¢ de 6 W/em”® ou,
aproximadamente, 4,5 %, onde, da ordem de 1,3 % ¢ referente a incerteza na medida de
poténcia € 3,2 % € referente a estimativa da distribuigdo de poténcia (Kuehnel et al., 2002).
Esta incerteza € comparavel as obtidas em mapeamentos detalhados de distribui¢do de
densidade de poténcia com detectores in-core do tipo mini-cidmara de fissdo realizados no
reator IPEN/MB-01, que produzem erros maximos em torno de 5 % (Miranda € Moreira,
1997). Em reatores que utilizam sinais de detectores ex-core e mapeamentos da

distribuigdo da densidade de poténcia periodicos, estas incertezas podem ainda ser maiores.

Os resultados apresentados nas quatro primeiras correlagdes da TAB. 5.11
indicam que o fator de pico ¢ estimado com um erro maximo em torno de 1 %. A diferenga
de 1 % para 3,2 % ou 2,2 % pode ser considerada o ganho obtido utilizando estas

correlagdes de redes neurais para estimar o fator de pico, desde que em reatores de
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poténcia os resultados tenham precisdo semelhante. Nota-se que o ganho pode ser maior
para reatores que ndo dispdem de sistemas de monitoragdo in-core fixos, nos quais as

incertezas s30 um pouco maiores.

Kuehnel et al. (2002) indicam que o impacto de uma melhoria na estimativa da
densidade de poténcia local na estimativa de DNBR ¢ de cerca de um fator 2, isto €, uma
diminui¢do de 1 % na incerteza da densidade de poténcia local pode levar a uma
diminuigdo de 2 % na incerteza da estimativa do DNBR. Resultados semelhantes sio
apresentados para os reatores coreanos, nos quais as incertezas nas estimativas de DNBR
diminuem de 11,5 % para 3,5 % quando sdo eliminados os erros na distribui¢do de
poténcia utilizada nas correlagdes (Lee e Chang, 2003). Em relagdo ao DNBR, o ganho que
se teria utilizando as correlagdes de redes neurais desenvolvidas neste trabalho seria uma

diminuigdo da ordem de 4 % na incerteza deste parametro.

Estes resultados sdo potencialmente interessantes, pois permitem, por exemplo,
o aumento da poténcia de operagio de reatores de poténcia, desde que nesses reatores os
resultados de estimativa do fator de pico tenham incertezas semelhantes as apresentadas
neste trabalho. A poténcia de operagao do reator poderia aumentér em 2,2 % nas condigdes
de atuagdo do desligamento de sobre-poténcia e em 4 % nas condi¢des de atuagio do limite

de sobre-temperatura ou DNB (USNRC, 1995).

A maior dificuldade que se apresenta para a aplicagdo destas correlagdes em
reatores de poténcia est4 ligada ao fato de se tratar de um software e de um sistema digital
de elevado grau de seguranga. E necessario garantir que se poOssSa Cumprif um rigoroso
processo de verificagdo e validagdo, V&V, para a certifica¢do e aceitagio de tal sistema
pelo orgdo regulador (ANSI/ANS-10.4, 1998; USNRC, 1999). O processo de V&V pode
ser dividido em duas partes: uma refere-se ao software e a outra ao conhecimento implicito
dos parametros da rede neural. As atividades de V&V para um software ocorrem nas fases
de defini¢do, codificagdo, integragdo e teste, instalagio e manutencdo. As maiores
preocupagdes estdo ligadas a complexidade e tamanho do algoritmo do software que

dificulta a execugio de V&V nas Giltimas quatro fases citadas.

Embora o desenvolvimento e treinamento de uma rede neural seja uma
atividade complexa e de muitas fases, a sua utilizagdo pratica ¢ simples. Um sistema de
protegio digital, com capacidade computacional similar a de processadores Pentium, pode
realizar estas operagdes em tempo real sem maiores dificuldades. Exemplos da

implementag@o, em um sistema de protegdo, de algoritmos de estimativa do fator de pico
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de poténcia utilizando redes neurais MLP e RBF sdo mostrados no APENDICE F. O fator
de pico de poténcia € determinado por meio de redes neurais do tipo MLP e RBF em 3 ou
4 etapas de operagbes de soma e multiplicagdo de matrizes e célculo de fungdes,
respectivamente. Verifica-se que ndo ha necessidade de sistemas operacionais ou pacotes

de software especificos, tornando factivel a realizagdo das varias etapas de V&V.

A valida¢do do conhecimento implicito da rede neural requer que se faga um
trabalho semelhante ao que se apresenta nesta pesquisa, ou seja, determinar a precisio da
correlagdo baseada em redes neurais para estimar o fator de pico de poténcia,

caracterizando bem as fronteiras de validade desta correlagio.

A manutencgdo do sistema de protegdo esta ligada a atualizagdo dos pardmetros
da rede neural em intervalos de tempo pré determinados. Esta atualizagdo significa alterar
os coeficientes das matrizes que ¢ um conjunto de dados pequeno. Para redes neurais MLP,
com N entradas e M neur6nios na camada oculta, a quantidade de parimetros é (N+2)M+1.

Por exemplo, para 8 entradas e 9 neurdnios tem-se um total de 91 numeros a serem

atualizados.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho considerou o problema de desenvolver uma correlagdo precisa
para inferir o fator de pico da densidade de poténcia, que possa ser incorporado ao sistema
de protegao de reatores de pequeno porte. Um sistema deste tipo também pode ser utilizado
no sistema de supervisio e limitagdo do reator, provendo ao operador informagdes ligadas
a seguranca durante a opera¢do. A técnica de rede neural artificial foi escolhida para
desenvolver esta correlagio, devido a sua habilidade para resolver problemas complexos e

ndo lineares em tempo real.

Um conjunto de dados de treinamento foi obtido experimentalmente para
estimar o fator de pico de poténcia, em reator de pequeno porte, utilizando como entrada os
sinais reais das posi¢des das barras de controle ¢ das diferengas de poténcia axial e por
quadrante, obtidas de sinais dos detectores ex-core. Os experimentos foram realizados no
reator de poténcia zero IPEN/MB-01 e reproduziram, tanto quanto possivel, a situagéo real
encontrada em PWRs. Obteve-se um conjunto de dados com 56 exemplos diferentes da
distribui¢do da densidade de poténcia dentro do nicleo. Para obté-los, as barras de controle
foram movimentadas em diferentes configuragdes, cobrindo o maximo de posigdes
possiveis. Os fatores de pico de poténcia foram obtidos de detalhados calculos

tridimensionais, com o codigo CITATION.

Relacio entre o Fator de Pico e as Posicdes das Barras de Controle

Os resultados experimentais obtidos no reator mostraram que ha correlagio
entre o fator de pico de poténcia e as posi¢des das barras de controle, conforme é mostrado
no Capitulo 4. Os dados puderam ser agrupados em 10 classes diferentes de
comportamento dos fatores de pico, com um padrio claro em suas relagGes que possibilita

a determinag@o do fator de pico de poténcia por meio das posi¢des das barras de controle.

Relacio entre o Fator de Pico e os Sinais de Detectores Ex-core

Os dados experimentais também mostraram que h4 uma clara relagdo entre o
fator de pico de poténcia e a diferenga de poténcia por quadrante; ja a relagao com a

diferenca de poténcia axial ¢ mais complexa. Neste caso, 0s padrdes ndo eram facilmente

COMISSAQ RACIOKAL DE ENERGIA NUCLEAIVSP-IPEN
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identificaveis, quando comparados com os dados das posi¢bes das barras de controle ou
com os dados da diferenga de poténcia por quadrante. Estes resultados indicaram que as
informacdes das diferencas de poténcia axial e por quadrante devem ser complementares,

numa correlagdo para se obter o fator de pico de poténcia.

Uso de Sinais de Detectores Ex-core para Monitorar a Distribuicio de Poténcia em

Reatores de Pequeno Porte

Esta investigagdo demonstrou a viabilidade de se obter correlagdes, com boa
precisdo, entre o fator de pico de poténcia e os sinais dos detectores ex-core, para reatores
de pequeno porte. Os experimentos realizados no reator IPEN/MB-01 produziram dados
que apresentaram uma correlagdo forte entre estas variaveis, conforme mostra o Capitulo 4.
Os resultados foram muito bons, mesmo sendo este reator de dimensdes pequenas, de
aproximadamente 0,5 m de altura ativa. As correlagdes de redes neurais se mostram

adequadas para implementagio no sistema de prote¢do do reator da Marinha.

Correlacdes para Reatores de Poténcia

Considerando o problema de reatores de poténcia, foi analisado como uma rede
neural deve considerar as perturbag¢des na distribuigdo da densidade de poténcia causadas
pelos movimentos das barras de controle, transientes de xenénio, queima de combustivel e

realimentagdo termo-hidraulica.

Em reatores de poténcia, uma rede neural deve conter, no seu vetor de entrada,

informagdes das posigdes das barras e dos sinais dos detectores ex-core.

O procedimento para determinar os pardmetros da correlagio de redes neurais
em reatores de poténcia deve seguir os passos sugeridos no item 5.5. O treinamento da rede
neural seria feito periodicamente, de forma supervisionada ou n3o supervisionada,

utilizando dados obtidos de estados estaticos e quase-estaticos.

Precisio das Redes Neurais para Determinar o Fator de Pico

Foram utilizadas as redes neurais RBF ¢ MLP para estabelecer essas
correlagdes e inferir o fator de pico no canal quente. Os resultados indicaram a importancia
dos dados de treinamento serem agrupados em diferentes classes de comportamento dos
fatores de pico de poténcia, nas quais podiam ser identificadas correlagSes claras entre os

vetores de entrada e as saidas. As redes neurais RBF realizaram dois trabalhos, a fim de
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produzir bons resultados. Primeiro, identificaram a qual classe o vetor de entrada pertencia

e, segundo, interpolaram os valores do FP, de acordo com o vetor de entrada e a classe

identificada.

As redes RBF e MLP, tendo as posi¢des das barras de controle como entrada,
estimaram o fator de pico de poténcia com 95 % e 92 % das predi¢des, com erros relativos
dentro do intervalo + 0,50 %, respectivamente. Considerando as redes RBF, os valores do
FP foram estimados com erro relativo médio de 0,19 %. Para as redes MLP este erro foi de
0,26 %. Os valores médios da raiz quadrada do erro médio quadratico foram 0,0053 e
0,0068 para as redes RBF e MLP, respectivamente. Os erros na determinagdo do FP,
utilizando as posi¢Ges das barras de controle, foram muito pequenos, apresentando grande

exatiddo e precisdo nos resultados finais.

Considerando o caso de ter as DPAs e DPQs como dados de entrada das redes,
os resultados também foram bons, mas com erros um pouco maiores. Com as redes RBF ¢
MLP, 96 % e 93 % dos valores estimados do FP, respectivamente, tiveram erros relativos
dentro do intervalo + 1,70 %. Para as redes RBF, os fatores de pico foram estimados com
erro relativo médio de 0,67 %, e para a MLP, de'O,'6O %. Os valores.médios da raiz
quadrada do erro médio quadratico foram 0,018 e 0,017 para as redes RBF ¢ MLP,

respectivamente.

Os pequenos erros obtidos, utilizando-se as redes RBF e MLP, indicam que
ambos os tipos de redes podem ser considerados de similar precisdo e exatiddo na solugio
do problema proposto. A incerteza maxima na estimativa dos fatores de pico de poténcia,
obtida utilizando-se a técnica de redes neurais, foi menor do que a obtida construindo-se

um mapa da distribuigdo de fluxo com detectores in-core no reator IPEN/MB-01.

Como as perturbagGes no reator foram causadas pela movimentagio das barras
de controle, as redes neurais que continham no seu vetor de entrada informagdes sobre as
posicdes das mesmas apresentaram os melhores resultados. Se o reator tivesse sido
perturbado pelo envenenamento de xendnio, as redes com diferengas de poténcia axial e

por quadrante no vetor de entrada teriam apresentado melhores resultados.

A possibilidade de falha dos detectores ex-core e dos sensores de posigdo das
barras podem prejudicar a atuagdo da rede neural. Para averiguar a robustez das redes a
falhas nestes sensores, foram realizados testes estimando-se os fatores de pico de poténcia,

admitindo uma falha por vez, com sinal nulo, em cada variavel do vetor de entrada das
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redes. Os resultados mostraram que a rede MLP apresenta uma maior robustez a falhas nos
sensores das barras, se comparada a rede RBF. Considerando a rede RBF, ela é mais
robusta a falhas nos sinais dos detectores ex-core, ou nas DPAs, do que nos sensores das

barras de controle.

Originalidade e Trabalhos Futuros

Os objetivos propostos foram alcangados. Alguns dos resultados obtidos
conferem originalidade a este trabalho, a saber: os experimentos realizados no reator
IPEN/MB-01 para a obtengdo dos dados para treinamento de redes neurais para
determinagdo de fator de pico; a demonstragido de que os sinais de detectores ex-core
podem monitorar a distribuigdo de poténcia em reatores de pequeno porte; e, finalmente, a
metodologia que sistematiza a forma de se obter dados de treinamento para as redes

neurais, identificando classes de perturbagdes na distribui¢do de poténcia.

Contudo, estudos adicionais devem ser realizados visando a implantagio
propriamente dita desta metodologia no sistema de protegio de reatores de poténcia. Os
principais estudos seriam a obtengio de dados de reatores de poténcia, a fim de confirmar
que os transientes de xendnio possam ser monitorados pelas diferengas de poténcia axial e
por quadrante com precisio semelhante a que obtivemos nestes experimentos. Outro
estudo importante diz respeito ao licenciamento junto ao 6rgdo regulador de um sistema
digital com estas caracteristicas, especialmente ligados as atividades de verificagio e
validagdo do software a ser instalado no sistema de protegdo e do conhecimento implicito

dos parametros da rede neural.
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APENDICE A - Rotina Experimental

A seguir tem-se a rotina experimental que foi submetida e aprovada, para
execugdo, pelo Comité de Revisdo de Seguranga do Instituto de Pesquisas Energéticas e

Nucleares, IPEN.

Esta rotina descreve os passos para se inibir o intertravamento das barras de
seguranca e a analise de seguranga sobre estas atividades. Este intertravamento atua

durante a operagio normal do reator.

Ela também fornece um guia para a realizagdo dos experimentos cujo objetivo
¢ obter 0 maior niimero possivel de estados criticos do reator, com diferentes distribui¢des

de poténcia, por meio do posicionamento das barras de controle e de seguranga em

diferentes alturas.

Os itens 4.8:2 a 4.8.8 e 0 4.10 ndo foram executados, pois considerou-se
suficiente, para a solugdo do problema proposto, o conjunto de dados até entdio obtido,

contendo 56 estados criticos do reator com diferentes distribuigdes de poténcia.
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1. OBJETIVO

O objetivo desta rotina experimental € fornecer um guia para a realizagdo dos
experimentos para medida de fatores de pico utilizando detectores de néutrons
posicionados externamente ao nucleo, com o reator operando a uma poténcia de até 100 W,
estando as barras de controle e de seguranga posicionadas em diferentes alturas.

Busca-se obter uma correlagdo que produza os valores de fatores de pico local em um
reator a partir de informagGes disponiveis sobre as caracteristicas do reator nuclear, dos
sinais dos detectores externos e da posigdo das barras de controle.

Pretende-se demonstrar, com este experimento, a viabilidade de se obter os fatores de pico,
de forma apropriada para se monitorar a densidade de poténcia maxima em reatores de
pequeno porte.

2. CONDICOES INICIAIS E PRECAUCOES

Os experimentos serdo realizados utilizando-se detectores de néutrons com dois
comprimentos ativos diferentes, colocando-os em posigdes simétricas em relagiio ao centro
do nucleo. Em cada uma das medidas, o reator devera ser colocado critico com todas as
barras de controle colocadas a mesma altura.

As medidas serdo repetidas para varias configuragdes de barras de controle. As seguintes
acoes devem ser realizadas antes de se iniciar as medidas:

1. Montar a configurag¢do cilindrica do reator com o maximo de varetas de
combustivel no nicleo.

2. Inibir o intertravamento que impede a movimentagio das barras de seguranca
durante a operagdo do reator. As agdes para se fazer esta inibi¢do estdo na Segio
2.1,

3. Montar o dispositivo que permite o posicionamento de detectores de néutrons,
em alturas diferentes, fora do tanque de moderador.

4. Montar o detector de n€utrons e eletronica associada.

Neste experimento, a cota zero no eixo axial é considerada o centro do nucleo ativo do
reator. O posicionamento axial dos detectores sera indicado segundo esta referéncia.

2.1. Inibigiio do Intertravamento de Movimentagiio das Barras de Seguranca

Para se proceder a inibi¢do do intertravamento das barras de seguranga deve-se tomar as
agdes indicadas no Quadro 1. O intertravamento existente no reator IPEN/MB-01 permite
as seguintes situagoes:

a) que se movimente as barras de seguranga somente quando as barras de controle
estio completamente inseridas no nucleo;

b) que se movimente as barras de controle somente quando as barras de seguranga
estdo completamente retiradas do nicleo.



100

Devido a estas condigdes e existirem 2 barras de seguranca e duas barras de controle é
necessario fazer quatro intervengdes nos armarios da instrumentagdo, conforme mostra o
Quadro 1. Na instrumentagdo do reator as barras de seguranga e controle t€ém a seguinte
identificagdo: BS1 — barra 1, BS2 — barra 2, BC1 — barra 3, BC2 — barra 4.

Quadro 1 - A¢des para inibir o intertravamento de movimentacio
das barras de seguranca.

Barra Acoes

BS1 Colocar jumps nos bornes 111 e 112 da borneira No. 1 do
armario de movimentagio de barras.

BS2 Colocar jumps nos bornes 113 e 114 da borneira No. 1 do
| armario de movimentagdo de barras.

BC1 | Colocar jumps nos bornes 65 ¢ 66 da borneira No. 1 do
armario de movimentagio de barras.
BC2 Colocar jumps nos bornes 67 e 68 da borneira No. 1 do

armario de movimentac¢io de barras.
Fonte: Eng. Mariano da Divisio RN4,

Estas intervengdes devem ser feitas pelos Eng. Jaime e Mariano da Divisio RN4, sob a
supervis@o do chefe da instalagao.

3. INSTRUMENTOS E EQUIPAMENTOS ESPECIAIS

Para a realizagdo do experimento sdo necessarios os seguintes equipamentos em estado
operacional.

1. Dois detectores CPNB 35;

2. Dois detectores de °B;

3. Eletronica associada;

4. Estrutura de suporte externo ao tanque moderador.

4. ROTINA
4.1. Teste de Funcionalidade

4.1.1 Verificar se os 4 detectores estdo operacionais; determinar o tempo morto e a tensio
de operagéo.

4.1.2 Determinar a eficiéncia do Cd na atenuag@o de néutrons da seguinte forma:
a) Contagem C1, dos néutrons provenientes de uma fonte de Am-Be de 1 Ci, com o
detector com 18 cm de janela;
b) Contagem C2, com o detector com 9 cm de janela,
¢) Calcular a razdo C2/C1 e verificar se esta proximo de 0,5.

TP
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4.2. Preparacio do Experimento

4.2.1 Colocar os 4 detectores de néutrons externamente ao tanque de moderador, em
posi¢do axial conforme indicado abaixo:

Detector 1 (CPNB-35) — Face Norte  Cota
Detector 2 (CPNB-35) — Face Norte Cota
Detector 3 (Boro-10) — Face Oeste  Cota
Detector 4 (Boro-10) — Face Oeste  Cota

4.2.2 Ligar o reator de acordo com a rotina de procedimento de partida /1/, na configuragio
indicada abaixo:

Configuragio:

4.2.3 Verificar a poténcia de saturagio de todos os 4 detectores. Determinar a menor
poténcia de operagdo, denominada poténcia de medida (acumular da ordem de 10°
contagens).

Poténcia de medida -

4.3. Intercalibracio dos Detectores para a Poténcia de 10 W

4.3.1 Posicionar os Detectores 1 € 2 na face oeste, na cota —18 cm.

4.3.2 Ligar o reator de acordo com a rotina de procedimento de partida /1/, na configurago
de referéncia, isto é, com todas as barras 4 mesma altura. Estabilizar o reator na

poténcia de 10 W e anotar a contagem.

Contagem do Detector 1 -

Contagem do Detector 2 -

4.3.3 Desligar o reator.

4.3.7 Posicionar os Detectores 3 € 4 na face oeste, na cota —18 cm.

4.3.8 Ligar o reator de acordo com a rotina de procedimento de partida /1/, na configuragio
de referéncia, isto é, com todas as barras & mesma altura. Estabilizar o reator na

poténcia de 10 W e anotar a contagem.

Contagem do Detector 3 -

Contagem do Detector 4 -

4.3.12 Desligar o reator.
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4.4. Contagem dos Detectores Externos em Funcio da Posi¢cio das Barras

4.4.1 Colocar o reator critico na poténcia de medida com as barras de controle e de

seguranga a mesma altura. Anotar as posigoes das barras na Tabela 1.

4.4.2 Acumular a contagem de néutrons por um tempo suficiente, para se ter uma boa

estatistica. Registrar na Tabela 1.

4.5. Compensacio Cruzada de Barras

4.5.1 Retirar a barra BS2 entre 5 e 10%, além da posig¢@o indicada na configuragio de

referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS1 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.5.2 Retirar a barra BS1 entre 5 e 10%, além da posi¢io indicada na configuragio de

referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS2 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.5.3 Retirar a barra BC1 entre 5 e 10%, além da posi¢8o indicada na configuragio de

referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC2 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.5.4 Retirar a barra BC2 entre 5 e 10 %, além da posi¢do indicada na configuragio de

referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC1 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6. Compensacao Paralela de Barras

4.6.1 Retirar a barra BS2 entre 5 e 10 %, além da posi¢io indicada na configuragio de

referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC2 de modo a manter a
criticalidade.
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a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.2 Retirar a barra BC2 entre 5 ¢ 10 %, além da posig¢do indicada na configuragdo de
referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS2 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.3 Retirar a barra BC2 entre 5 e 10 %, além da posi¢cdo indicada na configuragio de
referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS1 de modo a manter a
criticalidade. ‘

a) Registrar as posi¢Oes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.4 Retirar a barra BS1 entre 5 ¢ 10 %, além da posi¢do indicada na configuragio de
referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC2 de modo a manter a
criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.5 Retirar a barra BS1, além da posigdo indicada na configuragdo de referéncia (item

4.3.2), compensando com a barra BC1 de modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.6 Retirar a barra BC1, além da posi¢io indicada na configuragdo de referéncia (item
4.3.2), compensando com a barra BS1, de modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢Ges das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.6.7 Retirar a barra BC1, além da posigio indicada na configuragio de referéncia (item
4.3.2), compensando com a barra BS2 de modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.
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4.6.8 Retirar a barra BS2, além da posigdo indicada na configuragdo de referéncia (item
4.3.2), compensando com a barra BC1 de modo a manter a criticalidade.
a) Registrar as posi¢Oes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.7. Compensacio de Barras Emparelhadas Duas a Duas

4.7.1 De forma emparelhada, retirar as barras BC1 e BS1, além da posigdo indicada na

configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BC2 ¢ BS2 de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.7.2 De forma emparelhada, retirar as barras BC2 e BS2, além da posigio indicada na

configuragio de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BC1 e BS1 de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢Oes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.7.3 De forma emparelhada, retirar as barras BC1 e BS2, além da posi¢io indicada na

configuracdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BC2 e BS1 de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posigOes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.7.4 De forma emparelhada, retirar as barras BC2 e BS1, além da posigdo indicada na

configura¢do de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BC1 e BS2, de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢gdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.7.5 De forma emparelhada, retirar as barras BC1 e BC2, além da posigdo indicada na

configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BS1 e BS2 de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posigGes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.



105

4.7.6 De forma emparelhada, retirar as barras BS1 e BS2, além da posi¢do indicada na
configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com as barras BC1 e BC2 de
modo a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8. Compensacgio Emparelhada Tripla de Barras

4.8.1 Retirar a barra BS2, além da posic¢éo indicada na configuragdo de referéncia (item

4.3.2), compensando com as barras BC1, BC2 e BS1 emparelhadas de modo a
manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.2 Retirar as barras BC1, BC2 e BS1, de forma emparelhada, além da posi¢io indicada

na configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS2 de modo a
manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.3 Retirar a barra BC2, além da posi¢do indicada na configuragdo de referéncia (item

4.3.2), compensando com as barras BS2, BC1 e BS1 emparelhadas de modo a manter
a criticalidade.

a) Registrar as posigdes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.4 Retirar as barras BS2, BC1 e BS1, de forma emparelhada, além da posi¢do indicada

na configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC2 de modo
a manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.5 Retirar a barra BS1, além da posi¢do indicada na configuragdo de referéncia (item
4.3.2), compensando com as barras BC1, BS2 e BC2 emparelhadas de modo a
manter a criticalidade.

a) Registrar as posi¢es das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.
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4.8.6 Retirar as barras BC1, BS2 e BC2, de forma emparelhada, além da posigo indicada
na configuragio de referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BS1 de modo a
manter a criticalidade.

a) Registrar as posigoes das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.7 Retirar a barra BC1, além da posi¢do indicada na configuragdo de referéncia (item
4.3.2), compensando com as barras BS2, BC2 e BS1 emparelhadas de modo a manter
a criticalidade.

a) Registrar as posi¢des das barras de controle na Tabela 1.
b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
¢) Repetir este procedimento trés vezes.

4.8.8 Retirar as barras BS2, BC2 e BS1, de forma emparelhada, além da posigdo indicada
na configuragdo de referéncia (item 4.3.2), compensando com a barra BC1 de modo
a manter a criticalidade.
a) Registrar as posigoes das barras de controle na Tabela 1.

b) Registrar a contagem de néutrons na Tabela 1.
c) Repetir este procedimento trés vezes.

4.9. Desligar o reator, conforme /2/.

4.10. Repetir os itens 4.5 a 4.8 para uma nova configuragio do nicleo do reator com um
excesso de reatividade menor cerca de 300 pcm. Estas configuragdes serdo repetidas
de acordo com a solicita¢do do experimentador.

5. CRITERIOS DE ACEITACAO

A rotina serd aceita estando todos os itens devidamente assinados pelo operador e
experimentador. No caso de algum item n3o ser realizado, o experimentador e o operador
devem redigir um pequeno texto explicativo das razdes, na propria rotina.

6. CONDICOES FINAIS E PRECAUCOES

6.1 Ao término das operagdes previstas, proceder a rotina de desligamento do reator
IPEN/MB-01 de acordo com a rotina de procedimento de desligamento do reator /6/.

6.2 Eliminar as inibi¢des de intertravamento realizadas na se¢do 2.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta rotina ¢ um guia para a obtengdo de dados para a determinagio do fator de pico a
partir de sinais de detectores externos ao nicleo e posigdes de barras de controle.

8. DOCUMENTOS DE REFERENCIA

/1/ - Rotina de Procedimento de Partida do Reator IPEN/MB-01 - 16-OP-037 - 18/10/89

/2/ - Rotina de Procedimento de Desligamento do Reator IPEN/MB-01 - 16-OP-038 -
16/04/93

9. ANEXOS

ANALISE DE SEGURANCA

As intervengBes propostas na Se¢do 2.1 para permitir a movimentacdo das barras de |
seguranga do reator ndo afetam a seguranga do reator. Os critérios de seguranga exigem |
que se desligue o reator em caso de poténcia superior a 110 W, periodo inferior a 17 s e
que se tenha reatividade nas barras de controle e de seguranga suficiente para absorver 1,5

vezes 0 excesso de reatividade do nicleo. Estes critérios nio s3o violados com a inibigdo
do intertravamento.

A operagdo do reator IPEN/MB-01 com as barras de seguranga dentro do muicleo sera
semelhante ao regime de operagdo do reator IEA-RIm, onde as barras de seguranga e
controle estio normalmente inseridas no reator. Uma operagio nestas condigbes ndo

apresenta nenhuma condig@o insegura para o reator, operadores € meio ambiente, conforme
a operagdo deste reator tem demonstrado.



Tabela 1 - Anotagdes dos Resultados
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Descri¢io da Configuracio:

Indicacao do Detector:

Item

Posicdo das Barras

BC1 BC2

BS1

BS2

Posicao
Detector

Taxa
Contagem

(cps)

DATA

441,442

4.5.1

452

453

454

4.6.1

462

463

4.6.4

4.6.5

4.6.6

4.6.7




Tabela 1 - Anotagdes dos Resultados (continuagdo)
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Descri¢io da Configuracio:

Indicacao do Detector:

Item

Posicdo das Barras

BC1 BC2

BS1

BS2

Posicio
Detector

Taxa
Contagem

(cps)

DATA

468

4.7.1

472

473

474

475

476

481

482

483

484

4.8.5

4.8.6

487

4838
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APENDICE B - Avaliacio das Incertezas pela Formula de Propagaciio de Erros

Sio apresentadas as expressdes utilizadas no célculo das incertezas das
contagens normalizadas dos detectores ex-core e das grandezas DPAs e DPQs. S3o levadas
em considera¢io as propagagdes das incertezas a partir das medidas experimentais das

contagens dos detectores ex-core.

Em medidas nucleares os dados, muitas vezes, sdo processados por meio de
multiplicagdo, adi¢do, ou outra manipulagéo funcional para se ter o valor da grandeza de
interesse. Supondo que uma grandeza F de um pardmetro seja fungdo de varias variaveis

independentes x, y, z, ... , € que pode ser representada por:

F=F(x,y,z.). (B.1)
A incerteza no parametro F serd dada pela formula de propagacdo de erros (Knoll, 1979)

O'(F): (%Gx) +(?§—Uy) +(%§—azj +... 2 (B.2)

sendo o;, 0y, 0, ... asincertezas das variaveisx, y, z, ... .

As incertezas das grandezas apresentadas neste trabalho foram determinadas

aplicando a Eq. B.2, como mostrado a seguir:

e no caso de serem registradas N contagens independentes, repetidas em

tempos de contagem iguais, o desvio padrao da média das contagens é dado

o(¥)= \f% (B.3)

e 0 desvio padrio o (C) da contagem normalizada C, apresentado na

TAB. 3.4, é calculado por:

por:

CremssTn WO W TRERRALURETY
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o(c)=c{ [Gf)]z {“(F])H% (B.4)

FI

sendo o (FI) a incerteza do fator de intercalibragio F/ do detector ex-core

considerado, conforme mostrado na TAB. 3.2;

e aincerteza em DPA" ¢ dada por

o ort' )= ey ol b ey ol R ®9

onde o (Cr") ¢ a incerteza da contagem normalizada Cr" e o (C5") é a incerteza da
contagem normalizada Cz”. As incertezas em DPAY, DPQg e DPQr sdo calculadas
de modo similar, considerando, em cada caso, as contagens € os erros dos detectores

ex-core envolvidos (TAB. 3.5).
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APENDICE C - Programas para Treinamento das Redes Neurais

As rotinas de treinamento das redes neurais RBF e MLP, para determinagdo do
fator de pico de poténcia, FP, utilizando as posi¢des das barras de controle e/ou as DPAs e
DPQs nos vetores de entrada, foram feitas em linguagem de programa¢io com

caracteristicas proprias do MATLAB, no seu arquivo de comando, ou arquivo M (Dermuth
e Beale, 2001).

C.1 Rotina de Treinamento da Rede RBF '

%

% Rede Neural RBF — Rotina de Treinamento para Determinagdo do FP
%
% Limpando Tela e Memoria

cle

clear all;

close all;

% Carregando Arquivo Fonte de Dados
load Tabela_escolhida7.txt

Tabela_completa = Tabela_escolhida7,
o/

70

% Parametros para Utilizagdo da Rotina

% Caracterizagiao dos Dados de Entrada

caso=1;, %1,2,3,4,5 6 Escolha dos dados de entrada (tipo de utilizago)
% 1 - Posigio das 4 barras de controle
% 2 — Posi¢@o das 4 barras e DPA's
% 3 - DPA's e DPQ's

% 4 - Posi¢do das 3 barras de controle (sem a
BS1)

% 5 - Posigdo de 3 barras, DPA's e DPQ's 5
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% 6 - Posi¢@o das 4 barras, DPA's e DPQ's

%
% Carregando Arquivo Fonte de Dados

% Escolhendo Entrada para a Rede, a partir do Arquivo de Dados

ifcaso=1 % caso 1 - Problema de determinagido do FP a partir de posi¢des das
barras de controle

Entrada = Tabela_completa(:,2:5);
Saida = Tabela_completa(:,14);

end

ifcaso==2 % caso 2 - Problema de determinag@o do FP a partir das posi¢oes das
4 barras e DPAs

Entradal = Tabela_completa(:,2:5);
Entrada2 = Tabela_completa(;,10:11);
Entrada = [Entradal Entrada2];

Saida = Tabela completa(:,14);

end

ifcaso=—=3 % caso 3 - Problema de determinagdo do FP a partir de DPAs ¢
DPQs

Entrada = Tabela_completa(;,10:13);
Saida = Tabela_completa(:,14);

end

ifcaso==4 % caso 4 - Problema de determinagao do FP a partir de posi¢bes de 3
barras

Entrada = Tabela_completa(:,3:5);
Saida = Tabela_completa(:,14);

end

ifcaso==35 % caso 5 - Problema de determinagdo do FP a partir de 3 posi¢des de
barras, DPAs e DPQs

Entradal = Tabela _completa(:,3:5);
Entrada2 = Tabela completa(:,10:13);
Entrada = [Entradal Entrada2];

Saida = Tabela_completa(:,14);

end
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ifcaso==6 % caso 6 - Problema de determinagio do FP a partir de 4 posigdes de
barras, DPAs e DPQs

Entradal = Tabela_completa(:,2:5);
Entrada2 = Tabela completa(:,10:13);
Entrada = [Entradal Entrada2};

Saida = Tabela_completa(;,14);

end
%

n_dados = size(Entrada, 1),

% Invertendo para Manter Compatibilidade com Rotina de Treinamento
Entrada = Entrada’;
Saida = Saida’;

% Selecionando Porcentagem de Dados de Treinamento e Validagio
n_trein = round(0.8*n_dados);
n_valid = n_dados - n_trein;

indice = 1:n_dados;

% Separando Conjunto de Dados de Treinamento X e Saida D
fori= l:n_trein
X(:,1) = Entrada(;, indice(i));
D(:,i) = Saida(:, indice(i));

end

% Separando Conjunto de Dados de Validagdo Xaux e Saida Daux
fori= 1:n_valid
Xaux(:, 1) = Entrada(:, indice(i+n_trein));
Daux(:, i) = Saida(:, indice(i+n_trein));

end
%

% Normalizagdo de dados 0 - nenhum,; 1 - normalizagdo com prestd

utilizar_normalizacao = 0,
% Aplicando Transformagdes nos Dados de Treinamento e Validagdo

if utilizar_normalizacao =1

% Normalizando Dados de Treinamento
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% Prestd — processa o conjunto de treinamento normalizando as entradas e saidas tal que
elas tenham médias zero e desvios padrdo 1

[Xn, meanX, stdX, Dn, meanD, stdD] = prestd(X, D);
X orig =X

D _orig=D;

X =Xn,

D =Dn;,

% Normalizando Dados de Validagio
[Xauxn] = trastd(Xaux, meanX, stdX);

>

Xaux = Xauxn;

end % Final da Normalizagio

%

% Iniciando e Treinando uma Rede RBF
goal = le-6; % erro mse de treinamento a ser alcangado
spread = 0.1:0.1:45; % intervalo de abertura dos raios
max_neuron = 2:1:45; % maximo niimero de neurdnios
display = 1; % atualizagdo do grafico de treinamento

% Criando Loop para Escolha de Spread

n_spread = size(spread, 2), % quantidade dos valores de raios a serem
avaliados
n_neuron = size(max_neuron, 2); % quantidade dos valores de neurdnios

maximos a serem avaliados
%

% Iniciando Treinamento

erro_valid_menor = 100000000;

fori1=1:n_spread % loop para valores de raio
for j = 1:n_neuron % loop para valores maximos de nimero de neurdnios
spread] = spread (i);
max_neuronl = max_neuron (j);
% Chamada de fungio de treinamento do toolbox MATLAB — Neural Networks

net = newrb(X, D, goal, spreadl, max_neuronl, display);

% Verificando Conjunto Treinamento
% Calculando Saida
Y = sim(net, X);
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% Calculando Erro Treinamento
E=D-Y,

Erro_trein = mse(E); % erros médios quadrados

% Verificando Conjunto Validagéo
% Calculando Saida

Yaux = sim(net, Xaux);

% Calculando Erro Validagdo
Eaux = Daux-Yaux;

Erro_valid = mse(Eaux); % erros médios quadrados

% Verificando se a solugdo € melhor do que as anteriores

if Erro_valid < erro_valid_menor
erro_valid_menor = Erro_valid
net_melhor = net;
erro_trein_menor = Erro_trein,
spread_melhor = spreadl;
max_neuron_melhor = max_neuronl;

end

end

end

%
% Recalculando a Saida para a Melhor Solugio
Y = sim(net_melhor, X),

Yaux = sim(net_melhor, Xaux);
%

% Desnormalizando

if utilizar_normalizacao ==
[Y] = poststd(Yn, meanD, stdD);
{Yaux] = poststd(Yauxn, meanD, stdD);
D = poststd(D, meanD, stdD);
% Recalculando o Erro
erro_valid_menor = mse(Daux-Yaux);
erro_trein_menor = mse(D - Y);

end

%



% Calculando o Erro da Melhor Solugdo da Validagdo
Ev = (Daux-Yaux)*100;
Ev1l = ((Yaux-Daux)./Daux)*100;
emae_V = mae(Daux-Yaux) % Erro médio absoluto de validagao
emre_V = mae(Ev1) % Erro médio relativo de validagio
[Daux' Yaux' Evl' Ev']

% Calculando o Erro da Melhor Solugdo do Treinamento
Et = ((Y-D)./D)*100;
Et1 = (D-Y)*100;
emae_T = mae(D-Y)
emre T = mae(Et)

[D'Y' Et' Et1']
%
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% Plotando Resultados
t=1:n_trein;

v=1:n_valid;

% Treinamento
figure
plot(t, D, o', t, Y, 'k*")
legend('Resposta desejada’, 'Saida da rede’)
ylabel('FP');
XLIM([0 46])
YLIM([2.05 2.3))
title(TREINAMENTO);
% Validagdo
figure
plot(v, Daux, 'ro', v, Yaux, 'k*")
legend('Resposta desejada’, 'Saida da rede’)
ylabel('FP");
XLIM([0 12))
YLIM([2.05 2.3])
title(VALIDAGCAO");

COMISSAO HACIOMAL DE ENEREIA NUCLEAR/SP-IPEN
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% Coeficientes da Regressio Linear
% Treinamento

figure;

[m, b, r] = postreg(Y, D);

ylabel('FP-RN"); xlabel('FP');

title(TREINAMENTOQO");

XLIM([2.05 2.3])

YLIM([2.05 2.3])

% Validagdo
figure;
[m1, b1, r1] = postreg(Yaux, Daux),
ylabel('"FP-RN"); xlabel('FP');
title("VALIDAGAOQ");
XLmv([2.1 2.3))

YLIM([2.1 2.3])
%

% Imprimindo Valores Interessantes
fprintf(* \n');
fprintf("\t\t\tResultados de treinamento \n\n');

fprintf('Numero de vetores de treinamento : %i\n',n_trein);

fprintf{ Numero de vetores de validagdo : %i\n',n_valid),

fprintf{'Erro médio quadratico de treinamento : %i\n’,erro_trein_menor);
fprintf('Erro médio absoluto de treinamento : %i\n',emae_T);
fprintf{'Erro médio relativo de treinamento : %i\n',emre_T);
fprintf('Erro médio quadratico de validagio : %i\n',erro_valid_menor);
fprintf('Erro médio absoluto de validaggo : %i\n’,emae V),

fprintf('Erro médio relativo de validago : %i\n',emre_V);
fprintf('Melhor valor de spread : %i\n',spread _melhor);

fprintf{’Melhor numero de neur6nios na camada oculta : %i\n',max_neuron_melhor);
fprintf{’

\n');

%
% Salvando a Rede

save casol rbf solmelhor7 net melhor X Xaux D Daux spread_melhor
max neuron melhor erro_trein_menor erro_valid_menor n_trein n_valid
%




119
C.2 Rotina de Treinamento da Rede MLP

%

% Rede Neural MLP — Rotina de Treinamento para Determinagdo do FP
%
% Limpando Tela e Memoria

cle

clear all;

close all;

% Carregando Arquivo Fonte de Dados
load Tabela_escolhida7.txt

Tabela_completa = Tabela escolhida7;
%

% Parametros para Utilizagdo

% Caracterizagdo dos Dados de Entrada

caso=1; % 1,2 - Escolha dos dados de entrada (tipo de utilizagio)
% 1 — Posi¢do das 4 barras de controle

% 2 - DPA's e DPQ's
%

% Carregando Arquivo Fonte de Dados

% Escolhendo Entrada para a Rede, a partir do Arquivo de Dados

if caso =1 % caso 1 - Problema de determinagdo do FP a partir das posigdes
das 4 barras de controle

Entrada = Tabela_completa(:,2:5);
Saida = Tabela _completa(:,14);

end

if caso =2 % caso 2 - Problema de Determinagio do FP a partir de DPAs e
DPQs

Entrada = Tabela_completa(:,10:13);
Saida = Tabela _completa(:,14);

end

%

n_dados = size(Entrada,l);
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% Invertendo para Manter Compatibilidade com Rotina de Treinamento
Entrada = Entrada’;
Saida = Saida';

% Selecionando Porcentagem de Dados de Treinamento e Validagio
n_trein = round(0.8*n_dados);

n_valid = n_dados - n_trein;
indice = 1:n_dados;

% Separando Conjunto de Dados de Treinamento X e Saida D
fori=1:n_trein
X(:,1) = Entrada(:, indice(i));
D(:,1) = Saida(:, indice(i));

end

% Separando Conjunto de Dados de Validagio Xaux e Saida Daux
fori=1:n_valid
Xaux(:,1) = Entrada(;, indice(i+n_trein));
Daux(:,i) = Saida(:, indice(i+n_trein));

end
%

% Normalizag¢@o de Dados 0 - nenhum; 1 - Normalizagdo com prestd

utilizar normalizacao = 0;

% Aplicando Transformag¢des nos Dados de Treinamento e Validagio

if utilizar_normalizacao == 1

% Normalizando Dados de Treinamento
[Xn, meanX, stdX, Dn, meanD, stdD}= prestd(X, D);
X ong =X,
D_orig = D;
X =Xn;
D =Dn;,

% Normalizando Dados de Validagio
[Xauxn] = trastd(Xaux, meanX, stdX),

Xaux = Xauxn,
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end % Final da Normalizag¢do
%

% Iniciando uma Rede Feed Foward (MLP)

n_nodos_hidden = 5;

n_nodos_out = 1;

PR = minmax(X);

% Escolhendo Método de Treinamento
% Treinamento com RProp

net = newff(PR,[n_nodos_hidden n_nodos_out],{'tansig, 'purelin'}, 'trainrp");

% Treinamento com LM

% net = newff(PR,[n_nodos_hidden n_nodos_out], {'tansig', 'purelin'}, 'trainlm');
%

% Loop para Escolha de Solugdo de Menor Erro de Validagdo

n_epocas = 100; % O nimero de  épocas total  sera
(n_epocas * net.trainParam.epochs)

% Uma rede sera testada no conjunto validagdo a cada
net.trainParam.epochs epocas.

% Inicializagdes
erro_trein_menor = 100000000;
erro_valid_menor = 100000000;
fori=1:n_epocas
% Treinamento da Rede
net.trainParam. epochs=1000;
net.trainParam.show=10;

net.trainParam.goal=0.000001;
[net,tr,Y E] = train(net, X, D),

% Resultados do Treinamento

Erro_trein(i) = mse(E);
%

% Verificando Conjunto Validag&o
% Calculando Saida da Rede

Yaux = sim(net, Xaux);

% Calculando Erro
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Eaux = Daux-Yaux;

Erro_valid(i) = mse(Eaux);

% Teste para Selecionar Nova Solugéo

if (erro_valid_menor > Erro_valid(1))
% Salvar Solugdo
net_melhor = net;
erro_valid_menor = Erro_valid(i);
erro_trein_menor = Erro_trein(i);,
epoca_melhor =1i;

end % Final do if

end % Final do loop total
%

% Trabalhando com a Melhor Solugdo

% Recuperando as saidas desejadas e as saidas da melhor solugdo - da melhor rede
Y = sim(net_melhor, X);,

Yaux = sim(net_melhor, Xaux);
%

% Desnormalizando

if utilizar_normalizacao = 1
Y = poststd(Y, meanD, stdD);
Yaux = poststd(Yaux, meanD, stdD);
D = poststd(D, meanD, stdD);

% Recalculando o Erro
erro_valid_menor = mse(Daux-Yaux);
erro_trein_menor = mse(D- Y);

end
%

% Calculando o Erro da Melhor Solugio da Validagio
Ev = (Daux-Yaux)*100;
Evl = ((Yaux-Daux)./Daux)*100;

emae_V = mae(Daux-Yaux)

emre_V = mae(Evl)
[Daux' Yaux' Ev1' Ev']
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% Calculando o Erro da Melhor Solugdo do Treinamento
Et = ((Y-D)./D)*100;
Etl =(D-Y)*100;
emae T = mae(D-Y)
emre_T = mae(Et)
[D' Y' Et' Et1"]

%

% Plotando Resultados
t=1:n_trein;
v = 1:n_valid,

e = 1:n_epocas;

% Treinamento
figure
plot(t, D, ro', t, Y, 'k*")
legend('Resposta desejada’, 'Saida da rede')
ylabel('FP");
XLIM([0 46])
YLIM([2.05 2.3])
title(TREINAMENTOQ');

% Validagdo
figure
plot(v, Daux, 'ro', v, Yaux, 'k*')
legend('Resposta desejada’, 'Saida da rede')
ylabel('FP");
XLIM(JO 12])
YLIM([2.05 2.3])
title(VALIDACAO");

% Evolugdo dos Erros de Treinamento e de Valida¢do

figure

plot(e, Erro_trein, 'r*', e, Erro_valid, 'b*")

legend('Erro de treinamento’, 'Erro de validagio’)

ylabel('MSE'),

title(['Comportamento dos erros de treinamento e validagdo Epoca escolhida:
' num2str(epoca_melhor)});
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% Coeficientes de Regressao Linear
% Treinamento

figure;

[m, b, r] = postreg(Y, D),

ylabel('"FP-RN"), xlabel('FP");

title(TREINAMENTOY;

XLIM([2.05 2.3])

YLIM([2.05 2.3])

% Validaéﬁo
figure;
[ml, bl, r1] = postreg(Yaux, Daux);
ylabel('FP-RN"); xlabel('FP");
title( VALIDACAO");
XLIM([2.05 2.3])

YLIM([2.05 2.3])
%

% Imprimindo Valores Interessantes
fprintf( \n);
fprintf("\t\ttResultados de treinamento \n\n');

fprintf{ Numero de vetores de treinamento : %i\n',n_trein);

fprintf('Numero de vetores de validacao : %i\n’,n_valid);

fprintf{’Erro medio quadratico de treinamento : %i\n',erro_trein_menor),
fprintf('Erro medio absoluto de treinamento : %i\n',emae T);

fprintf('Erro medio relativo de treinamento : %i\n',emre T);

fprintf('Erro medio quadratico de validacao : %i\n',erro_valid_menor);

fprintf('Erro medio absoluto de validacao : %i\n',emae_V);

fprintf{’Erro medio relativo de validacao : %i\n',emre_V);

fprintf('Epoca de menor erro medio quadratico de validacao : %i\n',epoca_melhor);
fprintf{’ \n');

%
% Salvando Solugio

save casol _mip sol7 net melhor X Xaux D Daux erro_trein_menor
erro_valid_menor n_trein n_valid epoca_melhor ;
%
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APENDICE D - Aplicagiio do Método da Parada Antecipada no Treinamento de RN

Neste Apéndice, ¢ apresentado um exemplo do resultado da aplicagdo do
método da parada antecipada no treinamento do conjunto 7. A mesma metodologia foi

utilizada no treinamento de todas as redes consideradas neste trabalho.

Na FIG. D.1, ¢ apresentada a evolugdo dos erros médios quadrados de
treinamento e de validagdo em fungdo do nimero de épocas, obtidos no treinamento do
conjunto 7 com a rede neural MLP. O ponto considerado para o encerramento do
treinamento foi determinado utilizando a metodologia da parada antecipada, segundo a
qual apos cada etapa do treinamento o erro médio quadrado de validagdo é avaliado e
quando seu valor for minimo o treinamento ¢ interrompido, conforme explicado no
item 5.2. Como pode ser visto na figura, o erro médio quadrado do treinamento € grande
no inicio, decresce rapidamente e entdo continua diminuindo lentamente; ao passo que o
erro de validagfo inicia com um valor maximo, passa por um valor minimo e depois volta
a crescer, conforme o nimero de épocas aumenta. O treinamento foi encerrado quando o
erro médio quadrado de validagio era minimo, 2,486 x 107, correspondendo a 5000

épocas, ou seja, 5000 apresentagdes de todo os dados de treinamento.

Os resultados do treinamento e da validagdo do conjunto 7 estdo mostrados nas
FIG. D.2 e D.3, nas quais os pequenos circulos mostram os valores desejados do FP ¢ os

asteriscos indicam os valores estimados do FP pela rede neural.

A performance da rede treinada foi medida realizando uma regressio linear
entre a resposta da rede e as correspondentes saidas. A analise da regressdo retorna trés
pardmetros m, b e R. Os dois primeiros par@metros correspondem a inclinagio e ao
intercepto do eixo y, iguais a um e zero para um ajuste perfeito, respectivamente. O
terceiro valor € o coeficiente de correlagdo R do ajuste. Se o valor de R € igual a 1, a

correlagdo entre a saida desejada e a saida da rede ¢ quase perfeita.

Nas FIG. D.4 e D.5, sdo mostradas as analises de regressdo entre as respostas
da rede para o conjunto de treinamento e de validagdo e as correspondentes saidas. Os

valores de m, b e R valem 0,984, 0,037 e 0,992 para o treinamento, e 0,978, 0,049 ¢ 0,991



& Erro de treinamento
% Erro de validacao




BEEk i



O Dados
~—— Melhor Ajuste
---- FP=FP-RN

FIGURA D 4 - Analise de regressao apos o treinamento da rede neural MLP - conjunto 7.

O Dados
—— Melhor Ajuste
--- FP=FP-RN

FIGURA D.5 - Analise de regressao apos o teste da rede neural MLP — conjunto 7.
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APENDICE E - Teste de Robustez das Redes RBF e MLP

O teste para avaliagido da robustez das redes RBF e MLP consistiu em estimar
os valores dos fatores de pico de poténcia, FP, em todos os estados que formam o
subconjunto 7 de validagdo, utilizando os parametros das redes RBF ¢ MLP obtidos no
treinamento e considerando, em cada momento, um dos sinais do vetor de entrada, dados

pelas Eq. 5.4 ¢ 5.8, como nulo.

As TAB. E.1 e E2 contém as matrizes dos centros, raios, bias e pesos que
resultaram do treinamento do conjunto 7 com a rede RBF, tendo no vetor de entrada as
informagOes das posigdes das 4 barras de controle (Eq. 5.4). Tem-se as mesmas
informagdes nas TAB. E.3 e E.4, mas com o vetor de entrada formado pelas 4 posi¢gdes das
barras e as DPAN e DPAY (Eq. 5.8).

Nas TAB. E.5 e E.6 sio apresentadas as matrizes dos pesos € os bias da
camada oculta e da camada de saida, respectivamente, obtidos no treinamento do conjunto
7 com a rede MLP, tendo as posi¢gdes das 4 barras de controle (Eq. 5.4) no vetor de

entrada. Esta rede tem uma camada oculta com 5 neurdnios e um na camada de saida.

Nas TAB. E.7 a E.17 s3o apresentados os resultados finais obtidos nos testes

para avaliagido da robustez das redes neurais.
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TABELA E.1 - Centros e raios obtidos no treinamento do conjunto 7 com a Rede RBF,
tendo 4 barras de controle como entrada

Matriz dos Centros e Vetor dos Raios

(gez;?::; Matriz dos Centros, C Vet?r dos
Oculta 1 2 3 4 Raios, R
1 67,10 67,10 67,10 67,10 0,0314
2 100,00 53,05 53,05 100,00 0,0314
3 56,33 67,10 100,00 67,10 0,0314
4 100,00 100,00 53,28 53,28 0,0314
5 55,62 87,10 55,62 87,10 0,0314
6 100,00 67,10 67,10 52,79 0,0314
7 56,66 56,66 100,00 100,00 0,0314
8 67,10 100,00 67,10 52,85 0,0314
9 67,10 56,18 67,10 100,00 0,0314
10 87,10 55,80 87,10 55,80 0,0314
11 55,75 87,10 87,10 55,75 0,0314
12 87,10 67,10 54,91 67,10 0,0314
13 67,10 87,10 67,10 55,08 0,0314
14 58,27 58,27 87,10 87,10 0,0314
15 100,00 67,10 52,61 67,10 0,0314
16 57,94 67,10 87,10 67,10 0,0314

TABELA E.2 - Pesos e bias para a entrada da camada de saida, obtidos no treinamento do
conjunto 7 com a rede RBF, tendo 4 barras de controle como entrada

Vetor Linha dos Pesos de Saida, W,, e Bias de Saida, B,

Neurdnios
C. Oculta 1 2 3 4 5 6 7 8
Vetor Pesos | ,1028 | 0,0208 | 0,1194 |-0,0726 | 0,0830 | 0,0102 | 0,0550 | 0,1499
Saida, W;
Neuronios 9 10 " " s . . )
C. Oculta
Vetor Pesos | 1101 | 0,0799 | 0,0358 | -0,0707 | -0,1094 | -0,1352 | 0,1240 | -0,0239
Saida, Wi

Bias |.....! 0 V0 0 ___ 1

21023 | e | - I R

C. Saida, B,
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TABELA E.3 - Centros € raios obtidos no treinamento do conjunto 7 com a Rede RBF,
tendo 4 barras de controle e DPAs como entrada

Matriz dos Centros e Vetor dos Raios

;:eg;f::::lsa Matriz dos Centros, C Vet9 r dos
Oculta 1 2 3 4 5 6 Raios, R
1 67,10 67,10 67,10 67,10 17,1043 | 17,0728 0,0293
2 100,00 | 53,05 | 53,05 | 100,00 | 14,5219 | 12,7829 | 0,0293
3 56,33 | 67,10 | 100,00 | 67,10 | 15,4388 | 17,3047 | 0,0293
4 100,00 100,00 53,28 53,28 14,5391 | 14,9331 0,0293
5 55,62 87,10 55,62 87,10 17,7347 | 15,7920 0,0293
6 100,00 67,10 67,10 52,79 15,1705 | 15,1170 0,0293
7 56,66 | 56,66 | 100,00 | 100,00 | 14,9627 | 15,4953 | 0,0293
8 67,10 | 100,00 | 67,00 | 52,85 | 16,8240 | 17,4457 | 0,0293
9 87,10 55,80 87,10 55,80 13,6779 | 15,6215 0,0293
10 67,10 67,10 53,88 100,00 18,6503 | 15,3526 0,0293
11 55,75 87,10 87,10 55,75 15,5734 | 17,9248 0,0293
12 59,85 77,10 77,10 59,85 16,8472 } 17,9538 0,0293
13 53,66 | 100,00 | 67,10 | 67,10 | 16,5288 | 17,8588 | 0,0293
14 67,10 | 67,10 | 100,00 | 5433 | 14,0382 | 17,8370 | 0,0293
15 100,00 53,71 67,10 67,10 13,9444 | 15,4349 0,0293

TABELA E 4 - Pesos e bias para a entrada da camada de saida, obtidos no treinamento do
conjunto 7 com a rede RBF, tendo 4 barras de controle e DPAs como entrada

Vetor Linha dos Pesos de Saida, W, ¢ Bias de Saida, B,

Neurbnios
C. Oculta 1 2 3 4 S 6 7 8
Vetor Pesos | 0013 | -0,0039 | -0,0107 | -0,0608 | -0,0048 | 0,0110 | -0,0060 | 0,0155
Saida, W,
Neurdnios
C Oculta 9 10 11 12 13 14 15 —
Vetor Pesos | 5511 | 0,1054 | -0,0235 | 0,0186 | 0,0971 | 0,1234 | 01078 | -
Saida, W .

Bias

, 21119 | —omm | e | SN [ (S R —
C. Saida, B, L B L
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TABELA E.5 - Pesos e bias para entrada da camada oculta, obtidos no treinamento do
conjunto 7 com a rede MLP, tendo 4 barras de controle como entrada

Matriz dos Pesos e Vetor dos Bias

Neurdnios Matriz dos Pesos de Entrada, W,, Vetor Bias
da Camada para S Neurdnios Entrada, B,
Oculta 1 2 3 4 da C. Oculta
1 0,0464 0,0452 0,0457 0,0462 -13,6893
2 1,7039 -1,4989 -0,4505 0,3302 0,4815
3 0,5392 0,5535 -0,2840 -0,3297 -4,5896
4 0,0233 0,0251 0,1960 0,2019 -27,3922
5 -0,4105 0,2821 0,0708 -0,0325 5,3843

TABELA E.6 - Pesos e bias para entrada da camada de saida, obtidos no treinamento do
conjunto 7 com a rede MLP, tendo 4 barras de controle como entrada

Vetor Linha dos Pesos de Saida, W,, e Bias de Saida, B,

Neurdnios
da Camada Oculta 1 3 4 S
Vetor dosPesosde | 515 | 60200 | -0,0008 | 0.0495 | -0.0230
Saida, W ’ ’
Bias de Saida, B; | 2,1520 — —_— | ——-




133

TABELA E.7 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 2

Rede BS1 BS2 BCl BC2 DPA™ DPAY FP®  FP (FPRIZ(yf ;’)/ FP
MLP 5082 7710 6710 6710 -——  —— 2251 20,44
RBF 5982 7710 67,10 6710 -  — 2251 2261 20,44
RBF 5982 77,10 6710 6710 1601 1737 2252 20,40
MLP 0 7710 6710 6710 ——  — 2,255 2027
RBF 0 7710 6710 6710 -—— — 2106 2261 6,86
RBF 0 7710 67,10 6710 1601 1737 2118 6,33
MLP 5982 0 6710 6710 —— —— 2,245 20,71
RBF 5982 0 6710 67,10 ——  — 2105 226l 6,90
RBF 5982 0 6710 6710 1601 1737 2115 26,46
MLP 5982 7710 0 6710 —  —— 2,132 5,71
RBF 5982 7710 0 6710 —— 2105 2261 26,90
RBF 5982 7710 0 6710 1601 1737 2116 6,41
MLP 5982 7710 6710 0  — — 2162 4,38
RBF 5982 7710 67,10 0  —— 2106 2261 26,86
RBF 5982 77,00 67,10 0 1601 1737 2117 6,37
RBF 59,82 77,10 67,10 6710 0 1737 2223 2261 71,68
RBF 59,82 7710 67,10 6710 1601 0 2220 2261 1,81
TABELA E.8 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 11

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPAY | FP™ | FP (Fl'mzo/f ;’)/F P
MLP | 67,10 | 67,10 | 59.81 | 7710 | —- | — 2.251 20,35
RBF | 67,10 | 6710 | 59,81 | 77,10 | — 2,255 | 2,259 20,18
RBF | 67,10 | 67,10 | 59,81 | 77.10 | 1738 | 17,02 | 2.252 20,31
MLP | 0 | 6710 | 5981 | 7710 | — | —— | 2,258 0,04
RBF | 0 | 67,10 | 5981 | 77.10 | — | —x 2,105 | 2,259 6.82
RBF | 0 |67,10 | 5981 | 77,10 | 17.38 | 17.02 | 2,116 6,33
MLP | 6710 | 0 | 59.81 | 77.10 | — | 2,259 0,00
RBF | 67,10 | © | 59.81 | 77.10 | — | — 2,106 | 2,259 6.7
RBF | 67,10 | 0 | 5981 | 77,10 | 17.38 | 17.02 | 2,116 6,33
MLP | 67,10 | 67.10 | 0 | 77.10 | — | — 2,164 421
RBF | 67,10 | 67,10 | 0 | 77,10 | — = | 2.106 | 2,259 6,77
RBF | 67,10 | 6710 | 0 | 7710 | 1738 | 17,02 | 2,118 6,04
MLP | 67.10 | 6710 | 5981 | 0 | — - | 2.167 4,07
RBF | 67,10 | 6710 | 5981 | 0 | —— | —- | 2,104 | 2,259 76,86
RBF | 67.10 | 6710 | 5981 | © | 1738 | 17,02 | 2,115 6,38
RBF | 67.10 | 67,10 | 59.81 | 77,10 | © | 17,02 | 2,222 | 2,259 .64
RBF | 67,10 | 67,10 | 59.81 | 77,10 | 17,38 | 0 | 2,223 | 2,259 1,59
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TABELA E.9 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 17

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPA™ | FP* | FP (FPR:,;’; ;’)/F P
MLP | 67.10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | — | — | 2252 0,22
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | — - | 2249 | 2,247 0,09
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | 18,30 | 16,88 | 2,248 0,05
MLP | 0 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | —— | — 2262 0,67
RBF | 0 | 6101 | 67,10 | 77,10 | — | — 2,105 | 2,247 632
RBF | 0 | 6101 | 67,10 | 77,10 | 18,30 | 16,88 | 2,115 5,87
MLP | 67,10 | 0 | 67,10 | 7710 | — | — | 2,264 0,76
RBF | 67,10 | 0 | 67,10 | 77,10 | — | —— | 2,106 | 2,247 26,28
RBF | 67,10 | 0 | 67,10 | 77,10 | 18,30 | 16,88 | 2,116 5,83
MLP | 67,10 | 61,01 | © | 7710 | — | — | 2.164 3,69
RBF | 6710 | 61,01 | 0 | 77,10 | — | — 2106 | 2,247 6,28
RBF | 67,10 | 61,01 | 0 | 77,10 | 1830 | 16,88 | 2,113 5,74
MLP | 67,10 | 61,01 | 67,10 | © | —— | — 2,189 2,58
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | 0 | — | —— | 2,105 | 2,247 6,32
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | © | 1830 | 16,88 | 2,116 5,83
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | 0 | 16,88 | 2,220 | 2,247 71,20
RBF | 67,10 | 61,01 | 67,10 | 77,10 | 1830 | © | 2.220 | 2,247 11,20
TABELA E.10 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 24

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPAY | FP™ | FP (FPRI:;;;;’)/F P
MLP | 87,10 | 67,10 | 67,10 | 5501 | — | —— 2225 0,14
RBF | 87,10 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | — | — 2226 |2.228] -0,00
RBF | 87,10 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | 15.27 | 16,06 | 2,225 20,14
MLP | 0 |67.10 | 67,10 | 5501 | —— | — 2,169 2,65
RBF | 0 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | — [ 2,105 2228 =52
RBF | 0 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | 1527 | 16,06 | 2,116 35,03
MLP | 87,10 | 0 | 67,10 | 5501 | — | — 2174 2,42
RBF | 87,10 | 0 | 67,10 | 55,01 | — | — 2106 |2228]  5.48
RBF | 87,10 | 0 | 67,10 | 55,01 | 1527 | 16,06 | 2,119 4,89
MLP | 87,10 | 67,10 | 0 | 5501 | — | — | 2,164 2,87
RBF | 87,10 | 67,10 | 0 | 5501 | — | 2,105 2228 552
RBF | 87,10 | 67,10 | 0 | 55,01 | 1527 | 16,06 | 2,113 5,16
MLP | 87,10 | 67,10 | 6700 | 0 | — | —— | 2,164 2,87
RBF | 87,10 | 6710 | 67,10 | 0 | —— | — 2105 2228 552
RBF | 87,10 | 6710 | 67,10 | 0 | 15,27 | 16,06 | 2,115 35,07
RBF | 87.10 | 67,10 | 67,10 | 5501 | 0 | 16,06 | 2,205 |2,228| __-1,03
RBF | 87.10 | 67,10 | 67,10 | 55,01 | 1527 | 0 | 2201 |2228] 1,21
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TABELA E.11 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 26

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPA™ | FP® | FP (FPR:.;‘: ;’)'F P
MLP | 77,10 | 67,10 | 58,96 | 67,10 | —— | —— | 2,246 0,13
RBF | 77,10 | 67,10 | 58,96 | 67,10 | - | —- 2,242 | 2,243 -0,05
RBF | 77,10 | 67,10 | 58,96 | 67,10 | 16,86 | 16,37 | 2,241 0,09
MLP 0 |67,10 | 5896 | 67,10 | -—- — | 2,186 2,54
RBF 0 |67,10] 5896 | 67,10 | - — | 2,105 | 2,243 6,15
RBF 0 | 6710|5896 | 67,10 | 16,86 | 16,37 | 2,116 -5,66
MLP | 77,10 | 0 | 5896 | 67,10 | —— | -— | 2,192 2,27
RBF | 77,10 | 0 | 5896|6710 | - — | 2,106 | 2,243 6,11
RBF | 77,10 | 0 | 5896 | 67,10 | 16,86 | 16,37 | 2,118 ' 5,57
MLP | 77,10 | 67,00 | O | 67,10 | —- — | 2,164 3,52
RBF | 77,10 6710 0 |6710] —— | —- 2,106 | 2,243 6,11
RBF | 77,10 67,00 o0 | 6710/ 16,86 | 1637 | 2,116 -5,66
MLP | 77,10 { 67,10 | 5896 | @ | — —— | 2,164 3,52
RBF | 77,10 | 67,10 | 5896 | © | - [ 2,104 | 2,243 -6.20
RBF | 77,10 | 67,10 | 5896 | © | 16,86 | 16,37 | 2,115 5,71
RBF [ 77,10 | 67,10 | 5896 | 67,10 | o0 | 1637 | 2,215 | 2,243 -1,25
RBF | 77,10 | 67,10 | 58,96 | 67,10 | 16,86 | © | 2214 | 2,243 -1,29
TABELA E. 12 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 29

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ |DPAY | FP® | FP (FPR:;:;’ )/FP
MLP | 61,02 | 67,10 | 77,10 | 67,10 | —- | — | 2,251 0,18
RBF | 61,02 | 67,10 | 77,10 | 67,10 | - | -~ 2,248 | 2,247 0,05
RBF | 61,02 | 67,10 | 77,10 | 67,10 | 16,87 | 17,51 | 2,248 0,05
MLP 0 67,10 | 77,10 | 67,10 | -—- — | 2,262 0,67
RBF 0 |6710] 7710 ]| 67,10 | —- —— | 2,106 | 2,247 -6,28
RBF 0 | 67,0 77,10 | 67,10 | 16,87 | 17,51 | 2,117 5,79
MLP | 6102 0 |7710} 6710 | —— | - 2,264 0,76
RBF [61,02| 0 |[7710]6710] — | — | 2,104 | 2,247 6,36
RBF | 61,02| 0 | 77,10 67,10 | 16,87 | 17,51 | 2,115 -5,87
MLP | 61,02 16710 0 16710| — | — | 2,164 3,69
RBF | 61,02 6710 0 {6710 | —— | - 2,105 | 2,247 -6,32
RBF | 6102|6710 0 |6710] 1687|1751 |2116 5,83
MLP | 61,02 | 67,10 | 77,10 | 0 | —- — | 2,162 3,78
RBF | 61,02 | 67,10 | 77,00 | 0 | — | - 2,106 | 2,247 6,28
RBF | 61,02 1671017700 o | 1687 | 17,51 | 2,118 5,74
RBF | 61,02 | 67,10 | 77,10 | 67,00 | 0 | 17,51 | 2,223 | 2,247 -1,07
RBF | 61,02 | 67,10 | 77,00 | 67,10 | 1687 | 0 | 2218 | 2,247 -1,29
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TABELA E.13 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 37

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPAY | FPR*¥ | FP (FPR:;X;’)/F P
MLP | 67,10 100,00 | 52,68 | 67.10 | — | — | 2,206 0,18
RBF | 67.10 | 100,00 | 52,68 | 6710 | —— | — 2197 | 2202 [ 023
RBF | 67,10 | 100,00 | 52,68 | 67,10 | 17,52 | 16,63 | 2,198 20,18
MLP | 0 |100,00] 52,68 | 6710 | —— | — 2,173 132
RBF | 0 100,00 52,68 | 67,10 | — | — 2106 | 2202 [ -436
RBF | 0 |100,00] 52,68 | 67,10 | 17,52 | 16,63 | 2.119 3,77
MLP | 67.10 | © | 52,68 | 6710 | — | — 2.167 11,59
RBF | 6700 | 0 | 52,68 | 6710 | — | — | 2005 | 2202 | 441
RBF | 6710 | 0 | 52,68 | 67.10 | 17,52 | 16,63 | 2,116 3,91
MLP | 67,10 | 100,00 0 | 6710 | — | — | 2.162 71,82
RBF | 67,10 |100,00] © | 67,10 | — | — 2104 | 2202 [ 445
RBF | 67,10 |100,00] 0 | 67.10 | 17,52 | 16,63 | 2,114 24,00
MLP | 6710 | 100,00 | 52,68 | 0 | — | — 2,162 11,82
RBF | 67,10 |100,00| 52,68 | 0 | —— | —— | 2.106 | 2,202 | 4,36
RBF | 67,10 | 100,00] 52,68 | 0 | 17,52 | 16,63 | 2.113 2.04
RBF | 67,10 | 100,00 | 52,68 | 67,10 | 0 | 16.63 | 2.179 | 2202 | _ -1.05
RBF | 67,10 | 100,00 | 52,68 | 67,10 | 17.52 | 0 | 2177 | 2202 | -1.14
TABELA E.14 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 40
Rede | BS1 | BS2 | BCl | BC2 | DPAY [ DPAY | FP™ | FP (FPR:(VF ;’)’ Fp
MLP | 100,00] 53,30 | 100,00| 5330 | — | ——~ | 2,179 0,05
RBF | 100,00| 53,30 | 100,00] 53.30 | —— | — 2179 | 2,178 0,05
RBF | 100,00 | 53,30 | 100,00| 53,30 | 11.90 | 14.38 | 2,176 20,0
MLP | © | 5330 |10000]| 5330 | —— | — 2,262 3.86
RBF | 0 | 5330 |100,00| 5330 | —- | — 2,105 | 2,178 | 335
RBF | 0 | 5330 |100,00] 5330 | 11,00 | 1438 | 2,114 2,04
MLP |100,00] © |100,00] 5330 | —— | 2261 3.81
RBF |100,00] 0 |100,00] 5330 | — | — | 2,105 | 2178 | 335
RBF |100,00] 0 |100,00] 53,30 | 11.00 | 1438 | 2,115 2.89
MLP |100,00] 5330 | © | 5330 | —— | — 2,164 20,64
RBF | 100,00] 5330 | 0 | 5330 | — | — 2,106 | 2,178 | 331
RBF |100,00] 5330 | 0 | 5330 | 11,90 | 1438 | 2,114 2,94
MLP |100,00] 53,30 |10000] ©0 | — | — 2,162 20,74
RBF | 100,00 53,30 |100,00] 0 | — | — 2105 | 2178 | 335
RBF | 100,00 | 5330 |100,00] © | 11,00 | 14,38 | 2,115 2,89
RBF | 100,00 | 5330 | 100,00| 5330 | 0 | 1438 | 2,166 | 2,178 | 0,55
RBF 1 100,00 | 53,30 | 100,00] 53,30 | 11,90 | © | 2,176 [ 2,178 | 0,09
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TABELA E.15 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 43

Rede | BSI | BS2 | BC1 | BC2 | DPA™ | DPAY | FP* | Fp (FPR:;VI:::’)/F P
MLP | 53,05 | 100,00 53,05 | 100,00| — .~ 2180 0,00
RBF | 53,05 | 100,00 | 53,05 | 100,00| — | —— 2179 | 2,178 0,05
RBF | 53,05 | 100,00 | 53,05 | 100,00 | 17,48 | 14,78 | 2.178 0,00
MLP | 0 |10000] 53,05 |10000| — | —— 2259 3.72
RBF | 0 |100,00| 53,05 | 100,00 — —— | 2,105 | 2,178 335
RBF | 0 |100,00] 53,05 |100,00] 17,48 | 14,78 | 2,115 2,89
MLP | 53,05 | © | 53,05 |10000| —— | —— 2.264 3.05
RBF | 53,05 | 0 | 53,05 |10000] —— | — 2,105 | 2,178 335
RBF | 53,05 | 0 | 53,05 |100,00] 17.48 | 1478 | 2.114 - 2,94
MLP | 53,05 |100,00] 0 |10000] — | — 2.160 20,83
RBF | 53,05 |100,00] © |100,00] —— | —- 2,105 | 2,178 335
RBF | 53,05 |100,00] ©0 |10000]| 17,48 | 1478 | 2.115 2.89
MLP | 53,05 |100,00] 53,05 | 0 | —— | — 2,162 20,74
RBF | 53,05 |100,00] 53,05 | 0 | — | —— | 2,106 | 2,178 331
RBF | 53,05 | 100,00| 53,05 | 0 | 1748 | 1478 | 2,114 2,94
RBF | 53,05 | 100,00 | 53,05 |100,00] 0 | 14,78 | 2,162 | 2.178 2074
RBF | 53,05 | 100,00 ] 53,05 |100,00| 1748 | 0 | 2,164 | 2,178 20,64
TABELA E.16 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 46
Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPAY | DPAY | FP™ | FP (FPR:; ;')’F P
MLP | 53,23 | 100,00 | 100,00 | 5323 | — | — | 2,180 0,05
RBF | 53723 | 100,00 100,00 5323 | — | — 2181 | 2,179 0,09
RBF | 53,23 | 100,00 | 100,00 | 5323 | 14,10 | 1778 | 2.176 20,14
MLP { 0 |100,00]100,00| 5323 | —— | 2.250 3.67
RBF | 0 |100,00]100,00] 5323 | — | —— 2,105 | 2,179 | -3.40
RBF | 0 |100,00]100,00| 5323 | 14,10 | 17,78 | 2,115 22,94
MLP | 5323 | 0 |100,00] 5323 | — | — 2.264 3.90
RBF | 5323 | 0 |10000] 5323 | — | —— | 2,104 | 2,179 | 344
RBF | 5323 | 0 |100,00] 5323 | 14,10 | 17,78 | 2,114 2,98
MLP | 5323 |100,00] 0 | 5323 | — | — 2.162 20,78
RBF | 53,23 |100,00] 0 | 5323 | — | 2104 | 2179 [ 344
RBF | 5323 |100,00| © | 5323 | 14,10 | 1778 | 2.114 2,98
MLP | 53.23 |100,00110000] 0 | — | —— | 2,160 20,87
RBF | 5323 |100,00]100,00] 0 | — —— 2105 | 2179 | 3.40
RBF | 5323 |100,00]100,00] © | 14,10 | 17,78 | 2,115 2,94
RBF | 5323 | 100,00 100,00 | 5323 | 0 | 1778 | 2,164 | 2,179 | -0,69
RBF | 53.23 |100,00]100,00| 5323 | 14,10 | 0 | 2,160 | 2,179 | 0,87
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TABELA E.17 - Incertezas na estimativa do FP para o estado 54

Rede | BS1 | BS2 | BC1 | BC2 | DPAY |DPAY | FP®" | FP (FPR:(Z ;’)/F P
MLP | 87,10 | 87,10 | 55,50 | 55,50 | — | — | 2,146 -0,23
RBF | 87,10 | 87,10 | 55,50 | 5550 | —— | — | 2152 | 2,151 0,05
RBF | 87,10 | 87,10 | 55,50 | 55,50 | 15,70 | 15,77 | 2,152 0,05
MLP 0 | 8710|5550 | 5550 | - — | 2,162 0,51
RBF 0 | 87,10 5550|5550 | - | —- {2105 | 2,151 2,14
RBF 0 | 87,10 | 55,50 | 55,50 | 15,70 | 15,77 | 2,118 -1,53
MLP | 87,10 | O | 5550|5550 | —— | -— [ 2,164 0,60
RBF [ 87,10 | 0 |5550]5550 | — | — | 2105 | 2,151 2,14
RBF | 87,10 | 0 | 5550|5550 (1570 | 15,77 | 2,118 -1,53
MLP | 87,10 { 87,10 | 0 {5550 | —— | —— {2,164 0,60
RBF | 87,10 { 87,00 0 {5550 | -—— | — 2,102 | 2,151 2,28
RBF | 87,10 | 87,10 | 0 | 5550 | 15,70 | 15,77 | 2,110 -1,91
MLP | 87,10 | 87,10 { 5550 | O | - | -—- 2,207 2,60
RBF | 87,10 | 87,10 | 5550 | o | ——— 12,103 | 2,151 2,23
RBF | 87,10 | 87,10 | 5550 | o0 | 1570 | 15,77 | 2,111 -1,86
RBF | 87,10 | 87,10 | 5550 | 55,50 | © 15,77 | 2,144 | 2,151 -0,33
RBF | 87,10 | 87,10 | 5550 | 5550 | 15,70 | o0 | 2,142 | 2,151 -0,42
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APENDICE F — Implementaciio em Sistema de Proteciio de Reatores de Poténcia

A seguir tem-se as operagbes matriciais necessarias para estimar os fatores de

pico de poténcia, utilizando os pardmetros das redes RBF e MLP treinadas.

F.1 Determinacio do FP com a Rede Neural RBF

Tomando os parametros da rede neural RBF obtidos no treinamento, como por
exemplo os dados apresentados nas TAB. E.1 e E.2, tem-se que o fator de pico de poténcia,

FP, ¢ obtido a partir das seguintes operagdes:
s=llc-x|I R (F.1)

onde S € um vetor coluna resultante da operagdo acima, C é a matriz dos centros, R é o

vetor coluna dos raios e X € o vetor coluna de entrada, contendo por exemplo, as posigdes

das 4 barras de controle:

BS1
BS2
BCl1
BC2

X=

O vetor coluna Y ¢ a saida dos neurdnios da camada oculta e é dado por:

Y=exp(-S). (F.2)

Finalmente, FP ¢ obtido da multiplicagio do vetor linha contendo os pesos, W,
pelas saidas dos neurdnios da camada oculta Y, somado ao bias, B, , aplicado a saida dos

sinais dos neurénios da camada oculta:

FP=W,Y +B;. (F.3)
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F.2 Determinacio do FP com a Rede Neural MLP

Tomando os parimetros da rede neural tipo MLP treinada, dados, por exemplo,
nas TAB. E5 e E.6, o fator de pico de poténcia, FP, é obtido a partir das seguintes

operagdes matriciais:

S=W.X+B. (F.4)
Y = tanh(S) (F.5)
FP=W,Y +B, (F.6)

onde X € o vetor coluna de entrada contendo, por exemplo, as posi¢des das 4 barras de
controle; W, é a matriz de pesos e B, € o vetor coluna de bias de entrada; € S € o vetor
coluna dos sinais dos neurdnios da camada oculta. O FP é determinado multiplicando-se o
vetor coluna de saidas dos neur6nios da camada oculta, Y, pelo vetor linha contendo os

pesos, W, somado ao bias B;, aplicado a saida dos sinais dos neurdnios da camada oculta.
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