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O processo de recarga de um Reator Nuclear a Agua Pressurizada (RNAP)
ocorre toda vez que a queima dos elementos combustiveis (EC) no nucleo do reator
atinge um determinado valor em que ndo € mais possivel manter o reator critico
produzindo energia a poténcia nominal.

O problema de otimizacdo da recarga consiste em determinar o posicionamento
destes EC (velhos e novos) no nucleo do reator de forma otimizada. A otimizacgédo de
recargas de RNAP é um problema do tipo NP-Completo, ou seja, a dificuldade
cresce exponencialmente com o nimero de EC no nicleo do reator. Além desta
dificuldade, este problema tem caracteristicas ndo lineares, descontinuidades,
multiplos m&ximos e minimos locais no seu espago de soluces.

No presente trabalho seré apresentado um novo sistema computacional paralelo para
realizar a recarga nuclear, o Redes Conectivas de Colonias Artificiais (RCCA),
baseado no Sistema de Colonias de Formigas (SCF).

O SCF é um sistema baseado em Agentes Artificiais e que faz uso da técnica de
Reforco de Aprendizagem. Este algoritmo foi desenvolvido inicialmente para
solucionar o Problema do Caixeiro Viajante que é um problema combinatério
conceitualmente similar ao da recarga nuclear.
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A Pressurized Water Reactor core must be reloaded every time the fuel
burnup reaches a level when it is not possible to sustain nominal power operation.
The nuclear core fuel reload optimization consists in finding a burned-up and fresh-
fuel-assembly pattern that maximizes the number of full operational days. This
problem is NP-hard, meaning that complexity grows exponentially with the number
of fuel assemblies in the core. Besides that, the problem is non-linear and its search
space is highly discontinual and multimodal.

In this work a parallel computational system based on Ant Colony System (ACS)
called Artificial-Ant-Colony Networks is introduced to solve the nuclear reactor
core fuel reload optimization problem.

ACS is a system based on artificial agents that uses the reinforcement learning
technique and was originally developed to solve the Traveling Salesman Problem,
which is conceptually similar to the nuclear fuel reload problem.
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CAPITULO 1

1. Introducgéo

O processo de recarga de um Reator Nuclear a Agua Pressurizada (RNAP)
ocorre toda vez que a queima dos elementos combustiveis (EC) no nicleo do reator
atinge um determinado valor em que ndo é mais possivel manter o reator critico

produzindo energia a poténcia nominal.

Os EC sdo descarregados do nucleo e armazenados em uma Piscina de
Combustivel Usado (PCU). Os EC com baixa concentracdo de ¢,U**® sdo mantidos
definitivamente na PCU, enquanto os EC com maiores concentracbes de U%®,

remanescentes do ciclo anterior e EC novos irdo compor o nucleo do ciclo seguinte.

O problema de otimizacgdo da recarga consiste em determinar o posicionamento
destes EC no nucleo do reator de forma otimizada, ou seja, minimizar a relagdo custo
beneficio dos EC, aproveitando-se ao mé&ximo a queima dos EC e satisfazendo

restricOes de simetria e de seguranca.

A otimizacdo de recargas de RNAP é um problema do tipo NP-Completo, ou
seja, a dificuldade deste problema cresce exponencialmente com o numero de EC no
nucleo do reator. O nucleo do reator de Angra 1, por exemplo, que contém 121 EC, gera
um ntmero de combinacées de ndcleo de aproximadamente 10*"3. Todavia, como ser&
visto neste capitulo, existem no nucleo simetrias de 1/4 e 1/8 e regras de colocacao dos

EC, este nimero cai para aproximadamente 10%°, que ainda assim é extremamente alto



para tentarmos resolver o problema por enumeracdo. Com esse nimero de combinagdes
levariamos aproximadamente 10*° anos para testarmos todas estas combinacdes, pois o
tempo de execucdo de um codigo de fisica de reatores para avaliar uma possibilidade de
solucéo e de aproximadamente 2 minutos. Além destas dificuldades, este problema tem
caracteristicas néo lineares, descontinuidades, multiplos maximos e minimos locais no

seu espaco de solucdes (GALPERIN, 1995).

A solucdo deste problema é dependente dos objetivos a serem alcancados, que
sdo basicamente dois: a minimizacdo do fator de pico de poténcia radial do ndcleo ou a
maximizacdo da duragdo do ciclo. Depois de feita a escolha do objetivo temos duas
escolhas do esquema de carregamento, tipo out-in ou tipo baixa fuga, que seréo

expostos a seguir.

Existem diferentes estratégias para a recarga de combustivel nuclear que podem
determinar a distribuicdo de poténcia como fungdo da queima para serem avaliadas por
calculos de queima. Geralmente, para se resolver este problema utiliza-se um esquema
ciclico, em que somente uma parte dos EC é recarregada a cada ciclo (geralmente 1/3
por ciclo). Entre essas estratégias, as mais tradicionais sdo a estratégia tipo out-in e a

tipo baixa fuga (MACHADO, 2001).

Se 0 objetivo for a minimizacgéo do fator de pico de poténcia radial, a estratégia a
ser utilizada seré do tipo out-in, 0s EC novos serdo carregados na periferia do ndcleo.
Como estes estdo fixos nas posicdes de periferia do nacleo, diminui-se o espaco de

soluc@es, pois 0 numero de EC para serem combinados € menor.



Ja, se 0 objetivo for a maximizacdo do comprimento do ciclo, procura-se inserir
EC novos em posi¢des mais internas do nucleo e EC mais queimados em posi¢cdes mais
externas. Neste tipo de carregamento, a fuga de néutrons do ndcleo é reduzida. Este
esquema de carregamento, além de maximizar o comprimento do ciclo, diminui o
desgaste do vaso do reator, cuja estrutura € danificada pelo fluxo de néutrons rapidos,
podendo ocasionar trincas no decorrer dos ciclos de operacdo. Este € um fator

preponderante para a vida Util de uma usina nuclear (CHAPOT, 2000).

A recarga de RNAP deve obedecer as regras de simetria existentes nos reatores
(CHAPQT, 2000). Ha dois eixos de simetria principais, nas direcdes norte-sul e leste-
oeste, e dois secundarios, também chamados diagonais. Os dois eixos principais
dividem o nucleo em quatro quadrantes, dai a simetria de % de ndcleo. Os dois eixos
principais e as duas diagonais dividem o nicleo em oito partes simétricas, dai a simetria

de Ys.

No caso do reator de Angra 1, Figura 1.1, os EC que compdem o nucleo podem
ser classificados quanto a simetria em:
e Elemento Central.
e Quartetos — Conjuntos de 4 EC simeétricos pertencentes a eixos de simetria.
e Octetos — Conjuntos de 8 EC simétricos, ndo localizados sobre os eixos de

simetria.

Esta classificacdo simplifica o problema, pois quanto menor for o nimero de EC
participantes da otimizagdo, menor o espaco de busca das solugdes do problema. Em

outras palavras, menor a complexidade.



v
Figura 1.1 — Nucleo do reator de Angra 1

Durante décadas o problema de otimizagdo da recarga do combustivel nuclear
foi solucionado somente através de otimizagcdo manual, onde especialistas utilizavam
seus conhecimentos e experiéncia para construirem configuracdes de ndcleo do reator,

testando-as para verificar se as mesmas atendiam as restricdes de seguranca da usina.

A evolucdo verificada na informatica a partir da década de 80, com o surgimento

de processadores cada vez mais rapidos, propiciou o desenvolvimento de trabalhos que




procuravam substituir o especialista na otimizacéo da recarga nuclear, buscando assim

um processo automatizado.

Um trabalho de grande relevancia, desenvolvido no inicio dos anos 90, que
demonstrou a viabilidade de uma otimizacao automatizada, foi o codigo computacional
FORMOSA - Fuel Optimization for Reloads: Multiple Objectives by Silmulated
Annealing — (KROPACZEK E TURINSKY, 1991). Este cddigo utiliza a técnica de
Simulated Annealing (KIRKPATRIK et al, 1983) para realizar o processo de otimizagao

na busca de solugbes para o problema da recarga nuclear.

Uma nova abordagem para o codigo FORMOSA, proposta em 1992, substitui o
método de busca Simulated Annealing (SA) pela técnica dos Algoritmos Genéticos
(AG) (HOLLAND, 1975) no processo de otimizacdo, surgindo o codigo FORMOGA

(POON e PARKS, 1992).

Com o indicativo da superioridade dos Algoritmos Genéticos sobre o Simulated
Annealing na solucdo do problema da recarga nuclear, surgiram outros cédigos, que

fizeram uso da técnica dos AG para realizar a otimizagdo automatizada.

Em 1995, o c6digo CIGARO - Code Independent Genetic Algorithm Reactor
Optimization System — (DECHAINE e FELTUS, 1995) demostrou que o AG € uma

ferramenta computacional eficiente para a solucéo do problema da recarga nuclear.

Os ciclos 7 e 9 da usina Angra 1, foram otimizados pelo sistema

GENESIS/ALGER/ANC (CHAPQOT, 2000).



Em 2001 foi desenvolvida uma tese de doutorado aplicando o algoritmo ANT-Q
(MACHADO, 2001) em conjunto com o codigo de Fisica de Reatores RECNOD
(CHAPQOT, 2000) para otimizacdo do ciclo 7 da usina Angra 1. Em funcdo dos bons
resultados, esta pesquisa apresenta uma nova abordagem dos algoritmos baseados em

colénias de formigas aplicados ao problema da recarga de reatores nucleares.

No presente trabalho é apresentada uma nova modelagem computacional para
realizar a recarga nuclear baseado em algoritmos paralelos de colonias de formigas,
gerando o sistema denominado Redes Conectivas de Coldnias Artificiais (RCCA) e seus
resultados sdo comparados com o0s obtidos pelo sistema GENESIS/ALGER/RECNOD

(CHAPOQOT, 2000), pois os resultados de MACHADO (2001) néo foram reproduzidos.

Faremos a otimizacdo da recarga do nacleo do reator utilizando implementagdes
paralelas, modelo de ilhas (CANTU-PAZ, 1999) aplicado ao Sistema de Col6nia de
Formigas (SCF), com a migragdo das melhores solugdes de cada ilha. A técnica de ilhas
possibilita ndo apenas o fracionamento do esforco computacional, mas também tem

conduzido a melhores resultados (CANTU-PAZ, 1998).

O SCF é um sistema baseado em Agentes Artificiais (RUSSEL e NORVIG,
1995) e que faz uso da técnica de Reforco de Aprendizagem (KAELBLING et al, 1996).
Este algoritmo foi desenvolvido inicialmente para solucionar o Problema do Caixeiro
Viajante (PCV) que é um problema combinatério conceitualmente similar ao da recarga

nuclear.



Os excelentes resultados obtidos pelo SCF para o PCV (DORIGO E
GAMBARDELLA, 1997), inclusive quando comparado com o AG, o tipo de
programacéo utilizada - intrinsecamente paralela, de facil compreensdo e manutencéo
(agentes artificiais que executam apenas tarefas simples) - e a possibilidade do uso de
uma heuristica local para o problema motivaram sua aplica¢do ao problema da recarga

nuclear (MACHADO, 2001).

No Capitulo 2, que é uma apresentacdo dos algoritmos baseados em coldnias de
formigas, mostra-se, inicialmente, uma introducdo sobre processos naturais e Sistemas
de Colonias de Formigas (SCF). Em seguida apresenta-se a motivacdo para se trabalhar
com algoritmo baseados em formigas. Um tdpico sobre otimizacdo por Sistemas de
Colbnias de Formigas. Um tdpico explicando o funcionamento das formigas artificiais.
Em seguida é dada uma explicagdo de como funcionam algoritmos baseados em

formigas.

No Capitulo 3, que é dedicado a apresentacdo de modelos paralelos, inicialmente

apresenta-se a mo



O Capitulo 5 é o capitulo central dedicado a modelagem do RCCA ao problema
da recarga. Na introducédo é feita uma analogia entre 0 PCV e o problema da recarga.
Em seguida sdo mostradas algumas diferencas entre estes dois problemas. Logo apds
sdo apresentadas as heuristicas utilizadas nos testes deste trabalho. Por ultimo é dada

uma explicacdo sucinta sobre o cddigo de fisica de reatores utilizado.

No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos pela aplicacdo do RCCA

ao problema da recarga utilizando-se o cédigo de fisica de reatores RECNOD.

Finalmente, no Capitulo 7, sdo apresentadas a conclusdo e as propostas para

trabalhos futuros.



CAPITULO 2

2. Algoritmos Baseados em Col6nias de Formigas

2.1 Introducao

A pesquisa sobre modelos computacionais inteligentes vem, nos ultimos anos, se
caracterizado pela tendéncia em buscar a inspiracdo na natureza, onde existem inimeros
exemplos vivos de processos considerados inteligentes. Para cientistas de computacao,
matematicos e engenheiros, muitas das solu¢fes que a natureza encontrou, para

problemas complexos de adaptacao, fornecem modelos préaticos interessantes.

Embora ndo se possa afirmar que tais solugdes sejam todas 6timas, ndo ha a
menor duvida que os processos naturais, em particular os relacionados diretamente com

0S seres Vivos, sejam extremamente bem concebidos e adequados ao nosso mundo.

Fisicos, bidlogos e outros cientistas tentam desvendar os principios que regem
os fenbmenos da natureza, enquanto que 0s matematicos, cientistas de computacéo e
engenheiros buscam idéias que possam ser copiadas ou pelo menos imitadas, e entdo
aplicadas a problemas que a ciéncia atual ainda ndo consegue resolver satisfatoriamente,

como € o caso da otimizacdo da recarga de reatores nucleares.

Inspirado na natureza, a area de otimizagdo teve um consideravel progresso em

estudos baseados em tais modelos. Um dos principais motivos que levam ao estudo



destes modelos é o fato de que a maioria dos problemas de otimizacao de larga escala
ndo possuem uma solucdo 6tima em um tempo viavel, podendo apenas ser resolvido de
forma aproximada. No contexto de otimizacdo, grande parte dos problemas é dita NP-
Completo (um problema nédo polinomial, indicando que o espaco de busca por solucdes

cresce exponencialmente com as dimensdes do problema) (BURIOL, 2000).

A estratégia de coldnia, inspirada no comportamento de col6nias de formigas no
processo de busca de alimento, ou seja, no comportamento coletivo de colonias de
insetos opera com a idéia da comunicacéo indireta explorada pelas sociedades de insetos

e formam algoritmos distribuidos de multi-agentes.

No inicio da década de noventa, desenvolveu-se um novo algoritmo para
otimizacdo combinatéria. Este algoritmo foi inspirado na observacdo das colénias de
formigas e, por isso, foi denominado Ant System. O Ant System foi aplicado, com
sucesso, a problemas combinatoriais complexos como o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) (DORIGO, GAMBARDELLA, 1997) e o Problema de Alocacdo Quadratica
(PAQ) (GAMBARDELLA et al, 1999), e tem sido aplicado a varios problemas de
otimizacdo de cadeias de telecomunicacOes, roteamento de veiculos, distribuicdo de

tarefas e principalmente em problemas de otimizagcdo combinat6ria (BOECHEL, 2003).

2.2 Motivacao

A motivagéo para trabalhar com a otimizag&o de estruturas utilizando algoritmos

baseados em formigas, originou-se do conhecimento de fatos curiosos e interessantes
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que ocorrem com perfeicdo na natureza e que levaram os seres humanos a se inspirarem
na busca de solucbes para problemas do seu meio. Podemos citar varios exemplos
destas inspiracdes decorrentes da natureza: passaros levaram aos avides, morcegos aos

sonares, etc.

O fato curioso na natureza foi a descoberta realizada por etélogos que ao
estudarem o comportamento de colbnias de formigas: observaram que mesmo sendo
elas seres tdo simples e irracionais possuem mecanismos naturais de otimizacdo. Isto &,
séo capazes de encontrar um caminho mais curto entre o formigueiro e uma fonte de
alimento, sem usar sugestdes visuais, mesmo que ocorram mudangas no ambiente

original como a introducéo de um obstéculo.

A explicagdo para a descoberta do caminho 6timo a ser percorrido pelas
formigas é que elas depositam, durante suas caminhadas, uma certa quantidade de uma
substancia chamada feromonio, aproximadamente com taxa constante, e preferem

seguir uma trajetoria probabilisticamente mais rica em tal substancia.

Quando o caminho original é interrompido pela introdugdo de um obstaculo, as
mesmas se dividem pelas alternativas possiveis e, com o decorrer do tempo, como pelo
menor caminho terdo passado mais formigas, ficando 0 mesmo com uma maior

concentracdo de feroménio, este novo trajeto seré entdo adotado.

E bom destacar que o comportamento exibido pelas formigas em encontrar o

menor caminho entre o formigueiro e a fonte de alimento é uma propriedade da

11



coletividade, ou seja, da colbnia de formigas. Uma formiga, isoladamente, contribui

para esse resultado, mas ndo é capaz de produzi-lo sozinha.

A idéia e a necessidade de otimizacdo, exemplificada por simples formigas, em
conjunto com a selecdo natural dos mais aptos no processo de evolugédo, torna-se um
campo interessante pelos indmeros resultados de sucesso apresentados nas mais
diferentes areas de aplicacdo, uma alternativa de grande forca por suas caracteristicas:

robustez, flexibilidade, eficacia e, principalmente, simplicidade.

A seguir, temos uma explicagdo com detalhes de como as formigas sdo capazes
de encontrar o menor caminho entre o formigueiro e a fonte de alimento, com a ajuda

do depdsito de feroménio.

Inicialmente as formigas deixam o formigueiro de forma aleatéria e isotrépica.
A partir dai, as formigas que encontraram comida passam a depositar feroménio no solo
para demarcar o caminho para que outras possam acha-lo também. Ocasionalmente,
outras formigas, podem achar outros caminhos que levem-nas ao alimento, mas somente
0s caminhos mais curtos serdo utilizados pela colonia, devido ao reforgo do feromdnio
nos caminhos mais curtos ser maior do que nos caminhos mais longos, como veremos

na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Encontrando um novo melhor caminho

A explicacdo € bastante simples: os trechos mais curtos recebem mais feroménio
do que os mais longos e como a quantidade de feroménio é proporcional a atracdo das
formigas, locais com mais feroménio irdo atrair mais formigas, com isso vai existir mais

feromonio. Consequentemente, os trechos mais curtos sdo rapidamente achados.

Para a compreensdo do mecanismo pelo qual as formigas sempre reforcam o
caminho mais curto, sera descrita uma situacéo ficticia e bastante simples onde existem
apenas duas possiveis rotas para se contornar um obstaculo e se chegar a fonte de

alimento, como mostra a Figura 2.2.(MACHADO, 2001).
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Alimento

Formigueiro

Figura 2.2 — Representacdo da rota formigueiro-alimento

Suponhamos que as formigas saem do formigueiro e encontrem a bifurcagdo A
com um obstaculo. Neste ponto ha dois caminhos a seguir: 1) o caminho ACD que tem

4 unidades de comprimento e 2) o caminho ABD que tem 2 unidades de comprimento.

Suponhamos também que todas as formigas movem-se com velocidades
semelhantes e depositem quantidades de feromdnio semelhantes, entdo, as formigas
movem-se a 1 unidade de comprimento por 1 unidade de tempo e depositam uma
unidade de feromdnio em cada unidade de comprimento percorrido. Inicialmente ndo ha

nenhum rastro de feromonio.

Em t = 0, 20 formigas deixam o formigueiro e se movem 1 unidade de
comprimento até chegarem a posi¢do A. Elas escolherdo ir para a esquerda ou para a
direita com a mesma probabilidade. Assim, em média, 10 formigas irdo para a esquerda

e 10 para a direita.
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Em t = 4, as primeiras 10 formigas que seguiram a rota ABD, encontrardo o

alimento e retornaréo.

Em t = 5, os dois grupos de 10 formigas se encontrardo em D. Nesta fase a
quantidade de feroménio depositada em BD € igual a depositada em CD, assim
novamente 10 formigas deverdo selecionar, probabilisticamente, um dos dois trechos.
Consequentemente, cinco formigas escolherdo o trecho BD e as outras cinco escolheréo

o CD.

Em t = 8, as primeiras cinco formigas voltardo ao formigueiro e teremos: cinco

formigas em cada um dos trechos AC, CD, BD.

Em t =9, as primeiras cinco formigas estardo fazendo o caminho de volta ao
alimento e terdo percorrido o trecho do formigueiro até a posicdo A, ou seja, terdo
percorrido uma unidade de comprimento. Neste momento estardo enfrentando, mais
uma vez, a escolha de seguir o trecho AB ou o trecho AC. Porém agora, o rastro de
feroménio em AB sera de 20 unidades, enquanto em AC serd de 15 unidades. Entdo
mais formigas escolherdo, de modo probabilistico, ir para a esquerda (trecho AB) do

que ir para a direita (trecho AC), e assim este caminho sera reforcado.

Conforme a continuacdo do processo, a diferenca da quantidade de feromonio

entre as duas rotas ficara cada vez maior, até que quase todas as formigas passem a

selecionar a rota mais curta.
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Na realidade, as formigas ndo tém apenas duas opc¢des de caminho e sim uma
imensa quantidade deles. Dessa forma, o comportamento de uma col6nia de formigas é
muito mais complexo que o exemplo exposto acima. Porém, este comportamento, segue
0 mesmo principio apresentado: Quanto mais formigas seguirem um rastro de
feromoénio, mais atraente este rastro se tornara para as outras formigas. Assim, a
probabilidade de uma formiga seguir um determinado caminho é proporcional ao

ntmero de formigas que ja o seguiram.

O processo de refor¢co, que emerge do comportamento coletivo das formigas, é o
que permite a elas minimizarem a distancia efetiva entre o formigueiro e a fonte de
alimento. E esta caracteristica que oferece inspiracdo para a aplicacdo dos principios
utilizados pelas formigas na solucéo de problemas de otimizagdo, como por exemplo, o

Problema do Caixeiro Viajante (PCV).

Essa inspiracdo levou ao desenvolvimento do Ant System (COLORMI et al,

1991) e, por consequéncia, de todos os outros algoritmos pertencentes aos sistemas de

Otimizagdo por Coldnia de Formigas.

2.3 — Otimizacédo por Coldnias de Formigas

Insetos que vivem em sociedade, tais como formigas e abelhas, sobrevivem em

praticamente toda a Terra, sendo que acompanharam a evolucdo da Terra. Sem davida,

sua organizacdo social, em particular o desenvolvimento genético do comprometimento
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de cada individuo para a sobrevivéncia da col6nia, € um fator chave que sustenta seu

SUCesSSO.

Além disso, estas sociedades de insetos exibem a fascinante propriedade que as
atividades dos individuos, assim como as atividades da sociedade como um todo, ndo
sdo reguladas por nenhuma forma de controle centralizado. Forgas evolucionarias
geraram individuos que combinaram um total comprometimento com a sociedade junto
com comunicacdo especifica e habilidades de acdo que estimulam o surgimento de
padrdes complexos e comportamentos em relacdo ao nivel global (DORIGO et al,

2002).

Dentre os insetos que vivem em sociedade, as formigas podem ser consideradas
a familia que teve mais sucesso. Existem cerca de nove mil espécies diferentes
(DORIGO et al, 2002), cada uma com diferentes conjuntos de caracteristicas
especializadas que Ihes permitem viver em grande nimero e, praticamente, em qualquer

lugar.

A observacdo e estudo de formigas e sociedades de formigas h4 muito tempo
vem atraindo a atencdo de etdlogos e leigos, mas nos ultimos anos, 0 modelo de
organizagdo e interagdo das formigas tem chamado o interesse dos engenheiros e

cientistas da computacdo (DORIGO et al, 2002).

A presenca simultanea e Unica das caracteristicas da sociedade das formigas, tais

como: autonomia dos individuos, controle completamente distribuido, direcdo e

comunicacdo mediada pelo meio, surgimento de comportamentos complexos com
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relacdo ao repertdrio de uma unica formiga, estratégias coletivas e cooperativas, e
organizacdo propria, tém feito dessa sociedade um atraente e inspirador modelo para

construir novos algoritmos e novos sistemas multi-agentes.

Nos altimos anos, sociedades de formigas tém fornecido o impulso para um
crescente corpo de trabalho cientifico, nos campos de robdtica, pesquisa operacional, e
telecomunicagdes (BOECHEL, 2003). Pesquisadores e cientistas de todo o0 mundo tém
feito progressos significantes, tanto na parte tedrica quanto em implementagdes,
possibilitando assim dar a este campo de pesquisa uma base sélida. Além disso, tem-se
mostrado que o “caminho das formigas”, quando cuidadosamente construido e estudado
pode resultar em aplicagdes de sucesso para muitos problemas do mundo real (DORIGO

et al, 2002).

Assim como no campo dos algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975) e redes
neurais (HAYKIN, 1994) para citar dois exemplos, a natureza parece oferecer uma

fonte de idéias para o projeto de novos sistemas e algoritmos.

A estratégia empregada por sociedades de formigas na captura de alimentos tem
inspirado um novo paradigma computacional. O modelo inicialmente proposto por
DENEUBOURG et al, 1983, sugere que ha um determinado grau de aleatoriedade na
comunicacdo das formigas que minimiza o tempo de captura do alimento distribuido

entre varias fontes.

Comportamentos globais muito complicados podem resultar da interacdo de

sistemas dindmicos individuais muito simples. Esses comportamentos podem ser
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observados em varios sistemas biologicos, como, por exemplo, em coldnias de
formigas. A visédo tradicional sobre o comportamento desses insetos enxerga-0s como
pequenos seres autbmatos que obedecem a um programa genético estritamente
estabelecido. Assim, supde-se que eles possuem uma quantidade de “inteligéncia”

individual suficiente para cooperarem de modo organizado.

O processo de procura e coleta de alimento realizado por colonias de formigas
pode ser entendido como uma dessas atividades. O ambiente onde colbnias de formigas
vivem é mais ou menos previsivel no tempo e no espago. Pode-se comparar duas
situacOes extremas em que fontes de alimento se apresentam: uma col6nia de pulgdes,
como fonte durével (da ordem de meses), e um passaro morto, que é uma fonte
ocasional. A fim de explorar os pulgdes, as formigas desenvolvem rotas estaveis entre o
formigueiro e o ninho dos pulgfes. Nessa situacdo, € benéfico que as formigas
mantenham estruturas (rotas) permanentes com baixo nivel de erro ou de flutuacdo, isto
é, que poucas formigas “errem” o caminho (DENEUBOURG et al, 1983;

DENEUBOURG et al, 1986).

Porém, depender de uma unica fonte de alimento é muito arriscado para a
sobrevivéncia da colénia. Assim, também é interessante explorar o passaro morto, como
fonte extra de alimento. Para isso, algumas formigas tém que “errar” o caminho
original, isto é, deixar as rotas estaveis para que possam descobrir, ao acaso, a ave morta

(DENEUBOURG et al, 1983; DENEUBOURG et al, 1986).

As formigas, como outros seres vivos, desenvolveram interagdes e mecanismos

de comunicacdo que podem apresentar graus diversos de aleatoriedade que variam com

19



a espécie e com as condigdes do meio. Um desses mecanismos é baseado na deposicéo
de feromdnio no percurso realizado, geralmente entre o formigueiro e a fonte de

alimento.

Feromonio € uma substancia produzida pelas formigas cuja funcédo é estabelecer
um padrdo de identificacdo e de comunicagdo entre elas. Uma quantidade inicial de
feroménio depositado na trilha fard com que essa trilha seja detectada por outras
formigas e, a medida que caminham pela trilha em direcdo a fonte de alimento, as
formigas recém atraidas também depositam feroménio. Tem-se, a partir dai, um
processo de realimentacdo positiva no qual, quanto mais feromonio estiver presente na
trilha, mais formigas perdidas serdo atraidas e maior serd a quantidade de feroménio

depositado na trilha, deixando o sistema mais deterministico (BOECHEL, 2003).

Nos ultimos anos tem se notado o surgimento de um significativo conjunto de
técnicas e algoritmos computacionalmente muito eficientes, denominados heuristicos ou
aproximativos, baseados em técnicas de otimizacao de busca local para o tratamento de
problemas NP-Completos. Embora eficientes, esses algoritmos ndo garantem uma
solugdo 6tima do problema devido a sua complexidade. Isso demonstra cada vez mais a
importancia de se encontrar algoritmos aproximados para resolver esses tipos de

problemas (GOLDBARG et al, 2000).

O comportamento natural das formigas inspirou a construgdo de um algoritmo
no qual um conjunto de formigas artificial coopera para a solu¢cdo de um problema
através da troca de informacdo via feroménio depositado sobre as trilhas. Esse

algoritmo tem sido aplicado em problemas de otimizagdo combinatdria, como o

20



Problema do Caixeiro Viajante (PCV), que consiste em se visitar »n cidades, sem repeti-
las, e utilizando-se do menor caminho possivel, como veremos em mais detalhes mais a
frente (DORIGO, GAMBARELLA, 1997). A analogia adotada advém do fato de as
formigas conseguirem restabelecer rotas interrompidas por obstaculos, de maneira que a

nova rota é a mais curta possivel.

Nesse algoritmo, formigas “virtuais” sdo enviadas para vérias cidades e, apds
cada iteracdo, a quantidade de feroménio em cada trilha é atualizada proporcionalmente
a distancia percorrida pelas formigas, selecionando o percurso 6timo entre as cidades

(DORIGO e GAMBARELLA, 1997).

Ao estudar insetos sociais como vespas, abelhas e em particular formigas,
podemos ver que as coldnias sdo muito organizadas. Entretanto parece que 0s insetos
individualmente pouco sabem o que ha ao redor deles, caminham uns atras dos outros,
fazendo todos as mesmas coisas. De alguma maneira na interacdo entre essas entidades
muito simples, padrdes emergem. O termo usado para este fendbmeno é auto-

organizacdo (KAUFMAN, 1995).

Auto-organizacdo é basicamente um conjunto de mecanismos de estruturas
dindmicas e aparecem em um nivel mais alto, porém s6 aparecem devido as interacfes
entre componentes em um outro nivel mais baixo. Nestes meios ndo ha nenhum
supervisor para guiar os niveis mais baixos. Como resultado disto, as decisdes feitas por
estes componentes estdo somente baseadas em informacdo local. As formigas ndo tém

acesso ao conhecimento global contido no sistema como um todo.
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Sistemas assim sdo achados em varios lugares e em diferentes niveis na
natureza. Isto € uma indicacdo de que algoritmos baseados nestes sistemas podem ser
muito poderosos. Podemos ver isso pela sele¢ao natural, todos os sistemas séo eficientes
e robustos e apesar das dificuldades e mudangas no ambiente em que vivem, continuam
vivendo e sempre se adaptando. Se eles ndo forem bastante eficientes e robustos, podem

ser extintos e substituidos por outras espécies.

Como as formigas tiveram bastante éxito na evolucdo da Terra, é visto que esta
auto-organizacao acontece em varios niveis. Por exemplo, dentro da coldnia, umas estdo
trabalhando enquanto outras estdo fora procurando comida, s&o formadas redes de
rastros entre 0 ninho e varias fontes de comida. Barreiras naturais, normalmente, ndo
representam nenhum problema porque as formigas acham o modo como desviar ao
redor deles. Estas redes de rastros normalmente sdao muito eficientes. Isso é uma das
razdes principais que inspira o uso de col6nias de formigas como um exemplo para

técnicas de otimizacéo.

De acordo com BONABEAU et al, 1999, ha quatro aspectos importantes,

mostrados com exemplos especificos em col6nias de formigas:

Avaliacio positiva - Reforcar as solucdes melhores. E necessario o uso de algum
modo de avaliar as experiéncias positivas. Para formigas que procuram comida, 0s
rastros deixados pelas outras é uma forma de avaliacdo positiva. Os rastros de
feroménio deixados sdo maiores para fontes de comida, e assim mais formigas irdo I4, o

que sucessivamente aumentara a quantia de feroménio daquela trilha.
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Avaliacio negativa - E preciso contrabalancar a avaliacio positiva e estabilizar o
padrdo coletivo. Um exemplo é o esgotamento de fontes de comida. Essa avaliacdo
negativa é embutida no algoritmo pela evaporacdo de feromonio, ou seja, 0S rastros

diminuem com o passar do tempo.

Amplificacdo de flutuagdes - Algum fator aleatdrio € frequentemente crucial
para achar soluges melhores. Precisam ser descobertas novas fontes de comida e isso
ocorre quando uma formiga as vezes tenta um caminho novo, ou se perde, em vez de

seguir o caminho velho acaba descobrindo um nova fonte de comida.

InteragcBes multiplas - A auto-organizacao sé funciona para o bem do conjunto se
os individuos puderem interagir entre si. As formigas usam um rastro de feroménio
como mecanismo para interagir umas com as outras. Os rastros sdo um exemplo de

memdria coletiva.

2.4 - Formigas Artificiais

As formigas artificiais sdo modelos modificados das formigas reais. Pois além
de manterem algumas caracteristicas das formigas reais, foram acrescentadas
caracteristicas que ndo possuem uma contrapartida na natureza. Este acréscimo de
capacidade dado as formigas artificiais tem por objetivo fazer com que o sistema

computacional seja mais eficiente na solucdo de problemas de otimizagéo discreta.

23



Semelhante as formigas reais, os algoritmos da familia Sistema de Colénias de
Formigas (SCF) sdo compostos de uma populacdo de formigas que cooperam

globalmente para encontrar boas solucgdes para a tarefa que estdo executando.

Cada uma das formigas constréi uma solugdo completa, porém, como acontece
com as formigas reais, as boas solucBes s6 serdo obtidas com a cooperagdo mutua da

colonia.

Enquanto as formigas reais depositam o feromoénio para qualificar os caminhos
no mundo real, as formigas artificiais modificam informacfes numéricas que
representam o espacgo de busca do problema tratado. Esta modificacdo nas informacoes
numéricas é feita, por cada uma das formigas artificiais, levando em conta seus
desempenhos atuais e pode ser acessada por qualquer outra formiga. Esta informacéo
numérica é denominada de feroménio artificial e é através dela que uma formiga

artificial se comunica com as outras.

As formigas artificiais tambem fazem uso de um importante mecanismo
utilizado pelas formigas reais na busca do menor caminho entre o formigueiro e a fonte
de alimento: a evaporacdo do feromdnio. Esse mecanismo permite que a colonia de
formigas esquega lentamente seu passado, permitindo redirecionar a busca para novas
direcOes. As formigas artificiais, ao fazerem uso deste mecanismo, se previnem para

que nado fiquem retidas em pontos de minimos locais do espaco de busca.

As formigas artificiais, assim como as reais, aplicam uma politica de decisdo

probabilistica de movimentacdo para os proximos estados. Essa politica utiliza somente
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conhecimentos locais e € funcdo de dois tipos de informacdo. A primeira parte € uma
informacdo especifica sobre o problema tratado, a heuristica do problema (em uma
analogia com as formigas reais, seriam informacdes sobre o terreno em que elas se
movimentam para encontrar a comida) e a segunda parte é a informacdo introduzida

pelas formigas no ambiente, ou seja, o rastro de feromonio.

As formigas artificiais fazem parte de um mundo discreto onde 0s Seus
movimentos consistem na transi¢cdo de um estado discreto para outro estado discreto e

ainda possuem uma memdria de suas a¢0es passadas.

2.5 Algoritmos Baseados em Coldnias de Formigas

Conforme mencionado anteriormente, os algoritmos baseados em Colbnia de
Formigas sdo sistemas computacionais que utilizam formigas artificiais que simulam o

comportamento das formigas reais.

Uma formiga artificial realiza operagdes simples com as capacidades definidas
abaixo:
e Mantém uma memdria dos lugares ja visitados (capacidade de memoria),
e Move-se aplicando uma Regra de Transi¢éo de Estado,
e Depois de cada movimento atualiza o espago de busca localmente
aplicando uma Regra de Atualizacéo local,
e Depois de gerar uma solucdo completa, atualiza globalmente o espaco de

busca aplicando uma Regra de Atualizacao Global.
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Existem varios algoritmos baseados em Colonia de Formigas (STUTZLE,
DORIGO, 2000), mas neste trabalho foi utilizado o Ant Colony System (ACS) ou

Sistema de Coldnia de Formigas (SCF) (GAMBARDELLA, DORIGO, 1996).

2.6 Sistema de Col6nias de Formigas (SCF)

O SCF foi desenvolvido para aplicagdo em problemas de otimizacéo
combinatdria do tipo NP-Completo (NP — Nao polinomial), ou seja, a dificuldade deste
problema cresce exponencialmente com o nimero de elementos, como é o caso do
Problema do Caixeiro Viajante (PCV). A forma mais facil de explicar o SCF € através

de sua aplicacéo a este problema.

O PCV é um dos mais conhecidos na area de otimizacdo. Trata-se de um
caixeiro viajante que deve visitar um conjunto de cidades, partindo de uma cidade
inicial, passando por todas as demais, uma Unica vez, e retornar a cidade de origem

cobrindo a menor distancia possivel.

Na préatica, um problema com » cidades tem seu espaco de busca definido pela
Equacéo (2.1):

_(n-D!
2

S

2.1)

onde S é 0 numero de possiveis rotas que podem ser percorridas, o que da um
namero formidavel mesmo para poucas cidades. Para n = 30, por exemplo, ha um total

de 4,42 X 10* rotas distintas. Com um computador capaz de analisar um milhdo de
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rotas por segundo, a busca completa levaria o equivalente a 11 milhdes de vezes a idade
do universo, considerando-se que 0 universo possui aproximadamente 12 bilhdes de

anos.

A popularidade do problema do caixeiro viajante provavelmente se da ao fato de
que € um problema muito facil de ser entendido e visualizado, mas porém muito dificil
de ser resolvido. Muitos outros problemas da classe NP ndo sdo somente de dificil

resolugdo, mas como também de dificil compreenséo.

Para exemplos pequenos ndo se torna nenhum problema gerar todas as possiveis
solugdes e escolher o caminho mais curto. Mas quando o nimero de cidades aumenta,
as possiveis solucbes “explodem”. E ai entdo que precisamos de métodos mais
inteligentes e viaveis computacionalmente para resolver, ou pelo menos achar solu¢des

aceitaveis.

A procura por solucBes aceitveis ou razodveis € um outro modo de ver 0s
problemas de otimizacdo como o do PCV. Em vez de tentar achar a melhor solucéo
realizando infinitos célculos em uma quantidade de tempo que talvez nem se possa
estimar, achar uma solucéo aceitavel em um espacgo de tempo mais curto do que seria

necessario para resolver de fato o problema.

A estratégia de resolucdo usada nestes casos € uma estimativa dos custos
envolvidos achando entre as possiveis solu¢cdes um substituto 6timo como resultado. O
PCV é um dos mais importantes e estudados problemas de otimizacdo. A importancia

de encontrar um algoritmo aproximado para este problema reside no fato de muitos
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problemas que ocorrem na ciéncia da computacdo, e em muitas outras areas, poderem
ser modelados a partir do mesmo, como € o caso da recarga nuclear. Outra importante
caracteristica € a grande dificuldade de se achar uma solucdo exata para instancias
maiores, visto que é um dos problemas de otimizacdo mais dificeis, dentre os
conhecidos. Nas Ultimas décadas, vem crescendo o desenvolvimento de algoritmos
aproximados, geralmente utilizando métodos heuristicos que fornecam solugdes

aceitaveis em tempo de processamento compativel com as necessidades.

O PCV pode ser definido matematicamente da seguinte forma:

Existem 2 tipos de PCV, os simétricos e os assimétricos. Nos PCV simétricos
tem-se que a distancia de ir da cidade r para a cidade s € igual a distancia da volta, ou
seja, a distancia da cidade s para a cidade . J& nos PCV assimétricos essas distancias

séo diferentes. Matematicamente temos as Equacdes 2.2 e 2.3:

PCV simétrico,

or,s) = os,r) (2.2)

PCV assimétrico,

or,s) #o(s,r) (2.3)

Quando se aplica 0 SCF ao PCV (GAMBARDELLA, DORIGO, 1996), o agente
k é uma formiga artificial que se move de cidade em cidade, até retornar a cidade de
origem, construindo uma solucdo. A esse agente & estd associada uma lista de cidades a

visitar Jy(r), onde » é a cidade atual do agente k. Neste trabalho, a palavra agente esta
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diretamente relacionada com formiga. Uma explicacdo mais detalhada de agente é

mostrada no apéndice A.

O agente k escolhe uma cidade para deslocar-se através de uma regra de

transicdo de estado descrita pela Equacao (2.4) (GAMBARDELLA, DORIGO, 1996) a

sequir:

max {[FE (r,s)]° x[HE (r,s)]”} se q<gq,
Roleta

onde:

(2.4)
se g >4,

FE(r,s) € um valor real e positivo associado ao arco (r,s). FE é uma
matriz quadrada cuja ordem é definida pelo numero de cidades. Os
valores FE(r,s) dessa matriz s&o modificados em tempo de execugéo do
algoritmo e indicam quanto é vantajoso 0 movimento para a cidade s
quando se estd na cidade r. Esses valores sdo o rastro de feromonio
artificial depositado pelas formigas na construcéo de seus caminhos.
HE(r,s) é o valor da funcgdo heuristica relativa ao movimento da cidade
para a cidade s. Esta funcdo expressa uma informacgdo puramente local,
independente da viagem como um todo. Ela estara indicando qual o custo
de se mover de uma cidade para outra, sem levar em consideracdo qual o
caminho percorrido até 0 momento. Para o PCV, o valor de HE(r,s) é 0
inverso da distancia entre a cidade r e a cidade s.

Os parametros 5 e B pesam a importancia relativa entre o aprendizado

dos agentes, com os valores FE, e os valores heuristicos.
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g € um valor escolhido aleatoriamente com probabilidade uniforme
dentro do intervalo [0,1] e go (0<go<1) é um parametro de entrada do
algoritmo. Quando g < Qo a regra de decisdo utiliza o conhecimento
disponivel sobre o sistema, ou seja, 0 conhecimento heuristico e o
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heuristica representativa do problema em questdo € extremamente importante, pois o
passo inicial do algoritmo sera dado a partir dessa informacédo e ndo de modo aleatério
como acontece em varios métodos de otimizagdo, como, por exemplo, os Algoritmos

Genéticos, cuja explicacdo mais detalhada se encontra no anexo B.

Conforme os agentes vao interagindo, eles passam a aprender valores FE que
favorecem a busca da solucdo 6tima e, entdo, esses valores FE passam a ter maior peso

para a escolha do préximo movimento.

Os valores FE (a quantidade de ferom6nio) sdo modificados atraves da
cooperacdo entre os agentes para favorecer a descoberta de boas solucbes. As duas

regras abaixo sdo responsaveis pela atualizacdo desses valores.

Regra de atualizacdo local
FE(r,s)=(1- p) * FE(r, s) + p * FEzero (2.5)
onde:

p € 0 parametro de evaporacdo de feroménio

FEzero é o valor inicial da quantidade de feromonio

A regra de atualizacdo local, dada pela Equacdo (2.5), é utilizada ap6s todos 0s
agentes terem aplicado a regra de transicdo de estado e escolhido a proxima cidade a ser

visitada. Dessa forma, essa atualizacdo € aplicada enquanto a solucdo estd sendo

construida.

O objetivo da regra de atualizacdo local é estimular a busca por novas regifes do
espaco de busca. Ela atua no sentido de diminuir o valor de FE (r,s) quando o agente

que estava na cidade » e escolheu a cidade s como sua préxima cidade, ou seja, 0s
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valores de FE relativos aos arcos do caminho ja escolhidos pelos agentes sao

penalizados para evitar uma convergéncia prematura.

A quantidade de feroménio dos arcos € diminuida lentamente para permitir que
as formigas artificiais ampliem seus espacos de busca. Este processo é denominado

evaporacdo do feromonio.

O segundo tipo de atualizagdo é a regra de atualizacdo global. Ela é aplicada
apos todos os agentes terem construido um caminho completo e este caminho ter sido
avaliado por uma funcdo objetivo. Para o PCV, a funcdo objetivo é a distancia total
percorrida em cada viagem completa. Esta regra € considerada o reforco de
aprendizagem do algoritmo. Em geral, o reforco pode ser de dois tipos, o refor¢o local e
o reforgo global.

O reforgo local é dado pela Equagdo (2.6):

w
— se (r,s) € a rota do agente k

Reforgo local (r,s) = < L, (2.6)
0 caso contrario

Onde:

Lk € a distancia percorrida pelo agente que realizou 0 menor caminho na iteragcdo
atual.

k é o0 agente que realizou a menor viagem.

W e um parametro, definido pelo usuario, que juntamente com o parametro o

expressam a velocidade de aprendizado do algoritmo.
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O refor¢o global € dado pela Equacéo (2.7):

FE(r,s) = (1 - ) * FE(r, s) + o * (W / melhor resultado) (2.7)

onde:
o € um parametro de evaporacao de feroménio

w
Reforco global (r,s) = :

4

se (r,s) € a rota do agente k

(2.8)

0 caso contrario

Onde:
Ly € a distancia percorrida pelo agente que realizou 0 menor caminho em todas

as iteracOes realizadas até 0 momento.

Ky € 0 agente que realizou a menor viagem de todas as iteragdes.

W é um parametro, definido pelo usuario, que juntamente com o parametro o

expressam a velocidade de aprendizado do algoritmo.

Nos testes realizados neste trabalho e, consequentemente, na construcdo do
algoritmo apresentado, foi utilizado como reforco de aprendizado o reforco local, pois
os testes realizados por Gambardella e Dorigo (GAMBARDELLA, DORIGO, 1996)
demostraram que com esse tipo de reforco os resultados obtidos sdo melhores que

aqueles obtidos com o reforgo global.
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A seguir é descrito o Sistema de Coldnia de Formigas (SCF) de forma

simplificada.

O primeiro passo a ser dado € a fase de inicializacdo. Nesta fase, os valores FE
assumirdo um valor constante FEzero, cada um dos agentes sera posicionado sobre uma
cidade de acordo com um método de inicializacdo (geralmente inicializacdo aleatdria) e

a lista Jk(r), que contém as cidades ainda ndo visitadas, também serd inicializada.

O passo seguinte € ciclico. Cada agente escolhera uma cidade para se deslocar e,
apos essa escolha, havera a atualizagdo local dos valores FE. Este ciclo sera repetido até

que todas as formigas tenham completado sua viagem.

No terceiro passo, a distancia percorrida L do caminho de cada um dos agentes
sera avaliada pela funcdo objetivo, o reforco de aprendizagem sera calculado e a

atualizacdo global dos valores FE seré realizada.

Distribuicdo de probabilidades usadas nas regras de transicdo de estado.
O algoritmo SCF foi testado com duas distribuigdes de probabilidades que séo

as seguintes:

e Distribui¢do Pseudo-Randdmica.
Na distribuicdo Pseudo-Randémica a variavel Roleta da Equacéao (2.4) é uma cidade
pertencente a lista de cidades ainda néo visitadas, Jk(r), escolhida aleatoriamente de

acordo com uma distribuicdo uniforme. ApoOs os testes desta distribuicdo, foi
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constatado que esta distribuicdo fornecia resultados muito inferiores a distribuicéo

Pseudo-Randdmica-Proporcional, e esta distribuicéo foi descartada.

e Distribuicdo Pseudo-Randdmica-Proporcional

Na distribuicdo Pseudo-Randémica-Proporcional a varidvel Roleta na Equacao

(2.4)

¢ aleatoriamente selecionada de acordo com a Equagdo (2.9)

(GAMBARDELLA, DORIGO, 1996)abaixo:

Roleta =

onde:

)
[FE(r, s)]‘s x[HE(r, s)]ﬁ

e J. (r
ST <HEG )y ST (2.9)

zeJ (r)

0 se s¢&J (r)

e FE(r,s) sdo os valores FE que representam o rastro de feromonio artificial.

e HE(r,s) é o valor da funcéo heuristica associada ao arco (r,s).

e Os parametros 6 e 3 pesam a importancia relativa entre o aprendizado, com 0s
valores FE, e os valores heuristicos.

e Jk(r) € uma lista que contém as cidades ainda ndo visitadas pelo agente k, quando
ele esta localizado na cidade r.

Esta distribuicdo expressa a probabilidade de um agente, estando na cidade r,

escolher a cidade s como seu préximo movimento. E uma roleta aleatéria similar a

roleta utilizada nos Algoritmos Genéticos (Holland, 1975) para selecionar os individuos

para a proxima geracao.
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Abaixo vemos o pseudo codigo do algoritmo SCF e do RCCA.

Inicializagdo dos parametros
Para cada iteracao faga
Cada formiga € posicionada em um no
Para cada passo faca
Cada formiga aplica uma regra de transicdo de estado para
incrementar a construcdo de uma solucéo e aplica a atualizagdo
local para modificar o espaco de busca localmente
Até que todas as formigas tenham construido uma solucao
Aplica a regra de atualizacdo global para atualizar o espaco de busca
globalmente

Até condicao de término

Figura 2.3 — Pseudo-cédigo do Algoritmo SCF

Inicializacdo dos parametros
Se migrar = Verdade entdo fazer migragéo
Para cada ilha faca
Para cada iteracao faca
Cada formiga é posicionada em um né
Para cada passo faca
Cada formiga aplica uma regra de transicdo de estado para
incrementar a construcdo de uma solucéo e aplica a atualizacdo
local para modificar o espaco de busca localmente
Até que todas as formigas tenham construido uma solugéo
Aplica a regra de atualizacdo global para atualizar o espaco de busca
globalmente
Até condicdo de término

Fim ilhas

Figura 2.4 — Pseudo-cddigo do Algoritmo RCCA
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CAPITULO 3

3 — Paralelizacéo de Algoritmos Evolucionarios

Neste capitulo, é apresentada a justificativa para a utilizacdo de SCF paralelos.
Apresentamos também, como objeto de estudo neste trabalho, uma técnica de
paralelizacdo chamada Modelo de Ilhas, que consiste em processar varios algoritmos em
separado (um em cada ilha) e fazer migrac6es periodicas de individuos de uma ilha para

outra, tentando assim manter uma diversidade populacional.

3.1 — Motivacéo para Implementacdo Paralela

Os Algoritmos Evolucionarios sdo métodos eficientes de busca baseados no
principio de sobrevivéncia dos mais aptos (DARWIN, 1859). Esses métodos tém sido
aplicados na solucdo de problemas em financas, em engenharia e nas ciéncias em geral.
Os Algoritmos Evolucionérios sdo geralmente capazes de achar solucgdes satisfatérias
em um tempo razoavel, mas se forem aplicados a problemas de grande complexidade e
porte, como é o0 caso da recarga de reatores nucleares, pode existir um consumo
excessivo de tempo computacional para se achar uma solucéo aceitavel, pois os codigos
de fisica de reatores, por serem coOdigos iterativos, sdo lentos, para este tipo de
aplicacdo. Consequentemente, tém havido varios esforcos para se obter Algoritmos
Evolucionarios mais rapidos, e uma das op¢des mais promissoras é o uso de Algoritmos

Evolucionarios com implementacdes paralelas (CANTU-PAZ, 1998).
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3.2 — Implementacéo Paralela do Modelo de Ilhas

A idéia béasica da maioria dos algoritmos paralelos é dividir a tarefa em partes e
resolvé-la simultaneamente utilizando varios processadores. Esse procedimento pode
ser empregado nos Algoritmos Evolucionarios de varias maneiras. Alguns métodos de
paralelizagdo usam uma populacdo simples, enquanto outros dividem a populagcdo em

vérias subpopulagdes isoladas (CANTU-PAZ, E., 1998).

O Modelo de llhas aplicado a um Algoritmo Evolucionério paralelo com
populacdo multipla, consiste em varias subpopulagdes, as quais trocam individuos de
tempos em tempos, sendo esta troca de individuos, com uma determinada estratégia (DE

LIMA, 2000), denominada migragéo, ver Figura 3.1.

ke 4

AN
ha 2 %

|

a8 [Tha d

Figura 3.1 — Exemplo de Algoritmo Evolucionario paralelo com multipopulagéo de 5

ilhas dispostas em forma de anel.
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O Modelo de Ilhas € um modo eficiente de implementarmos um Algoritmo
Evolucionario de forma paralela, utilizando-se varias maquinas/processadores. Em uma
implementacdo paralela do Modelo de llhas, cada maquina executa um Algoritmo
Evolucionario e mantém sua prépria populacdo. As maquinas trabalham em conjunto e
periodicamente trocam individuos de sua populacdo em um processo chamado

migragdo.

Com a implementacdo do Modelo de Ilhas, podemos acelerar o processo de
evolugdo do algoritmo, pois com o crescimento do nimero de maquinas serdo obtidas
respostas em tempo cada vez menores, até um limite em que o tempo de comunicagdo
entre as maquinas atinja valores incompativeis com a tarefa executada. Outra vantagem
de se utilizar o Modelo de Ilhas é que com a migracao (troca de informacdo, entre as
ilhas), aumenta-se a diversidade populacional e com isso faz-se uma maior varredura do

espaco de solucdes.

3.3 — Funcionamento do Modelo de Ilhas

Uma populagdo total de N individuos de um Algoritmo Evolucionério serial
pode ser distribuida em I ilhas e cada ilha ser um Algoritmo Evolucionario
independente, comunicando-se com as outras ilhas somente no momento da migragéo.
Podemos ainda ter M maquinas e dividir tarefas entre estas maquinas. Com o
processamento paralelo, diminuimos o tempo necessério para execucao de uma tarefa.

O Modelo de llhas introduz dois parametros novos: o Intervalo de Migracdo, que € o
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numero de geracdes entre as migracdes e 0 Tamanho da Migracdo, que € o nimero de

individuos que migram entre as ilhas.

Modelos de Algoritmos Evolucionarios paralelos tém obtido resultados
superiores em relacdo aos modelos seriais, tanto em termos da qualidade da solucéo
encontrada quanto em termos do numero total de avaliagcbes (DE LIMA, 2000). Uma
das explicacbes para esta superioridade é que as ilhas manttm um grau de
independéncia e com isso exploram diferentes regides do espaco de busca, trocando
ainda informacfes através das migracBes. Ou seja, a diversidade populacional é

mantida.

A Figura 3.1 mostra um dos tipos de Modelo de Ilhas, neste caso um problema

com 5 ilhas em forma de anel.

Para executarmos um Modelo de Ilhas seguimos 0s seguintes passos:

1. Definimos o intervalo de migracao e o tamanho da migracéo.

2. Comecamos a executar os Algoritmos Evolucionarios simultaneamente em todas as
ilhas. Essas ilhas sdo independentes e possuem todas 0 mesmo numero de
individuos.

3. Quando o numero de geracOes especificado (o0 intervalo de migragdo) tiver sido
atingido fazemos a migracao.

4. As migragOes ocorrem entre todas as ilhas simultaneamente.

5. Os x% melhores individuos da ilha doadora sdo copiados para a ilha receptora e 0s x

% piores individuos da ilha receptora sdo removidos.
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6. Este processo e repetido até a convergéncia do algoritmo.

E importante ressaltar que o modelo é sensivel aos parametros, intervalo de
migracdo e tamanho da migracdo. Se, por exemplo, o intervalo de migracédo ficar muito
pequeno, o tempo de execucdo vai crescer por causa do aumento do numero de
comunicagdes entre as maquinas. Da mesma forma, se o tamanho da migragdo aumentar
muito, existirdo mais individuos para serem migrados entre as maquinas, gastando
assim mais tempo de comunicagdo. Por outro lado, se o intervalo de migracdo ficar
muito grande e o tamanho da migracdo muito pequeno, ganharemos em tempo de
comunicacdo mas vamos comecar a perder informacdes importantes na troca de
individuos; o ideal é achar uma correlagdo 6tima entre intervalo de migracdo e tamanho

da migracéo, que dé a melhor solugéo, minimizando o tempo gasto pelo algoritmo.

3.4 — Modelo de Ilhas Aplicado ao SCF

O Modelo de Ilhas foi desenvolvido originalmente para os Algoritmos Genéticos
(CANTU-PAZ, 1999) e neste trabalho este modelo foi adaptado a0 SCF. O nome mais
apropriado do Modelo de llhas Aplicado ao SCF é Redes Conectivas de Col6nias
Artificiais (RCCA), pois este modelo é formado de vérios formigueiros artificiais

conectados a procura de alimento.
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3.4.1 — Descrigao Fisica do SCF

O SCF € um algoritmo que utiliza duas matrizes quadradas, cuja ordem é dada
pelo numero de cidades, no caso do PCV, ou pelo nimero de Elementos combustiveis,
no caso da recarga nuclear. Uma dessas matrizes é a matriz Heuristica, Figura 3.2, que
representa o conhecimento prévio acerca do problema e que em nenhum momento é
alterada, servindo apenas para fornecer o custo de se deslocar do elemento » para o

elemento s.

Heuristica 1 2 3 4 5
1 0 5 6 1 2
2 4 0 7 8 1
3 9 3 0 2 5
4 5 6 1 0 3
5) 9 8 1 4 0

Figura 3.2 — Matriz Heuristica 5x5

Essa matriz funciona de uma forma bastante simples, informando qual o custo
de deslocar-se da cidade r (linhas) para uma cidade s (colunas). Os valores da diagonal

sdo sempre nulos, pois significam deslocar-se de r para r.

A outra matriz é a matriz Feromonio, representada na Figura 3.3, que € a matriz
que vai armazenar o aprendizado das formigas ao longo do processo de evolugdo do
algoritmo e que ¢ inicializada com todos os valores idénticos, pois as formigas ainda

ndo iniciaram o aprendizado, e com o passar das geracGes vai sendo modificada através
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da técnica do reforco de aprendizado representado pelas Equacdes (2.5) e (2.7), que

atualizam o feromodnio de 2 formas.

A primeira forma, através da atualizacéo local, dada pela Equacéo (2.5), consiste
em ndo permitir que todas as formigas desloquem-se pelos mesmos caminhos. Quando a
formiga que esté na cidade r escolhe como destino a cidade s, € dado um decréscimo de
feroménio neste arco (r,s), tornando este arco menos atraente as formigas subsequentes.
Isto € uma forma de evitar que todas as formigas convirjam para 0s mesmos caminhos

muito rapidamente, ou seja, uma forma de evitar uma convergéncia prematura.

A segunda forma ¢ reforcar os melhores caminhos, como um todo, tornando-o0s
mais atraentes. Esse reforco da-se através de um acréscimo dos valores correspondentes
a esse caminho na matriz Feromonio. Isto pode parecer uma situacdo antagbnica a
citada acima, mas devemos lembrar que o decréscimo se da apenas nos arcos (r,s) com a

primeira (Equagdo (2.5)) e o acréscimo se da no caminho como um todo com a segunda

(Equagdo (2.7)).
Feromonio 1 2 3 4 5
1 0 3 1 4 0
2 6 0 4 5 1
3 1 3 0 4 7
4 2 9 1 0 0
5 5 3 6 0 0

Figura 3.3 - Matriz Feromdnio 5x5
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A matriz feromdnio representa o aprendizado que as formigas obtiveram apds
um dado numero de geracdes de evolucédo do algoritmo e representa um outro custo de
deslocamento da cidade » para a cidade s. O custo representado ndo é mais 0 custo que
conheciamos a priori na matriz heuristica, mas sim o custo que as formigas

determinaram através de sua jornada.

A decis@o acerca de para qual cidade deslocar-se leva em consideracdo estes
dois custos em conjunto representados pela Equacédo (2.4). E com o passar das geragoes
0 custo determinado pelas formigas comeca a pesar mais na decisdo e, com isso, a
cooperacdo das formigas (agentes) torna-se a forma predominante de decisdo do

algoritmo.

Na Figura 3.4 vemos um exemplo de como a matriz Feromonio transforma-se

em um caminho, de forma bastante simples.

12345 12345
1[0[3]1]4]0 1 -
2|6[0]4]5]1 2| <
3l 1]3[of4|7] —> 3 >
4(2[9]1]o]0 af 1<
5/5/3]6/0]0 5 \

Figura 3.4 — Matriz Feromonio 5x5 e sua representagdo grafica

Na Figura 3.4 a matriz feromonio representa o caminho 4-1-5-2-3-4, ou seja, em
um PCV com 5 cidades o caminho representado seria sair da cidade 4, pois na linha 1 o
maior valor de feroménio é na coluna 4, ir para 1, pois na linha 2 o maior valor de

feroménio é a coluna 1, seguir para 5, pois na linha 3 o maior valor é a coluna 5, ir para
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2, pois na linha 4 o maior valor é a coluna 2 e para 3, pois na linha 5 0 maior valor € a

coluna 3, voltando finalmente a cidade inicial.

3.4.2 — Adaptacao do Modelo de Ilhas ao SCF

O Modelo de Ilhas, como ja dito, foi elaborado originalmente para o0s
Algoritmos Genéticos. A diferenca basica do Modelo de Ilhas aplicado ao SCF e o
aplicado aos Algoritmos Genéticos (apéndice B) é que nos AG a migragdo € feita com
uma quantidade de individuos da populacdo dependente da taxa de migracdo que vai
participar da proxima populacdo aplicando-se sobre eles os operadores genéticos ou

ndo, e no SCF esta migracgdo é feita como se segue.

No SCF existem outros tipos de troca de informagdo (MIDDENDORF et al,

2000), mas a apresentada neste trabalho foi a seguinte:

e Executar os algoritmos independentes até o numero de geracoes estipulado pelo
intervalo de migracéo.

e Enviar a formiga que obteve o melhor resultado, naquela geracdo, da ilha
doadora para a ilha receptora e fazer a atualizacdo da matriz de Feromonio da
ilha receptora, obrigatoriamente, com esta melhor formiga.

e Apobs esta troca de informagdes os algoritmos caminham normalmente e

isoladamente até a proxima troca.
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A escolha das ilhas doadoras e receptoras obedecem a uma ordem dinamica,

mostrada na Figura 3.5.

Figura 3.5 — Ordem de migracdo com 5 ilhas

No exemplo ilustrado acima, na primeira parada para migracdo, as migracgoes
seriam feitas dailha 1 paraailha 2, da 2 paraa 3, da 3 paraa4, da4 paraa5e dab para
a 1. Na segunda parada para migracdo a ordem seria da ilha 1 para a ilha 3, da 3 para a
5 dab5paraa2da2paraa4eda4paraal. Na terceira parada a ordem seria da ilha 1
paraailha4, da4 para2,da2paraa5, dabparaa3eda3paraal. Naquarta parada a
ordem seriadailha 1 paraailha5,da5 paraa4,da4 paraa 3, da3paraa?2eda?2para
a 1. A migracdo dindmica é uma tentativa de espalhar isotropicamente as boas solucGes

por todas as ilhas.
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O intervalo de migracdo € um parametro de grande importancia no processo de
busca. A definicdo desse parametro é critica e seus valores 6timos sdo encontrados

empiricamente.
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CAPITULO 4

4. Resultados obtidos pela aplicacdo das Redes Conectivas de Colbnias Artificiais

(RCCA) ao Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

Para avaliar a performance do RCCA foram realizados testes com os PCV,
Ry48p, um PCV assimétrico, de dificil solugdo, com 48 cidades, o FTV33, um PCV
assimétrico, de dificuldade média, com 34 cidades e com o Oliver 30, um PCV
simétrico, de fécil solucdo, com 30 cidades. Esses PCV podem ser encontrados na

TSPLIB (REINELT, 2005).

Esses PCV foram escolhidos por possuirem o nimero de cidades proximo ao
namero de elementos combustiveis do problema proposto neste trabalho, ou seja, a
otimizacdo automatizada da recarga de uma usina nuclear do tipo PWR com simetria de

1/4 e 1/8 de nucleo.

Foram realizados 10 testes, com 10 sementes iniciais diferentes, para cada um
dos 3 PCV e calculado o seu valor médio, para apurar a robustez do algoritmo. Sendo
que cada teste foi realizado com 1 (modelo serial), 3, 5 e 7 ilhas, e estes mesmos testes
foram repetidos mais 3 vezes, uma sem considerar a cooperagdo dos agentes (sem levar
em consideracdo a matriz Feroménio), outra sem considerar a heuristica local e a outra
fazendo-se o parametro g0 = 0, ou seja, somente considerando as probabilidades da
roleta. Foram realizadas 160 execucgdes de cada um dos PCV selecionados. O nimero

de formigas (agentes) foi considerado sempre igual ao nimero de cidades do PCV,
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sendo que este nimero pode variar de 1 até o nimero de cidades existentes no PCV.
Pois quanto mais formigas estiverem procurando a solugdo, mais facil sera para acha-la.

Ressalta-se, ainda, que cada formiga foi posicionada inicialmente em uma cidade.

Para a execucdo do algoritmo RCCA é necessario realizar a escolha dos valores
de diversos parametros. Cada um desses parametros tem um significado no processo de
evolucdo do algoritmo. Nos testes realizados, os valores adotados tém por base os
valores utilizados nos testes das referéncias. Um estudo sobre os mesmos pode ser

verificado em GAMBARDELLA e DORIGO, 1996.

Para todos os 3 PCV escolhidos foram utilizados os seguintes parametros:

Semente inicial variando de 1 a 10, este pardmetro é um ndmero inteiro longo

que nos fornece uma estimativa inicial para as solugdes do algoritmo.

NUmero de geragdes = 2000, este parametro nos diz o nimero de vezes que 0
algoritmo € executado, sendo que o nimero de iteracGes é igual ao nimero de formigas

- n - multiplicado pelo nimero de geracdes.

Beta = 0 ou 2, este pardmetro é a importancia da heuristica relativamente ao

feromonio (que neste tipo de algoritmo é usualmente 1, salvo em um dos casos teste

onde foi utilizado o valor 0).
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g0 = 0,9 ou 0,0, nos diz o quanto a busca por solugdes vai ser baseada no
conhecimento adquirido pelo algoritmo e pela roleta utilizada (se for 0,9, 90%

conhecimento adquirido e 10 % roleta).

Alfa = 0,1, parametro de evaporacao do feromonio.

NUmero de ilhas = 1, 3, 5, 7, nimero de algoritmos independentes que sdo

executados independentes.

Intervalo de migracdo = 10, nimero de geracOes nos quais ha interacdes entre as

ilhas (algoritmos).

4.1 Resultados obtidos pela aplicacdo do RCCA ao PCV Oliver 30

A Tabela 4.1 nos mostra os resultados do PCV Oliver 30 com o pardmetro q0 =
0, ou seja, apenas utilizando a parte probabilistica da Equacdo 2.4. Percebe-se que
mesmo utilizando-se a heuristica e a cooperacdo dos agentes, nao foi atingido o valor
6timo em nenhuma das execucbes do algoritmo, apesar de ser um PCV de relativa

facilidade de solugéo.
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PCV Oliver 30 | Valor médio | Geracdo média | Melhor valor | Valor 6timo
1ilha 462,79 753,3 435,84 423,74
3ilhas 455,40 719,7 438,99 423,74
5 ilhas 453,44 993,2 444,82 423,74
7 ilhas 447,39 1092,9 440,23 423,74

A Tabela 4.2 nos mostra os resultados do PCV Oliver 30 sem a cooperacdo dos

do algoritmo, apesar de ser um PCV de relativa facilidade de solucéo.

Tabela 4.1 — Resultados do PCV Oliver 30 com g0 =0

agentes, ou seja, com a importancia do feroménio igual a zero. Percebe-se que mesmo

utilizando-se da heuristica, ndo foi atingido o valor 6timo em nenhuma das execucdes

PCV Oliver 30 | Valor médio | Geracdo média | Melhor Valor | Valor 6timo
1ilha 437,64 947 435,70 423,74
3ilhas 435,39 1016 432,18 423,74
5 ilhas 434,85 862.3 432,18 423,74
7 ilhas 433,76 1296 431,90 423,74

Tabela 4.2 — Resultados do PCV Oliver 30 com importanciado Fe =0

A Tabela 4.3 nos mostra os resultados do PCV Oliver 30 com o parametro Beta

todas as tentativas.
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= 0, ou seja, sem a utilizacdo do conhecimento prévio do problema (heuristica).
Percebe-se que, neste caso, a cooperacdo dos agentes foi de importancia relevante, pois

mesmo sem se utilizar a heuristica, o algoritmo conseguiu atingir o valor 6timo em




PCV Oliver 30 | Valor médio | Geracdo média | Melhor Valor | Valor 6timo
1ilha 423,91 786,3 423,74 423,74
3ilhas 423,74 4425 423,74 423,74
5 ilhas 423,82 201,2 423,74 423,74
7 ilhas 423,74 230,1 423,74 423,74

Tabela 4.3 — Resultados do PCV Oliver 30 com importancia de He =0

A Tabela 4.4 nos mostra os resultados do PCV Oliver 30 com todos o0s

parametros ativados de forma otimizada. Percebe-se que, a cooperacdo dos agentes e a

heuristica funcionando de forma conjunta colaboraram para uma diminui¢cdo do numero

de geracOes para se atingir o valor 6timo. Nota-se que o 6timo foi obtido para todos 0s

ndmeros de ilhas.

PCV Oliver 30 | Valor médio Geracdo média | Melhor valor Valor 6timo
lilha 426,86 505,6 423,74 423,74
3ilhas 425,30 402,1 423,74 423,74
5 ilhas 423,74 205,7 423,74 423,74
7 ilhas 425,25 109,1 423,74 423,74

Tabela 4.4 — Resultados do PCV Oliver 30
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Figura 4.1 — Resultados médios do Oliver 30

Na Figura 4.1 e nas outras similares que serdo mostradas, a qualidade do
algoritmo da-se pela proximidade do ponto ao vértice inferior esquerdo, pois quanto
mais o ponto se aproximar deste vértice, mais o algoritmo vai ser preciso e rapido e
podemos perceber claramente que o ponto chamado de padrdo é o que mais se aproxima
do ideal, e este ponto é o algoritmo utilizando a heuristica e a cooperacdo dos agentes,

com seus valores médios.

Observando os resultados podemos perceber que:

Para o PCV Oliver 30, o mais facil, tivemos o seguinte comportamento do
algoritmo.

- No teste onde o valor g0 foi feito igual a zero, Tabela 4.1, temos que,

quanto mais ilhas se utilizaram, mais os valores médios cairam; porém

0 numero de geracBes médio aumentou devido ao aumento de

diversidade gerado pelas ilhas. O valor étimo ndo foi alcancado em

nenhum momento, provando que o parametro g0 é um parametro de
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grande importancia para o algoritmo, pois sem ele o algoritmo fica
totalmente probabilistico.

No teste onde a importancia do feromonio foi igual a zero, Tabela 4.2,
temos que, os melhores valores e os valores médios foram melhores do
que 0 caso anterior, mas assim mesmo nao se conseguiu atingir o valor
6timo. Com o aumento do ndmero de ilhas se observou uma melhora
nos resultados, porém encontrados em um numero de geragdes maior.
Provando também que este é um pardmetro importante para o
algoritmo.

No teste onde a importancia da heuristica local foi igual a zero, Tabela
4.3, temos que, os valores médios ficaram bem proximos dos valores
6timos, pois este parametro, neste caso, nao foi essencial ao algoritmo,
porém se bem otimizado encontra boas solu¢cbes em menores tempos.
Observamos também que o valor 6timo foi encontrado com o uso de 1,
3, 5 e 7 ilhas. O nimero de gera¢des diminuiu quando aumentamos 0
namero de ilhas.

No teste onde todos os parametros foram utilizados, Tabela 4.4, temos
que, os valores médios se encontram todos préximos dos valores
6timos. Em 1, 3, 5 e 7 ilhas foi encontrado o valor 6timo e o niumero
de geracdes médio para se encontrar o valor étimo foi 0 menor dos 4
testes.

E finalmente, no gréafico 4.1, notamos que o ponto que mais se
aproxima da situacdo 6tima, ou sejam melhores valores com 0 minimo
de geracOes, € 0 ponto que corresponde ao algoritmo funcionando com

todos os seus parametros, que foi chamado de padréo.
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4.2 Resultados obtidos pela aplicagdo do RCCA ao PCV FTV 33

A Tabela 4.5 mostra os resultados do PCV FTV 33, de dificuldade média, com o

parametro q0 = 0, ou seja, apenas utilizando a parte probabilistica da Equacgédo 2.4.

Percebe-se que mesmo utilizando-se a heuristica e da cooperacdo dos agentes, nédo foi

atingido o valor 6timo em nenhuma das execugdes do algoritmo.

PCV FTV33 Valor médio | Geragcdo média | Melhor valor Valor 6timo
1ilha 1647,2 620,1 1576 1286
3ilhas 1581,7 1112,4 1412 1286
5 ilhas 1550,4 973,8 1498 1286
7 ilhas 1553,5 1039,2 1475 1286

Tabela 4.5 - Resultados do PCV FTV 33 com g0 =0

A Tabela 4.6 mostra os resultados do PCV FT V33 sem a cooperacdo dos

agentes, ou seja, com a importancia do feroménio igual a zero. Percebe-se que, mesmo

utilizando-se da heuristica ndo foi atingido o valor 6timo em nenhuma das tentativas.

PCV FTV33 Valor médio Geracdo média | Melhor Valor Valor 6timo
1ilha 1374,6 876 1329 1286
3ilhas 1352,8 790 1329 1286
5 ilhas 1346,4 972 1316 1286
7 ilhas 1342,9 908 1316 1286

Tabela 4.6 - Resultados do PCV FTV 33 com a importancia de Fe =0

55




A Tabela 4.7 mostra os resultados do PCV FT V33 com o parametro Beta = 0,

ou seja, sem a utilizacdo do conhecimento prévio do problema (Heuristica). Percebe-se

que, mesmo utilizando-se a cooperacdo dos agentes nao foi atingido o valor 6timo em

nenhuma das tentativas.

PCV FTV33 Valor médio | Geragdo média | Melhor Valor Valor 6timo
1ilha 1548,1 822,5 1487 1286
3ilhas 1524,3 1000,0 1467 1286
5 ilhas 1521,2 1117,7 1450 1286
7 ilhas 1504,1 1208,1 1436 1286

Tabela 4.7 - Resultados do PCV FTV 33 comHe =0

A Tabela 4.8 mostra os resultados do PCV FTV 33 com todos 0s parametros

ativados de forma otimizada. Percebe-se que, a cooperacdo dos agentes e a heuristica

funcionando de forma conjunta colaboraram para uma diminuicdo do numero de

geracdes e para o alcance do valor 6timo. Nota-se que o 6timo foi atingido para todos os

ndmeros de ilhas.

PCV FTV33 Valor médio Geracdo média | Melhor valor Valor étimo
1ilha 1299,6 477,1 1286 1286
3ilhas 1299,5 156,3 1286 1286
5ilhas 1300,8 688,2 1286 1286
7 ilhas 1292,0 2719 1286 1286

Tabela 4.8 - Resultados do PCV FTV 33
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Figura 4.2 — Resultados médios do FTV 33

Para 0 PCV FTV 33, considerado de dificuldade média, tivemos o seguinte

comportamento do algoritmo.

No teste onde o valor g0 foi feito igual a zero, Tabela 4.5, temos que,
quando aumentou-se o0 numero de ilhas os valores médios
demonstraram uma queda, porém o0 numero de geracdes medio
demonstrou um acréscimo, devido ao aumento de diversidade gerado
pelas ilhas. O valor 6timo ndo foi alcangado em nenhum momento,
devido a utilizacdo da roleta em todas as geracOes para se encontrar
qual a proxima cidade a ser visitada, ou seja, com o parametro g0 = 0,
temos um algoritmo totalmente probabilistico.

No teste onde a importancia do feromonio foi igual a zero, Tabela 4.6,
temos que, os melhores valores e os valores médios foram melhores do
que 0 caso anterior, mas assim mesmo nao se conseguiu atingir o valor

otimo. Com o aumento do ndmero de ilhas se observou uma melhora
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nos resultados, encontrados em um numero de geracdes similar.
Provando também que este € um parametro importante para o0
algoritmo.

- No teste onde a importancia da heuristica local foi igual a zero, Tabela
4.7, temos que, os valores médios foram piores do que o caso anterior,
provando que, neste PCV, a heuristica tem mais importancia do que no
PCV anterior, pois este é de maior dificuldade. Observamos também
que os valores foram melhorando a medida que se aumentou o nimero
de ilhas e 0 nimero de geracfes permaneceu praticamente constante
quando aumentamos o numero de ilhas.

- No teste onde todos os parametros foram utilizados, Tabela 4.8, temos
que, os valores médios se encontram todos préximos dos valores
6timos. Em 1, 3, 5 e 7 ilhas foi encontrado o valor 6timo e o numero
de geracdes médio para se encontrar o valor étimo foi 0 menor dos 4
testes.

- E finalmente, no gréafico 4.2, notamos que o ponto que mais se
aproxima da situacdo 6tima, ou sejam melhores valores com 0 minimo
de geracOes, € 0 ponto que corresponde ao algoritmo funcionando com

todos 0s seus parametros.

4.3 Resultados obtidos pela aplicacdo do RCCA ao PCV Rykel 48

A Tabela 4.9 nos mostra os resultados do PCV Rykel 48, de grande dificuldade,

com o parametro q0 = 0, ou seja, apenas utilizando a parte probabilistica da Equacéo
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2.4. Percebe-se que mesmo utilizando-se da heuristica e da cooperacao dos agentes, ndo

foi atingido o valor 6timo em nenhuma das execuc¢des do algoritmo.

PCV Rykel 48 Valor medio Geracdo mé



PCV Rykel 48 | Valor medio Geracdo média | Melhor Valor Valor 6timo
1ilha 19531,1 1035,1 18177 14422
3ilhas 19024,5 1050,4 18568 14422
5 ilhas 19116,9 1396,5 18594 14422
7 ilhas 18837,2 1269,2 18503 14422

Tabela 4.11 - Resultados do PCV Rykel 48 com He =0

A tabela 4.12 nos mostra os resultados do Rykel 48 com todos os parametros
ativados de forma otimizada. Percebe-se que, a cooperacdo dos agentes e a heuristica
funcionando de forma conjunta colaboraram para uma diminuicdo do numero de
geracOes e para o alcance do valor étimo. Nota-se que o 6timo s6 foi atingido para o

caso de 7 ilhas.

PCV Rykel 48 | Valor medio Geracdo media | Melhor valor Valor 6timo
1ilha 14680,2 838,6 14519 14422
3ilhas 14610,4 628,3 14495 14422
5 ilhas 14520,8 768,5 14459 14422
7 ilhas 14572,3 564,6 14422 14422

Tabela 4.12 - Resultados do PCV Rykel 48
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Figura 4.3 — Resultados médios do Rykel 48

Para o PCV Rykel 48, considerado de grande dificuldade, tivemos o seguinte

comportamento do algoritmo.

No teste onde o valor g0 foi feito igual a zero, Tabela 4.9, percebe-se
que, por se tratar de um PCV de grande dificuldade o aumento do
namero de ilhas teve uma pequena influéncia nos valores médios e
melhores valores e 0 nimero de geragcdes médio para se encontrar estes
valores ndo teve grande variacdo. Porém o valor 6timo ndo foi
alcangado em nenhum momento, devido & utilizacdo da roleta em todas
as geracOes para se encontrar qual a proxima cidade a ser visitada e
devido a dificuldade do PCV.

No teste onde a importancia do feromonio foi igual a zero, Tabela 4.10,
temos que, os melhores valores e os valores médios foram melhores do
que 0 caso anterior, mas assim mesmo ndo se conseguiu atingir o valor
6timo. Com o0 aumento do numero de ilhas se observou uma pequena

melhora nos resultados, encontrados em um numero de geragdes
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similar. No teste onde a importancia da heuristica local foi igual a zero,
Tabela 4.11, temos que, os valores médios e melhores valores foram
piores do que o caso anterior, provando que, neste PCV, a heuristica
tem mais importancia do que no PCV Oliver 30, pois este PCV ¢é de
maior dificuldade. Observamos também que os valores tiveram uma
pequena melhora a medida que se aumentou o ndmero de ilhas e o
namero de geragcdes aumentou quando aumentamos o numero de ilhas.
Em PCV de maiores dificuldades a heuristica local se mostrou mais
importante do que em PCV de pequenas dificuldades.

No teste onde todos os pardmetros foram utilizados, Tabela 4.12, temos
mais uma vez que, os valores médios se encontram todos proximos dos
valores 6timos. Somente com 7 ilhas foi encontrado o valor étimo e o
namero de geragcdes médio para se encontrar o valor 6timo foi 0 menor
dos 4 testes.

E finalmente, no Gréfico 4.3, notamos que 0 ponto que mais se
aproxima da situacdo 6tima, ou sejam melhores valores com 0 minimo
de geracOes, € 0 ponto que corresponde ao algoritmo funcionando com

todos 0s seus parametros.

Com esses resultados podemos chegar a algumas conclusées para a aplicacéo do

RCCA ao PCV:

O algoritmo funciona sempre melhor com todos os parametros ativos.
A paralelizagédo do algoritmo melhora os resultados sensivelmente, pois
no caso de maior dificuldade o valor 6timo sé foi encontrado com o uso

de ilhas.
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CAPITULO 5

5. Modelagem para a aplicacdo das Redes Conectivas de Colbnias Artificiais

(RCCA) ao Problema da Recarga Nuclear

Neste capitulo é descrita a modelagem do RCCA para ser aplicada ao problema
da recarga nuclear e as diferencas basicas entre este processo e o PCV apresentado no

capitulo anterior.

5.1 Introducéo

O problema da otimizacdo da recarga de uma usina nuclear estd possui uma
similaridade com o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), uma vez que ambos séo
problemas combinatdrios onde os elementos de um conjunto devem ser ordenados de

modo que cada elemento ocupe uma Unica posi¢do na ordenagao.

Enguanto o PCV é definido como a busca pela rota que nos forneca a distancia
minima percorrida e que passe por todas as cidades apenas uma vez, e ao final do
percurso retorne a cidade de origem, o problema da recarga nuclear € uma busca por
configuracBes de elementos combustiveis no nicleo que otimize, por exemplo, a
queima destes elementos, sempre obedecendo aos parametros de seguranga. Com isso,
consigue-se uma maior concentracdo de boro inicial, implicando um maior nimero de

Dias Efetivos a Plena Poténcia (DEPP), pois cada DEPP a mais equivale a um ganho de:
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Poténcia nominal da usina em MWe x 24 horas x valor do Mwe em R$, que para
Angra 1 equivale a 625 x 24 x 92 = R$ 1.380.000,00 e para Angra 2 equivale a 1.355 x

24 x 92 = R$ 2.991.840,00, em valores atuais.

Desta forma, a analogia com o PCV torna-se direta: as cidades representam os
elementos combustiveis e suas respectivas posicdes e a rota representa uma

configuragdo dos elementos combustiveis no nucleo do reator.

O algoritmo RCCA pode ser adaptado para o problema da recarga através de
uma modelagem especifica, visto que existem algumas diferencas entre os dois

problemas. Estas diferengas séo descritas a seguir.

5.2 Diferencas entre 0 PCV e o problema da recarga nuclear

Existem trés diferengas fundamentais entre o problema da recarga nuclear e o
PCV.

1 - A primeira é em relacdo a dimensédo dos dois problemas

2 - A segunda é a grande dificuldade em se obter uma funcgéo heuristica local,
relacionada a colocacdo do elemento combustivel s ao lado do elemento combustivel r.

3 - A terceira é em relacdo a analogia direta entre cidades com elementos

combustiveis e suas posicoes, e rotas com configuragdo de nucleo.
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5.2.1 Diferenga 1 : Dimensao

As cidades que compdem o PCV estédo contidas em um plano, ou seja, as cidades
tém coordenadas x,y. O objetivo deste problema é liga-las de modo sequencial,
formando um ciclo fechado de percurso minimo, lembrando que a funcéo objetivo neste
problema é a soma total das distancias ente as cidades na ordem em que elas estdo

apresentadas.

A modelagem do RCCA para este problema é simples, o agente constréi seu
caminho deslocando-se de cidade em cidade até completar um ciclo fechado. O formato
da solucdo é uma lista contendo a ordem em que as cidades sdo visitadas. Um exemplo
pode ser visto na Figura 5.1, onde é apresentada uma das possiveis rotas para o0 PCV

simétrico Oliver 30.

Oliver 30

120

100 -

80 A

> 60 A

40 -

20 A

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.1 — Possivel solucdo do PCV Oliver 30

65



A rota, ou solucdo, encontrada na Figura 5.1 pode ser representada como:
1234567891011121314 1516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30,
significando que partindo da cidade 1, a proxima cidade a ser visitada é a cidade 2,

seguindo-se pelas cidades 3, 4, 5 e assim sucessivamente até voltar a cidade 1.

O problema da recarga nuclear consiste em posicionar 0s elementos
combustiveis no nucleo do reator de modo a se otimizar a funcdo objetivo. A funcéo
objetivo pode ser a minimizacdo do fator de pico de poténcia radial, para uma estratégia
de carregamento out-in, OU a maximizagdo da concentracdo critica de boro soltvel, se o
interesse for obter um carregamento tipo baixa-fuga, levando-se sempre em
consideracdo o valor limite do fator de pico de poténcia radial para a operac¢do da usina

nuclear, o qual é estabelecido pelas Especificagdes Técnicas.

Neste problema, cada agente escolhe um elemento combustivel para ocupar uma
determinada posi¢do no nucleo do reator. Essas escolhas sdo feitas até quando nédo

existirem mais elementos combustiveis disponiveis.

Para se manter o mesmo formato da solucdo gerada pelo RCCA para o PCV, ou
seja, uma lista contendo os elementos combustiveis que sdo escolhidos um a um, foi
necessaria a construcdo de um mapa de posicionamento para localizar os elementos
combustiveis no ndcleo do reator conforme esses elementos fossem sendo escolhidos
pelos agentes. Este mapa de posicionamento foi construido de modo a favorecer a
atuacdo de uma heuristica local, visto que para a escolha dos elementos combustiveis é
necessaria a avaliacdo de uma heuristica local e esta escolha se d& sem que se tenha

conhecimento da configuragcdo como um todo.
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O mapa de posicionamento procura fazer com que dois elementos combustiveis,
que sejam escolhidos consecutivamente pelos agentes, ocupem posi¢des no nucleo do
reator de modo que ao menos um de seus lados faca fronteira entre si. Assim, a questao
da proximidade entre os elementos combustiveis, regidas por alguma heuristica local,

fica garantida.

A Figura 5.2 mostra um exemplo de mapa de ordenamento. O reator usado neste
exemplo foi um reator PWR de 121 elementos combustiveis, tal qual Angra 1,
utilizando-se uma simetria de 1/8 de nudcleo. Os nimeros mostram a posi¢do que 0S
elementos combustiveis ocupardo ao serem escolhidos pelos agentes. Assim, 0 primeiro
elemento combustivel escolhido ocuparé a posic¢do 1, o segundo elemento combustivel

escolhido ocupara a posicéao 2 e assim sucessivamente.

C
6 7
5 |16 | 8

4 117 | 15| 9

3 18114 |11 | 10

2 |19 |13 | 12

1] 20

Figura 5.2 — Exemplo de um mapa de ordenamento para um reator com 121 EC

e simetria 1/8

Além do mapa de ordenamento, é necessaria a inclusdo de uma variavel nas

equacbes que guiam o RCCA. Essa necessidade origina-se do fato de que dois
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elementos combustiveis escolhidos seguidamente contribuem de forma diferente para o
resultado final da configuracdo, dependendo das posi¢des ocupadas por esses elementos

combustiveis no ndcleo do reator.

No PCV a contribuicdo para a solucédo final gerada pelo fato de ir da cidade r
para a cidade s é independente do ponto do caminho em que essa transicao ocorre, Visto
que a contribuicdo de se ir da cidade » para a cidade s € sempre igual a distancia entre
essas duas cidades. Entdo temos que o custo associado ao arco (r,s) independe da

posicao que ele ocupe na rota.

Porém, na otimizacgdo da recarga nuclear isto ndo ocorre. A contribuigdo para a
solucdo final dada pelo fato do elemento combustivel s ser precedido pelo elemento
combustivel » depende das posicBes desses elementos combustiveis no nucleo do reator,
isto é, a contribuicdo que dois elementos combustiveis seguidos dardo para a
configuracdo final se eles estiverem ocupando posi¢cGes mais internas no ndcleo do
reator é diferente da contribuicdo dada pelos mesmos dois elementos combustiveis
quando ocupam posicOes periféricas do nicleo do reator. Assim, 0 custo associado ao
arco (r,s) € dependente da posicao que este arco ocupe na rota (configuracdo do nicleo)
e dessa forma, o feroménio associado a um arco (r,s) nessas condi¢cdes nao representa

corretamente a informacéao de qualidade que este deve expressar.

Deste modo, para incorporar esta caracteristica do problema na modelagem,
torna-se necessaria a inclusdo de uma nova varidvel nas equagBes que regem o
algoritmo RCCA. Essa nova variavel representa a posicdo do elemento combustivel » no

ndcleo do reator e, assim, os arcos (r,s) transformam-se nos arcos (r,s,p) e 0 problema
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da recarga nuclear passa a ter uma dimensdo a ma



onde Roleta é dado pela distribuicdo de probabilidades pseudo-randémica-proporcional,

mostrada na Equacéo (5.2).

LFEGs, o)l THEGs DV (0
Roleta =4 L LFE(rz p)I’ x[HE(r,z, p)]’ ' (5.2)

zeJ (r)

0 se s¢&J, (r)

A regra de atualizacdo local serd dada pela Equacéo (5.3):

FE(r, s, p) = (1 - p) * FE(r, s, p) + p * FEzero (5.3)

A regra de atualizacdo global sera dada pela Equacéo (5.4):

FE(r, s, p) = (1 - a) * FE(r, s, p) + o * (W / melhor resultado) (5.4)

Apos concluida a construcdo de todas as configuragfes, cada uma delas serd
submetida a um codigo de Fisica de Reatores que calculard o valor das grandezas

necessarias a otimizagao.

Para a construgdo destas configuracGes € necessaria uma modificacdo no
algoritmo. Devido as simetrias do ndcleo, elementos que ocupavam posi¢cdes de
quartetos no ciclo anterior devem continuar ocupando posi¢des de quarteto e elementos
que ocupavam posigdes de octetos no ciclo anterior devem continuar ocupando posi¢des
de octeto. Devido a esta exigéncia, elementos de quarteto s6 podem ocupar as posi¢oes
1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10 e elementos de octeto s6 podem ocupar as posi¢des 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17, 18, 19, 20 como podemos ver na Figura 5.2. Com essas limitagdes o
namero de combinag@es cai de 20! para 10! x 10!, ou seja, com isso 0 espa¢o de busca é

reduzido em 184.756 vezes.

70



Pode-se ter interesse em uma estratégia de carregamento nuclear do tipo out-in
ou tipo baixa-fuga. Dessa forma, para cada umas das estratégias de carregamento

supracitadas usa-se um célculo diferente para a funcéo objetivo.

Para uma estratégia do tipo out-in a funcdo objetivo utilizada foi a de
minimizacdo do valor do pico de poténcia radial, calculado pelo cdédigo de Fisica de

Reatores.

Para uma estratégia do tipo baixa-fuga a funcéo objetivo utilizada foi a seguinte:
Se o fator de pico de poténcia radial for maior do que o limite de especificacdo
técnica, 1,435 no caso de Angra 1, a funcdo objetivo é o préprio fator de pico de

poténcia radial.

Se o fator de pico de poténcia radial for menor do que o limite de especificacao
técnica, a fungdo objetivo é Fator Aptiddo / Boro, onde Fator Aptiddo € um valor

empirico que neste trabalho recebeu o valor 1.

Expressando-se em Idgica computacional para minimizacao da funcdo objetivo,
temos:
Se fator pico > valor limite entéo
Funcéo objetivo = fator pico
Senéo
Funcéo objetivo = Fator Aptiddo / Boro
Fim do se
Esta funcdo nos fornece exatamente o que queremos, ou seja, para valores de

pico de poténcia radial acima do valor limite da especificacdo técnica, queremos

minimiza-los, pois com estes valores acima do limite esta configuracao de nucleo torna-
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se invélida, e para valores abaixo deste limite, onde as configuracdes de nucleo tornam-
se validas, queremos maximizar a concentracdo critica de boro solivel. Com o uso desta
funcdo percebemos claramente que ao alcancarmos o valor limite do pico de poténcia
radial da especificacdo técnica (1,435), o valor de boro tende a ficar estavel ou subir, e 0

valor do pico de poténcia radial oscila abaixo de 1,435.

5.2.2 — Diferenca 2 : Heuristica Local

Muitos algoritmos inteligentes desenvolvidos para otimizacdo, como por
exemplo o Algoritmo Genético, sdo guiados na direcdo das boas solugcdes por
heuristicas utilizadas para avaliar as solugdes geradas. Essas heuristicas levam em
consideragdo 0s conhecimentos relativos ao problema como um todo e, por isso, séo

denominadas heuristicas globais.

O algoritmo RCCA, além de utilizar uma heuristica global, representada pelo
reforco de aprendizagem, também faz uso de uma heuristica local. A heuristica local
leva em consideracdo o conhecimento de apenas uma parte do problema, o que

simplifica sua aplicacdo em relacéo a heuristica global.

A heuristica local procura expressar a relacdo existente entre dois elementos
quaisquer do conjunto de elementos do problema, para que essa relagdo conduza a uma
melhora da solucédo final. Em outras palavras, através de um conhecimento que englobe
um pequeno namero de elementos que estdo proximos na ordenacédo, pretende-se obter

uma melhoria na solugdo global. As.0009 Tc 0.134 Tw 12.0044 0 O 5I. pressar a



questdo é: escolhido um determinado elemento, qual serd o melhor elemento, dentre os

possiveis, para ser usado como proximo elemento na sequéncia de ordenagéo ?

A complexidade da heuristica local é inteiramente dependente do problema a ser
tratado. Pode-se usar uma heuristica simples como a heuristica do vizinho mais
préximo, que € usada no PCV ou pode ser necesséria a inclusdo de termos referentes a

informacao de todos os elementos do conjunto utilizado no problema de otimizagéo.

No caso da otimizacdo da recarga nuclear, encontrar uma heuristica local
satisfatoria ndo é uma tarefa simples, pois esta heuristica é referente ao processo de
queima dos elementos combustiveis durante a producdo de energia e trata-se de um

processo de grande complexidade envolvendo grandezas néo lineares.

Conceitualmente, deve-se procurar uma heuristica local capaz de preencher o
mapa de ordenamento dos elementos combustiveis de modo a conseguir configuragdes
que levem a fatores de pico de poténcia radial com valores menores do que o limite de
especificacdo técnica em tempos razoavelmente aceitaveis, ou seja, obter boas
configuragdes de nucleo em tempos menores dos que os obtidos sem o auxilio da

heuristica local.
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5.2.3 — Diferenca 3 : Analogia entre cidades com elementos combustiveis e suas

posicdes, e rotas com configuragdes de nucleo

Quando fazemos a analogia entre 0 PCV e o problema da recarga nos vem
diretamente a relacdo de cidades e elementos combustiveis e rotas com configuragdes de
nucleo, ou seja, um problema com 20 elementos combustiveis é equivalente a um PCV
com 20 cidades? Esta afirmacdo pode estar correta se considerarmos um elemento
combustivel sendo colocado inicialmente em somente uma posi¢do de nucleo, mas isto
é uma simplificacdo do problema e na verdade este elemento combustivel pode ser
colocado inicialmente em todas as posi¢des do ndcleo, salvo em casos de proibicdes
fisicas, como por exemplo elementos com veneno queimavel em posi¢coes de bancos de

controle.

Entdo a nossa analogia ficaria da seguinte forma: se temos 20 elementos
combustiveis e estes elementos podem ocupar todas as posi¢fes do nucleo (ndo levando
em consideragdo quartetos e octetos), temos um problema equivalente a 400 cidades,
pois, temos para cada posi¢do de nucleo 20 possibilidades iniciais e como temos 20
posi¢des de nlcleo, temos um total de 400 possibilidades e um total de 200 cidades se

levarmos em consideracdo as simetrias de quartetos e octetos.

A maioria dos testes foi feita levando-se em consideracdo a simplificacdo do
problema com apenas 20 formigas representando 20 elementos combustiveis, devido ao
tempo exigido para se ter 200 formigas por teste, exceto trés testes que foram realizados
com o problema completo, um apenas com a heuristica global e os outros dois com as

duas heuristicas que obtiveram os melhores resultados nos problemas simplificados.
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5.3 Heuristicas Utilizadas

Foram testadas seis heuristicas locais, uma levando em consideracdo a queima
dos elementos combustiveis, outras quatro levando em consideracdo o k-infinito dos
elementos combustiveis, uma heuristica utilizando conhecimentos adquiridos durante
geracdes iniciais e duas heuristicas globais, uma utilizando 20 formigas e outra com 200

formigas.

A primeira heuristica local procura levar em consideracdo as informagdes sobre
todos os elementos combustiveis que serdo posicionados no nicleo do reator. Seu
objetivo é fazer com que a distribuicdo dos elementos combustiveis leve a uma
distribuicdo de fator de pico de poténcia mais uniforme, uma vez que ela procura
posicionar os elementos combustiveis de modo a manter a média da queima local o mais
proximo possivel da média da queima global. Esta heuristica foi denominada de

heuristica do nivelamento e sua expressdo é dada pela Equacéo (5.5):

— 1
HE (r 1 S) - n° total de elementos combustiveis (5 5)
>0() '
O(r)+0(s) =0
2 n°total de elementos combustiveis

A segunda heuristica local utilizada procura montar um nuacleo formado por
elementos combustiveis com k-infinito alto e k-infinito baixo alternadamente, este
nacleo é conhecido por “tabuleiro de xadrez”. Seu objetivo é fazer com que a
distribuicdo dos elementos combustiveis leve a uma distribuicdo de fator de pico de

poténcia radial que ndo ultrapasse o limite de especificacdo técnica, pois um elemento
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combustivel com k-infinito alto tende a aumentar o valor do fator de pico de poténcia
radial, mas ao colocar um elemento combustivel com k-infinito baixo ao seu lado, o
valor de fator de pico de poténcia radial tende a diminuir. Esta heuristica foi também
denominada de heuristica do tabuleiro de xadrez, e sua expressdo é dada pela Equacéo

(5.6):

HE(r,s)= Abs(K inf(r) - K inf(s)) (5.6)

A terceira heuristica local, que na verdade é a primeira heuristica, com a
substituicdo da queima por k-infinito, procura levar em consideracdo as informacoes
sobre todos 0s elementos combustiveis que serdo posicionados no nucleo do reator. Seu
objetivo é fazer com que a distribuicdo dos elementos combustiveis leve a uma
distribuicdo de fator de pico de poténcia mais uniforme, uma vez que ela procura
posicionar os elementos combustiveis de modo a manter a média do k-infinito local o
mais proximo possivel da média do k-infinito global. Esta heuristica, apesar de ser
muito parecida com a heuristica 1 (Nivelamento), foi testada devido a haver uma

diferenga grande entre queima e k-infinito, pois podem



A quarta heuristica local divide o oitavo de nicleo em trés regides, regido

exterior, regido mediana e regido central, com mostra a Figura 5.4 e faz a distribuicdo

dos elementos combustiveis da seguinte forma: Nas regides exterior e mediana séo

colocados elementos combustiveis com k-infinito proximos e na regido central ¢ feita

uma distribuicao do tipo tabuleiro de xadrez, ou seja, com elementos de k-infinito alto e

baixo alternadamente. Esta heuristica foi denominada heuristica das regifes e suas

expressoes sdo dadas pelas Equacgoes (5.8):

Se regido exterior ou regido mediana entdo
HE(r,s,p) = 1/ Abs((k_inf(r) - k_inf(s)))

Fim se

Se regido central entdo

HE(r,s,p) = Abs((k_inf(r) - k_inf(s)))

Fim se

(5.8)

Onde r, s e p, sdo elemento r, elemento s e p posicdo do nucleo,

respectivamente.

C

15 | 9
3 | 18 | 14 | 11 | 10
2 | 19 |13 | 12
1|20

Figura 5.4 — Trés regides do nucleo e C o elemento central

A quinta heuristica local divide, novamente, o oitavo de nucleo em trés regides,

regido exterior, regido mediana e regido central, com mostra a Figura 5.4 e faz a

distribuicdo dos elementos combustiveis da seguinte forma: Na regido exterior sdo
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colocados elementos combustiveis com k-infinito da seguinte forma: se a média, dos k-
infinito, dos elementos combustiveis (r,s) for menor do que a média global de todos os
elementos combustiveis, a heuristica €: valor absoluto de (k_inf(k) - k_inf(l))
multiplicado por um fator 2, sendo multiplicado por 1, pois, com isso, queremos
aumentar o valor da heuristica nestas posi¢cdes, pois estamos em posicdo exterior e 0 k-
infinto “resultante” destes dois elementos combustiveis é um valor “baixo”, com isso
tentamos colocar elementos com k-infinito baixos nesta regido. Nas regides mediana e
central sdo colocados elementos combustiveis com k-infinito da seguinte forma: se a
media, dos k-infinito, dos elementos combustiveis (r,s) for maior do que a media global
de todos os elementos combustiveis a heuristica é: valor absoluto de (k_inf(k) - k_inf(l))
multiplicado por um fator 2, , sendo multiplicado por 1, pois, com isso, queremos
aumentar o valor da heuristica nestas posi¢des, pois estamos em posicdo de meio e
centro de ndcleo e o k-infinto “resultante” destes dois elementos combustiveis € um
valor “alto”, com isso tentamos colocar elementos com k-infinito altos nesta regido.
Esta heuristica foi denominada heuristica da baixa-fuga e suas expressfes sdo dadas
pelas Equagdes (5.9):
Se regido exterior entdo
Se (k_inf(r) + k_inf(s)) < 2 * k_inf_Medio entdo
HE(r,s,p) = 2 * Abs(k_inf(r) - k_inf(s))
Senéo
HE(r,s,p) = Abs(k_inf(r) - k_inf(s))
Fim se
Fim se
Se regido mediana ou central entéo
Se (k_inf(r) + k_inf(s)) > 2 * k_inf_Medio entdo
HE(r,s,p) = 2 * Abs(k_inf(r) - k_inf(s))
Senéo
HE(r,s,p) = Abs(k_inf(r) - k_inf(s))
Fim se

Fim se (5.9)

onde r, s e p, sdo elemento r, elemento s e p posi¢do do ndcleo, respectivamente.
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A sexta heuristica local, que na verdade ¢ uma modificacdo do algoritmo,
“aproveita-se” do aprendizado global das formigas, obtido pela atualizacdo do
feromonio, e usa este como heuristica da seguinte forma: O algoritmo é iniciado
normalmente, com o parametro beta, que define a importancia da heuristica local, com
valor zero, depois de um determinado nimero de geragdes, que neste caso em particular
foi usado o valor 50, o algoritmo para sua execugdo, copia a matriz feromonio, que
representa o conhecimento global adquirido até o momento, integralmente para a matriz
heuristica. O valor de beta é entdo trocado para um valor positivo, que neste caso em
particular foi usado o valor 1, e preenche a matriz feromdnio integralmente com FEzero,
ou seja, a matriz feromonio volta a ter seus valores iniciais. Entdo ja na geracdo 51
temos um algoritmo com uma boa heuristica, pois o que foi aprendido pelas formigas ao
longo das 50 geragOes agora se transformou em um conhecimento inicial. Com esta
heuristica, mesmo sem termos uma real nocdo do que é “bom” ou “ruim” localmente,
como € o caso da recarga, ao escolhermos quais elementos combustiveis serdo alocados
em quais posigdes, pois s6 podemos avaliar o nicleo como um todo e ndo com apenas
algumas regides preenchidas com elementos combustiveis e outras ndo. Esta heuristica
foi denominada heuristica Parasita, pela sua forma de atuar, esperando a heuristica
global achar um “bom* caminho e depois se aproveitando desta informagéo para seguir

seu préprio caminho.

A sétima heuristica testada foi a heuristica global, ou seja, sem se utilizar
nenhuma heuristica local. Este teste foi executado com o parametro beta, que define a
importancia da heuristica local, com valor zero. Com isso o algoritmo sé se utiliza do
conhecimento adquirido ao longo das geracOes através da atualizagdo da matriz

feromonio.
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A oitava, nona e décima heuristicas sdo as heuristicas completas, onde o numero
de formigas foi igual a 200, interpretando o problema da uma forma mais correta. A
oitava foi a heuristica global completa, a nona a Nivelamento completa e a décima a

Parasita completa.

Nos testes no decorrer deste trabalho compararemos as 10 heuristicas.

5.4 O Cadigo de Fisica de Reatores RECNOD

5.4.1 Introducédo

Para a avaliacdo das configurac@es de nucleo, geradas pelo algoritmo SCF, pode
ser usado qualquer cddigo de Fisica de Reatores existente no mercado. Porém, para
poder comparar-se diretamente 0 RCCA e o Algoritmo Genético (CHAPOT, 2000) foi
usado o codigo nodal RECNOD, que é um cédigo de fisica de reatores bidimensional,

dois grupos de energia, utilizado no trabalho CHAPOT (2000).

5.4.2 O Método de Expanséo de Fluxo

No final da década de 50, foi criado o programa de computadores PDQ
(CHAPOT, 2000), considerado um marco na analise dos problemas da fisica de
reatores. Esses pesquisadores empregaram o Método de Diferencas Finitas (MDF)
(CHAPOT, 2000) para resolver a equacao da difusdo de néutrons bidimensional, para
poucos grupos de energia. Embora a utilizacdo do MDF tenha sido um grande avanco, a

aplicacdo deste método sofre limitacbes pela grande necessidade de memoria exigida.
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Conforme Claro (CLARO, 1992), quando aplicado a célculos bidimensionais, por
exemplo, o MDF requer espacamento de malha da ordem de 2 a 3 cm para modelar
reatores a agua pressurizada. Isto implica a necessidade de computar o fluxo de néutrons
em mais de 1 milhdo de pontos, para cada grupo de energia. Os altos custos
computacionais do MDF levaram a criacdo de uma metodologia de célculo menos
rigorosa, porém mais eficiente: 0S métodos nodais. Esses métodos partem do
pressuposto de que o ndcleo do reator possa ser decomposto em sub-regides,
relativamente grandes, chamadas nodos. Cada nodo pode, por exemplo, ter a largura de
um elemento combustivel (cerca de 20 cm). Por esta razdo, os métodos nodais sao
denominados métodos de malha grossa. No caso de estudos bidimensionais, em
geometria cartesiana, utiliza-se nodos retangulares ou quadrados. Em analises
tridimensionais usa-se nodos com a forma de paralelepipedos retdngulos. A técnica dos

métodos nodais esté calcada em duas hipoteses:

e Os parametros nucleares sdo supostos uniformes dentro de um nodo;
e Em cada nodo o fluxo pode ser representado por uma expansdo em funcdes

polinomiais, para 0s métodos que usam expansao polinomial.

No final dos anos 70, Langenbuch et al. (LANGENBUCH et al, 1977) criaram
um método, denominado Método de Expansédo de Fluxo (FEM). Tendo por base o FEM,
Montagnini et al. (MONTAGNINI et al, 1994) desenvolveram um método nodal, que,
segundo esses autores, € capaz de produzir erros maximos na distribuicdo de poténcia

inferiores a 1,5%.
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5.4.3 FEM-M: Um Método De Expanséo de Fluxo Alternativo

A diferenca fundamental entre 0 FEM classico e 0 modelo alternativo proposto
por Montagnini et al. (1994), que a partir deste ponto sera designado como FEM-M, ¢é
que, enquanto o metodo de Langenbuch et al. (LANGENBUCH et al, 1977) calcula
fluxos pontuais (no centro e nos pontos médios dos lados do nodo), o FEM-M faz uso

de fluxos médios, mostrados na Figura 5.5 e definidos como se segue:
e ¢ -fluxo médio na area do nodo;

e ¢"'*/ - fluxo médio no lado esquerdo do nodo;

o "2/ - fluxo médio no lado direito do nodo;

o ¢"/7'* - fluxo médio no lado inferior do nodo;

e ¢"/*'% - fluxo médio no lado superior do nodo.

Da Figura 5.4, tem-se que.

X =x +lh e = +£h
ii%_i_z xi yji%_yj_z b/

Y I W <
IS >
¢i,j+l/2
rY a2 N
-V, ¢i—l/2,j " hyj
TV s A
P
| | |
Xi-1/2 Xi Xi+1/2 X

Figura 5.5 Esquema de um Nodo do Método FEM-M
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5.4.4 Limitacgdes do Cédigo RECNOD

Um cddigo nodal de fisica de reatores, de uso comercial para estudos de
otimizacdo de recargas de reatores, deve conter os seguintes modulos: fluxo-
poténcia-reatividade, queima de combustivel; pesquisa de criticalidade com boro
soluvel; modelos de realimentacdo, onde se incluem a correcdo da densidade do
moderador € a realimentagdo Doppler, entre outros, e a reconstrug¢do da
distribui¢cdo de densidade de poténcia pino a pino, para que se possa determinar o

fator de pico de poténcia radial (Fxy) das varetas combustiveis.

O c6digo RECNOD nao possui 0s médulos com os modelos de realimentagédo
termohidraulica e nem aquele para a reconstrucdo da distribuicdo de poténcia pino a
pino, necessario para o calculo do fator de pico de poténcia radial. Por isso, o fator
de pico de poténcia radial foi substituido pela maxima poténcia média relativa,
parametro este, que segundo CHAPOT (2000), pode substituir o fator de pico de
poténcia radial com erro de + 2%. Além do mais, como nosso foco € o algoritmo de
otimizacdo, a variacdo deste parametro equivale em termos computacionais ao

comportamento nao linear do fator de pico de poténcia radial.
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CAPITULO 6

6. Resultados obtidos pela aplicacdo das Redes Conectivas de Colbnias Artificiais

(RCCA) ao Problema da Recarga Nuclear com auxilio do Cédigo RECNOD

Como o objetivo principal deste trabalho de pesquisa € propor uma nova técnica
utilizando-se colonias de formigas para o problema da recarga de reatores nucleares,

neste capitulo apresentamos os resultados do sistema RCCA/RECNOD.

O RCCA foi desenvolvido em linguagem de programagédo Visual Basic 6.0,
assim como a interface de comunicacdo com o cddigo de fisica de reatores RECNOD,
que foi elaborado em linguagem de programacéo Fortran no trabalho CHAPOT, 2000 e

nos foi gentilmente cedido. O ciclo otimizado foi o ciclo 7 da usina nuclear Angra 1.

6.1 Metodologia Utilizada

Foram realizados, no total, 160 testes, os quais foram divididos da seguinte
forma. Para cada uma das (7+3) heuristicas escolhidas (7 com o problema simplificado,
com 20 formigas e 3 com o problema de forma completa, com 200 formigas), foram
feitos 16 testes. Dentre esses 16 testes, foram feitos testes variando-se as ilhas de 1,3,5 e
7 ilhas, com duas fungdes objetivo diferentes, e com duas variagbes da quantidade de

feromdnio inicial. Entdo temos 4 testes com ilhas, 2 testes com funcGes objetivo e 2
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testes com feromonio inicial, dando um total de 4 x 2 x 2 = 16 testes, ou seja, todas as

combinacg0es de testes possiveis.

6.1.1 Fungdes Objetivo Utilizadas

Foram utilizadas, neste trabalho, duas funcdes objetivo. Uma para recarga
nuclear do tipo out-in € uma para recarga nuclear do tipo baixa-fuga. A utilizada para
recarga tipo out-in € simplesmente a minimizacdo do fator de pico de poténcia radial,
lembrando que neste trabalho foi utilizada a poténcia média, por limitages do cddigo

RECNOD, e a utilizada para recarga do tipo baixa-fuga foi a seguinte:

Se poténcia média > 1,395 entdo
Funcéo objetivo = poténcia média
Senéo
Funcéo objetivo = Fator Aptiddo / Boro
Fim do se
O limite do fator de pico de poténcia radial do ndcleo é dado pelas
Especificacdes Técnicas da usina Angra 1 e tem o valor de 1,435, mas segundo estudos
realizados por CHAPOT, 2000, o valor aconselhavel para se utilizar, quando

trabalhamos com poténcia média, ao invés de fator de pico de poténcia radial, deve ser

1,395. E o valor utilizado da variavel Fator Aptidao foi sempre 1.

85



6.1.2 Ajuste dos parametros do Sistema RCCA/RECNOD

Este tipo de algoritmo é muito sensivel aos parametros escolhidos e a escolha de
alguns destes se da de forma empirica. Como ainda ndo haviamos feito um numero de
testes suficientemente grande para haver alguma confiabilidade nos efeitos de cada
parametro, foi decidido se fazer um ajuste de pardmetros para as ordens de grandeza dos
testes feitos em PCV, ou seja, utilizamos os pardmetros 6timos do PCV para o problema
da recarga, apenas com um ajuste das ordens de grandeza das funcdes objetivo. E 0s

parametros utilizados foram os seguintes.

Semente inicial = 951968, este parametro € um ndmero inteiro longo que nos

fornece a montagem aleatdria inicial para as solugdes do algoritmo.

NUmero de geragdes = 300, este parametro nos diz o nimero de vezes que 0
algoritmo é executado, sendo que o nimero de iteracBes € de n x 300 (» = nimero de

formigas, que nestes testes foi igual a 20 ou 200).

Ndmero de agentes = 20 ou 200, em 7 casos foi utilizado o valor de 20 formigas,

exceto nos trés casos Completos, onde foram utilizadas 200 formigas.

Beta = 0 ou 1, este pardmetro é a importancia da heuristica relativamente ao

feromonio (que neste tipo de algoritmo € usualmente 1, salvo em dois dos casos teste

que foi utilizado o valor 0).
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FEzero = 1,34e-7 para 0 caso 1 e 1,34e-8 para o caso 2. FEzero ¢ a quantidade

de feromonio inicial nas trilhas das formigas.

g0 = 0,9, este parametro nos diz o0 quanto a busca por solugdes vai ser baseada

no conhecimento adquirido pelo algoritmo e pela roleta utilizada, no caso, 0,9 é 90% de

conhecimento adquirido e 10 % roleta).

alfa = 0,1, parametro de evaporacao do feroménio, equivalente a evaporagdo da

quantidade de feromonio nas trilhas das formigas reais.

NUmero de ilhas = 1, 3, 5, 7, nimero de algoritmos que sdo executados de forma

independente.

Intervalo de migracdo = 5, nimero de geracfes nas quais ha interacdes entre as

ilhas (algoritmos).

Tipo de migracdo => Migragdo do tipo dindmica, onde cada algoritmo troca

informacdes com diferentes algoritmos (ilhas) em cada migracdo, como mostrado na

Figura 3.5.

6.1.3 Sistema RCCA/RECNOD

A seguir s@o apresentadas as duas telas do sistema RCCA/RECNOD, onde na

Figura 6.1 temos a tela de entrada de dados e na Figura 6.2 temos a tela de execucéo.
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Figura 6.1 — Tela de entrada de dados do sistema RCCA/RECNOD
Nesta tela temos a configuracdo de todos os parametros do sistema e a opcao de

haver a possibilidade de troca de elementos de quartetos de eixo com quartetos de

diagonal. Em todos os testes esta op¢do foi permitida.
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Figura 6.2 — Tela de execucdo do sistema RCCA/RECNOD

Nesta tela temos, 0 melhor resultado de todos e o valor atual da poténcia média e da
concentracdo de boro, assim como a representacdo de 1/8 de nucleo com a colocagéo
dos elementos nas suas devidas posi¢cdes. Cada nimero dentro de um dos quadrados
representa um tipo de elemento (os EC de numero de 1 a 4 sdo EC usados e os de

naumero 5 e 6 Sa0 NOVOS).

6.2 Resultados Obtidos com o Sistema RCCA/RECNOD

Para a execucdo do sistema RCCA/RECNOD é necessario se realizar a escolha

dos valores de diversos parametros empiricamente. Cada um desses parametros tem um
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significado no processo de evolugdo do algoritmo. Veremos abaixo os resultados do

RCCA com suas heuristicas correspondentes.

6.2.1 Heuristica do Nivelamento

A heuristica local utilizada, neste caso, foi a de se tentar colocar pares de
elementos combustiveis, com a média de suas queimas, 0 mais proximo possivel da
queima média de todos 0s elementos combustiveis que compdem o oitavo de nucleo, de
modo a nivelar a poténcia média. Com isso, tentamos conseguir picos de poténcia mais

baixos e assim ficar dentro do limite de especificagdo técnica da usina Angra 1.

A Tabela 6.1 nos mostra os resultados da heuristica do Nivelamento com a

funcéo aptiddo para a maximizagdo da concentracgdo de boro.

Numero de Illhas Geracao Pot. Média Boro
Caso 1 1 193 1,382 1148
Caso 2 1 98 1,382 1326
Caso 1 3 71 1,368 1121
Caso 2 3 173 1,380 1211
Caso 1 5 106 1,313 1086
Caso 2 5 93 1,384 1360
Caso 1 7 253 1,320 1106
Caso 2 7 90 1,383 1292

Valores médios 134 1,364 1206

Tabela 6.1 — Resultados da heuristica do Nivelamento para maximizag&o de boro
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A Tabela 6.2 nos mostra os resultados da heuristica do Nivelamento com a

funcdo aptiddo para a minimizacao da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 157 1,319 981
Caso 2 1 170 1,435 1047
Caso 1 3 197 1,350 941
Caso 2 3 296 1,308 895
Caso 1 5 252 1,363 1206
Caso 2 5 180 1,315 889
Caso 1 7 146 1,348 1006
Caso 2 7 105 1,371 874

Valores médios 187 1,351 979

Tabela 6.2 — Resultados da heuristica do Nivelamento para minimizagdo da poténcia

média

6.2.2 Heuristica do Tabuleiro de Xadrez

Nesta segunda heuristica local utilizada procuramos montar um nucleo formado
por elementos combustiveis com k-infinito alto e k-infinito baixo alternadamente. Este
nacleo é conhecido por “tabuleiro de xadrez”. Seu objetivo é fazer com que a
distribuicdo dos elementos combustiveis leve a uma distribuicdo de poténcia média que
ndo ultrapasse o limite de especificacdo técnica, pois um elemento combustivel com k-

infinito alto tende a aumentar o valor da poténcia média, mas ao colocar um elemento
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combustivel com k-infinito baixo ao seu lado, o valor da poténcia média tende a

diminuir.

A Tabela 6.3 nos mostra os resultados da heuristica Tabuleiro de Xadrez com a

funcdo aptiddo para a maximizacdo da concentracao de boro.

Numero de Illhas Geracao Pot. Média Boro
Caso 1 1 184 1,324 1128
Caso 2 1 183 1,371 1052
Caso 1 3 216 1,393 991
Caso 2 3 208 1,395 1073
Caso 1 5 294 1,390 945
Caso 2 5 75 1,385 1120
Caso 1 7 11 1,393 1176
Caso 2 7 155 1,382 1033

Valores médios 165 1,379 1064

Tabela 6.3 — Resultados da heuristica Tabuleiro de Xadrez para maximizacao de boro
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A Tabela 6.4 nos mostra os resultados da heuristica Tabuleiro de Xadrez com a

funcdo aptiddo para a minimizacao da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 183 1,371 1052
Caso 2 1 187 1,377 1087
Caso 1 3 151 1,384 1035
Caso 2 3 196 1,320 993
Caso 1 5 126 1,346 962
Caso 2 5 31 1,401 1025
Caso 1 7 82 1,326 942
Caso 2 7 301 1,336 929

Valores médios 157 1,358 1003

Tabela 6.4 — Resultados da heuristica Tabuleiro de Xadrez para minimizacao da

poténcia média

6.2.3 Heuristica do K Infinito Médio

Nesta terceira heuristica local, na verdade a heuristica 1 com a substituicdo da
queima por k-infinito, procuramos levar em consideragéo as informagdes sobre todos 0s
elementos combustiveis que serdo posicionados no nucleo do reator. Seu objetivo é
fazer com que a distribuicdo dos elementos combustiveis leve a uma distribuicdo de

poténcia média mais uniforme, uma vez que ela procura posicionar os elementos
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combustiveis de modo a manter a média do k-infinito local o mais proximo possivel da

média do k-infinito global.

A Tabela 6.5 nos mostra os resultados da heuristica do K Infinito Médio com a

funcéo aptiddo para a maximizacdo da concentracao de boro.

Numero de Illhas Geracao Pot. Média Boro
Caso 1 1 151 1,356 1138
Caso 2 1 180 1,406 955
Caso 1 3 251 1,387 1174
Caso 2 3 155 1,364 1368
Caso 1 5 180 1,367 1138
Caso 2 5 95 1,382 1141
Caso 1 7 206 1,386 1174
Caso 2 7 141 1,391 1054

Valores médios 169 1,380 1142

Tabela 6.5 — Resultados da heuristica K Infinito Médio para maximizacéo de boro

94




A Tabela 6.6 nos mostra os resultados da heuristica do K Infinito Médio com a

funcdo aptiddo para a minimizacao da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 180 1,416 955
Caso 2 1 S7 1,375 1150
Caso 1 3 126 1,313 961
Caso 2 3 103 1,357 1086
Caso 1 5 204 1,306 1086
Caso 2 5 125 1,354 1096
Caso 1 7 197 1,345 931
Caso 2 7 261 1,363 1149

Valores médios 156 1,354 1052

Tabela 6.6 — Resultados da heuristica K Infinito Médio para minimizacéo da poténcia

média

6.2.4 Heuristica das Regibes

A quarta heuristica local divide o oitavo de nucleo em trés regides, regido
exterior, regido mediana e regido central, como mostra a Figura 5.4 e faz a distribuicéo
dos elementos combustiveis da seguinte forma: Nas regides exterior e mediana sdo
colocados elementos combustiveis com k-infinito proximos e na regido central é feita
uma distribuicdo do tipo tabuleiro de xadrez, ou seja, com elementos de k-infinito alto e

baixo alternadamente.
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A Tabela 6.7 nos mostra os resultados da heuristica das Regifes com a funcéo

aptidao para a maximizacao da concentragédo de boro.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 243 1,434 1011
Caso 2 1 205 1,360 971
Caso 1 3 82 1,415 983
Caso 2 3 10 1,381 1113
Caso 1 5 112 1,390 1000
Caso 2 5 297 1,356 1248
Caso 1l 7 13 1,428 1015
Caso 2 7 140 1,393 1144

Valores médios 137 1,395 1060

Tabela 6.7 — Resultados da heuristica das Regides para maximizacdo de boro
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A Tabela 6.8 nos mostra os resultados da heuristica das Regifes com a funcéo

aptidao para a minimizacéo da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 205 1,360 971
Caso 2 1 282 1,367 950
Caso 1 3 14 1,375 952
Caso 2 3 238 1,362 1066
Caso 1 5 281 1,376 901
Caso 2 5 137 1,368 946
Caso 1l 7 144 1,406 1022
Caso 2 7 219 1,342 1089

Valores médios 190 1,370 987

Tabela 6.8 — Resultados da heuristica das Regifes para minimizacéo da poténcia

média

6.2.5 Heuristica Baixa Fuga

A quinta heuristica local divide, novamente, o oitavo do nucleo em trés regides,
regido exterior, regido mediana e regido central, como mostra a Figura 5.4 e faz a
distribuicdo dos elementos combustiveis como se segue: Na regido exterior sao
colocados elementos combustiveis com k-infinito da seguinte forma: se a média, dos k-
infinito, dos elementos combustiveis (r,s) for menor do que a média global de todos os

elementos combustiveis a heuristica é: valor absoluto de (k_inf(r) - k_inf(s))
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multiplicado por um fator 2, sendo multiplicado por 1, pois, com isso, queremos
aumentar o valor da heuristica nestas posi¢cdes, pois estamos em posicdo exterior e 0 k-
infinto “resultante” destes dois elementos combustiveis &€ um valor “baixo”, com isso
tentamos colocar elementos com k-infinito baixos nesta regido. Nas regifes mediana e
central sdo colocados elementos combustiveis com k-infinito da seguinte forma: se a
media, dos k-infinito, dos elementos combustiveis (r,s) for maior do que a media global
de todos os elementos combustiveis a heuristica é: valor absoluto de (k_inf(r) - k_inf(s))
multiplicado por um fator 2, sendo multiplicado por 1, pois, com isso, queremos
aumentar o valor da heuristica nestas posi¢des, pois estamos em posicdo de meio e
centro de ndcleo e o k-infinto “resultante” destes dois elementos combustiveis € um

valor “alto”, com isso tentamos colocar elementos com k-infinito altos nesta regido.

A Tabela 6.9 nos mostra os resultados da heuristica Baixa Fuga com a funcéo

aptidao para a maximizacao da concentragéo de boro.

Numero de Illhas Geracao Pot. Média Boro
Caso 1 1 233 1,389 996
Caso 2 1 113 1,384 1074
Caso 1 3 165 1,393 1163
Caso 2 3 60 1,390 970
Caso 1 5 119 1,380 1105
Caso 2 5 36 1,372 1233
Caso 1 7 42 1,395 1166
Caso 2 7 122 1,382 1127

Valores médios 111 1,386 1104

Tabela 6.9 — Resultados da heuristica Baixa Fuga para maximizacao de boro
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A Tabela 6.10 nos mostra os resultados da heuristica Baixa Fuga com a funcéo

aptidao para a minimizacéo da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 108 1,374 984
Caso 2 1 107 1,347 1233
Caso 1 3 53 1,351 886
Caso 2 3 150 1,336 1177
Caso 1 5 276 1,352 1312
Caso 2 5 188 1,393 1016
Caso 1 7 110 1,356 1070
Caso 2 7 28 1,337 1057

Valores médios 127 1,356 1091

Tabela 6.10 — Resultados da heuristica Baixa Fuga para minimizacdo da

poténcia média

6.2.6 Heuristica Parasita

A sexta heuristica local, que na verdade é uma modificacdo do algoritmo,
“aproveita-se” do aprendizado das formigas, obtido pela atualizacdo do feromonio, e
usa este como heuristica local da seguinte forma: O algoritmo é iniciado normalmente,
com o parametro beta com valor zero, depois de um determinado nimero de geracdes,
que neste caso em particular foi usado o valor 50, o algoritmo péra sua execucao, copia

a matriz feromdnio integralmente para a matriz heuristica, o valor de beta é trocado para
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um valor positivo, que neste caso em particular foi usado o valor 1, e preenche a matriz
feromonio integralmente com FEzero, ou seja, a matriz feroménio volta a ter seus

valores iniciais.

A Tabela 6.11 nos mostra os resultados da heuristica Parasita com a funcéo

aptidao para a maximizacao da concentragéo de boro.

Numero de Illhas Geracao Pot. Média Boro
Caso 1 1 50 1,351 1268
Caso 2 1 56 1,391 1056
Caso 1 3 38 1,384 1269
Caso 2 3 217 1,361 1193
Caso 1 5 130 1,324 1260
Caso 2 5 72 1,393 1093
Caso 1 7 182 1,381 1238
Caso 2 7 203 1,389 1201

Valores médios 118 1,372 1197

Tabela 6.11 — Resultados da heuristica Parasita para maximizagdo de boro
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A Tabela 6.12 nos mostra os resultados da heuristica Parasita

aptidao para a minimizacéo da poténcia média.

com a funcéo

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 88 1,356 1023
Caso 2 1 73 1,353 978
Caso 1 3 14 1,278 966
Caso 2 3 2172 1,314 938
Caso 1 5 24 1,283 967
Caso 2 5 77 1,278 996
Caso 1l 7 49 1,315 1041
Caso 2 7 10 1,275 1025

Valores médios 75 1,306 991

Tabela 6.12 — Resultados da heuristica Parasita para minimizagdo da poténcia

6.2.7 Heuristica Global

média

A sétima heuristica testada foi a heuristica Global, ou seja, sem se utilizar

nenhuma heuristica local. Este teste foi executado com o parametro beta, que define a

importancia da heuristica local, com valor zero. Com isso o algoritmo sé se utiliza do

conhecimento adquirido ao longo das geracdes, atraves da atualizacdo da matriz

feromonio.
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A Tabela 6.13 nos mostra os resultados da heuristica Global com a funcéo

aptidao para a maximizacao da concentracédo de boro.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 50 1,351 1269
Caso 2 1 175 1,392 1105
Caso 1 3 38 1,384 1289
Caso 2 3 62 1,393 1128
Caso 1 5 115 1,391 1206
Caso 2 5 219 1,394 1179
Caso 1 7 220 1,370 1224
Caso 2 7 17 1,346 1166

Valores médios 112 1,378 1195

Tabela 6.13 — Resultados da heuristica Global para maximizacéo de boro
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A Tabela 6.14 nos mostra os resultados da heuristica Global com a funcéo

aptidao para a minimizacéo da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 1 1,384 1039
Caso 2 1 69 1,368 1089
Caso 1 3 14 1,278 966
Caso 2 3 59 1,278 996
Caso 1 5 24 1,283 967
Caso 2 5 42 1,318 849
Caso 1 7 58 1,264 995
Caso 2 7 10 1,275 1025

Valores médios 34 1,306 990

Tabela 6.14 — Resultados da heuristica Global para minimizacéo da poténcia

média

6.2.8 Heuristica Global Completa

A oitava heuristica testada foi a heuristica Global Completa, ou seja, se
considerando o problema de forma completa, com cada uma das 20 formigas tendo
como elemento combustivel inicial cada um dos 20 elementos combustiveis possiveis,
totalizando 200 formigas, sem se utilizar nenhuma heuristica local. Com isso o
algoritmo so6 se utiliza do conhecimento adquirido ao longo das geracdes através da

atualizagdo da matriz feromonio.
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A Tabela 6.15 nos mostra os resultados da heuristica Global Completa com a

funcdo aptiddo para a maximizagdo da concentracao de boro.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 14 1,372 1297
Caso 2 1 9 1,372 1297
Caso 1 3 177 1,389 1331
Caso 2 3 55 1,380 1340
Caso 1 5 120 1,380 1340
Caso 2 5 149 1,380 1340
Caso 1 7 103 1,389 1422
Caso 2 7 227 1,389 1422

Valores médios 106 1,381 1348

Tabela 6.15 — Resultados da heuristica Global Completa para maximizacao de boro
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A Tabela 6.16 nos mostra os resultados da heuristica Global Completa com a

funcdo aptiddo para a minimizacao da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 8 1,264 995
Caso 2 1 8 1,264 995
Caso 1 3 197 1,244 1026
Caso 2 3 9 1,264 995
Caso 1 5 31 1,243 994
Caso 2 5 26 1,243 995
Caso 1 7 68 1,243 994
Caso 2 7 19 1,243 995

Valores médios 45 1,251 998

Tabela 6.16 — Resultados da heuristica Global Completa para minimizacao da

poténcia média

6.2.9 Heuristica do Nivelamento Completa

A nona heuristica testada foi a heuristica do Nivelamento Completa, ou seja,
considerando-se o problema de forma completa, com cada uma das 20 formigas tendo
como elemento combustivel inicial cada um dos 20 elementos combustiveis possiveis,
totalizando 200 formigas, utilizando-se a heuristica do Nivelamento definida na secdo

6.2.1.

105




A Tabela 6.17 nos mostra os resultados da heuristica do Nivelamento Completa

com a funcéo aptiddo para a maximizacdo da concentracao de boro.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 137 1,366 1239
Caso 2 1 167 1,371 1153
Caso 1 3 56 1,371 1153
Caso 2 3 66 1,371 1153
Caso 1 5 47 1,389 1421
Caso 2 5 46 1,395 1232
Caso 1 7 25 1,373 1347
Caso 2 7 183 1,378 1389

Valores médios 91 1,377 1261

Tabela 6.17 — Resultados da heuristica do Nivelamento Completa para maximizacao de

boro
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A Tabela 6.18 nos mostra os resultados da heuristica do Nivelamento Completa

com a funcéo aptiddo para a minimizacéo da poténcia media.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 66 1,298 1053
Caso 2 1 16 1,298 1053
Caso 1 3 133 1,295 1052
Caso 2 3 166 1,294 1052
Caso 1 5 81 1,294 1052
Caso 2 5 77 1,294 1052
Caso 1l 7 257 1,287 1142
Caso 2 7 161 1,294 1052

Valores médios 120 1,294 1064

Tabela 6.18 — Resultados da heuristica do Nivelamento Completa para

minimizag&o da poténcia media

6.2.10 Heuristica Parasita Completa

A décima heuristica testada foi a heuristica Parasita Completa, ou seja, se

considerando o problema de forma completa, com cada uma das 20 formigas tendo

como elemento combustivel inicial cada um dos 20 elementos combustiveis possiveis,

totalizando 200 formigas, utilizando-se a heuristica do parasita definida na se¢éo 6.2.6.

107




A Tabela 6.19 nos mostra os resultados da heuristica Parasita Completa com a

funcdo aptiddo para a maximizagdo da concentracao de boro.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 14 1,372 1297
Caso 2 1 9 1,372 1297
Caso 1 3 9 1,371 1297
Caso 2 3 35 1,380 1339
Caso 1 5 184 1,392 1368
Caso 2 5 141 1,380 1340
Caso 1 7 235 1,386 1424
Caso 2 7 50 1,368 1372

Valores médios 85 1,378 1342

Tabela 6.19 — Resultados da heuristica Parasita Completa para maximizacédo de boro
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A Tabela 6.20 nos mostra os resultados da heuristica Parasita Completa com a

funcdo aptiddo para a minimizacao da poténcia média.

Numero de llhas Geracédo Pot. Média Boro
Caso 1 1 8 1,264 995
Caso 2 1 8 1,264 995
Caso 1 3 268 1,243 995
Caso 2 3 76 1,255 1023
Caso 1 5 31 1,243 994
Caso 2 5 26 1,243 995
Caso 1 7 51 1,243 995
Caso 2 7 248 1,244 1026

Valores médios 90 1,250 1002

Tabela 6.20 — Resultados da heuristica Parasita Completa para minimizacao da

poténcia média

6.3 Resultados Comparativos das Heuristicas

Uma boa heuristica é aquela que acha melhores resultados em menores tempos.
Para o problema da recarga, isto é extremamente dificil de se conseguir, pois com esta
heuristica “méagica“ nas médos do especialista 0 problema se tornaria de facil solucéo,
pois seria apenas uma questdo de aplica-la. A heuristica do especialista é o
conhecimento e a experiéncia. O algoritmo RCCA tem uma heuristica global, que

funciona de forma similar a outros algoritmos evolucionarios, mas o diferencial deste
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algoritmo é a sua heuristica local, que se traduz na capacidade de ao se comecar a busca,
essa busca inicial ndo ser aleatdria, como acontece com outros algoritmos, mas sim com
uma direcd@o coerente a ser seguida. A dificuldade é conseguir uma heuristica que nos
diga esta direcdo de uma forma mais correta possivel, pois para um problema de
extrema dificuldade, com grandezas nao lineares e multimodal, isto se torna uma tarefa

dificil, sendo impossivel.

As heuristicas utilizadas neste trabalho foram uma tentativa de se conseguir esta
“direcdo coerente” na busca inicial e agora apresentaremos 0s graficos comparativos das

heuristicas utilizadas.

Os resultados da fungéo cujo objetivo era a maximizagdo da concentracdo de

boro estéo a sequir.

Gréafico 6.1 — Numero de geracGes médio versus Concentracdo de boro média —

casos simplificados
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Gréfico 6.2 — Numero de geracGes médio versus Concentracdo de boro média —

todos 0s casos
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Gréfico 6.3 — Numero de geragdes médio versus Concentracdo de boro média —

melhores resultados
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Nos Graficos 6.1, 6.2 e 6.3 podemos observar o desempenho de cada heuristica
em relacdo as outras. Lembrando que quanto mais 0 ponto se aproximar do canto
superior esquerdo, melhor foi o desempenho da heuristica. Podemos  verificar, no
Gréfico 6.1, onde sé temos os casos simplificados, que o ponto ideal seria 0 que mais se
aproximasse do vertice superior esquerdo, pois neste ponto a concentracao de boro seria
maxima e o nimero de geraces, para se atingir este ponto, seria minimo. Notamos que
as trés melhores heuristicas sdo a do Nivelamento, a Global e a Parasita, pois sdo as trés
que mais se aproximam da situacdo ideal. Mas, neste grafico, temos que considerar a
concentracdo de boro média uma grandeza mais importante do que a geracdo média,
pois todos os algoritmos convergiram dentro de um nimero aceitavel de geracdes, entdo
as melhores heuristicas sdo as que tém maiores concentra¢fes de boro, mesmo assim as

trés heuristicas obtiveram os melhores desempenhos.

No Grafico 6.2, temos todos os casos estudados em um mesmo grafico, 0s
simplificados e os completos. Podemos perceber que os resultados dos casos completos
sdo bem superiores aos simplificados, estes ultimos que em uma situacao de emergéncia
e com uma boa heuristica nos forneceria resultados aceitaveis em um tempo bem menor,

pois seus resultados sdo bem superiores aos do AG.

E no Grafico 6.3, s6 temos os trés melhores casos simplificados e seus trés
correspondentes completos. Podemos notar que para cada caso simplificado o seu
resultado correspondente ao completo é bem superior. Vale ressaltar que a heuristica
denominada Completa é a heuristica Global com uma formiga saindo de cada elemento
combustivel e em cada posi¢do do nucleo, ou seja, 200 formigas, 10 vezes mais do que

as outras heuristicas. Todas as heuristicas, até as que obtiveram os piores resultados,
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