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O Algoritmo de Otimiza¢do por Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle
Swarm Optimization) é uma metaheuristica baseada em populacdes de individuos
(MBP), na qual os candidatos a solu¢do evoluem através da simulacdo de um modelo
simplificado de adaptacdo social. Juntando robustez, eficiéncia e simplicidade, o PSO
tem adquirido grande popularidade. Sao reportadas muitas aplicacdes bem sucedidas do
PSO nas quais este algoritmo demonstrou ter vantagens sobre outras MBPs bem
estabelecidas. Entretanto, o custo computacional continua sendo uma grande restri¢do
para o PSO, assim como para todas as outras MBPs, especialmente em problemas de
otimiza¢do que envolvam fungdes objetivo que sejam grandes consumidoras de tempo
de processamento. Para superar tal dificuldade, pode-se utilizar a computacdo paralela.
A vantagem imediata no PSO paralelo (PPSO) € a reduc¢do do tempo computacional.
Abordagens Mestre-Escravo, explorando esta caracteristica sdo as mais investigadas.
Neste trabalho, desenvolvemos diferentes algoritmos PPSO explorando as vantagens de
topologias de vizinhanga melhoradas, implementadas através de estratégias de
comunicacdo em arquiteturas com multiprocessadores. O PPSO proposto foi aplicado a
dois problemas complexos e grandes consumidores de tempo de processamento da
engenharia nuclear: i) projeto neutrénico de reatores (PR) e ii) otimizagao da recarga de
combustivel nuclear (RC). Apds exaustivos experimentos, concluimos que: i) o PPSO
ainda continua encontrando solu¢des melhores ap6s milhares de iteragdes, tornando
proibitiva a utilizacdo do modelo serial (ndo paralelo) do PSO neste tipo de problemas
reais; e ii) o PPSO com estratégias de comunicacdo mais elaboradas demonstrou ser
mais eficiente e robusto que o modelo Mestre-Escravo. Discutiremos aqui com mais

cuidado os detalhes de implementagao e os resultados.
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Particle Swarm Optimization (PSO) is a population-based metaheuristic (PBM),
in which solution candidates evolve through simulation of a simplified social adaptation
model. Putting together robustness, efficiency and simplicity, PSO has gained great
popularity. Many successful applications of PSO are reported, in which PSO
demonstrated to have advantages over other well-established PBM. However,
computational costs are still a great constraint for PSO, as well as for all other PBM,
specially in optimization problems with time consuming objective functions. To
overcome such difficulty, parallel computation has been used. The default advantage of
parallel PSO (PPSO) is the reduction of computational time. Master-slave approaches,
exploring this characteristic are the most investigated. However, much more should be
expected. In this work, we develop several different PPSO algorithms exploring the
advantages of enhanced neighborhood topologies implemented by communication
strategies in multiprocessors architectures. The proposed PPSO has been applied to two
complex and time consuming nuclear engineering problems: i) reactor core design (CD)
and ii) fuel reload (FR) optimization. After exhaustive experiments, it has been
concluded that: 1) PPSO still improve solutions after many thousands of iterations,
making prohibitive the efficient use of serial (non-parallel) PSO in such kind of real-
world problems ii) PPSO with more elaborated communication strategies demonstrated
to be more efficient and robust than the master-slave model. Implementation details and

results are carefully discussed here.
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1. Introducao

Durante as ultimas décadas, muito se tem estudado sobre conhecimento
heuristico direcionado a solu¢do de problemas com elevado nivel de complexidade
computacional (NP-Completo e NP-Dificil). Apesar do sucesso destes métodos na
solucdo de problemas do mundo real, tornou-se notéria a dificuldade de se criar
heuristicas de carater geral que sejam eficientes na solucdo de uma gama de problemas
préticos. Somente por volta dos anos 80, comecaram a surgir estudos no sentido de se
tentar desenvolver procedimentos heuristicos com uma certa estrutura tedrica (tendo
como exemplo mais notdvel o sistema PRODIGY, que através de aprendizagem
automatizada, evoluia seus processos de tomada de decisao) (MINTON, 1988), sem, no

entanto, prejudicar a sua principal caracteristica, que € a flexibilidade.

Esta meta tornou-se mais realista, a partir da reunido de conceitos das dreas de
Otimizacdo Combinatéria e Inteligéncia Artificial, mais especificamente Inteligéncia
Computacional, viabilizando a construcdo da chamada Melhor Estratégia ou de métodos
Inteligentemente Flexiveis, também conhecidos como Metaheuristicas. Estes métodos,
situados em dominios possuem como caracteristica estruturas com uma menor rigidez
que a dos métodos cldssicos de otimizacdo. As metaheuristicas de otimizagdo global
tém como um dos objetivos principais buscar mecanismos que evitem a convergéncia

prematura para 6timos locais.

Nesta linha de pensamento, o Algoritmo Genético (AG) (HOLLAND, 1975;
GOLDBERG, 1989), uma das mais populares metaheuristicas baseada em populagdo

(MBP), tém sido aplicada com sucesso em vérios problemas complexos de otimizagdo



na engenharia nuclear, tais como: recarga de combustivel nuclear (PARKS, 1996;
CHAPOT et al., 1999; KOBAYASHI and AIYOSHI, 2002), projeto neutronico de
reatores nucleares (PEREIRA et al., 1999; SACCO et al., 2004; PEREIRA, 2004),
politica de manutencdo (LAPA et al., 2000; LAPA at al. 2006) e de testes de inspecao
(YANG et al., 2000; LAPA et al., 2002; LAPA et al., 2003), identificacdo de transientes
(ALMEIDA et al., 2002), projetos de experimentos em escala reduzida (BOTELHO et
al., 2008; LAPA et al., 2004), otimizacdo da extracdo da turbina (SACCO, et al., 2002),

além de outros problemas mais especificos.

Outras metaheuristicas, tais como: Aprendizado Incremental Baseado em
Populacdes (PBIL, do inglés Population Based Incremental Learning) (CALDA et al.,
2008), Sistemas de Colonia de Formigas (ACS, do inglés Ant Colony Systems) (LIMA
et al., 2008), Algoritmos de Colisdo de Particulas (PCA, do inglés Particle Collision
Algorithms) (SACCO et al., 2006; SACCO et al., 2008), além do algoritmo Greate
Delug (SACCO, 2006), também tém sido aplicados em problemas de engenharia

nuclear.

Embora os processadores modernos apresentem alta performance computacional,
muitos problemas de engenharia permanecem computacionalmente custosos para as
MBPs. Apenas como ilustragdo: num cdlculo simples de otimizagdo da recarga de
combustivel nuclear (RC), utilizando AG e c6digos cléssicos de fisica de reatores, pode-
se levar vdrios dias para se atingir uma boa (mesmo que ndo 6tima) solucdo. Tais
problemas t€ém motivado a investigacdo de modelos paralelos (PEREIRA e LAPA,

2003; WAINTRAUB et al., 2005; PEREIRA e SACCO, 2008).



Uma forma de sobrepujar o limite da capacidade de processamento dos
computadores geralmente disponiveis (ndo paralelos) consiste na utilizacdo de
arquiteturas computacionais paralelas. No entanto, computadores especialmente
projetados para processamento paralelo possuem um custo muito elevado, impondo,
assim, uma nova restri¢do a sua utilizacdo. Uma alternativa mais acessivel € a utilizacao
de clusters de computadores pessoais (PCs), ou, simplesmente usufruir da cooperagao
entre os computadores de uma rede comum (neste caso, nem toda implementacdao

paralela torna-se eficiente).

O paralelismo computacional tem sido amplamente explorado nos AGs,
seguindo basicamente 3 modelos: Mestre-Escravo, onde apenas a avaliacdo da fun¢do
objetivo ¢ distribuida; [Ilhas (malha grossa), onde sub-populacdes evoluem
paralelamente trocando informacdes através de “migracdes”, segundo uma dada
estratégia e Celular (malha fina), onde cada candidato (individuo) a solucdo € alocado
em um processador/processo (célula) e geralmente seguem uma arquitetura de malha
2D, interligada em forma de tordide. A conexdo entre as células define uma vizinhanca

fixa para os individuos.

Recentemente, o Algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO)
(KENNEDY e EBERHART, 1995), um MBP inspirada em modelos de adaptacdo
social, tem-se demonstrado como uma boa alternativa para solucdo de problemas
complexos de engenharia, superando outras MBPs em vérios problemas de otimizacao
de engenharia nuclear (DOMINGOS et al.,, 2006; WAINTRAUB et al.,, 2006;

PEREIRA et al., 2007; MENESES et al., 2008; MEDEIROS et al., 2008).



O PSO tem adquirido popularidade devido a sua robustez, eficiéncia e
simplicidade de desenvolvimento. Além disso, geralmente necessita de menos esfor¢co
computacional quando comparado a outras MBPs, tais como AGs ou outros algoritmos

evolucionarios.

Nao obstante, da mesma forma que outras MBPs, o PSO ainda pode encontrar
problemas com fungdes objetivo que necessitem a execucdo de simulagdes
computacionais, cujo custo, por si s6, ja € relativamente elevado. Nestes casos, 0s
modelos paralelos e distribuidos sdo muito tteis e, as vezes, praticamente obrigatorios.
A vantagem mais imediata do PPSO estd na redu¢do do tempo computacional. Tal
caracteristica pode ser obtida facilmente com o modelo Mestre-Escravo, no qual
somente a avaliacdo da aptiddo de cada particula (fitness) é calculada em paralelo.
Entretanto, assim como ocorre com outras MBPs, a utilizacdo de estratégias de
comunicacdo (vizinhanga) propicia maior diversidade e conseqiientemente, robustez,

melhorando as chances de encontrar resultados melhores.

CHANG et al. (2005) propuseram uma abordagem de malha grossa que
apresenta ganhos, devido a estratégia de comunicagdo, sobre o PSO tradicional (serial).
Neste trabalho, entretanto, somente funcdes matemdticas foram utilizadas. Poucas
aplicagdes reais de PPSO foram encontradas na literatura. SCHUTTLE et al. (2003)
aplicaram uma abordagem Mestre-Escravo a um sistema biomecanico. Encontraram
bons resultados do ponto de vista de engenharia. JIN et al. (2005) desenvolveram um
PPSO para projeto de antenas. Eles também utilizaram um modelo Mestre-Escravo.
VENTER et al. (2006) focaram no ganho de velocidade decorrente da utilizacdo de um

PPSO assincrono aplicado na otimizacdo da asa de uma aeronave de transporte tipica.



LI et al. (2007) propuseram um modelo de PPSO de malha fina baseado em Unidades
de Processamento grafico (GPU, do inglés Graphic Processor Unit). Realmente, este
trabalho aponta para uma nova tendéncia em computagdo de alto desempenho.
Entretanto, diferentemente da abordagem baseada em multiprocessadores, proposto
aqui, as GPUs sdo arquiteturas paralelas vetoriais (SIMD, do inglés Single Instruction
Multiple Data) e ndo sdo adequadas para as nossas aplicacoes, nas quais cada simulacao

de fisica de reatores deve ser feita em processos separados e com sua propria memdria.

Uma caracteristica comum observada nas aplicagdes do mundo real mencionadas
anteriormente foi o foco no ganho de velocidade associado ao processamento paralelo.
O ganho decorrente das estratégias mais elaboradas de comunica¢do nao foi investigado

nestes casos.

Conseqiientemente, tendo como motivagdo: i) o bom desempenho apresentado
pelo PSO em problemas nucleares, ii) o custo computacional das fungdes objetivo
envolvidas nestes problemas e, principalmente, iii) a melhora observada no PSO com a
utilizacdo estratégias de comunicacao (CHANG et. al., 2005; JIAN et al., 2004), este
trabalho pretende investigar e desenvolver modelos de PPSO com diferentes estratégias
de comunicacdo, para aplicacdo em problemas reais de engenharia nuclear. O foco aqui
€ ndo somente a reducao do custo computacional, mas também os ganhos em termos de
eficiéncia e robustez, proporcionados pelo uso das estratégias de comunicagdo

propostas.

Para tal, quatro abordagens de PPSO, percorrendo desde malha grossa até fina,

foram desenvolvidos e aplicados a dois problemas cldssicos de otimiza¢do na drea de



reatores nucleares: i) projeto neutronico de reatores (PR) e ii) otimizacdo de recarga de

combustivel nuclear (RC).

O foco principal deste trabalho consiste em analisar o desempenho dos PPSOs
propostos em problemas reais da engenharia nuclear que tenham custo computacional
elevado, investigando as vantagens e dificuldades em cada modelo de PPSO, além de
mostrar o ganho decorrente do paralelismo, ndo somente em termos de velocidade de

processamento, como também no proprio resultado da otimizagao.

O préximo capitulo faz uma apresentacdo do algoritmo PSO padrao e modelos
classicos de paralelismo. O capitulo 3 descreve os PPSOs propostos, enquanto que o 4
descreve os problemas de otimizacdo adotados. No capitulo 5, s@o discutidos as
aplicacdes e resultados obtidos pelo PPSO e, finalmente, no capitulo 6 apresentamos as

conclusio finais.



2. Algoritmo de Otimizaciao por Enxame de Particulas (PSO)

2.1. PSO Padrao

O algoritmo de Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO), proposto por
KENNEDY e EBERHART (1995), foi inspirado no comportamento de enxames
bioldgicos e em aspectos de suas adaptacOes sociais. Apesar de ser classificado como
algoritmo evoluciondrio, que tradicionalmente tém sua forca na competi¢ao
(competicao Darwiniana) entre os individuos, o PSO utiliza a estratégia de colaboracdo

para evoluir.

No PSO, simula-se um enxame de estruturas candidatas a solu¢cdo, chamadas
“particulas”. Elas “voam” em um espago n-dimensional (o espaco de busca do problema
de otimizagdo), atraidas por regides de alto valor de adaptacdo, conforme ilustrado na

figura 1 (KAEWKAMNERDPONG e BENTLEY, 2005).

Figura 1- A particula observando o espago de busca num problema de otimizagao.



A “posi¢do” da particula representa a propria candidata a solucdo, enquanto a
topologia do espacgo de busca € dada pela fun¢do objetivo do problema. A cada particula
também € atribuida uma “‘velocidade”, onde se encontram as informac¢des de direcdo e
taxa de mudanca de posicdo em funcdo do “tempo”, e o atributo de performance (ou

adequacdo), obtido pela avaliacdo da funcao objetivo na posi¢ao da particula.

A mudancga da posicdo da particula e de sua velocidade é guiada por sua propria
experiéncia (informagdo histérica das regides boas e ruins pelas quais a particula ja

passou), bem como pela observagdo de seus vizinhos bem sucedidos.

Sejam X, ()= {xi,l(t),---,xi,n (1)} e Vi) ={vi1(0),...v; , (1)}, respectivamente, a

posicdo (o préprio vetor candidato a solug@o) e a velocidade (sua taxa de mudanga) da

particula i no tempo ¢, em um espago de busca n-dimensional. Considerando-se também

pBest, (t)= {pBesti, , (t),---, pBest,, (t)}, a melhor posicao ja encontrada pela particula i

até o tempo r e gBest,(t)= {gBesti, ; (t),---,gBesti,n (t)} a melhor posi¢do ja encontrada

pelo enxame até o tempo ¢. As regras de atualizacio do PSO para a velocidade e

posicdo, no PSO candnico, sdo dadas por:

v, @+ =v, (O)+c.r.(pBest,(t)—x. (1)+c,.r,.(gBest, () —x, (1)) (1

X0+ D) =x; () +v; ,(t+1) )

onde r, e r, sdo numeros randomicos uniformemente distribuidos entre 0 e 1. Os

coeficientes ¢, e ¢, sdo as constantes de aceleragdo (geralmente chamadas de



aceleracdo cognitiva e social, respectivamente) relativas a pBest e gBest

respectivamente. A contribuicdo cognitiva (individual) e social (enxame) a
movimenta¢do de uma dada particula pode ser visualizada como um paralelogramo num

espaco de busca 2-D, conforme ilustrado na figura 2 (SCHUTTE et al., 2004).

¢ ( pBest,, — x,, ) c,(gBest, — X, )

< » | »
>

=1

r,=0

A
c,(pBest,, —x,,)
xi
,
A
=1
r, =
c,(gBest, — x, )
gBest
(gBest, —x, )
X, ’
n=0
-« 3 7= 1
. c,(gBest, — Xy,
1

Figura 2— Contribui¢des cognitiva e social.

Como podemos observar nas equagdes (1) e (2), ndo existe um mecanismo que

limite a velocidade de uma dada particula. Esta falta pode resultar em uma baixa



eficiéncia para o PSO, quando comparados a outras técnicas de computacdo
evoluciondria (ANGELINE, 1998). Desta forma, o PSO localiza rapidamente (quando
comparado com outras técnicas de EC) a regido do 6timo, mas uma vez dentro desta
regido, ele pode enfrentar dificuldade em ajustar o seu incremento de velocidade para

prosseguir numa busca mais refinada.

Para resolver este problema introduz-se um peso para a velocidade anterior da
particula, denominado peso inercial, w, cuja regra € considerada critica para a
convergéncia do PSO. Com isto, a equagdo da velocidade da particula, anteriormente

descrita pela equacdo 1, passa a ser:

v, (t+D=wy,, @) +c .r.(pBest, (1) —x, () +c,.r,.(gBest, (1) — x, (1)) €)

Valores elevados de w promovem a exploragdo e prospec¢ao globais, enquanto
que valores baixos conduzem a uma busca local. Uma aproximacdo comumente
utilizada para aumentar a performance do PSO, promovendo um balango entre a busca
global e local, consiste em inicializar w com um valor alto e ir decrescendo
(linearmente) durante a execucdo do PSO (SHI and EBERHART, 1998), conforme

mostra a Equacao (4):

Woe = Wain 1 s
w, . ——=2 0 jter, iter <iter,

w= iter,, . )
Wi iter > iter,
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onde iter € aiteracdo corrente e iter,, € o nimero maximo de iteragoes.

Valores muito altos de velocidade podem fazer com que a particula tente “voar”
para fora do espaco de busca. Neste caso, algumas estratégias podem ser utilizadas,
como “parar” a particula nos limites do espago de busca ou, mais natural e eficiente,
refletir a particula para dentro do espaco de busca, conforme ilustrado na Figura 3, que

considera busca em 2 dimensoes.

X2 A
X2 MAX
TTTTTTHA
L x;(t+1)
.
.
.
4
.
4
® x(V
X2 MIN >
>
X1 MIN X1MAX X1

Figura 3— Reflexdo de uma particula nas “bordas” do espaco de busca.

Tal tratamento, entretanto, pode ocasionar a necessidade de varias reflexdes em
caso de velocidades muito altas, podendo diminuir a eficiéncia do PSO. Torna-se
adequado, entdo, uma limitacdo do valor da velocidade da particula em um valor

maximo (Vyax). Quando a velocidade exceder este limite, ela serd fixada em Viyux.
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No PSO original, todas as particulas “navegam” por um espaco de busca n-
dimensional, delimitado pelos intervalos de variacdo dos n pardmetros de otimizagdo. O
enxame € classificado como sendo de vizinhanga global, onde todas as particulas sdao
informadas quando um novo melhor ponto € encontrado no espaco de busca.

Denominamos este modelo de PSO-Padrao.

No algoritmo do PSO, o enxame ¢ inicializado randomicamente (posi¢des e
velocidades). Entdo, enquanto o critério de parada (no caso um ndmero maximo de

iteracdes) nao € atingido, executa-se um loop contendo os seguintes passos:

1.  particulas sdo avaliadas de acordo com a fun¢do objetivo, e os valores de aptidao

de cada particula sdo determinados;

ii.  valores de pBest e gBest sdo atualizados; e

iii.  particulas sio movimentadas de acordo com as equagdes de atualizagdo para a

velocidade e posi¢ao (Equacdes (1) e (2)).

A Figura 4 mostra o pseudo-codigo do PSO.

12



Algoritmo PSO
begin
for i=1 to n_particles do begin
randomize (X;); randomize (Vi) ;
end;
for iter=1 to iter,,, do begin
for i=1 to n_particles do evaluate (X;);
for i=1 to n_particles do update (pBest;,gBest);
for i=1 to n_particles do begin
Vi = w*Vi+c*rl1* (pBest;—X;)+c,*r2* (gBest—X;) ;
Xi = X + Vi;
end;
end;

end.

Figura 4 — Pseudocddigo do PSO.

Existem algumas variacdes do PSO-Padrao que visam aumentar a diversidade
populacional, fato este que geralmente resulta em melhores resultados. Uma estratégia
comum consiste em considerar modelos de vizinhangas locais. Alguns modelos de
vizinhanga consideram “distancias” no espaco de busca. Neste tipo de abordagem, uma
redondeza radial da posi¢do da particula determina o limite da vizinhanca, dentro da
qual a adaptacdo social deve ocorrer. Esta abordagem serd denominada PSO-Local.
Outra abordagem, muito pouco explorada segundo a literatura atual, € um modelo que
considera vizinhangas fixas entre as particulas (modelo de Von Neumman, KENNEDY,
2006). Este modelo tem a caracteristica de demandar menos esfor¢co computacional e

ser altamente paralelizavel.
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2.2. Modelos de Paralelismo Computacional

Nos ultimos anos, o surgimento de computadores mais velozes e com maior
capacidade de memoria tem propiciado com que vdérias técnicas computacionais de
software possam sair de um escopo puramente académico para o mundo real,
proporcionando aplicagdes praticas de grande valor, nas diversas &reas do
conhecimento. A exemplo disto, pode-se citar a Computacdo Evoluciondria, uma
poderosa técnica de otimizagdo, aplicdvel a problemas de dificil solucdo através de
técnicas tradicionais, mas que, em contrapartida, demandam um alto custo

computacional.

Dentre as metaheuristicas baseadas em populacdes (MBPs) onde mais se tem
explorado o paralelismo computacional podemos citar os Algoritmos Genéticos
Paralelos (AGP) (CANTU-PAZ, 2000). Os conceitos utilizados nos AGPs podem,
entretanto, ser extrapolados (com adaptacoes) a outras MBPs. Dependendo da estratégia
de comunicag¢do adotada, podemos classificar os modelos paralelos em trés tipos: i)

mestre-escravo; ii) malha grossa (modelo de ilhas); e iii) malha fina (modelo celular).

No modelo mestre-escravo (veja figura Sa), somente as avaliacdes da funcdo de
adequacdo (fitness) sdo feitas em paralelo (nos processos ditos “escravos”). O processo
dito “mestre” controla a evolucdo da geracdo e as operacdes nos individuos da
populacdo. Por este ponto de vista, o processo de otimizacdo mantém o algoritmo
original inalterado. Neste modelo, o ganho consiste apenas na redugcdo do tempo

computacional do processo de otimizagao.
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Os modelos de malhas grossas e finas exploram as restricoes de vizinhanga
decorrentes das estratégias de comunicacdo entre os processadores (ou processos).
Conseqilientemente, a manuten¢do da diversidade (ponto chave para o sucesso de

qualquer MBP) € aperfeicoada, tornando o algoritmo mais robusto e eficiente.

O modelo de ilha (malha grossa), ilustrado na figura 5b, faz uma abordagem
baseada em multiplas populagdes. Cada sub-populagdo € alocada em um processador,
chamado de “ilha”, onde ela sofre um processo adaptativo independente. Entdo, de
acordo com dada estratégia de “migracdo” pré-definida (normalmente um dado nimero

de geracdes), individuos sdo trocados.

O modelo de ilhas é capaz de controlar o intercambio de informagdes globais
através da estratégia de migracdo, desde que parametros, tais como a freqiiéncia de

migracdo, sejam adequadamente escolhidos.

Além disso, devemos salientar que as sub-popula¢des devem ter um tamanho
representativo. Tamanhos inadequados das sub-populagdes podem conduzir a
convergéncia prematura. Este fato acarreta na necessidade de grandes populacdes
globais (soma das sub-populacdes das ilhas), quando comparadas aos modelos mestre-

escravo e celular.

No modelo celular (malha fina) os individuos, I;, s@o dispostos num arranjo

matricial de células interconectadas de acordo com a topologia de uma grade 2D
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(topologia Von Neumann), formando um tor6ide, onde cada célula é conectada a outros
quatro vizinhos, como pode ser visto na Figura Sc. Tal restri¢do de vizinhanga retarda o
fluxo de informacdo entre processos ndo vizinhos, aumentando assim a diversidade na

busca por solugdes.

Como este modelo utiliza uma Unica populacdo, distribuida pelos processadores
disponiveis, populacdes menores sdo aceitdveis, quando comparadas ao modelo de
ilhas. Por outro lado, a troca de informacdes através das conexdes entre vizinhos € feita
permanentemente, o que impde um aumento de comunicac¢do em relagdo ao modelo de
ilhas. Uma vantagem € que ndo hd a necessidade de definir-se uma estratégia de

migracgao.
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Geragdo

Operagdes
Evaliacdo
Escravol Escravo 2 Escravo 3 Escravo N
(a)
Ilha-1 > Ilha -2 > Ilha -3
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Figura 5 — Modelos Paralelos do AG: a) mestre-escravo; b) ilhas (anel); c) celular

3. Modelos Paralelos Propostos de PSO

Hoje em dia ja4 sd@o observadas vdrias aplicagdes bem sucedidas de PSOs em
diversos setores da engenharia. Na Engenharia Nuclear tal fato é também observado.
Em vérios problemas, o PSO tem demonstrado vantagens sobre outras técnicas

concorrentes (como por exemplo, os AGs) (WAINTRAUB et al., 2006, PEREIRA et
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al., 2007, MEDEIROS e SCHIRRU, 2008, MENESES et al., 2008) tanto em termos de
resultado da otimizagdo, como em termos de custo computacional. No entanto, ainda
assim, existem aplicacdes cujo custo computacional das simula¢gdes envolvidas, por si
s0, ja € relativamente elevado, impactando na solucdo pratica do problema através de

computadores tradicionais.

Conforme mencionado anteriormente, uma forma de contornar tal dificuldade € a

utilizac¢do de arquiteturas computacionais paralelas.

Trés dos modelos paralelos propostos de PSO sdo inspirados nos modelos
paralelos tradicionais do AG (CANT(J—PAZ, 2000). O PPSO mestre-escravo, o de ilhas
(topologia em anel) e o celular foram adaptados do AGP. Também propomos nesta tese
uma nova abordagem para PPSOs. A idéia consiste em utilizar o conceito de vizinhanga
no PSO, para “conectar” as ilhas através de alguns individuos (vizinhos), eliminando
assim a necessidade de definir o parametro do intervalo de migracdo. Neste trabalho

denominamos estes modelos de modelos de ilhas com vizinhanga do PPSO.

O modelo PPSO mestre-escravo é o mais simples, onde as avaliacdes sao feitas
pelos processos escravos enquanto o controle do PSO € centralizado no processo
mestre. No modelo mestre-escravo do PPSO, o algoritmo do PSO original ndo ¢é
alterado e nenhuma melhoria € obtida na solucao. Os outros modelos estdo descritos nas

secOes subseqiientes.
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3.1. Modelo Paralelo de Ilhas do PSO: PPSO-Ilhas

O modelo desenvolvido para o PPSO de ilhas (PPSO-Ilhas) utiliza a topologia de
ilhas em anel, na qual, sub-populacdes de particulas evoluem separadamente, com
trocas de particulas periodicamente através de um processo de “migracdo”. Apds um

certo nimero de iteragdes, a melhor particula de cada ilha, chamada de 6timo local

nBest “migra” para outra ilha, de acordo com a topologia em anel (ver figura 6a). Mais

precisamente, ela substitui uma particula de outra ilha escolhida aleatoriamente.

A topologia em anel foi escolhida devido a facilidade de implementagao e os
bons resultados obtidos na implementacdo de Algoritmos Genéticos Paralelos

encontrados na literatura (PEREIRA e LAPA, 2003; PEREIRA ¢ SACCO, 2008).

llha 1

llha N [lha 2
nBest N nBest 1

‘\\ llha 4

nBest 4,
nBest 3

Figura 6a — Modelo de Ilhas: PSO-Ilhas — topologia em anel



A Figura 6b mostra o pseudocddigo do modelo de Ilhas do PSO, realizado em

paralelo por cada ilha.

Algoritmo PSO-Ilhas {realizado em paralelo por cada ilha}
begin
for i=1 to n_particles do begin
randomize (X;); randomize (Vi) ;
end;
for iter=1 to iter,., do begin
for i=1 to n_particles do evaluate (X;);
for i=1 to n_particles do update (pBest;,nBest);
for i=1 to n_particles do begin
Vi = w*Vi+c *rl* (pBest;—X;) +c,*r2* (nBest-X;) ;
X; = Xy + Vy;
end;
if (iter MOD mig_interval)==0 Realiza_Migragdo
end;

end.

Figura 6b — Pseudocédigo do PSO-Ilhas.

3.2. Modelo Paralelo Celular do PSO: PPSO-Celular

No modelo PPSO celular (PPSO-Celular) proposto, as particulas sdo dispostas
num arranjo matricial de células interconectadas de acordo com a topologia de uma
grade 2D (Von Neumann), formando um toréide, onde cada célula é conectada a outras

quatro, como pode ser visto na Figura 7a. Note que as particulas tém uma vizinhanga
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fixa, ou seja, P, por exemplo, tem somente Py, Py,;, P1 € Pm como vizinhos,

independentemente de suas posi¢cdes no espaco de busca. Portanto, ao invés de um

3

gBest (Eq. 1) comum a todo o enxame, cada particula possui um *gBest” (na

realidade seria um 6timo local ou nBest ) individual, selecionado entre seus vizinhos.

A topologia celular promove uma ripida adaptacdo local (dentro dos nichos
formados pelas vizinhancas) e desacelera a circulacio da informacdo globalmente,

retardando a convergéncia e promovendo uma maior diversidade na populagao.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7

Pk Pk+ Pk+P Pk+B Pk+4 Pk+p Pk+6
—————————— ® ® ® ® ® ® ® -

Pm Pm+H1 Pm+2 Pm+3 Pm+4 Pm+5 Pm+6

T

Figura 7a — Modelo Celular: PSO-Celular. OBS: Py = Particula k

Ensaios preliminares com benchmarks demonstraram que uma arquitetura de
vizinhangas como acima descrita leva a resultados superiores aos obtidos por PSO-

Original. Entretanto, observa-se ainda que a atracdo promovida pelo 6timo global

(gBest) pode promover convergéncia prematura (ressalta-se que, mesmo assim, 0s

resultados sdo melhores que os do PSO tradicional). Motivados por esta observagao,
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propde-se o estudo e incorporagdo no proposto PPSO-Celular de novas técnicas de
diversificacdo populacional, visando o desenvolvimento de uma ferramenta ainda mais

eficiente e robusta.

Algoritmo PSO-Celular
begin
for i=1 to n_particles do begin
randomize (X;); randomize (V;);
end;
for iter=1 to iter,,, do begin
for i=1 to n_particles do evaluate (X;);
for i=1 to n_particles do update (pBest);
for i=1 to n_particles do begin
for j=1 to n_neighbors do update (nBest);
{n_neighbors = 4 para todas as particulas}
end;
for i=1 to n_particles do begin
Vi = w*Vi+c*rl* (pBest;—X;)+c,*r2* (nBest-X;) ;

Xi = Xj_‘f‘ Vl,'

Figura 7b — Pseudocédigo do PSO-Celular.

3.3. Modelos Paralelos de Ilhas com Vizinhanca do PSO

O modelo de ilhas com vizinhanca do PPSO € uma alternativa ao modelo de
ilhas, no qual cada ilha € conectada as outras através de N vizinhos, de acordo com uma

dada topologia. Este modelo pode ser visto como uma espécie de hibridizacao entre os

22



modelos de ilhas e o celular. A vantagem observada neste modelo é que ele fornece uma
interface natural entre as ilhas, na qual a informacdo € naturalmente passada,
dispensando a necessidade de definirmos um “intervalo de migracdo”, parametro ao
qual o modelo de ilhas pode ser consideravelmente sensivel. Neste trabalho,

investigamos duas topologias:

1) Uma topologia em anel, na qual cada ilha conecta-se a outras duas através de duas

particulas; e

ii) Uma topologia de grade 2D, na qual cada ilha conecta-se a outras quarto através de

quatro vizinhos.

A topologia em anel, chamada aqui de PPSO-N2 encontra-se ilustrado na Figura

8a, enquanto que a topologia de grade, chamada aqui de PPSO-N4 est4 na Figura 9a.
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Figura 8a - Modelo Paralelo de Ilhas com Vizinhanga com 2 vizinhos: PPSO-N2.
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Algoritmo PSO-N2
begin
for i=1 to n_particles do begin
randomize (X;); randomize (Vi) ;
end;
for iter=1 to iter,., do begin
for i=1 to n_particles do evaluate (X;);
for i=1 to n_particles do update (pBest;);
for i=1 to n_islands do begin
for j=1 to n_particles_island do begin
for k=1 to n_neighboors[k] do update (nBest);
{neighboors[k] = n_particles_island-1, exceto
nas 2 particulas que conectam-se a outras
ilhas, que tém mais 1 vizinho cada}
end;
end;
for i=1 to n_particles do begin
Vi = w*Vi+c*rl* (pBest;—X;) +c*r2* (nBest-X;) ;

Xi = Xj_‘f‘ Vl,'

Figura 8b — Pseudocédigo do PSO-N2.
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Figura 9a — Modelo Paralelo de Ilhas com Vizinhanc¢a com 4 vizinhos: PPSO-N4.
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Algoritmo PSO-N4
begin
for i=1 to n_particles do begin
randomize (X;); randomize (Vi) ;
end;
for iter=1 to iter,,, do begin
for i=1 to n_particles do evaluate (X;);
for i=1 to n_particles do update (pBest;);
for i=1 to n_islands do begin
for j=1 to n_particles_island do begin
for k=1 to n_neighboors[k] do update (nBest);
{neighboors[k] = n_particles_island-1,exceto
nas 4 particulas que conectam-se a outras
ilhas, que tém mais 1 vizinho cada}
end;
end;
for i=1 to n_particles do begin
Vi = w*Vi+c*rl1* (pBest;—X;)+c,*r2* (nBest—X;) ;
X = Xy + Vi
end;
end;

end.

Figura 9b — Pseudocédigo do PSO-N4.

3.4. Interface de Troca de Mensagens

Um ambiente de programacio via troca de mensagens ¢ formado por: uma
linguagem seqiiencial (como C, C++, Fortran e Java), que serd utilizada na
implementacdo dos programas seqiienciais nos processadores; e uma biblioteca de

funcdes que fornecam o suporte a comunicagdo entre diferentes processos ou nds de
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processamento. Contudo, tarefas de paralelizagdo como comunicag@o e sincronizac¢ao
entre processos, particionamento e distribuicio de dados e mapeamento dos processos

entre os processadores disponiveis, ainda ficam por conta do programador.

Os ambientes de passagem de mensagens foram desenvolvidos inicialmente para
maquinas com processamento maci¢camente paralelo (Massively Parallel Processing -
MPP), onde, devido a auséncia de um padrio, cada fabricante desenvolveu seu proprio
ambiente, sem se preocupar com a portabilidadel do software gerado. Atualmente, os
ambientes de passagem de mensagens foram remodelados considerando-se trés grandes
objetivos: utilizar o potencial dos sistemas distribuidos no desenvolvimento de
aplicacdes paralelas; permitir a unido de plataformas heterogéneas (MPP e/ou redes de

estacdes de trabalho); e permitir a portabilidade das aplicagdes paralelas desenvolvidas.

Baseados nesses objetivos, vérios grupos de pesquisa desenvolveram ambientes
de passagem de mensagem independentes da maquina a ser utilizada. Esses ambientes
foram chamados de ambientes de passagem de mensagem com plataforma portatil (ou
“plataforma de portabilidade”) e puderam ser implementados em vdrias plataformas
(hardware + sistemas operacionais). Dois exemplos mais importantes desses ambientes
portéteis para equipamentos heterogéneos sdo: PVM (Parallel Virtual Machine) e MPI

(Message Passing Interface)[16].

PVM € um conjunto integrado de bibliotecas e ferramentas de software, cuja
finalidade € emular um sistema computacional concorrente heterogéneo, flexivel e de

proposito geral. Como seu préprio nome sugere, permite que um conjunto de
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plataformas paralelas heterogéneas conectadas em rede seja utilizado como uma

arquitetura paralela de memoria distribuida, formando uma maquina paralela virtual.

O PVM fornece as fung¢des que permitem ao usudrio iniciar, comunicar e
sincronizar tarefas na mdaquina virtual. Uma tarefa é definida como uma unidade
computacional em PVM andloga aos processos UNIX (freqiientemente ¢ um processo
UNIX). O modelo computacional do PVM ¢€, portanto, baseado na nocao de que uma
aplicacdo consiste em varias tarefas. Cada tarefa é responsdvel por uma parte da carga

de trabalho da aplicacao.

O MPI € uma tentativa de padronizacdo, independente da plataforma paralela,
para ambientes de programacdo via troca de mensagens. Surgiu da necessidade de se
resolver alguns problemas relacionados as plataformas de portabilidade, tais como:
restricdes em relacdo a real portabilidade de programas, devido as grande nimero de
plataformas; e o mau aproveitamento de caracteristicas de algumas arquiteturas

paralelas.

Uma série de motivos justifica a necessidade de um padrao para esse tipo de
sistema, tais como: portabilidade e facilidade de uso (a medida que a utilizagdo do MPI
aumentar serd possivel portar transparentemente aplicacdes entre um grande nimero de
plataformas paralelas); fornecer uma especificacdo precisa (fabricantes de hardware
podem implementar eficientemente em suas maquinas um conjunto bem definido de

rotinas); e crescimento da industria de software paralelo (a existéncia de um padrdo

1 Z ey eqe e .
E a possibilidade de executar ou modificar um programa para que possa ser executado em mais

de um sistema de computador, ou sob mais de um sistema operacional. Os softwares de alta portabilidade
podem ser transferidos para outros sistemas sem grandes esforgos.
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torna a criagdo de software paralelo por empresas uma op¢ao comercialmente viavel, o
que também implica em maior difusdo do uso de computadores paralelos). A maior
desvantagem do PVM em relacio ao MPI refere-se ao seu desempenho, pois para

conseguir maior flexibilidade, o primeiro acaba sacrificando sua performance.

Segundo a defini¢do do padrao MPI, os seguintes requisitos sdo esperados em

uma biblioteca paralela robusta:

¢ C(riacdao de um espaco de comunicagdo seguro, garantindo a execucdo de
operacdes de comunicagdo sem que ocorram conflitos com comunicacdes

nio relacionadas a biblioteca;

e Permitir o uso de escopo de grupo para facilitar a realizacdo de

comunicacdes coletivas;

¢ [dentificac@o dos processos usudrios através de nomes abstratos;

e Permitir ao usudrio ou construtor da biblioteca estender notacdes do modelo

de passagem de mensagens.

Com vistas a satisfacdo destes requisitos, o padrdo MPI inclui entre suas
defini¢cbes os conceitos de comunicadores, contextos de comunicacdo e grupos de
processos. Em um programa MPI, uma operacido de comunicacio é executada dentro de
um determinado contexto, que € especificado por um certo comunicador e indica os
possiveis processos receptores da mensagem. A seguir apresentamos uma breve

descricdo de cada um destes conceitos.
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O MPI relaciona os processos em grupos, € esses processos sdo identificados
pela sua classificagdo dentro desse grupo. Por exemplo, suponha um grupo contendo n
processos: estes processos serdo identificados utilizando-se nimeros entre O e n-1. Essa
classificacdo dentro do grupo € denominada rank. O MPI apresenta primitivas de
criacdo e destrui¢dao de grupos de processos. Entdo, um processo no MPI ¢ identificado
por um grupo e por um rank dentro deste grupo. Um processo pode pertencer a mais de

um grupo e, neste caso, possuir diferentes ranks.

Os conceitos e as principais diretivas da biblioteca MPI e suas caracteristicas

estdo descritas em detalhe no apéndice A.
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4. Problemas de Otimizacao

Consideramos aqui dois problemas cldssicos da engenharia nuclear que
podem vir a ser utilizados nas investigacdes: i) o projeto neutronico de um reator

nuclear e ii) a recarga de combustivel nuclear.

4.1. Projeto Neutronico de Reator Nuclear

O problema considerado consiste em maximizar o fluxo térmico médio, @avg, de
um reator tipo PWR cilindrico com 3 zonas de enriquecimento (ilustrado na Figura 10),
considerando que este deve permanecer critico (Kess = 1,0 £ 1%), submoderado e abaixo

de um fator de pico fpuyax.

Moderador

(@ (b)

Figura 10- (a) O reator e (b) sua célula tipica.

Desta forma, o problema de otimizacao pode ser escrito como:

Maximizar @ave(Ry, A, Re, E1, Es, E3, My, M)
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Sujeito as seguintes restricoes:

Ip (Rf, Ac, Re, El, E2, E3, Mf, Mc) < fpyax;

0,99 Skeﬂ(Rf, Ac, Re, E], Ez, Eg, Mf, MC) _<],0],’

Rfmin —<Rf —<Rfmax;

Ac min < Ac < Ac maxs

Re min —<Re —<Re maxs>

EI min —<E] —<E] maxs

EZ min —<E2 —<E2 maxs

E3 min < E3 —<E3 maxs

M; = {UO,, ou U-metdlicoj;

M, = {Zircaloy-2, Aluminio ou Ag¢o-304};

“)

(&)

(6)

(7

®)

€))

(10)

(11

(12)

(13)

(14)

onde Qave € o fluxo normalizado, V,, é o volume do moderador e os subscritos min e

max referem-se aos limites inferior e superior dos parametros, cujas faixas encontram-se

na tabela 1.
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Tabela 1 - Faixas de variacdo dos parametros de projeto.

Parametro Simbolo Faixa

Raio do combustivel (pol.) Ry 0,2-0,5

Espessura do encamisamento (pol.) Ae 0,01-0,1

Espessura do moderador (pol.) Re 0,01-0,3
Enriquecimento da zona 1 (%) = 2,0-6,0
Enriquecimento da zona 2 (%) Es 2,0-6,0
Enriquecimento da zona 3 (%) =, 2,0-6,0

Material do combustivel My V0> ou U-metalico

Material do encamisamento M, Zircaloy-2, Aluminio ou Aco-304

O célculo do fluxo neutrénico envolve a solu¢cdo das equacdes de transporte e
difusdo de néutrons. Para efeito de simplificacdo, tanto o cdlculo dos parametros da
célula (secdes de choque), quanto o cdlculo espacial do fluxo neutronico, foram feitos

pelo codigo HAMMER (SUICH e HONECK, 1967).
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O HAMMER realiza um célculo multigrupo da distribui¢ao do fluxo neutrdnico
térmico e epitérmico baseado na teoria integral de transporte aplicada a uma célula de

uma malha quadrada.

_EI‘F_F,‘
S (15)
AnlF —F

6" =

A equacdo integral de transporte (eq. 15) para o fluxo escalar ¢(7)é resolvida
para todas as sub-regides da célula, considerando-se a fonte de néutrons S(7”) isotrpica
no grupo de energia considerado. Sua solucdo estd relacionada a probabilidade de
colisdio para uma fonte isotropica plana situada na regido inicial. Inicialmente,

considera-se uma célula de comprimento infinito.

A partir daf, a fim de se levar em conta os efeitos da fuga de néutrons, o
HAMMER realiza o cdlculo padrdo de busca da criticalidade. Para tal, resolve-se a

equagao de difusdo (eq. 16) unidimensional em quatro grupos de energia.

~D, (099, ()45, (09, () = 3| -

= eff

zngg'(r)'i'zxg'g (’”)}%'(’”) (16)
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O fluxo ¢, (r) € calculado assumindo-se uma densidade de fonte normalizada. A

equagdo 16 é resolvida utilizando-se o método de diferencas finitas com malhas de

espessura constante.

Por simplificacdo, na modelagem feita no nicleo do reator tipico da figura 9,
consideramos que toda a sua altura efetiva, que € igual a 1,63 metros, é totalmente
preenchida por células de elemento combustivel, desconsiderando-se a presenca de
barras de controle e venenos queimdveis. Além disso, incluimos na estrutura dos
conjuntos de combustivel uma pequena concentracdo de boro e ago, bem como de
outros is6topos decorrente da fissdo do uranio. As densidades dos materiais utilizados
foram obtidas do manual do HAMMER, e na figura 11 apresentamos um arquivo tipico

de entrada de dados para este codigo.
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2 11
'hammer.out’
'"LITHELIE.BIN'
'HELPLIB.BIN®

11 2 1. 3 11 11
o 2 3 11 CAS0 EXEMPLO
] 21 REGIAO 1
2 33 % i | 21125.E-04
3 11 101 6 0.43622047 10.0900 2.472441 11538.E-1
= 92236.E+00
1.E-24
5 94239.E+00
1.E-24
6 94240.E+00
1.E-24
T 94241.E+00
1.E-24
8 54135.E+00
1.E-24
g9 62149.E+00
1.E-24
i0 2 2 201 0.46818894 B.0200 332.E+00
11 3 3 300 2 1 0.70881890713151.E-6 327.E+00
12 5010.E+00
125.E-07
i 0 304.E+00
6632.E-07
1 22 REGIAOQ 2
2 33 31 12225.E-03
1 3 11 101 &6 0.43622047 10.0900 2.944882 11538.E-1
1 23 REGIAO 3
2 313 31 21025.E-03
1 3 11 101 s 0.43622047 10.0900 4.527559 11538_E-1
1 i CALCULO ESPACTAL
2 23 g 1.E+00
3 1 21 01 33859.E-03 3.732150
4 z 22 01 14961.E-03
1. & 23 23 01 70866.E-D4

Figura 11 — Arquivo de entrada de dados para o c6digo HAMMER: nicleo de um reator
com trés zonas de enriquecimento.

A funcdo objetivo a ser maximizada (eq. 17) foi desenvolvida de tal forma que,
uma vez satisfeitas todas as restri¢des, ela assuma o valor do fluxo térmico médio, Qavg.

Caso contrdrio, ela € penalizada proporcionalmente a restri¢ao nao satisfeita.
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Pave»
Pave — 11Dk 5
Pave — 1 AP,
A'k
eff
Pave =1~ >
AVm
f =
Pave — 1 'Akeﬁ -1, Afp,
p Ak Ak,
—r. -7 —,
ave B T T
p Af A'keﬁ
—-r.Ap-—r,. ,
ave —Hh AP — 13 AV
¢ Ak Afp Aky
—r. —r.Ap-—r.. ,
we T ARy —1H.BIp— 1 AVm
Onde,
Ak, =L0-k,,

Ak, <0,01; fp <140 Ak 0
ESRVAVE N = 1L,a2U; >
a7 P AVm

Ak . >0,01; fp<140 Ak 0
>0,01; fp<1,40; >
& P AVm

Ak,
AVm

>0

Akeﬁr <0,01; fp>140;

Ak,
AVm

<0

Ak, <0,01; fp <140;

Ak,
AVm

Ak, >0,01; fp>1,40; >0

Ak,
AVm

<0

Ak, >0,01; fp <140,

Ak, <0,01; fp >1,40 Aky 0
s 0L jp > 1,40; <
a7 P AVm

Ak
T <0
AVm

Ak, >0,01; fp > 1,40;

¢ a penalizagdo para configuragdes onde k. € diferente de 1,0 £ 1%;

Afp = fp—140

¢ a penalizagdo para configuragdes onde fp € maior que 1,4; ¢

A'keﬂ _ keﬂ, — k;ﬁ
AV AVm
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€ a penalizacdo para configuracdes onde o reator se apresenta submoderado, sendo k;ﬁ
o fator de multiplicagdo de néutrons obtido para AVmde variagdo em Vm (como o

m

volume do combustivel, Vf , permanece constante, a fracao ¢ alterada.

f

As constantes de penalizacdo, r; foram obtidas a partir de estudos de sensibilidade
anteriores (WAINTRAUB et al., 2005), de acordo com as exigéncias e as prioridades do
problema. As constantes escolhidas basearam-se na sensibilidade dos resultados
encontrados para cada uma das faixas de r; testadas. Considerando-se os valores mais
conservativos destas constantes de penaliza¢do, adotamos os seguintes valores: r1 = 10,

r2=1er3=1000.

4.2. Recarga do combustivel Nuclear

O nucleo do reator brasileiro tipo PWR da usina Angra-1 de 626 MW, existente
na Central Nuclear Alvaro Alberto (CNAAA), serd utilizado como caso exemplo para
esta investigacdo. O nucleo deste reator € constituido de 121 elementos combustiveis
(EC), com 235 varetas combustiveis cada, distribuidos de acordo com a seguinte
configuracdo: 1) elemento central, ii) 10 elementos de quartetos (conjuntos de 4
elementos existentes nas posi¢des por onde passam os eixos de simetria), totalizando 40
ECs, e iii) 10 elementos de octetos (conjuntos de 8 elementos posicionados fora dos

eixos de simetria), totalizando 80 ECs.
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Com simetria de um-oitavo, o numero de elementos a serem considerados cai de
121 (no nucleo inteiro) para 20 (com o elemento central fixo), conforme mostra a Figura

12.

1

2 |3

4 | 5|6
71819 |10

11 |12 |13 |14 | 15

16 | 17 | 18 | 19

“ B

Figura 12 — Nicleo do reator tipo PWR Angra-1, com simetria de um-oitavo e posi¢cdes
dos elementos combustiveis numeradas.

O periodo de tempo que o reator opera com um determinado conjunto de
elementos combustiveis é chamado de ciclo de operacdo. O final de cada ciclo ocorre
quando a concentracdo de material fissil (*°U) atinge um valor que impossibilite a

producdo de energia a poténcia nominal.

Uma das tarefas da recarga nuclear consiste no processo de desligamento do
reator, que € iniciado ao término de cada ciclo de operacdo da usina. Neste processo,
todos os elementos combustiveis participantes do ciclo sdo retirados e armazenados em

uma Piscina de Combustiveis Usados (PCU). Alguns destes elementos, os mais
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queimados, ficardo na PCU em definitivo, sendo substituidos por novos no préximo

ciclo de operagdo.

O processo de recarga do novo ciclo de operagdo do reator ird utilizar os
conjuntos de elementos combustiveis novos juntamente com aqueles descarregados do
ciclo de operacdo anterior que foram parcialmente queimados e ainda podem ser

aproveitados.

O problema da recarga consiste, portanto, em determinar como combinar os
conjuntos de elementos combustiveis a fim de otimizar o préximo ciclo de operagdo da
usina, obtendo para isso um padrdo de carregamento que respeite as restricoes

operacionais e de seguranca (MACHADO, 2005).

Esta otimizacdo do ciclo de operacdo de uma usina nuclear consiste em
minimizar o custo da energia gerada. A determinacdo deste custo, no entanto, ndo
possui formulagdo simples que leve em conta fatores complexos tanto operacionais

quanto nao operacionais. Em geral costuma-se utilizar fun¢des objetivo tais como:

e Maximizar a reatividade no final do ciclo;

e Maximizar a queima dos elementos combustiveis;

e Minimizar o numero de elementos combustiveis novos a serem

utilizados.
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E restricdes tais como:

e Fator de pico mdximo;
e (Coeficiente de temperatura maximo do moderador;

e Minimizacao dos danos ao vaso do reator.

O comportamento altamente nao linear dos reatores nucleares (POON e PARKS,
1992) gera funcdes objetivo e restricdes com caracteristicas ndo lineares.
Conseqilientemente, teremos um numero incrivelmente grande de pontos de minimo (ou
maximo) locais (GALPERIN, 1995). Isto faz com que qualquer técnica que venha a ser
utilizada na solucdo do problema da recarga precisa ter bom desempenho em espagos de

busca multi-modais.

Tais atributos, adicionados ao alto nimero de combinacdes possiveis e o alto
custo computacional para a avaliagdo da funcao objetivo, fazem com que o problema da
recarga coloque em prova os métodos de otimizagao tradicionais, estimulando assim o

desenvolvimento de métodos “inteligentes” para a solucdo deste problema.

O objetivo principal desta nossa investigacdo da recarga de combustivel nuclear
consiste em maximizar a dura¢do do ciclo de operagao, desconsiderando-se a presenca
de veneno queimdvel, através de uma estratégia de fuga desprezivel. Esta maximizacao
do ciclo pode ser obtida através da maximizacdo da concentracdo critica de boro (Cg) no
final do ciclo. Entretanto, com o intuito de reduzirmos o custo computacional,

utilizamos a concentragdo de boro no equilibrio do xendnio. Como restri¢ao
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operacional, imposta por especificagdes técnicas, o fator de pico de poténcia radial

(Fxy) ndo pode ultrapassar 1,435 (limite superior).

Para testar os algoritmos propostos, propomos as seguintes simplifica¢des para o
problema: i) ndo existe restri¢do para o posicionamento dos elementos; ii) ndo existem

venenos queimaveis; e iii) ndo existe rotacao de elementos combustiveis.

Os célculos de fisica de reatores foram feitos utilizando-se o cédigo RECNOD
(CHAPOT, 2000), rodando na mesma plataforma computacional utilizada pelo PSO.
Devido a uma série de limitagdes do cédigo, a restricao Fxy<1,435 (Fxy ndo € fornecido
pelo RECNOD) foi substituida por Pyax<1,395, onde Pyax € a poténcia méxima
normalizada do arranjo de varetas combustiveis. O valor 1,395 no RECNOD garante na

pratica Fxy<1,435. A funcgdo objetivo, f, a ser otimizada é dada na Equacgdo 16.

P, <1395

f= Ca: 16
lc s —k.P,x,  casocontrario (16)

Onde Cp € a concentracao de Boro, Pyax € a poténcia méxima normalizada do
arranjo de varetas combustiveis e k o fator de penaliza¢do, com o valor igual a 5000,

proveniente de estudos de sensibilidade anteriores (WAINTRAUB et al., 2006).

A associagdo de elementos combustiveis (ECs) as posicdes do nicleo € um

problema combinatério, que, guardadas as devidas propor¢des, podemos mapear como
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um cldssico Problema do Caixeiro Viajante (PCV), no qual as técnicas de otimizacao

foram testadas com sucesso.
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5. Aplicacao da Metodologia e Resultados

Inicialmente foi feito um levantamento bibliografico sobre os modelos paralelos
de PSO (estado-da-arte). Observou-se predominantemente modelos mestre-escravo
(onde apenas a avaliacdo de cada particula € paralelizada) (SCHUTTE et al., 2004) e
modelos de malha grossa ou de ilhas (onde sub-populacdes sdo divididas e alocadas em
diferentes processos) (CHANG et al., 2005). O modelo de Von Neumman no qual é
inspirado um dos modelos propostos, o PPSO-Celular, aparece apenas em investigacoes
muito simplistas e sem aplicagdes praticas (apenas funcdes benchmark sao utilizadas)

(PEER et al., 2003; KENNEDY et al., 2006) e sem paralelismo computacional.

Numa primeira etapa de desenvolvimento, os modelos propostos do PSO foram
implementados e testados com benchmarks. Em seguida, foram aplicados aos
problemas da engenharia nuclear propostos. Os principais resultados desta publicacio

sdo apresentados em Waintraub et al. (2009).

Para todos os modelos apresentados neste trabalho, foram utilizados alguns
parametros tipicos do PSO, extraidos da literatura (SHI e EBERHART, 1998 e

TRELEA, 2003) e outros ajustados através de experimentos preliminares.

Deve-se ressaltar que este PSO ndo-paralelo ja possui seus parametros
otimizados e pode ser considerado como uma das melhores metaheuristicas de
otimizacdo dentre as atuais, batendo as até entdo utilizadas técnicas de computagdo
evolucionaria, como os AGs (DOMINGOS et al., 2006; WAINTRAUB et al., 2006;

PEREIRA et al., 2007; MENESES et al., 2008; MEDEIROS et al., 2008).
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5.1. Parametros dos PPSO

KENNEDY e EBERHART (1995) propuseram que os coeficientes cognitivo e
social, C1 e C2 respectivamente, fossem definidos de forma que C1 = C2 = 2, a fim de
proporcionar uma valor médio igual a 1 (quando multiplicados pelos nimeros
randomicos r; e 12). O resultado desta proposicao faz com que as particulas extrapolem
o alvo em metade do tempo do processo de otimizagdo (SCHUTTE e GROENWOLD,

2003).

Introduzida inicialmente por SHI e EBERHART (1998), a constante de inércia w
constitui-se na variante mais significativa do PSO original. Analogamente a introdugao
de um “momentum” a particula, valores mais altos de w resultam em trajetdrias da
particula com significativa extrapolacio ou "sobrevoo" do objetivo, resultando em uma
caracteristica de procura global boa. Ja valores mais baixos de w resultam em trajetérias
de particula irregulares com uma reduc¢do no "sobrevdo", caracteristica desejavel para

uma procura local refinada.

A desvantagem mais relevante da introdu¢do da constante de inércia € o
problema da dependéncia de w. Numa implementacdo tipica, seleciona-se um valor de
intermedidrio para w, resultando em uma procura que € ndo Otima durante ambas as

fases de busca, global e local.

Em dois trabalhos publicados, SHI e EBERHART (1998a e 1998b) propuseram

também uma forma eliminar esta desvantagem da constante de inércia. Nesta variante
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do PSO, o parametro de inércia w decresce linearmente durante a busca, em um nimero
especificado de avaliagcbes da funcdo objetivo. Isto assegura que o PSO transite
gradualmente de um algoritmo satisfatério em uma busca global (explora¢do) para um
algoritmo satisfatério em refinar a procura de um O6timo em uma busca local
(prospeccdo). A taxa 6tima por reduzir w ainda € dependente do problema, e constitui a

desvantagem principal desta variante.

Outra variante importante no PSO consiste em limitar a velocidade maxima Vjysx
de cada particula. A aplicacdo deste parametro representa uma tentativa de reduzir
passos excessivamente grandes na movimentagcdo do enxame. Neste trabalho, baseamos
a investigacdo deste parametro em fun¢do da norma euclidiana Vy do espago de busca,

ou seja, Vyax como fracdo de Vy.

Foram feitas investigacdes em torno da inércia e dos coeficientes cognitivo e
social. Apresentamos a seguir os resultados obtidos dos testes realizados com diferentes
nimeros de particulas, velocidades méaximas (utilizada como restri¢do) e nimero de

iteracoes.

Em todos os experimentos apresentados aqui, foi utilizado um enxame de 96

particulas. As distribuicdes das sub-populacdes estao detalhadas na tabela 2.
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Tabela 2— Topologias e distribuicdes das sub-populacdes

PSO TOPOLOGIA
PSO Padrao Populacio tnica (96 particulas)
PPSO Mestre-Escravo Populagao tnica (96 particulas)
PPSO-Celular Cellular: grade 2-D (96 particulas)
PPSO-N2 6 ilhas de 16 particulas
PPSO-N4 12 iilhas of 8 particulas
PPSO-Ilhas-[Intervalo de Migragao] 6 ilhas of 16 particulas

5.2. Plataforma Computacional Paralela Utilizada

O processamento paralelo é geralmente destinado a resolu¢do de problemas que
demandem grande poder computacional. As maquinas de memdria distribuida tém sido
bastante utilizadas nestes casos, oferecendo alto desempenho e alta disponibilidade
muitas vezes a um preco bastante inferior aos computadores paralelos de memdria

compartilhada.

Um cluster pode ser visto como um sistema de processamento paralelo ou
distribuido trabalhando como um recurso computacional Unico e integrado, embora seja
composto por um conjunto de computadores distintos. Devido a caracteristicas como

alto desempenho, facilidade de atualizagdes, utilizacdo de hardware e software
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"abertos", independéncia de fornecedores e licencas de importacdo e custo financeiro
relativamente baixo, estes sistemas t€m sido objeto de estudo e merecido destaque tanto
no meio académico como no empresarial. A construcdo de aplicacdes paralelas e
distribuidas para serem executadas sobre clusters de estagdes de trabalho ou
microcomputadores (PCs) tem sido estimulada também devido também a sua

escalabilidade, que facilita a inserc@o e remog¢ao de nds de processamento.

O Laboratério de Computagdo Paralela do IEN segue a filosofia dos sistemas de
computacdo paralela e distribuida do tipo Beowulf. As principais caracteristicas dos
clusters de computadores do tipo Beowulf sdo a utilizagdo de sistema operacional
freeware, como Linux ou FreeBSD, e o emprego de rede de comunicacdo dedicada
exclusivamente ao sistema. Em geral, a comunicacdo do sistema computacional com o
mundo exterior € feita através de um tnico né (Front End). O cluster do IEN possui 16
PCs, com processadores Pentium 4 de 3.0 Ghz com tecnologia HT, 16 Gb RAM. O
desempenho de pico (peak performance) excede 50 Gflop/s (1 Gflop/s equivale a 109
operacdes de ponto flutuante por segundo). Os computadores sdo conectados em
topologia fisica em estrela através de uma rede Gigabit Ethernet de 1000 Mb/s. O

sistema operacional utilizado é o Fedora Linux.

5.3.Validacao Preliminar

Foram feitas algumas validagdes antes de aplicarmos os modelos de PPSO

propostos em problemas de engenharia nuclear.
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5.3.1. Funcoes Numéricas

Como testes preliminares utilizamos fun¢des numéricas unimodais e
multimodais encontradas na literatura (PEER et al., 2003) e apresentadas na tabela 3.
Para fins de comparagdo, fixamos o nimero de particulas e o nimero maximo de
iteragdes em 20 e 2000, respectivamente. Devido ao nimero reduzido de particulas, ndo
aplicamos estas funcdes aos modelos PPSO-N4 e PPSO-Ilhas. Os outros modelos de
PPSO (PPSO-Celular e PPSO-N2) encontraram resultados tdo bons quanto aqueles

obtidos com o PSO-Padrao, conforme pode ser observado nas tabelas 4 a 7.

Tabela 3— Funcdes de teste unimodais e multimodais.

Nome Funcao Limites
F1 (Rosenbrock) £,x)=100(x, —x2] +(1-x, )’ —2,048 < x, < 2,048
F2 (Rastrigin) fo(x) = z (xlz - 10@05(2ﬂxi )+ 10) -512<x, <5,12
i=1
F3 (Schwefel) f3 (X,-) — 418,9829n + lzl xisen( |xi|) - 500 < xi < 500
i=1
F4 (Griewangk) — ~Tcos| == |+1 —600 < x, < 600
fatx)= 4000,1x H i
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A funcdo de teste F1 é unimodal (isto €, contém apenas um 6timo), enquanto que
as outras trés (F2 a F4) sdo multimodais (isto é, contém muitos 6timos locais, mas

somente um 6timo global).

A funcdo de Rosenbrock (F1) é ndo convexa e possui um minimo global
localizado dentro um longo e estreito vale, cuja superficie tem o formato de uma
pardbola. Achar o vale € trivial, porém convergir para atingir o minimo global é mais
dificil. O seu minimo global é f(x )=0, parax =(1,1), e o seu vale pode ser visto

na figura 13.

3000
2000

1000

Figura 13 — Gréfico do vale da funcdo de Rozenbrock.

As fungdes de Rastrigin, Schwefel e Griewangk (F2-F4) sdo exemplos tipicos de
funcdes multimodais. A fungdo de Rastrigin contém milhdes de minimos locais no

intervalo considerado. Estes minimos locais estdo localizados em um grade retangular
de tamanho 1. O minimo global é: f (x") =0, para x =(00.,...,0), e apresentamos na

figura 14 o seu gréifico em 2D.
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Figura 14 — Grifico 2D da func¢io de Rastrigin.

A funcdo de Schwefel se caracteriza por possuir um segundo melhor minimo

muito afastado do 6timo global, devido ao espago de busca muito extenso. O seu
minimo global é: f (x") =0, para x =(—420,9687,-420,9687,.....—420,9687) , e o

seu grafico 2D encontra-se esbocado na figura 15.
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Figura 15 — Grifico 2D da fun¢do Schwefel.

A fungdo de Griewangk conjuga a grande quantidade de minimos locais com um
extenso espaco de busca. O seu minimo global é: f (x')=0, parax =(00,..,0),e0

seu grafico 2D pode ser visto na figura 16.

Figura 16 — Grafico 2D da fun¢do Griewangk.
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Rosenbrock com dimensao n=2.

Tabela 4— Resultados obtidos pelos modelos de PSO com 20 particulas para a fungao

Jave Jomin Jmax
(valor médio) | (valor minimo) (valor maximo)
PSO-Padrio 2,8840¢-17 1,1093e-31 2,7299¢-15
PPSO-Celular 7,2598¢-11 1,2759-17 2,2970e-09
PPSO-N2 1,0946¢-13 1,0946¢-23 1,0461e-11
Pg (Peer et al 2003) 0,0057 0,0004 43011
Pl (Peer et al 2003) 04212 0,1613 2,9975
Py (Peer et al 2003) 0,1365 0,0341 0,515

Tabela 5— Resultados obtidos pelos modelos de PSO com 20 particulas para a fungao
Rastrigin com dimensao n=30.

Save Smin Smax
(valor médio) | (valor minimo) (valor maximo)
PSO-Padrio 21,421 15,919 23,879
PPSO-Celular 18,904 9,950 19,899
PPSO-N2 20,440 20,894 23,879
Pg (Peer et al 2003) 68,65 29,85 136,31
Pl (Peer et al 2003) 63,68 31,84 112,43
Pv (Peer et al 2003) 51,74 22,88 98,50
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Tabela 6 Resultados obtidos pelos modelos de PSO com 20 particulas para a fungao
Schwefel com dimensao n=30.

Jave Jmin Jmax
(valor médio) (valor minimo) (valor maximo)
PSO-Padrio 333,6 0 1046,2
PPSO-Celular 450,3 0 1066,0
PPSO-N2 532,2 0 1223.9
Pg (Peer et al 2003) 4510,8 2803,1 6179,5
Pl (Peer et al 2003) 4609,5 23294 6219,5
Py (Peer et al 2003) 4333,1 2664,9 54491

Tabela 7- Resultados obtidos pelos modelos de PSO com 20 particulas para a fungao
Griewangk com dimensao n=30.

Save Smin Smax
(valor médio) | (valor minimo) | (valor maximo)
PSO-Padrao 0,0190 0 0,1179
PPSO-Celular 0,0166 0 0,1220
PPSO-N2 0,0003 0 0,0262
Pg (Peer et al 2003) 0,0405 2e-19 2,1642
P1 (Peer et al 2003) le-19 0 0,0394

Pv (Peer et al 2003) 0,0074 0 0,0903

54



Com os resultados obtidos pudemos notar que, apesar de melhores que os
encontrados na literatura, os ganhos com o paralelismo ndo ficaram evidentes devido ao

nimero reduzido de particulas.

5.3.2. Um Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico

Em seguida, de forma a aumentar a complexidade dos testes, os PPSO sao
submetidos a um classico Problema do Caixeiro Viajante (PCV) assimétrico com 48
cidades — denominado Rykel-48 (TSPLIB, 2005). Como este problema é combinatorial
e o (tradicional) PSO lida melhor com variaveis continuas, é necessario uma
transformag¢ao do espaco combinatorial para o continuo (MENESES et al., 2008). Como
resultado, obtemos um espaco ndo linear e multimodal com 48 dimensdes, no qual cada
dimensao varia de 0 a 1. Foram duas as motivagdes que nos levaram a escolha do PCV:
i) proporcionar um grande desafio para o PSO (que ndo é exatamente um especialista
em problemas combinatoérios) e ii) o problema da recarga de combustivel nuclear utiliza

a mesma abordagem para codificar e manipular os candidatos a solugao.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV), ou Traveling Salesman Problem (TSP),
€ um caso tipico de otimizagdo combinatdria, freqiientemente utilizado em computagao
para demonstrar problemas de dificil resolu¢do. O PCV caracteriza-se por, dado um
conjunto de n cidades e uma matriz de distancias [n, n], fazer com que seja encontrado
um caminho que tenha a menor distancia a ser percorrida para que sejam visitadas todas

as cidades passando exatamente uma tnica vez em cada cidade e retornando a cidade de
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origem. Esse problema ¢é NP-dificil, em relacio a sua classe de complexidade
computacional, e também NP-completo, pois ndo tem solucdo deterministica

polinomial.

O PCV pode ser simétrico, quando a distancia entre duas cidades € a mesma
independentemente da direcdo, ou assimétrico, quando as distancias entre duas cidades
dependem se os trajetos sdo percorridos num ou noutro sentido. Para comparagdo entre
os PPSO propostos, escolhemos um PCV assimétrico com 48 cidades — denominado

Rykel-48 (TSPLIB, 2005).

Tendo em vista que no problema do PCV ndo sdo permitidas cidades repetidas,
adotamos um processo de codificacdo para os candidatos a solucdo baseado em Chaves
Aleatérias, RK (do inglés Random Keys ) (BEAN, 1994), que ja demonstrou muito
eficiente (MACHADO, 1999 e MENESES et al., 2008) na solucdo de problemas
combinatorios. A codificacdo da lista de cidades (rota) através de chaves randomicas se

da como a seguir.

A invés de representar a lista de cidades diretamente, o vetor X (posicdo da

particula) é formado por RKs, que sdo niimeros reais entre 0 e 1. A decodificagdo do

vetor X em uma lista de cidades (rota) vélida € obtida através da ordenacdo do mesmo
em relacdo ao seu indice (posi¢do no vetor, que representa o identificador da cidade).
Para maior clareza figura 17 ilustra tal decodificacdo, para uma lista hipotética de 5

cidades.
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Observe que o menor valor de RK (0,15) aparece na posi¢ao 3. Isso significa que
a primeira cidade a ser visitada é a cidade 3. O segundo menor valor de RK (0,26)
aparece na posi¢cdo 4, logo, a segunda cidade a ser visitada € a cidade 4, e assim por

diante.

Chaves Aleatoérias ()_5 )— 0,95 0,32 0.15 0,26 0,73

Listade Cidades—>{ 1 | 2 | 3 | 4 | 5

Rota decodificada — 3 4 2 5 1

Figura 17 - Decodificacdo de um candidato a solucdo pelo processo de Chaves
Aleatorias.

Foram testadas diferentes combinagdes de parametros. Para cada uma, foram
feitos 100 experimentos com diferentes sementes randomizadas, resultando em 11.200
experimentos (rodadas do PSO). Ambos os coeficientes, cognitivo e social (C1 e C2),
foram definidos com o valor 2.0, conforme recomendado na literatura (SHI e
EBERHART, 1998; TRELEA, 2003). Com o intuito de proporcionar bom
balanceamento entre a exploracdo (maior busca global nas iteracdes iniciais) e
prospec¢do (maior busca local nas ultimas iteracdes), fizemos o coeficiente de inércia
decrescer linearmente de 0,8 até 0,2 durante 50.000 iteracdes (nimero maximo de

iteracoes).

Ao longo dos 11.200 experimentos, pudemos observar que a limitagdo da

velocidade maxima das particulas em valores “pequenos” (relativamente ao espaco de
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busca), tem um efeito positivo nos modelos que utilizam diferentes estratégias de
comunicacdo para o PPSO, enquanto que para o PPSO-Padrao (mestre-escravo) produz
um efeito negativo. Isto pode ser explicado pela melhoria introduzida pelas estratégias
de comunicagdo utilizadas na diversidade dos enxames de particulas.
Conseqiientemente, testamos diferentes valores para a velocidade méxima (Vjyux).
Considerando-se Vy como a maior distancia entre 2 pontos no espaco de busca (que

neste problema Vn=6,92), os seguintes valores foram testados: Vy /1, Vy /2, Vi /4, Vy /8.

Para o PPSO-Padrao, o melhor valor encontrado foi Vyx = Vn /2, que foi 4
vezes maior que o melhor valor para os outros PPSOs, Viyux = Vy /8. Os melhores

resultados para cada modelo encontram-se listados na tabela 8.

Tabela 8— Resultados obtidos para o PCV tipo Rykel-48

fave DP (%) fmin fmax
PSO F<15000
. (desvio padrdo) . .
(valor médio) (vaor minimo.) | (valor maximo)
PSO Padrao 17124 8,37 14658 21798 3
PPSO Mestre-Escravo 17124 8,37 14658 21798 3
PPSO-Celular 15477 2,21 14765 16194 5
PPSO-N2 15248 2,40 14572 16389 29
PPSO-N4 15301 2,33 14698 16360 22
PPSO-Ilhas-10 15594 3,18 14709 17258 7
PPSO-Ilhas-100 15459 2,79 14806 17575 7
PPSO-Ilhas-1000 15398 2,15 14739 16456 8
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Pelos resultados apresentados na tabela 8, pode-se notar que todos os modelos de
PPSO foram capazes de encontrar bons valores para f,;, em 100 casos rodados.
Entretanto, observando-se as médias e os desvios padrao, os PPSO de malhas grossa e
fina se mostram melhores e com maior robustez. Além disso, ambos os PPSO de ilhas
com vizinhanca demonstraram ser os melhores dentre todos os outros, com uma
expressiva percentagem de valores acima de 15.000 (resultados que consideramos muito
bons, pois o 6timo é 14422). Conseqiientemente, podemos concluir que as estratégias de
comunicacdo adotadas nos PPSO de ilhas com vizinhan¢a demonstram vantagens sobre

os tradicionais modelos de ilhas e celular.

Como a fungdo objetivo deste problema consome tempo de processamento

desprezivel, ndo computamos o custo computacional deste benchmark.

As curvas de convergéncia, apresentadas na figura 18, mostram como o freio na
dissemina¢@o do gBest nos modelos PPSO-N2 e PPSO-Ilhas, faz com que o processo de
otimizacdo va evoluindo mais lentamente e ultrapasse o PPSO-Mestre-Escravo. O
PPSO-Celular ¢ o PPSO-N4, por possuirem interface com uma maior quantidade de
ilhas, possuem um padrdo de convergéncia mais acelerado, porém, mantendo a
diversidade na busca, o que os leva, também, a resultados melhores que o PPSO-

Mestre-Escravo.
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Figura 18 — Grafico de convergéncia dos modelos de PPSO.

5.4.Aplicaciao no Projeto Neutronico de um Reator Nuclear

Os resultados apresentados na sessdo anterior serviram de incentivo para a
aplicacdo dos modelos de PPSO propostos em um problema de otimiza¢do de projeto
neutronico de um reator nuclear. Este problema, entretanto, consome um tempo de
processamento significativamente maior (um tnico caso de PSO nao-paralelo leva em
torno de 10 horas de processamento), razao pela qual tivemos que limitar a um ndmero

menor de experimentos realizados.

60



5.4.1. A Modelagem do Candidato a Solucao

A codificagdo da particula para este problema de otimizagdo, conforme
apresentado na figura 19, é feita através da associagdo direta do vetor X com 0s 0ito

parametros de projeto listados na tabela 1.

Vetordeposigﬁodaparticula(55)% x[O] x[l] x[2] x[3] x[4] x[S] x[6] x[7]

Pardmetros de projeto— | Rg Ac R. E; E, E; M: | M.

Figura 19 - Codificagdo do vetor X para o problema de otimizacdo do projeto
neutronico de um reator nuclear.

5.4.2. Experimentos e Resultados

Baseados em observagdes feitas nos experimentos com o PCV, bem como nos
experimentos preliminares com um problema simplificado (de custo computacional
reduzido) de projeto de um reator nuclear, definimos o conjunto de parametros do PSO.
Utilizamos um enxame de 96 particulas. Os coeficientes: cognitivo e social, C1 e C2
respectivamente, foram fixados com o valor 2,0. O peso inercial decresce linearmente

de 0,8 até 0,2 durante 10.000 iteragdes.

O melhor resultado para o PSO-Padrado foi encontrado com Vyjux = Vy, que é 4

vezes maior que aquele verificados para os outros PPSOs, Vyux=Vy /4.
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Surpreendentemente, este problema se mostrou facil para o PSO. Mesmo o PSO
tradicional (ndo paralelo) foi capaz de encontrar o (provével) valor 6timo (f=1,688).
Entretanto, os PPSO de malhas Grossas e finas foram mais consistentes ao encontrar
valores bem préximos do 6timo (>1,68), enquanto que tanto o PSO tradicional quanto o
PPSO mestre-escravo cairam em O6timos locais em trés experimentos. A tabela 9

apresenta os resultados obtidos em 10 experimentos de cada um dos modelos de PPSO.

Tabela 9— Resultados do problema de otimizacdo do projeto neutronico de um reator

nuclear.
PSO Save DP(%) Sonin Sinax
(valor médio) | (desvio padrdo) | (valor minimo) | (valor méximo)
PSO Padrao 1,6793 0,82 1,647 1,688
PPSO Mestre-Escravo 1,6793 0,82 1,647 1,688
PPSO-Celular 1,6863 0,17 1,678 1,688
PPSO-N2 1,6859 0,07 1,683 1,688
PPSO-N4 1,6872 0,03 1,686 1,688
PPSO-Ilhas-10 1,6871 0,02 1,687 1,688
PPSO-Ilhas-100 1,6862 0,05 1,685 1,688
PPSO-Ilhas-1000 1,6865 0,04 1,685 1,688

Onde fé o fluxo x10™ neutrons/cmz.seg.

Neste problema, as diferencas observadas entre os modelos ndo foram tdo
acentuadas quantos aquelas obtidas no benchmark do PCV. Na verdade, embora o

espaco de busca seja ndo-linear e multimodal, talvez devido ao pequeno nimero de
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varidveis, este problema nao aparenta ser muito complexo. Nao obstante, tais resultados
ratificam as conclusdes obtidas nos experimentos do PCV. Considerando-se os

experimentos realizados, temos as seguintes observagoes:

i) Os modelos de malhas grossas e finas do PPSO demonstraram ser

melhores que o mestre-escravo e o padrao;

i) Apesar do PSO-Padriao apresentar um desempenho muito bom, ele teve

30% de convergéncia prematura, demonstrando menor robustez.

O tempo consumido por cada execucdo encontra-se apresentado na tabela 10.
Deve-se enfatizar que forma investigadas apenas implementa¢des sincronas e as
operacdes de leitura/escrita (manipulagdo de arquivos em disco) do simulador nao

foram alteradas, ou seja, o simulador foi utilizado na sua versao original.

Tabela 10 — Tempos de execu¢do médios para cada um dos modelos de PPSO no
problema de otimizagdo do projeto neutronico de um reator nuclear.

PSO I(min) Ganho (Tpadrio / 1)
PSO-Padrao 443 1
PPSO Mestre-Escravo 212 2,23
PPSO-Celular 225 2,10
PPSO-N2 113 4,18
PPSO-N4 110 4,30
PPSO-Ilhas-1000 108 4,38
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Conforme esperado, os modelos paralelos apresentaram ganhos significativos.
Pode-se observar também que os modelos Mestre-Escravo e Celular sdo grandes

consumidores de tempo computacional devido ao overhead de comunicagao.

Além disso, apesar de 6 processos serem utilizados, os maiores ganhos ficaram
em torno de 4 vezes (nos modelos de ilhas e ilhas com vizinhanga). Isto aconteceu
devido ao tempo relativamente reduzido de processamento necessdrio para cada
avaliacdo dos candidatos a solucdo (em torno de 1,5 segundos) e a implementagao
sincrona (na pritica os processos nao levam exatamente o mesmo tempo de

processamento).

Uma outra observacdo que podemos tirar € que, embora o modelo Mestre-
Escravo apresente um overhead (acréscimo no tempo gasto pelo sistema na
transferéncia de dados para o processo destino) devido ao processo mestre (que
centraliza o loop principal do PSO), o PPSO-Celular € ligeiramente mais lento. Tal fato
pode ser atribuido ao overhead de comunicagdo existente no PPSO-Celular, que torna-
se relevante para avaliacdes com custo computacional relativamente baixo como neste

caso.

Além do ganho computacional proporcionado pelos modelos de PPSO
propostos, precisamos observar que solugcdes 6timas ou sub-6timas foram obtidas. Os
modelos: celular, ilhas e ilhas com vizinhanga, convergiram sempre para solucdes
semelhantes, ou seja, configuracdes de nicleos com os mesmos materiais, variando
apenas as dimensodes e enriquecimentos. O modelo de PSO-Padrao, ou PPSO-Mestre-

Escravo, no entanto, apresentou algumas solu¢des de sub-6timos locais com materiais
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diversos, conforme ilustrado na tabela 11, onde apresentamos a pior e a melhor solugcao

encontrada por este modelo tradicional.

Este fato demonstra uma menor robustez do modelo Mestre-Escravo, ou seja,

uma maior susceptibilidade para ficar “preso” em 6timos locais.

Tabela 11- Melhor e pior solucdes encontradas pelo PPSO-Mestre-Escravo.

Parametro Melhor Solugdo Pior Solucao

Raio do combustivel (pol.) 0,4247 0,2592
Espessura do encamisamento (pol.) 0,2000 0,1539
Espessura do moderador (pol.) 0,4182 0,2675
Enriquecimento da zona 1 (%) 3,27 2,95
Enriquecimento da zona 2 (%) 3,59 5,22
Enriquecimento da zona 3 (%) 5,97 5,40
Material do combustivel uo2 uo2
Material do encamisamento Zircaloy-2 Aluminio

5.5.Aplicaciao no Problema de Otimizacao da Recarga de Combustivel Nuclear

Como o problema proposto de otimizacdo do projeto neutrdnico de um reator
nuclear ainda foi relativamente facil para o PSO, escolhemos entdo um problema mais

realistico e por conseqii€éncia mais custoso em termos de computacionais. O problema
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de otimizagdo da recarga de combustivel nuclear atende aos dois requisitos, aumentando
tanto a complexidade quanto o tempo de processamento necessario para a avaliacdo da

funcao objetivo.

5.5.1. A modelagem do Candidato a Solucao

Uma forma de codificagdo e decodificacdo do genétipo, utilizando-se Random
Keys € exemplificada na Figura 20. Da mesma forma que ocorre no PVC, o vetor de
RK € ordenado e conjuntamente com ele, a lista de elementos. A posi¢do dos elementos

¢ o indice do vetor de elementos.

Observando a Figura 20(a), tem-se que o menor valor de RK refere-se ao
elemento 20, portando este deve ser inserido na primeira posi¢do. O segundo menor
valor de RK ¢ 0,15, referente ao elemento 3, que serd inserido na segunda posi¢do.
Utilizando-se este algoritmo de ordenagdo, obtém-se, finalmente o vetor ordenado de

RK, que indica a posic¢ao de insercdo de cada um dos elementos, como na Figura 20(b).

Desta forma, o genétipo exemplificado na figura 20(a), ou seja, o vetor de RK,

refere-se ao 1/8 de nicleo exibido na Figura 21.
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Posiclo —» | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1l 12 13 14 15 16 17 18 19 20

- 0,95|0,32(0,15]0,18{0,73{0,20|0,45{0,33|0,88{0,50{0,91|0,75{0,17{0,60|0,22{0,39(0,40|0,57[0,66|0,01
RK (X)—

Elementos —>| 1 | 2 |3 |4 |5 |6 |7 8|9 |10]|11|12|13]|14|15|16|17 |18 |19 |20

(a)

Posiclo —» | 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1l 12 13 14 15 16 17 18 19 20

- 0,01{0,15{0,17]0,18{0,20{0,22]0,32{0,33/0,39|0,40{0,45]0,50{0,57{0,60|0,66(0,73(0,75|0,88{0,91|0,95
RK (X)—

Elementos —>| 20 | 3 | 13| 4 |6 [14] 2|8 16|17 7 |10|18|14|19|5 [12] 9 |[11] 1

(b)

Figura 20 - Decodificacio de um candidato a solucdo pelo processo de Chaves
Aleatérias: (a) antes da ordenagao; (b) depois da ordenagao.

1

20

6 | 14

16 | 17
12 13 14 15
10 |18 | 14 | 19

17 18 19

121 9 | 11

11

16

nmi | XN e W
oo

Figura 21 — Nucleo do reator tipo PWR Angra-1, com simetria de um-oitavo e cada
elemento (ndmero central) inserido na respectiva posi¢do (canto superior esquerdo).
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5.5.2. Experimentos e Resultados

Com isso, como um simples cdlculo ndo paralelo de otimizacdo com o PSO-
Padrao leva 30 horas, fizemos somente 5 experimentos para cada modelo de PSO (e
PPSO). O tamanho do enxame, as constantes C1 e C2, assim como o peso inercial
foram os mesmos do projeto neutrdnico. O melhor valor para o PSO-Padrado foi Vyux =
Vi, que foi 8 vezes maior que o melhor valor para os outros PPSOs, Vyux = Vy /8. O
peso inercial decresce linearmente de 0,8 até 0,2 durante 10.000 iteracdes. A tabela 12

mostra os resultados obtidos nestes experimentos.

Tabela 12— Resultados para o problema de otimizagdo da recarga de
combustivel nuclear.

PSO Jave Fnin S
(valor médio) | (valor minimo) | (valor maximo)

PSO-Padrio 1411 1370 1432
PPSO Mestre-Escravo 1411 1370 1432
PPSO-Celular 1433 1409 1467
PPSO-N2 1421 1392 1447
PPSO-N4 1448 1416 1540
PPSO-Ilhas-100 1436 1409 1455
PPSO-Ilhas-1000 1444 1402 1557

Onde f € concentracdo de boro em PPM.

Conforme esperdavamos, Os modelos do PPSO de malhas grossas e finas

demonstraram ser melhores que os modelos PSO-Padrao e PPSO mestre-escravo. Aqui,
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os modelos PPSO-N4 e PPSO-Ilhas-1000 apresentaram, nao apenas os melhores valores

médios, como também excelentes valores maximos (>1500).

Os tempos de processamentos consumidos por cada modelo encontram-se na
tabela 13. Assim como no dultimo problema, foram investigadas somente
implementacdes sincronas e as operacOes de leitura/escrita do simulador ndo foram

alteradas (o simulador foi utilizado na sua versdo original).

Tabela 13— Tempos de execugcao médios para cada PPSO no problema de otimizagao
da recarga de combustivel nuclear.

PSO I(min) Ganho (Ipadrio / 1)
PSO-Padrao 1735 1
PPSO Mestre-Escravo 621 2,79
PPSO-Celular 588 2,95
PPSO-N2 357 4,86
PPSO-N4 323 5,37
PPSO-Ilhas-1000 334 5,20

Novamente, ganhos significativos foram observados nos modelos paralelos.
Confirmando os resultados apresentados na tltima sessdo, pode ser visto que os
modelos celular e mestre-escravo consomem muito mais tempo computacional devido

ao overhead de comunicagdo.
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Neste problema, observa-se uma “inversdao” nos tempos esperados para o0s
modelos PPSO-N2 e PPSO-N4. Analisando o problema, podemos inferir que um dos
fatores que podem ter contribuido para este ganho do modelo PPSO-N4 se deve ao fato
de as 12 ilhas (processos) estarem distribuidas em 6 nucleos (2 processos por
processador de nticleo duplo) sdo executadas de maneira otimizada pelo sistema
operacional, aproveitando a grande quantidade de operacdes de escrita/leitura em

arquivos (disco rigido), efetuada pelo simulador neutrdnico.

Notadamente, apesar dos tempos de processamento cairem drasticamente nos
modelos paralelos, eles ainda permanecem altos para problemas reais, nos quais as
simplificagdes aqui utilizadas ndo sdo aplicdveis. Por exemplo: caso se levasse em conta
a presencga de venenos queimaveis, a simplificacdo de se considerar a concentracido de
boro no equilibrio de xendnio ndo poderia ser aplicada e a queima deveria ser simulada
até o final do ciclo, aumentando o custo computacional neste trabalho em 4 ou 6 vezes.
A utilizagdo de cddigos de fisica de reatores mais elaborados também aumentaria muito
o tempo de simulag@o. Portanto, deve-se enfatizar que a resolucdo de problemas reais,
muitas vezes precisard ser feita com poucas rodadas do processo de otimizagao. Por
isso, aumentando-se a robustez da ferramenta de otimizagdo, aumentam-se as chances

de alcangar bons resultados numa tinica rodada.

Sob o ponto de vista econdmico, a motivacdo para o aperfeicoamento da
ferramenta de otimizacgdo fica mais clara. Apenas para efeito de ilustracdo, facamos um
calculo aproximado dos ganhos para o reator da usina de Angra-1. Extrapolando-se a
concentracdo de boro para 0 ppm, € possivel calcular a duragdo do ciclo em termos de

dias de operacdo sobre poténcia méaxima efetiva (EFPD, do inglés Effective Full Power
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Day). Para o melhor valor da tabela 5 (Cg=1557 ppm), a duracdo do ciclo € de
aproximadamente 389 EFPD, enquanto que para o pior valor (Cg=1370 ppm) é de 343
EFPD. Considerando-se que 1 EFPD gera cerca de U$500.000 para a empresa
proprietaria da usina de Angra-1, a diferenca entre o melhor e o pior (que também é um
resultado muito bom) resultado do processo de otimizagdo representa um montante de

cerca de U$23.000.000 na operacgdo da usina.
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6. Conclusoes

Neste trabalho foram desenvolvidos quatro modelos diferentes de PPSO e
aplicados na solugc@o de problemas complexos de otimizagdo na engenharia nuclear.
Conforme esperado, todos os modelos apresentaram ganhos significativos em termos de
redu¢do do custo computacional devido ao paralelismo. Devido a reduzida quantidade
de comunicacio necessdria, os modelos de ilhas e ilhas com vizinhanga mostraram-se

mais rapidos.

Sob o ponto de vista dos resultados do processo de otimizagdo, todos os modelos
de PPSO com restri¢cao de vizinhanca, implementados através de elaboradas estratégias

de comunicagdo entre processadores, superaram o modelo mestre-escravo.

No benchmark do Rykel-48 ambos os modelos de ilhas com vizinhanga (PPSO-
N2 e PPSO-N4) foram claramente melhores que todos os outros. A melhora da
performance se deve ao aumento da habilidade de manter a diversidade durante o
processo de busca, promovendo uma grande consisténcia em encontrar regioes
proximas da solucdo 6tima. O terceiro melhor modelo classificado foi o PPSO de ilhas

com intervalo de migragdo igual a 1.000 (PPSO-Ilhas-1000).

Apés as investigagcdes com os benchmarks, aplicamos o PPSO em dois
problemas cldssicos da engenharia nuclear. O primeiro foi o de otimizagdo do projeto
neutronico de um reator nuclear, no qual o modelo PPSO-N4 demonstrou ser levemente
melhor, seguido de perto pelo PPSO-Ilhas-10. Surpreendentemente, este problema nao

proporcionou alto grau de dificuldade, inclusive para o PSO nao-paralelo que, mesmo
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apresentando desempenho ligeiramente pior, obteve resultados nao muito diferentes dos
demais modelos. Deve-se, mais uma vez, enfatizar que o PSO ndo-paralelo aqui
desenvolvido possui seus pardmetros otimizados e pode ser considerado como uma das
melhores metaheuristicas de otimizagdo dentre as atuais, sobrepondo-se as até entao
utilizadas técnicas de computagcdo evoluciondria, como os AGs (DOMINGOS et al,
2006; WAINTRAUB et al, 2006; PEREIRA et al, 2007; MENESES et al, 2008;

MEDEIROS et al, 2008).

Com o intuito de testar os modelos propostos em problemas mais realisticos,
complexos e que tenham alto custo computacional, utilizamos a otimiza¢do da recarga
de combustivel da usina nuclear de Angra-1. Neste problema, os modelos PPSO-N4 e

PPSO-Ilhas-1000 obtiveram os melhores resultados.

Os ganhos econdmicos obtidos no problema de otimizacdo da recarga de
combustivel nuclear justificam a busca por melhorias nas ferramentas de otimizagdo e

realcam a relevancia da utilizacdo dos modelos de PPSO.

Dentre os modelos propostos, os que apresentaram melhor desempenho em todos
os problemas considerados foram os de Ilhas com vizinhanca e o de Ilhas. Embora os
modelos de ilhas tenham menor custo computacional (devido a quantidade de
comunicacdo entre os processadores ser bem reduzida), seu desempenho é afetado pelo
parametro “intervalo de migracdo”. A relacdo entre este parametro e o desempenho do
modelo PPSO-Ilhas parece ser ndo trivial, ou seja, intervalos de migracdo pequenos
funcionaram melhor no problema do Rykel-48, contrastando com as aplicacdes

nucleares, nas quais intervalos de migracdo maiores obtiveram melhores resultados.
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Resumindo, aqui, o modelo de ilhas com vizinhanca do PSO (especialmente o
PPSO-N4) e o de ilhas (com migragdes periddicas) demonstraram ser melhores que o
modelo celular e muito superiores ao mestre-escravo. O primeiro tem ainda a vantagem
de eliminar o pardmetro “intervalo de migracao”, enquanto que o ultimo tem um custo

computacional menor.

Este trabalho é, provavelmente, um dos primeiros estudos investigativos nos
quais modelos aprimorados de PPSO (com diferentes estratégias de
comunicacdo/vizinhanca) sdo aplicados a problemas reais de engenharia. Todavia,
investigagdes de outras abordagens de PPSO com estratégias diferentes de
comunicacdo, assim como aplicacdes em outros problemas reais, podem contribuir para

o refinamento das evidéncias apontadas neste trabalho.

A dependéncia do PSO de parametros como a constante de inércia e velocidade
maxima da particula e a interdependéncia existente entre eles, constitui uma das maiores
dificuldades da utilizac@o deste tipo de algoritmo. Através da observacdo das curvas de
convergéncia, pretendemos realizar estudos que nos permitam automatizar a

parametrizacdo destes algoritmos.

Como os algoritmos de PPSO apresentados neste trabalho utilizaram fun¢des da
biblioteca MPI que sdo bloqueantes, ou seja, aguardam a confirmacio do processo de
transferéncia da informagdo para s entdo efetuar nova transferéncia, e, além disso,
realizam os processos de avaliagdo da fun¢do objetivo de forma sincrona. Propomos

para futuros trabalhos a investigacdo da viabilidade de se utilizar estratégias de
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comunicacdo nao-bloqueantes e avaliagdes assincronas, o que certamente proporcionara

ganhos significativos na performance dos algoritmos propostos.

Pretendemos realizar estudos no sentido de viabilizar a aplicacdo dos modelos
desenvolvidos na solu¢do do problema da recarga nuclear multiciclo, visto que sem a
implementacdo do paralelismo este problema se torna invidvel em termos de custo

computacional.

Outra proposta € a investigacao de diferentes topologias fisicas de rede, visando
minimizar a sobrecarga de comunicagdo verificada principalmente nos modelos Celular

e Mestre-Escravo.
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APENDICE A

Al. Biblioteca de Interface de Troca de Mensagens — MPI

O MPI € uma especificacdo sintdtica e semantica de rotinas constituintes da
biblioteca de comunica¢@o. Sendo assim, uma anélise mais completa do MPI deve ser
feita levando em consideragdo a implementacdo a ser utilizada. A composi¢do do MPI é
definida por um conjunto de 129 rotinas, que oferecem os seguintes servigos:
comunicagdo ponto-a-ponto; comunicacido coletiva; suporte para grupo de processos;

suporte para contextos de comunicacdo; e suporte para topologia de processos.

Contextos de comunicaciao

O conceito de contexto permite particionar o espaco de comunicagdo, de forma
que a operagdo de envio de uma mensagem possa ser direcionada a um grupo especifico
de processos, garantindo assim que ndo existam mensagens que sejam recebidas
ambiguamente por grupos de processos nao relacionados. Portanto, um grupo de
processos ligados por um contexto ndo consegue se comunicar com um grupo que esteja

definido em outro contexto.

Este tipo de estrutura nao € visivel nem controldvel pelo usudrio, e o seu
gerenciamento fica a cargo do sistema. Para criacdo de contextos, o MPI se utiliza do
conceito de comunicador, que € um objeto manuseado pelo programador e relaciona um

grupo (ou grupos) de processos com um determinado contexto. Se existem, por
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exemplo, aplicagdes paralelas distintas executando em um mesmo ambiente, para cada
uma delas serd criado um comunicador. Isso criard contextos distintos que relacionario

os grupos de processos de cada aplicacdo e evitard que estes interfiram entre si.

A comunicacdo pode ser executada dentro de um unico grupo de processos,
utilizando um intra-comunicador, ou pode constituir uma comunicacdo ponto-a-ponto
envolvendo dois grupos distintos (indicada pelo uso de um inter-comunicador).
Podemos citar como exemplos de intra-comunicador pré-definidos pelo padrio o
MPI_COMM_WORLD e o MPI_COMM_SELF, sendo a abrangéncia do primeiro
todos os processos envolvidos na execugdo do programa MPI e a do segundo apenas o

proprio processo.

Sincronizacao e Enderecamento

Na implementacao do MPI, os detalhes de movimenta¢do de dados costumam
ser escondidos do programador em uma biblioteca de passagem de mensagens. Uma
camada de software, inserida entre as camadas das primitivas de comunica¢do e o
hardware do sistema, possibilita ao programador construir aplicacdes paralelas sem
precisar se preocupar com pequenos detalhes envolvidos nas transferéncias de dados.
Embora estas operacdes possam ser implementadas diretamente por hardware, suas
caracteristicas (como, por exemplo, “bufferizacdo”) sao melhor tratadas por
implementacdo de software. Assim, em todas as mdaquinas paralelas, o modelo de
programacdo através de passagem de mensagens € realizado com uma camada de

software construida sobre uma interface de comunicacao mais simples. Primitivas mais

basicas de transferéncia de dados podem ser utilizadas pala implementar tal interface,
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em uma solu¢do suportada diretamente por hardware. Outra forma de implementagao
desta interface seria considerarmos a adocdo de um espago de enderecamento virtual
compartilhado, permitindo que as comunicacdes sejam realizadas através de operacoes
de escrita e leitura em buffers (espaco de memoria do computador para onde, e de onde,
as mensagens sdo enviadas ou armazenadas) compartilhados e envolvam eventos de

sincronizagdo apropriados.

Um exemplo de sincronizag¢ao implementada com a utilizacdo de mecanismos de
trocas de mensagens trata-se das operacOes send/receive. Cada par send/receive pode
estabelecer um evento de sincronizagdo em um determinado ponto do programa
envolvendo os processos emissor e receptor. Operagdes de comunicacdo coletivas
também podem permitir a sincroniza¢do de processos, dependendo da implementagdo

realizada.

Em uma méaquina de passagem de mensagens, um processador pode referenciar
apenas enderecos em sua memoria local e cada um dos demais processadores. Assim, €
permitido a um processo usudrio acessar seus enderecos privados e transferir dados
usando primitivas de comunicac¢do. Cada processo possui seu espaco de enderecamento
privado, onde sdo realizadas as operagdes locais segundo a ordem de execucdo do
programa. Devido ao fato de envolverem apenas dois processos, um enviando e outro

recebendo dados, estas operagdes sdo chamadas ponto-a-ponto.

Modos de Comunicaciao
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Uma comunicacdo send/receive pode ainda ser bloqueante (o retomo da
primitiva indica que o usudrio pode reutilizar com seguranga os recursos especificados
na chamada, tais como buffers) ou ndo-bloqueante (a primitiva pode retornar antes que a
operacdo de comunicagdo seja completada e antes que o usudrio possa reutilizar os
recursos especificados na chamada). Considerando uma operagdao de envio, por
exemplo, costumamos caracterizd-la como bloqueante se o processo emissor for
impedido de prosseguir sua execugao até que o buffer de dados utilizado para transmitir

a mensagem possa ser reutilizado.

O modo de comunicacdo é determinado pela operacdao de envio. Existem quatro
operacdes de envio com bloqueio e quatro operagdes de envio sem bloqueio, que
correspondem aos quatro modos de comunicagdo existentes. A opera¢do de recebimento
nao especifica o modo de comunicagdo, simplesmente € com bloqueio ou sem bloqueio.
A diferenga bdsica entre os modos de comunicacdo consiste no fato da operacdo de
envio precisar ou ndo que um recebimento combinado seja executado, ou no fato dos
dados da mensagem serem bufferizados pelo sistema ou s6 copiados pela tarefa

receptora quando este estiver executando o recebimento.

O primeiro modo de comunicacdo pode incorrer em overhead de sincronismo
(decorrente do tempo gasto pela espera do acontecimento de um evento em uma outra
tarefa), ja o segundo modo, pode incorrer em overhead de sistema (que acontece quando
os dados da mensagem sdo copiados do buffer da tarefa emissora para a rede, e copiados

da rede para o buffer da tarefa receptora).

79



A bufferizacdo de mensagens pelo sistema desassocia as operacdes de envio e
recebimento, uma vez que um envio com bloqueio pode se completar tdo logo a
mensagem seja bufferizada, mesmo que o receptor ndo tenha executado uma operagao
de recebimento combinada com esta. Por outro lado, a bufferizacdo pode ser bastante

cara, pois acarreta copias e alocagdes de memoria adicionais.

Primitivas de Comunicacao

Uma mensagem pode ser dividida em duas partes: os dados sendo
transmitidos/recebidos, e um envelope de informagdes que ajuda no direcionamento dos
dados. Usualmente trés parametros descrevem os dados (endereco, contador e tipo) e

outros trés especificam a rota dos dados (destino/origem, etiqueta e comunicador).

Quando ocorre uma operacdo de transferéncia de mensagens, os dados que
compdem a mensagem sao geralmente copiados em um buffer, de onde sao transmitidos
quando possivel. Apds a cOpia para o buffer, as posi¢des de memoria (varidveis) onde os

dados transmitidos estavam armazenados podem ser reutilizadas sem problemas.

Os parametros utilizados nas primitivas bloqueantes (MPI_Send, MPI_Bsend,
MPI_Rsend e MPI_Ssend) sao exatamente os mesmos. Em uma operacdo de
comunicacdo ponto-a-ponto, 0 processo emissor envia um certo nimero de elementos
(count) de um determinado tipo (dtype) para o processo receptor (dest). Os dados a
serem enviados devem estar no buffer de envio buf e a varidvel dest identifica o receptor
dentro do grupo de processos indicado pelo comunicador comm. Existe ainda um outro

importante parametro, chamado tag, que pode ser usado como uma identificacdo da
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mensagem transmitida. A seguir podemos visualizar melhor estes parametros em uma

chamada da primitiva MPI_Send:

MPI_Send (void * buf, int count, MPI_Datatype dtype,
int dest, int tag, MPI_Comm comm)

Apresentamos a seguir uma descricio dos quatro modos de send bloqueantes

(standard, buffered, synchronous e ready):

1) Envio com Bloqueio no modo padrao (MPI_Send):

O send padrao € modo de comunicacdo mais utilizado para o envio de uma
mensagem entre dois processos MPI. A operacdo ¢ dita bloqueante pois, ao ser
executada, ela apenas poderd retornar apds a mensagem ter sido armazenada com
seguranca, sendo entdo permitido ao processo emissor reutilizar o buffer de envio. A
mensagem pode ser transmitida diretamente para o buffer do receptor ou simplesmente
ser copiada em um buffer de sistema, sendo realmente transferida ao seu destino em um
segundo momento. E de responsabilidade do MPI decidir quando os dados envolvidos
em uma comunicagdo sao ou ndo armazenados localmente. Por isso, podemos dizer que

a primitiva de comunica¢ao pode ou nao bloquear dependendo de sua implementacao.

O comportamento do send padriao nado € definido precisamente pelo MPI. Assim,
se pretendemos compreender o que realmente ocorre durante a transmissdo de uma
mensagem neste modo de comunicagdo, precisamos analisar as particularidades da
implementacdo MPI utilizada. Apds estudarmos o cddigo da implementacio LAM,
verificamos que a primitiva MPI_Send pode ou ndo bloquear dependendo, dentre outros
fatores, do tamanho da mensagem transmitida e do nimero de mensagens pendentes a

serem recebidas pelo processo de destino. Assim, € possivel que ao executarmos uma
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primitiva MPI_Send em um programa LAM o emissor encerre a operacao antes da

transferéncia dos dados pela rede.

2) Envio com bloqueio em modo bufferizado (MPI_Bsend):

A principal diferenca do buffered send em relacao aos demais modos de send esta
no uso de um buffer de dados para onde a mensagem € copiada antes de ser transmitida.
O wusudrio deve criar este buffer explicitamente, através de funcdes especificas
disponibilizadas pelo MPI, antes de chamar a primitiva MPI_Bsend. E responsabilidade
do usudrio definir um buffer suficientemente grande para alojar a mensagem transmitida
e cuidar para que este nao seja reutilizado indevidamente, evitando a ocorréncia de erros

ou a sobreposi¢ao de dados.

O tempo despendido pelo processo emissor em uma comunicacdo no modo
buffered tende a ser menor em relagio aos demais sends bloqueantes. Isso acontece pois,
ao contrdrio das operagdes MPI_Send, MPI_Ssend e MPI_Rsend, a ocorréncia de uma
primitiva MPI_Bsend em um programa ndo exige a existéncia de uma operacdo de
recepcdo (MPI_Recv) para a sua correta finalizacdo. A mensagem € simplesmente
copiada para o buffer, de onde serd transmitida ao respectivo receptor, € 0 processo

emissor pode continuar sua execucao normalmente.

Por outro lado, a necessidade da alocagdo deste buffer gera um overhead que

pode ser significativo dependendo do tamanho da mensagem. Assim, caso o objetivo do
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usudrio ao utilizar o MPI_Bsend seja obter melhor desempenho, talvez uma alternativa

melhor possa ser oferecida pelo send nao-bloqueante.

3) Synchronous send

A operagdo MPI_Ssend pode ser inicializada com ou sem a ocorréncia do
respectivo MPI_Recv, mas somente poderd ser finalizada quando o receptor comegar a
receber a mensagem enviada. Desta forma, o MPI garante que ao final da execugdo da
operacdo de envio o processo receptor atingiu um certo ponto de sua execucdo € o

buffer do emissor pode ser reutilizado.

4) Ready send

No modo ready do send bloqueante a operagdo de comunicagdo somente terd
inicio quando houver um receptor esperando a mensagem. Quando ocorre uma chamada
da primitiva MPI_Rsend, o MPI verifica a existéncia da respectiva operacdao MPI_Recv
e, caso a resposta seja negativa, a comunicacdo fica aguardando. Caso contrério, a
transmissdo da mensagem ¢ estabelecida e uma vez encerrada a primitiva serd
finalizada. Convém notarmos a diferenca entre os eventos de sincronismo estabelecidos
pelos modos sincrono e ready. Enquanto no primeiro temos a transferéncia dos dados e
em seguida a sincronizacdo dos processos, no ready os processos devem estar

sincronizados antes do inicio da transmissdo da mensagem em si.

5) Receive bloqueante
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Os quatro modos de comunicagdo ponto-a-ponto bloqueante discutidos nesta

sessdo requerem a mesma primitiva para a recep¢ao dos dados, apresentada abaixo:

MPI_Recv(void * buf, int count, MPI_Datatype dtype, int
source, int tag, MPI_Comm comm, MPI_Status * status)

A primitiva MPI_Recv niao exige a finalizacdo do respectivo send para completar
sua execucdo. Porém, € claro que ela somente terd inicio apds a inicializagdo da

operacao send.

Em diversas situacdes surge a necessidade de um processo enviar ou receber
dados de varios processos, como por exemplo no caso em que um mestre distribui
informacdes ou recebe resultados de seus escravos. Operagdes de comunicagdo coletiva
podem ser utilizadas com este intuito, permitindo transferéncias de dados nos sentidos
um para varios, varios para um e varios para varios. A seguir listamos alguns exemplos

de comunicagdes coletivas:

* um-para-varios: broadcast e scatter;
* varios-para-um: gatter e reduce;

* varios-para-varios: all-to-all.

Enquanto nas operacdes ponto-a-ponto 0 emissor e o receptor precisam realizar
chamadas de primitivas distintas (por exemplo MPI_Ssend e MPI_Recv,
respectivamente), nas operacdes coletivas os processos envolvidos utilizam a mesma

primitiva. A distin¢gdo entre qual € o processo emissor (ou emissores) € quais sdo 0s
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receptores (ou receptor) é dada pelo parametro root, segundo a semantica da operacao.
O grupo de processos para o qual a operacdo coletiva € direcionada, por sua vez, é

indicado através do parametro comm, especificando o communicator utilizado.

A finalizacdo de uma primitiva coletiva indica que o buffer utilizado na
comunica¢do pode ser acessado com seguranga, embora ndo necessariamente todos 0s
processos envolvidos tenham completado a operagdo (ou até mesmo a iniciado). Esta
informacao ndo € valida para a operacdo MPI_Barrier, onde ocorre explicitamente a
sincronizagdo dos processos. Porém, para os demais casos, sugere que podemos ter ou

ndo ter um evento de sincronismo associado a ocorréncia da comunicagao coletiva.

Descreveremos a seguir as principais operacdes coletivas do MPI:

1) Broadcast

A operacdo broadcast, cuja primitiva MPI é apresentada abaixo, caracteriza-se
como uma comunicagdo coletiva do tipo um-para-varios, onde o processo root envia
uma mesma mensagem a todos os processos do grupo, inclusive ele mesmo. Assim
como ocorre com as demais operacgdes coletivas, ¢ comum o uso de operagdes ponto-a-
ponto em sua implementacdio e a forma de distribuicio dos dados pode variar

dependendo do algoritmo utilizado.

MPI_Bcast (void * buf, int count, MPI_Datatype dtype,
int root, MPI_Comm comm)

2) Scatter e gather
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Nas operacgdes scatter e gather as mensagens transmitidas sdo diferentes, ao
contrdrio do que ocorre com o broadcast. As comunicagdes sdo classificadas,
respectivamente, como um-para-varios e vdrios-para-um. Quando o MPI_Scatter é
executado, o root divide a quantidade de dados sendcount pelo nimero de processos
pertencentes ao grupo e entdo envia mensagens diferentes a todos os participantes do
grupo, inclusive a ele mesmo. Para os demais processos, os parametros do emissor
(sendbuf, sendcount e sendtype) nao sao significantes. A semantica da operacao gather é
o oposto do scatter. Assim, cada processo envia sendcount elementos do tipo sendtype
ao root, que recebe os dados e os armazena segundo a ordem dos ranks. Convém
ressaltar que tanto no MPI_Scatter como no MPI_Gather os tipos denotados pelos
parametros sendtype e recvtype devem ser compativeis e o nimero de elementos
enviados € sempre igual ao de recebidos. Ambas as primitivas requerem exatamente os

mesmos parametros. Abaixo apresentamos suas respectivas defini¢des:

MPI_Scatter (void * sendbuf, int sendcount, MPI_Datatype
sendtype, void * recvbuf, int recvcount,
MPI_Datatype recvtype, int root, MPI_Comm comm)

MPI_Gather (void * sendbuf, int sendcount, MPI_Datatype

sendtype, void * recvbuf, int recvcount,
MPI_Datatype recvtype, int root, MPI_Comm comm)

3) Reduce

A primitiva MPI_Reduce estabelece uma comunicacao coletiva do tipo vérios-
para-um, onde o processo root recebe dados enviados pelos demais integrantes do grupo
e realiza uma operacdo de reducdo sobre estes dados. Todos os processos devem
especificar a mesma operacdo de reducdo através do parametro op. Alguns exemplos
sa0: calcular a soma ou o produto dos elementos, encontrar 0 minimo ou 0 maximo e as

operacdes l6gicas AND e OR.
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MPI_Reduce(void * sendbuf, void * recvbuf, int count,
MPI_Datatype dtype, MPI_Op op, int root, MPI_Comm
comm)

4) Barreira

Uma barreira pode ser criada explicitamente em um programa MPI através da
primitiva MPI_Barrier, permitindo a sincronizagdo de todos os processos do grupo. Ao
executar a primitiva, o processo fica bloqueado até que todos os processos do grupo

especificado pelo communicator comm tenham realizado uma chamada a esta primitiva.

MPI_Barrier (MPI_Comm comm)

S) All-to-all

O all-to-all constitui uma operacdo de comunicagdo varios-para-varios e, em sua
execug¢do, cada processo envia partes distintas de um conjunto de dados para os demais
integrantes do grupo. A quantidade de elementos que compde a mensagem € dividida
pelo nimero de participantes da comunicagao (X) e, em seguida, cada uma destas partes
¢ destinada ao buffer de um certo receptor. Desta forma, todo processo envia e recebe

X_Y[Z diferentes mensagens fazendo uso da seguinte primitiva:

MPI_Alltoall (void * sendbuf, int sendcount, MPI_Datatype sendtype,
void * recvbuf, int recvcount, MPI_Datatype recvtype, MPI_Comm comm)
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