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“A mecanica quantica ¢ realmente impressionante. Mas uma voz interior me
diz que a ainda ndo é o que buscamos. A teoria faz muito, mas pouco nos
aproxima do segredo do grande Ancido. Em todo o caso, estou convencido de

’

que Ele ndo joga aos dados.’

Albert Einstein
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Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc).

COMPUTACAO QUANTICA E INTELIGENCIA DE ENXAMES APLICADOS NA
IDENTIFICACAO DE ACIDENTES DE UMA USINA NUCLEAR - PWR

Andressa dos Santos Nicolau

Fevereiro/2010

Orientador: Roberto Schirru.

Programa: Engenharia Nuclear

Este trabalho apresenta os resultados do estudo que avaliou o comportamento
dos algoritmos de inspiragdo quantica, QEA (Quantum Inspired Evolutionary
Algorithm) e QSE (Quantum Swarm Evolutionary), como ferramentas de otimizagdo em
espagos de busca continuos e discretos de alta dimensdo. Além disso, apresenta um
M¢étodo de Identificagdo de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear PWR,
otimizado pelo algoritmo QEA. O método proposto, tem como idéia basica classificar
um evento anomalo, dentro da assinatura de trés acidentes de base de projeto postulados
para a usina nuclear de Angra 2. O QEA foi usado para encontrar a melhor posi¢ao dos
centréides prototipos, de cada um dos trés acidentes/transientes, com um numero
maximo de acertos. Os resultados obtidos pelo método proposto foram compativeis e
até superiores aos resultados encontrados na literatura, na solucdo do problema de
identificacdo de acidentes, permitindo uma solug¢do que se aproxima da solugdo ideal,
ou seja, dos Vetores de Voronoi. Sendo assim, este trabalho mostra a viabilidade do uso

da ferramenta de inspiracdo quantica QEA nos problemas da 4rea nuclear.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRIJ as a partial fulfilment of the

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

QUANTUM COMPUTATION AND SWARM INTELIGENCIA APPLIED IN THE
IDENTIFICATION OF ACCIDENTS OF A PWR NUCLEAR POWER PLANT

Andressa dos Santos Nicolau

February/2010

Advisor: Roberto Schirru.

Department: Engenharia Nuclear

This work presents the results of the evaluated study the behavior the quantum-
inspired algorithms, QEA (Quantum Inspired Evolutionary Algorithm) and QSE
(Quantum Swarm Evolutionary) as optimization tools the search continuous spaces and
discrete high-dimensional. It also presents a method for identification of accident /
transient in a PWR Nuclear Power Plant, optimized by the algorithm QEA. In the
proposed method, the basic idea is to classify an anomalous event, within in signing of
three accidents/transients of the design basis list of the nuclear power plant Angra 2.
The QEA was used to find the best position of the centroids prototypes, of each of a
three accidents/transient of the design basis, that maximize the number of correct
classifications. The results obtained by the proposed method were consistent and even
higher than, that found in the literature, for the problem of identification of accidents,
providing a solution that approximates the ideal solution, of the Voronoi Vectors. This
work enables the use of the tool of inspiration quantum QEA, in problems in a nuclear
area. Thus, this work shows the feasibility of using the tool of inspiration quantum

QEA, problems in the nuclear area.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A Computagdo Quantica (DEUTSH, 1985) ¢ uma 4rea de pesquisa que une
elementos de trés areas do conhecimento: Matematica, Fisica e Computagdo. A
utilizagdo de fendmenos quanticos para a representacdo e o processamento de

informagdo, tem atraido crescente atencdo da area cientifica, tecnoldgica e industrial.

A primeira descri¢do de um aparato computacional foi proposta por Paul Benioff
em 1980, conhecida como maquina de Turing. Richard Feynman, em 1982, iniciou a
historia da Computagdo Quantica ao estudar a possibilidade de se criar objetos de
Mecanica Quantica por meio de sistemas quanticos. Apontou possibilidades de que
efeitos quanticos poderiam oferecer algo que efeitos classicos ndo conseguiriam. Mas, a
forca da Computagdo Quantica s6 comegou a ser percebida em 1985, quando David
Deutsch da Universidade de Oxford publicou um documento descrevendo um
Computador Quantico. Propds solugdes para problemas que maquinas usando Mecanica
Quantica poderiam realizar de forma eficiente, ao contrdrio das maquinas classicas.
Além disso, apresentou um algoritmo com apenas operacdes quanticas capaz de resolver
um determinado problema matematico de maneira mais eficiente que qualquer
algoritmo classico. Porém, tal algoritmo sé teve repercussao em 1989, quando Deutsch

introduziu o modelo de circuitos quanticos (OLIVEIRA et. al., 2004).

Em 1994 Peter Shor (SHOR, 1994), dos laboratorios Bell AT&T em Nova Jersey
— EUA apresentou o primeiro algoritmo quantico que em tese poderia desenvolver
fatoracdo de forma eficiente. Tal algoritmo ¢ importante em processos como o de
criptografia de senhas bancérias, onde dado um numero com mais de uma centena de
algarismos ¢ possivel encontrar dois outros que multiplicados entre si, resultem nele.
Caso essa tarefa fosse realizada por centenas de computadores atuais trabalhando em
paralelo, levaria varios meses para ser realizada. Dessa forma, o mérito de Peter Shor
estd no fato de desenvolver um algoritmo que torne a realizacdo desta tarefa mais

rapida.



Um computador quantico ¢ um dispositivo que executa calculos fazendo uso
direto de propriedades da Mecanica Quantica, tais como sobreposicao e interferéncia de
estados. Teoricamente, computadores quanticos podem ser implementados e o mais
desenvolvido atualmente trabalha com poucos qubits de informagdo. O principal ganho
desses computadores € a possibilidade de resolver em tempo eficiente, alguns problemas

que na computacao classica levariam tempo impraticavel.

Diferente de um computador cldssico que apresenta uma memoria constituida de
bits, onde cada bit guarda um "1" ou um "0" de informagdo, um computador quantico
mantém um conjunto de qubits. Um qubit (Q-bit) pode conter um "1", um "0" ou uma
sobreposi¢do destes. Em outras palavras, pode conter tanto um "1" como um "0" ao

mesmo tempo. E o seu funcionamento esta baseado na manipulagdo destes qubits.

Um computador quantico pode ser implementado com alguns sistemas com

particulas pequenas, desde que obedecam a natureza descrita pela Mecanica Quantica.

Pode-se construir computadores quanticos com atomos que podem estar excitados e nao
excitados ao mesmo tempo, ou com fotons que podem estar em dois lugares a0 mesmo

tempo, ou com prétons e néutrons, ou ainda com elétrons e pdsitrons que podem ter um

spin a0 mesmo tempo "para cima" e "para baixo" e se movimentam em velocidades

proximas a da luz. (COLLINS, 2006).

Embora a Computacdo Quantica ofere¢a uma boa promessa em termos de
capacidade de processamento, a grande questdo a ser resolvida hoje para que essas
maquinas se tornem uma ferramenta util ¢ a capacidade de controlar os sistemas nos
quais sao planejados, ja que as interferéncias sdo grandes e o tempo de coeréncia dos
estados das particulas pequeno, além disso, existe a grande dificuldade de se criar
algoritmos que tirem proveito da capacidade de processamento em paralelo destes

computadores.

Devido a essas dificuldades ao invés de desenvolver novos algoritmos para
computadores quanticos ou de tentar viabilizar o uso destes, atualmente estdo sendo
criados algoritmos evolucionarios de otimizacdo com inspiragdo quantica. Esses
algoritmos sdo implementados em computadores classicos e suas estruturas
operacionais foram desenvolvidas com base nos principais paradigmas da Teoria

Quantica: a superposi¢do e interferéncia de estados quanticos.



Por se tratarem de algoritmos evoluciondrios de otimizagdo com inspiragao
quantica, englobam um conjunto de métodos computacionais inspirados nos
mecanismos evolutivos da Teoria da Evolugdo das Espécies (DARWIN, 1859) que
procuram encontrar os pontos que maximizem (ou minimizem) uma dada funcdo

matematica, ou o melhor desempenho de um sistema.

Os principais algoritmos evoluciondrios com inspiragdo quéntica e que foram
estudados, neste trabalho, como ferramenta de otimizagdo, foram o QEA (Quantum
Evolutionary Algorithm) e o QSE (Quantum Swarm Evolutionary). Esses dois
algoritmos unem elementos de trés da Computacdo Quantica, da Computagao

Evolucionaria e da Inteligéncia de Enxames.

O QEA (HAN et.al., 2002) foi construido com base nos principais conceitos da
Computagao Quantica e da Computacdo Evolucionaria. Nele o bit ¢ chamado de bit
quantico ou Q-bit, que apresenta a probabilidade de superposicdo de estados quanticos.
Assim como os Algoritmos Genéticos - AG (GOLDBERG, 1989) desenvolvidos por
Holland na década de 60, ¢é caracterizado por um cromossomo, uma fung¢do de avalia¢ao
e uma dindmica populacional. Entretanto, ao invés de uma representacdo binaria
convencional, utiliza uma representacao especial que simula um cromossomo formado

por Q-bits, definido por [z, B]. Diferente do AG, onde o aprendizado da populagdo é

feito através de operadores de cruzamento, mutacdo, no QEA o aprendizado da

populagdo quantica ¢ feito através de um operador variacdo chamado de portdo quantico

(Q-gate).

O QSE (WANG et. al, 2007) utiliza basicamente as mesmas estruturas
quanticas da Computagdo Quantica e sua dinamica populacional ¢ inspirada na
Inteligéncia de Enxames, onde ¢ simulado o comportamento coletivo auto organizado
de sistemas descentralizados constituido de um elevado numero de agentes com um
objetivo final comum. O Q-bit ¢ usado como representacdo de probabilidades, e

diferente do QEA ¢é definido por [cos@,send]. Assim como o PSO (Particle Swarm
Optimization) (KENNEDY, EBERHART, 2001), o aprendizado do QSE ¢ feito através

de equagdes de velocidade e posicgao.



Na presente dissertacdo, a eficiéncia e a robustez dos algoritmos QEA e QSE
como ferramentas de otimizacdo, foram verificadas através de testes realizados com
funcdes discretas e continuas de alta dimensdo de 6timos bem conhecidos. Tais testes,
foram considerados necessarios e suficientes para a compara¢ao do desempenho dos
algoritmos e para a escolha de um deles como ferramenta de otimizagdo, de um modelo
de diagnostico de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear PWR, operando a 100%

de poténcia.

Partindo do principio de que uma Usina Nuclear ¢ um sistema complexo,
composto de muitos subsistemas e milhares de componentes e, que a dindmica da
varia¢do das medidas das grandezas associadas ao evento em curso, dificulta o processo
de identificacdo e tomada de decisdo por parte do operador, sistemas computadorizados
de auxilio a operagdo na sala de controle das usinas nucleares podem ser bastante tteis
no gerenciamento global das condi¢cdes de seguranca da usina e, no auxilio aos
operadores nas tomada de decisdes de emergéncia reduzindo sua carga cognitiva, e

maximizando a seguranca de funcionamento da Usina.

Dessa forma, propomos neste trabalho um modelo de diagnostico de
acidentes/transientes de uma Usina Nuclear PWR, baseado no algoritmo de inspiragdo
quantica QEA. Tal modelo foi implementado em um sistema prototipo que identifica
um evento andmalo da usina de Angra 2, dentre um conjunto de 3 acidentes/transientes
de base de projeto, qual melhor caracteriza o evento em curso. O QEA foi usado para
encontrar a melhor posicdo protdtipos dos centroides, Vetores de Voronoi (HAYKIN,
S., 1994) de cada um dos trés acidentes/transientes selecionados, de modo que essas
posi¢cdes maximizam o numero de classificagdes corretas. Sendo assim, o sistema de
diagnostico proposto classifica o evento andmalo através da menor distancia euclidiana
entre os protdtipos centrdides gerados pelo QEA e, a assinatura das variaveis de estado

do evento, ou seja, da evolucdo temporal das varidveis de estado do evento andmalo.

Para apresentar o método proposto, seus fundamentos tedricos e os resultados

obtidos, este trabalho foi organizado em sete capitulos descritos sumariamente a seguir.



No presente capitulo ¢ apresentado uma breve descrigdo dos principais
fundamentos da Computacdo Quantica, do surgimento dos algoritmos com inspira¢ao

quantica QEA e QSE, bem como os objetivos deste trabalho e a organizagdo do mesmo.

O capitulo 2 apresenta uma breve descri¢ao dos principais fundamentos tedricos
que embasaram o desenvolvimento desta dissertagdo. Inicialmente sdo introduzidos os
principais aspectos da Mecanica Quantica, seus principais postulados e conceitos
importantes para o entendimento do funcionamento da Computagdo Quantica. Em
seguida, sdo apresentados os principais fundamentos dos Algoritmos Evolucionarios ¢ da
Inteligéncia de Enxames, além de uma breve descricdo deste método de otimizagao da

area da Inteligéncia Artificial e sua implementa¢ao na Computacao Classica.

No capitulo 3 sdo apresentados as caracteristicas de dois algoritmos classicos de
otimizacdo com inspiracao quantica: o0 QEA (Quantum Evolutionary Algorithm) e o QSE
(Quantum Swarm Evolutionary). Esses algoritmos sdo executados em computadores
classicos, porém baseados na Computacdo Quantica e dessa forma, nos principais

conceitos da Teoria Quantica: a superposic¢ao e interferéncia de estados quanticos.

No capitulo 4 sdao apresentados os resultados dos testes realizados com os
algoritmos de inspiracdo quantica: QEA e QSE, quando aplicados na otimizagdo de
funcdes continuas e discretas de alta dimensdo. Inicialmente sdo descritas as fungdes de
testes utilizadas com o proposito de avaliar o comportamento de cada algoritmo, bem
como a implementa¢do destes, em cada funcdo de teste e, finalmente, sdo apresentados

os resultados obtidos nesta se¢ao.

No capitulo 5 sdo apresentadas as principais caracteristicas do problema de
identificacdo de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear, bem como uma breve
descricao dos principais acidentes/transientes de base de projeto postulados para a usina
de Angra 2. Em seguida, sdo introduzidos os objetivos basicos de um sistema de
identificacao de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear, baseados em técnicas de

Inteligéncia Artificial.

No capitulo 6 sdo apresentados os testes e resultados da implementacdo de um

sistema prototipo de identificacdo de um conjunto de 3 acidentes de base de projeto,



dentre os 17 acidentes/transientes, postulados pelo FSAR (Final Safety Analysis Report),
para a usina nuclear Angra 2. O objetivo desta se¢do ¢ avaliar a capacidade do QEA
como ferramenta de otimizagdo de sistemas complexos da drea nuclear. Primeiramente,
sdo apresentadas as caracteristicas dos acidentes/transientes de base de projeto
selecionados para a realizacao dos testes desta se¢do. Em seguida, sdo apresentadas as
caracteristicas do sistema prototipo de identificacdo de acidentes/transientes proposto
neste trabalho, bem como, a modelagem do problema com o QEA e, a comparagdo dos

resultados encontrados neste trabalho, com outros existentes na literatura.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes finais e sugestoes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta uma breve descri¢do dos principais fundamentos
teoricos que embasaram o desenvolvimento desta dissertacdo. Inicialmente sdo
introduzidos os principais aspectos da Mecanica Quantica, seus principais postulados e
conceitos importantes para o entendimento do funcionamento da Computacdo Quantica.
Em seguida sdao apresentados os principais fundamentos dos Algoritmos Evolucionarios
e da Inteligéncia de Enxames, além de uma breve descri¢ao deste método de otimizacao

da area da Inteligéncia Artificial e sua implementagdo na Computagao Cléssica.

2.1. Mecanica Quantica

2.1.1. Introdugéo

A Mecanica Quantica ¢ um ramo da fisica que lida com o comportamento da

matéria e da energia na escala de atomos e particulas subatdmicas. E fundamental para o
entendimento das forcas da natureza, exceto a gravidade. Além disso, ¢ a base de

diversos ramos da fisica, incluindo eletromagnetismo, fisica de particulas, fisica da

matéria condensada, e até mesmo partes da cosmologia. Também ¢ essencial para a

teoria das ligacdes quimicas, biologia estrutural e tecnologias como a eletronica,

tecnologia da informacdo e nanotecnologia.

A Teoria Quantica foi elaborada durante as primeiras décadas do século XX, ¢é
considerada o maior avango da fisica do século XX, tendo representado o que se
costuma chamar de uma revolugdo cientifica. Ela surgiu meio a necessidade de se

explicar certos fendmenos fisicos que a fisica classica ndo era capaz de explicar.



A teoria que surgia mostrava comportamentos estranhos da natureza. O primeiro
com o qual os cientistas depararam foi o fato de algumas grandezas fisicas, que até
entdo s apresentavam valores continuos, como a energia, passarem a apresentar valores
discretos. Isso motivou o nome teoria quantica, pois a palavra “quantum” em latim
significa quantidade e dessa forma, foi usada para designar as unidades discretas das

grandezas que deixavam de se comportar como continuas.

As principais idéias da Teoria Quantica sdo: dualidade onda particula, principio
da incerteza de Heisenberg, superposicdo de estados, e emaranhamento de estados
quanticos (EISBERG e RESNICK, 1983). Essas duas ultimas sdo em especial
exploradas na implentacdo de computadores e algoritmos quanticos, permitindo com

suas caracteristicas vantagens em relacdo aos computadores e algoritmos classicos.

2.1.2. Superposicao de estados.

Na Mecanica Quantica, ¢ possivel que uma particula esteja em dois ou mais
estados a0 mesmo tempo (EISBERG e RESNICK, 1983 ). De forma ilustrativa pode-se
dizer que ao jogar uma “moeda quantica” para cima, o resultado poderia ser cara, coroa,
ou qualquer superposi¢ao destes estados; ou seja, a moeda poderia cair com as duas

faces para cima.

No entanto, se um determinado objeto quantico estiver em mais de um estado
simultaneamente, ao medi-lo ele ird colapsar em um dos seus estados sobrepostos ¢
permancer neste estado medido. Uma vez realizada a medida o outro estado deixa de

existir, ou seja, nao € possivel conhecer todos os estados sobrepostos.

Isso levou Erwin Schrédinger, a elaborar um experimento mental denominado

“o gato de Schrédinger”. Neste experimento um gato ¢ colocado em uma caixa lacrada,

juntamente com um dispositivo que contém uma pequena quantidade de substancia
radioativa. H&4 50% de chance que um dos dtomos da substancia decaia em uma hora. Se
um atomo decair, o dispositivo faz com que se quebre um frasco contendo substancia
venenosa, matando o gato. Se o atomo nao decai, o gato permanece vivo. Aplicando as

leis da Mecanica Quantica ao gato, sem abrir a caixa ele ndo estaria nem morto nem



vivo, mas numa superposicao destes estados: morto € vivo, a0 mesmo tempo. Somente
quando a caixa fosse aberta, e a situacdo do gato fosse medida, é que seu estado se
colapsaria em “morto” ou “vivo”. Ele queria mostrar que a teoria estava incompleta e
que ndo existiam os estados sobrepostos, apenas uma probabilidade de eles ocorrerem.
No entanto, uma equipe liderada por Lukens e Friedman conseguiu comprovar com um
experimento a existéncia de dois estados quanticos sobrepostos, sem medi-los. A
sobreposi¢do de estados ¢ o responsavel pelo paralelismo dos computadores quanticos

(ALVES, 2003, OLIVEIRA et. al., 2004).

2.2. Computacédo Quantica

2.2.1. Introdugéo

Um computador quantico ¢ em principio, um dispositivo que usa leis da Teoria
Quantica para processar a informacdo, sua principal vantagem ¢ o chamado
“paralelismo quéntico”, este ¢ baseado numa das principais propriedades da Mecénica

Quantica, a superposicao e interferéncia de estados distintos.

Os computadores classicos codificam a informagao através de uma sequéncia de
bits, que assumem os valores zeros e uns. Esses dois digitos formam a base binaria, que
permite expressar qualquer ntimero inteiro. Os bits, sdo processados por dispositivos
eletronicos que permitem a realizagdo de operacdes basicas, em termos dos quais

qualquer computacao pode ser realizada.

Diferente de um computador classico, um computador quantico ¢ um dispositivo
que executa calculos fazendo uso direto de propriedades da Mecanica Quantica. Dessa
forma, processa a informacgdo através de bits quanticos, mais comumente chamados de
Q-bits. Um Q-bit pode conter um "1", um "0" ou uma sobreposi¢ao destes. Em outras

palavras, pode conter tanto um "1" como um "0" ao mesmo tempo.

Um registrador classico de 8 bits pode armazenar um nimero de 0 a 255. Um

registrador quantico de 8 Q-bits, ndo s6 pode armazenar os mesmo niimeros de 0 a 255,



mas todos eles simultaneamente. Essa caracteristica, conhecida como paralelismo
quantico, mostra que a memoria de um computador quéntico ¢ exponencialmente maior
que sua memoria fisica (ALVES, 2003). Isso sugere um possivel ganho exponencial de

velocidade dos computadores quanticos sobre os classicos.

O interesse pela computacdo quantica teve inicio quando Feyman em 1982,
apontou que sistemas classicos ndo seriam capazes de modelar eficientemente os
sistemas quanticos e, que estes s poderiam ser modelados utilizando um sistema
quantico. Feyman sugeriu que computadores baseados nas leis da Mecanica Quantica ao
invés das leis da fisica classica poderiam ser usados para modelar sistemas quanticos.

(OLIVEIRA et. al., 2004)

Deutsch, (DEUTSH, 1985), foi o primeiro a levantar o questionamento de uma
real maior capacidade de processamento dos computadores quanticos em relagdo aos
computadores classicos em 1985. Com esta questdo, ele estendeu a teoria da
computagdo, ainda mais, com o desenvolvimento dos conceitos de um computador
quantico universal e da maquina quantica de Turing. Foi ele também o primeiro a
publicar um algoritmo quantico, conhecido como: “O Problema de Dois Bits de

Deutsch”, em 1989. Até 1990, a computaciao quantica era apenas uma curiosidade.

Em 1994 Peter Shor (SHOR, 1994), construiu um algoritmo que permitia a um
computador quantico fatorar numeros inteiros rapidamente. Ele resolve tanto o
problema da fatoragdo quanto o problema de logaritmo discreto. Com esse algoritmo,
um numero seria fatorado muito mais rapidamente do que com as maquinas classicas e
por isso ficou conhecido como “Killer application”. O algoritmo de Shor poderia, em
teoria, quebrar muitos dos sistemas criptograficos em uso atualmente. Essa descoberta
criou um enorme interesse pelos computadores quanticos, até fora da comunidade

académica.

A partir desse interesse, surgiram outros algoritmos quanticos, tais como o
algoritmo para logaritmos discretos de Shor, e o de fatoracdo de Jozsa. Enquanto o
numero de algoritmos quanticos crescia, os esforcos no sentido de produzir um

hardware quantico também aumentavam. Técnicas como ressonancia nuclear magnética
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(NMR) e armadilha de ions sdo usadas com sucesso no desenvolvimento de sistemas

com 3 e 5 Q-bits.(SCIENTIFIC AMERICAN, 2006).

Atualmente, o computador quantico mais desenvolvido foi implementado na IBM
por um grupo de pesquisadores liderados por Isaac Chuang, do MIT. O computador
possui 7 atomos: cinco de flior e dois de carbono, inseridos em uma molécula mais
complexa. Com ele foi possivel fatorar o nimero 15 utilizando-se o algoritmo de Shor.
Para isso, utilizaram um frasco contendo 1018 dessas moléculas, que tiveram o
movimento controlado por ondas de radio. O computador quantico chegou aos numeros

3 ¢ 5 (CHRISTOFOLETTI e MELO, 2003).

2.2.2. Bit quantico (Q-bit)

Nos computadores classicos as informagdes sdo codificadas através de uma
sequéncia de bits, que podem assumir os valores 0 ou 1. Diferente de um computador
classico, o computador quantico processa a informacao através de um conjunto de bits

quanticos, chamados de Q-bits. Dessa forma, os valores 0 e 1 de um bit sdo substituidos

pelos vetores |0) e |7), representados por:

A diferenga entre um bit € um Q-bit ¢ que um Q-bit genérico |1//> pode também

ser representado como uma combinagdo linear dos vetores |0) e |1}, ou seja,

|v)=al0)+ A1) (1)

onde, a e f sdo nimeros complexos, que satisfazem :

of 1o =1 @
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A equacao (1) apresenta um estado genérico do Q-bit que pode ser parametrizado
por angulos & e ¢, fazendo-se :cos(%) e fp=e"(ip )sen(%) , a equagdo (1), pode ser

escrita como:
|W>=cos(%) |0>+e/\(i(o)sen (%) |1> 3)

Esta representagdo permite que o estado de um Q-bit seja visualizado como um
ponto sobre a superficie de uma esfera de Bloch (PORTUGAL et al., 2004). (Figura
2.1)

0}
/

Figura 2.1. Esfera de Bloch

Em Mecanica Quantica, vetor ¢ também chamado de estado. Dessa forma, a

interpretacdo fisica do Q-bit, em (1) € que ele esta simultaneamente nos estados |0> e
|]> . Na Mecanica Quantica essa capacidade de estar simultaneamente em dois, ou mais

estados ¢ conhecida como superposicdo de estados quanticos. Isso faz com que a

quantidade de informacao que pode ser armazenada no estado |¢//> seja infinita.
Para tornar a informagao |¢//> acessivel, no nivel cléssico, ¢ necessario que se

faca uma medida. Essa medida tem como resultado probabilistico um tnico valor

contido na superposicdo. A superposicdo que existia antes ¢ irreversivelmente alterada
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(e perdida). Em resumo, apesar de existir uma superposi¢ao de estados, quando se faz

uma observacdo de um estado, 0 mesmo se colapsa para um unico estado.

Assim, quando ¢ feita a medida de ¢ |y) possivel encontrar ou o estado,

0) com

probabilidade |o ?. ou o estado |7), com probabilidade | ﬂ|2.

Um conjunto de N Q-bits pode ser colocado, em uma superposi¢io de 2N

estados, cada um desses estados correspondendo a certos Q-bits no estado |0> e outros
no estado |I>: (000...0), (100...0), (010...0), (111...0), ... (111...1). Esses estados

codificam todos os numeros possiveis de serem representados por N bits. Isso permite
aplicar uma operacdo fisica que corresponderia a um calculo computacional,
simultaneamente a todas as entradas possiveis, realizando-se assim, uma computagao

em paralelo.

2.3. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

2.3.1. Introducéo

Os algoritmos evolucionarios englobam um conjunto de métodos
computacionais inspirados nos mecanismos evolutivos encontrados na natureza. Esses
mecanismos estdo diretamente relacionados com a Teoria da Evolugdo das Espécies
(DARWIN,1859), onde afirma que a vida na Terra ¢ o resultado de um processo de
selecdo feito pelo meio ambiente, em que somente os mais aptos e adaptados possuirdo
chances de sobreviver e, conseqiientemente, reproduzir-se. Dessa forma, os algoritmos
evolucionarios possuem auto organizacao e comportamento adaptativo, seus elementos
chaves sdo: populagdo de individuos; nocdo de aptiddo, ciclo de nascimento e morte

baseados na aptiddo e nog¢ao de heranca.

Os primeiros passos dados na area da Computacao Evolucionaria (COELHO,
2008) foram de bidlogos e geneticistas. Estes tinham interesse em simular os processos

vitais de um ser humano em um computador. Dentre os cientistas destacam-se os nomes
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de Barricelli, Fraser, Martin e Cockerham. Na década de 60, um grupo de cientistas, em
que o nome de Holland se destaca, iniciaram um estudo em que era implementada uma
populacdo de n individuos onde cada um possuia seu genotipo e estava sujeito a
operacdes de selecdo, mutagao e recombinagdo. Tal estudo foi modelado e passou a ser

conhecido como Algoritmo Genético (GOLDBERG, 1989).

2.3.2. AG - Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sdo uma familia de modelos computacionais de
otimizagdo, inspirados no mecanismo de evolu¢do das espécies de Darwin. Foi

desenvolvido por John Holland, em 1975 e popularizado por David Goldberg em 1989.

Os AG, normalmente, incorporam uma solugdo potencial para um problema
especifico numa estrutura semelhante & de um cromossomo, representado por um string
bindrio. Cada cromossomo, chamado de individuo no AG, corresponde a um ponto no
espago de solugdes do problema de otimizacdao. O processo de solucdo adotado nos
algoritmos genéticos consiste em gerar, através de regras especificas, um grande
nimero de individuos (populagdo), de forma a promover uma varredura tdo extensa
quanto necessaria do espaco de solu¢des. Um cromossomo pode conter um ou mais
genes (subsequéncias), que representem, de forma codificada, caracteristicas do

problema em questao.

Os principais conceitos do AG sdo:

- cromossomo (genotipo) - cadeia de bits que representa uma solucdo possivel

para o problema;

- gene - representagao de cada parametro de acordo com o alfabeto utilizado

(binario, inteiro ou real);

- fenotipo — cromossomo decodificado

- populagdo - conjunto de pontos (individuos) no espaco de busca
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- geragdo - iteragao completa do AG que gera uma nova populagdo

- aptiddo bruta - saida gerada pela funcdo objetivo para um individuo da

populagao

- aptiddo normalizada - aptiddo bruta normalizada, entrada para o algoritmo de

selecdo.

- aptiddo mdxima - melhor individuo da populacdo corrente

- aptiddao média - aptidao média da populagao corrente

Uma vez definida a codificagdo genética do problema a ser resolvido, o AG gera
as possiveis solucdes candidatas (populagdo inicial). A populagdo inicial evolui, para um
conjunto de individuos mais aptos que representardo a solugdo 6tima procurada. A
avaliacdo de cada individuo ¢ feita através de uma funcdo objetivo, chamada de aptidao.
Os individuos mais aptos tém a tendéncia de sobreviverem e os menos aptos de

desaparecerem.

Uma das vantagens de um algoritmo genético ¢ a simplificacdo que eles
permitem na formulagdo e solucdo de problemas de otimizagdo. AG's simples
normalmente trabalham com descrigoes de entrada formadas por cadeias de bits de
tamanho fixo. AG's possuem um paralelismo implicito decorrente da avaliacdo
independente de cada uma dessas cadeias de bits, ou seja, pode-se avaliar a viabilidade
de um conjunto de pardmetros para a solugdo do problema de otimizagdo em questdo. O
AG ¢ indicado para a solucdo de problemas de otimizagdo complexos, NP-Completos,
como o da recarga do reator nuclear (CHAPOT et. al., 1999), e o problema de
identificacdo de acidentes de uma usina nuclear que envolve um grande numero de
variaveis e, consequentemente, espagos de solugdes de dimensdes elevadas (PEREIRA
et. al.,1998, SCHIRRU et. al.,1997). Além disso, em muitos casos onde outras
estratégias de otimizagcdo falham na busca de uma solucdo, os AG's convergem de

forma eficiente para o 6timo global.

Uma implementagdo de um algoritmo genético comega com uma populacao

aleatoria de cromossomos. Essas estruturas sdo, entdo, avaliadas e associadas a uma
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probabilidade de reprodugdo de tal forma que as maiores probabilidades sao associadas
aos cromossomos que representam uma melhor solucdo para o problema de otimizagdo
do que aqueles que representam uma solugdo pior. A aptidao da solugdo ¢ tipicamente

definida com relagdo a populagao corrente.

A fungdo objetivo de um problema de otimizagdo ¢ construida a partir dos
parametros envolvidos no problema. Ela fornece uma medida da proximidade da
solugdo em relacdo a um conjunto de parametros. Os parametros podem ser conflitantes,
ou seja, quando um aumenta o outro diminui. O objetivo ¢ encontrar o ponto 6timo. A
funcdo objetivo permite o célculo da aptidao bruta de cada individuo, que fornecera o
valor a ser usado para o céalculo de sua probabilidade de ser selecionado para

reproducao.

A estrutura bdasica do algoritmo genético (pseudocodigo) ¢ mostrada na figura

2.2,

gerar a populacdo inicial.

avaliar cada individuo da populacao.

enquanto critério de parada nao for satisfeito faca

selecionar os individuos mais aptos.

criar novos individuos aplicando os operadores cruzamento e mutacao.

armazenar os novos individuos em uma nova populacéo.

avaliar cada cromossomo da nova populagao.

fim

Figura 2.2. Pseudocodigo de um AG simples
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Observa-se na figura 2.2, que cada iteracdo do algoritmo genético corresponde a
aplicacdo de um conjunto de quatro operacdes bdsicas: calculo de aptidao, selecdo,
cruzamento e mutacdo. Ao fim destas operacdes cria-se uma nova populacdo, chamada
de geragdo, onde, espera-se que ela represente uma melhor aproximagao da soluciao do
problema de otimizagdo que a populagdao anterior. A populagdo inicial ¢ gerada
atribuindo-se aleatoriamente valores aos genes de cada cromossomo. A aptidao bruta de
um individuo da populacdo ¢ medida pela funcdo aptidao. A aptiddo bruta ¢ em seguida
normalizada (aptiddo normalizada), para permitir um melhor controle do processo de
selecdo. Como critérios de parada do algoritmo em geral sdo usados a aptidao do melhor
individuo em conjunto com a limitagdo do niimero de geragdes. Outros critérios podem
envolver, por exemplo, um erro abaixo de um valor especificado pelo projetista para um

determinado pardmetro do problema.

Um dos métodos mais usados para implementar o processo de selecdo ¢é
conhecido como método da roleta (GOLDBERG, 1989). Nele cada individuo ocupa, em
uma roleta, uma area proporcional ao valor de sua aptidao. Desta forma, obtém-se uma
aptidao relativa que pode ser interpretada como a probabilidade de selegdo de um

individuo, dada por:

(1,)- 2% (4)
21,

P

sele¢do

onde, I, € o0 k-ésimo individuo da populagdo, f; ¢ a aptiddo deste individuo e N €

numero de individuos da populagao.

O processo de cruzamento tem a fun¢do de combinar e/ou perpetuar material
genético (bits) dos individuos mais aptos, criando novos individuos, misturando
caracteristicas de dois ou mais individuos pais, que levam estas caracteristicas para as
proximas geracoes. Este processo pode ser implementado de varios modos, sendo os
mais comuns o cruzamento de um ponto e o cruzamento de dois pontos.

No cruzamento de um ponto, ¢ feito uma escolha randéomica de um ponto de cruzamento
sobre a sequéncia de bits que representa o gendtipo, seguida da troca de partes entre eles.

Este procedimento ¢ mostrado no exemplo abaixo.
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1 Pai 1: 1010101011 | 0101010111 1 Filho 1: 10101010110101110010
1 Pai 2: 0000100101 | 0101110010 1 Filho 2: 00001001010101010111

No cruzamento de dois pontos, ha uma escolha randémica de dois pontos de
corte no genotipo, seguida da troca de parte central entre os dois gendtipos operando,

conforme o exemplo abaixo:
1 Pai 1: 101010 | 101101 | 01010111 1 Filho 1: 000010 | 101101 | 01110010

[1 Pai 2: 000010 | 010101 | 01110010 1 Filho 2: 101010 | 010101 | 01010111

A operacao de mutacao € utilizada para garantir uma maior varredura do espago de
estados e evitar que o algoritmo genético convirja prematuramente para minimos locais.
A mutagdo ¢ efetuada alterando-se o valor de um gene de um individuo sorteado
aleatoriamente com uma determinada probabilidade de mutagdo, ou seja, varios
individuos da nova populagdo podem ter um de seus genes alterados aleatoriamente. O

exemplo abaixo ilustra tal mecanismo.

| Antes da mutacdo: 10101010110101

!

" Depois da mutacao: 10101000110101

Em uma populacdo de estruturas simbolicas, percebe-se que certos padroes
possuem prémios mais altos. Estes padroes tendem a aumentar sua representatividade de
geracdo para geracdo, seguindo um teorema que se baseia nas probabilidades de

“sobreviverem” ao cruzamento e mutacdo, que alteram a estrutura.
Um grupo de padroes que representam determinada classe de individuos e chamado

de esquemas ou modelo de similaridade, dai o nome de Teoria de Esquemas aplicado a

teoria matematica, que da origem ao Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos.
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A inequagdo 5 ¢ o Teorema Fundamental dos Algoritmos Genéticos que rege a
evolucdo dos esquemas considerando os processos de sele¢do, cruzamento e mutagdo de

um AG.

O(H)

m(H,t+])2m(H,t).%.[]—pc. 11

o(H).pm} )

onde, m(H,t) ¢ nimero m de individuos pertencente ao esquema H , no tempo ¢, f(H)¢
o prémio, f/ ¢é o prémio médio da popula¢io, p. é a taxa de cruzamento, [/ é o
comprimento da cadeia de bits, o(H) ¢ a ordem do esquema , J(H) ¢ o tamanho do

esquema e p,, ¢ a probabilidade de mutacdo, considerando um ponto de corte.

Dentro desta formulacdo, o algoritmo genético ndo pode ser classificado como
um método de busca aleatéria, mas sim como um método de busca dirigida por

esquemas que melhoram a solucdo do problema (GOLDBERG, 1989).

2.4. INTELIGENCIA DE ENXAMES
2.4.1. Introducéo

A inteligéncia de enxames ¢ uma técnica computacional, desenvolvida no final da
década de 1980. Foi baseada no comportamento coletivo auto-organizado de sistemas
descentralizados, constituido de um numero elevado de agentes, com o objetivo de

realizar uma determinada tarefa.

O termo “enxame” (ou coletivo) ¢ utilizado de forma genérica para se referir a
qualquer colegdo estruturada de agentes capazes de interagir. O exemplo classico de um
enxame ¢ um enxame de abelhas. Entretanto, a metdfora de um enxame pode ser
estendida a outros sistemas com uma arquitetura similar. Uma revoada de passaros ¢ um
enxame, onde os agentes sdo passaros, um cardume de peixes ¢ um enxame, onde os

agentes sdo peixes e, assim por diante. Assim, inclui qualquer tentativa de projetar
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algoritmos ou dispositivos de solugdo de problemas, inspirados no comportamento

coletivo de insetos sociais e outras sociedades animais (BONABEAU et al., 1999).

As principais propriedades de um sistema baseado no comportamento coletivo

de enxames sdo:

proximidade: os agentes interagem entre si;

qualidade: os agentes avaliam seus comportamentos;

diversidade: permitem ao sistema reagir a situagdes inesperadas;

estabilidade: nem todas as variagdes ambientais afetam o comportamento

de um agente;

adaptabilidade: se adequar a variagdes ambientais.

Sendo assim, um sistema de enxame ¢ aquele composto por um conjunto
de agentes capazes de interagir entre si € com o meio ambiente. A Inteligéncia
de Enxame ¢ uma propriedade emergente de um sistema coletivo que resulta de

seus principios de proximidade, qualidade, diversidade, estabilidade e adaptabilidade

Um dos principais algoritmos de inteligéncia de exames ¢ o PSO (Particle Swarm
Optimization) baseado no comportamento de bando de passaros e cardumes de peixes,

quando em busca de alimento em uma determinada regiao.

2.4.2. PSO - Particle Swarm Optimization

A otimizagao por Enxames de Particulas, do inglés Particle Swarm Optimization (PSO)
¢ um algoritmo de computacdo evolucionaria baseado em inteligéncia de exames, criado
por Kennedy e Eberhart em 1995. E uma técnica de otimizagio estocastica baseada em
populagcdes, que implementa a metdfora do comportamento social da interagdo de
bandos de passaros e cardumes de peixes em busca de alimento em uma determinada

regiao.
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Assim como o AG, ¢ inicializado por uma popula¢do de solu¢des randdmicas
que buscam o otimo através da atualizacdo das geracdes. Nao exige conhecimento
prévio sobre o espago de busca nem sobre a existéncia de limites e derivadas da funcdo
objetivo ou das funcdes de restricao, bastando para sua aplicacdo a existéncia de uma
funcdo de avaliagcdo dos individuos da populagdo. Porém, ao contrario do AG, onde o
aprendizado do algoritmo ¢ feito através dos operadores de cruzamento e mutacio, no

PSO o aprendizado do algoritmo ¢ feito através de equacdes de velocidade e posicao.

No PSO cada particula corresponde a um ponto do espaco de solugdo do
problema que ¢ avaliada a cada iteragdo do algoritmo de acordo com uma fun¢do
objetivo. Cada individuo, representado como um vetor de nimeros de dimensao igual a
dimensao do espago de busca, ¢ inicializado com uma posicao e velocidade aleatdrias, e
guarda consigo informagao sobre a melhor posi¢ao por ele ja visitada. Por outro lado, o
algoritmo guarda a melhor posi¢do ja alcancada pelo enxame. A cada iteracdo os
individuos da populacdo sdo avaliados e as melhores posi¢cdes de cada individuo e do

enxame sdo armazenadas.

A velocidade de cada particula (V) ¢ modificada considerando basicamente

duas informagdes (componentes): a primeira ¢ o melhor local por onde ja passou
durante toda sua historia (sua melhor posicao, pbest); e a segunda ¢é a posi¢ao da melhor
particula (componente social, gbest) eleita a cada passo de geragdo, ou seja, a trajetoria
de cada individuo no espaco de busca ¢ ajustada dinamicamente alternando a velocidade
de cada particula de acordo com a propria experiéncia de busca e a experiéncia de busca

de outras particulas no espaco. O que pode ser observado na figura 2.3.
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Figura 2.3: Atualiza¢do de uma particula no PSO simples

1

Seja, X, = {xil,xiz,...,x,.d} eV = {"i,"’iz"""’id }, a posicdo e a velocidade da i-ésima

particula, respectivamente em um espago de busca d-dimensional. Cada particula carrega

consigo a informacdo da sua melhor posi¢do (pbest), P, ={pr, D, oo pbd} alcancada

dentro do tempo ¢ e a informagdao da posi¢ao da melhor particula (gbest) encontrada

dentro do enxame até o instante ¢, e eleita a cada passo de geracao.

As equacgdes de atualizagdo da velocidade e da posi¢ao das particulas sdo descritas
pelas equagdes (6) e (7), respectivamente. Na equacao (6) a nova velocidade da particula
¢ calculada pela diferenca entre a melhor posi¢do individual da particula (pbest) e sua
posicdo atual e, pela diferenca entre a posicdo da melhor particula do grupo (gbes?) e a

posicao atual da particula.

vi(t+1)=wv,(t)+cr(pbesi(t); —x;(1))+c,ry(gbest(t), —x;(t)), j=12,..d (©6)

xp(t+1)=x;(t)+v(t+1), j=12,..d @)

Dessa forma o vetor velocidade ¢ ajustada através da distancia euclidiana, entre

os vetores os vetores X; ¢ pbest, e X, e gbest como ilustra a figura 2.4.
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ci(pbest; — x;
v c,(gbest — x;")
wv;'
X; < e

_t+1
Ai

Xy

Figure 2.4: Atualizagao das particulas no PSO simples.

O fator momento (peso de inércia, w) estabelece o compromisso entre
diversidade e refinamento de busca, onde valores maiores do momento favorecem
buscas abrangentes e valores menores favorecem o refinamento da busca, dessa forma,
controla o grau de refinamento de busca do algoritmo. Seu valor pode ser fixo ou cair
linearmente. A forca de atragcdo do algoritmo ¢ dada através das constantes c; e c».
Sendo assim, sdo os coeficiente de aceleracdo pessoal e global, respectivamente, e
influenciam no tamanho maximo do passo que uma particula pode dar em uma iteracao,
acelerando o deslocamento das particulas. Os fatores randomicos r; e r,, distribuidos no
intervalo [0,1], sdo varidveis aleatérias que permitem manter a diversidade da populagdo
e retardam a convergéncia prematura para pontos nao 6timos, além disso, representam o

componente estocastico do algoritmo.

Se, pbest for diferente de gbest, o ponto de atragdo muda de interacdo para
interagdo mesmo que ndo ocorram melhores solugdes, ou seja, mesmo que pbest e ghest

permanegam constantes.

A estrutura bésica (pseudocddigo) do PSO ¢ apresentada na figura 2.5.
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inicializar x(i,j) e v(i,j) randomicamente.

repetir até critério de parada

para cada particula i da populacao faca

se f(xi(t)< f(pbest(1)) entdo pbest(t)=x;(t)

se f(pbest(t))< f(gbest(t)) entdo gbest(t)= pbest(t)

fim para

atualizar v(ij) e x(i,j) de cada particula de acordo com as

equagoes (6) e (7), respectivamente.

Figure 2.5: Pseudocodigo de um PSO simples.

Em suma, pode-se dizer que a estratégia de procura por 6timos no PSO ¢
simples. Usam-se basicamente operadores aritméticos triviais em suas estruturas. A
partir desta simplicidade, bons resultados conseguem ser obtidos em diversos tipos de

fungdes continuas, inclusive as multimodais. (PARSSOPOULOS et. al., 2002).

CAPITULO 3
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ALGORITMOS DE OTIMIZACAO COM INSPIRACAO QUANTICA

Neste capitulo serdo apresentados dois algoritmos quanticos de otimizagdo: o
QEA (Quantum Evolutionary Algorithm) e o QSE (Quantum Swarm Evolutionary).
Esses algoritmos sdo classicos, ou seja, sdo executados em computadores cléssicos,
porém utilizam os principais recursos da Computagdo Quantica, a superposi¢do e

interferéncia de estados quanticos.

3.1. Introducéo

Embora a Computagdo Quantica ofere¢ca uma boa promessa em termos de
capacidade de processamento, dois problemas impedem atualmente, que a mesma se
torne uma ferramenta util: a dificuldade de se implementar um computador quantico e a
dificuldade de se criar algoritmos que tirem proveito da capacidade de processamento

destes computadores.

No entanto, em MOORE (1995), uma nova abordagem ¢ proposta. Ao invés de
desenvolver novos algoritmos para computadores quanticos ou de tentar viabilizar o uso
destes, a idéia de processamento em paralelo ¢ apresentada. O objetivo desta nova
abordagem ¢ criar algoritmos classicos que tirem proveito dos paradigmas da Teoria
Quantica, de forma a melhorar seu desempenho na resolu¢do de problemas

computacionais.

MOORE (1995) apresenta uma metodologia para a formulagdo inicial de um

algoritmo com inspiragdo quantica, esta metodologia consiste dos seguintes passos:

1. O problema deve ter uma representacdo numérica ou, caso nao tenha,
um método para sua conversdo em representagdo numérica deve ser

empregado;

2. A configuracao inicial deve ser determinada;
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3. Uma condicdo de parada deve ser definida;

4. O problema deve poder ser dividido em subproblemas menores;

5. O numero de universos (ou estados de superposi¢cdo) deve ser

identificado;

6. Cada subproblema deve ser associado a um dos universos;

7. Os calculos nos diferentes universos devem ocorrer de forma

independente;

8. Alguma forma de iteragdo entre os multiplos universos deve existir.
Esta interferéncia deve, ou permitir encontrar a solucao para o problema,
ou fornecer informagdo para que cada subproblema possa em cada

universo ser capaz de encontra-la.

Neste contexto surgem os algoritmos de otimizagdo com inspiracdo quantica.
Por se tratarem de algoritmos de otimizagdo, procuram encontrar 0s pontos que
maximizem (ou minimizem) uma dada fun¢do matematica, ou o melhor desempenho de

um sistema com base nos principais conceitos da Teoria Quantica.

No presente capitulo serdo apresentados dois algoritmos de otimiza¢do com
inspiracao quantica: o QEA, proposto por HAN et.al., (2002) e o QSE proposto por
YAN WANG et. al., (2007).

O QEA foi construido com base nos principais conceitos da Computagdo
Quantica, o bit quantico (Q-bit) e a superposi¢do de estados. Assim como o AG ¢
caracterizado por um cromossomo, uma funcdo de avaliagdo e uma dinamica
populacional. Entretanto, ao invés de uma representacdo bindria convencional, utiliza
uma representacdo especial que simula um cromossomo formado por Q-bits, definido
por [a, B]. Além disso, o aprendizado do QEA ¢ feito através de um operador variagao,

chamado de portao quantico (Q-gate), que promove a atualizagcdo individual do Q-bit.
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O QSE utiliza-se basicamente da mesma estrutura quantica do QEA, porém o Q-
bit usado como representacdo de probabilidades, ¢ definido por [cos, senf]. Além
disso, o aprendizado do algoritmo ¢ baseado nas equagdes de velocidade (6) e posi¢ao

(7) do PSO, apresentados no capitulo 2 deste trabalho.

3.2. QEA - Quantum Evolutionary Algorithm

O QEA ¢ um modelo de algoritmo evolutivo com inspiragdo quantica, proposto
por HAN, (2002). Esse modelo, assim como o AG, ¢ caracterizado por um cromossomo,
uma fungdo avaliagdo e uma dindmica populacional. Entretanto, ao invés de uma
representacao bindria convencional, utiliza uma representagao especial formada por bits

quanticos (Q-bits) definido por um par de numeros (a,f), que satisfaz

|o:|2 +| ,B|2 =1. O valor dado por |« ?, indica a probabilidade do Q-bit assumir o valor 0

quando for observado e o valor | A|’, indica a probabilidade do Q-bit assumir o valor 1

quando for observado. Esta relacdo entre « e S pode ser visualizada graficamente na

figura 3.1.

Figura 3.1: Representagdo grafica de um circulo de raio unitario com as amplitudes de
probabilidade de se observar os valores 0 e 1 para um Q-bit qualquer, no caso em que «

¢ B sao reais.
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Deste modo, cada individuo no QEA representa uma superposi¢ao de individuos

formados por m-Q-bits, definidos por: uma populagdo 0(1) = {q1 (1,45 (1), q, (1)}, NA
geracdo ¢, onde n € o tamanho da populagdo, e ¢ j (#) € o j-ésimo individuo da populagado

representado por m-Q-bits, chamado neste trabalho de IndividuoQ-bit,:

a;,(1)

B(1) )

_ a;(t)
qj(t)_[ﬂj,(t)

@, (1)
ﬂ/m(t)

Onde m ¢ o nimero de Q-bits, ¢ j representa um IndividuoQ-bit da populagao.

Seja por exemplo, um IndividuoQ-bit formado por 3 Q-bits definido por:

1 1
g, 0=| 2|V i ©)

V2 V2] 2

Para se calcular a amplitude de probabilidade do estado |000>, multiplica-se as

amplitudes de probabilidade de se observar os estados 0 em cada um dos bits

(a;(t),a;,(t) e a;(t)) . Para calcular a amplitude de probabilidade de se observar o
estado |001), multiplica-se as amplitudes de probabilidade de se observar estes bits
(a;(t),a,(t) e B;(t)). Estendendo para outras possibilidades de observagdo dos

estados, a superposicao dos mesmos pode ser representada por:
1 V3 1 V3 1 V3 1 V3
;| 000) + 7| 001)— Z|0170> - 7| 011)+ ;| 100) + 7| 101)— Z| 110) - 7| 111) (10)

Dessa forma, o resultado acima significa que cada um dos possiveis estados, do
IndividuoQ-bit, pode ser observado com as probabilidades apresentadas na tabela 3.1,

abaixo.
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Tabela 3.1. Probabilidades de observagao de cada um dos possiveis estados do

IndividuoQ-bit.

Estado | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Probabilidade | = | 2= | L | 3 | L | 3| L] 3
6 | 76 | 76 | 16 | 16 | 16 | 16 | 16

Sendo Q(#) uma populacdo com um ou mais IndividuosQ-bits, temos que no

passo de inicializago, estes IndividuosQ-bits sdo inicializados com os valores de « ;(¢)

. . 1 . o e .,
e B,(t) iguais a —=. Sendo assim, na geragdo inicial, todos os genes dos IndividuosQ-

NE}

bits terdo a mesma probabilidade de gerarem os estados |0) ou |1).

Sendo, P(1)={ X, (1), X (1) X,(1)}, X, (t)={x,;(t),X,5(t )X, (1)}, onde
cada x;(t) representa o bit num determinado instante t, ¢ B(t) c X ;. O pseudocddigo

do QEA ¢ apresentado abaixo:

iniciar
inicializar Q(0) att=0
gerar P(0)) observando os estados de Q(0)
avaliar f(X;(t))
armazenar as melhores solugdes de P(0) em B(0)
enguanto nao ocorrer a condi¢ao de parada
t=t+1
gerar P(t) observando os estados de QO(?)
avaliar f(X;(t))
atualizar Q(?) usando Q-gate U(t)
armazenar a melhor solu¢do de P(z) em B(?)
fim

fim

Figura 3.2: Pseudocodigo de um QEA simples
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A estrutura B(?) ¢ usada para armazenar os melhores individuos gerados pelo
algoritmo ao longo do processo evolutivo. Os dois ultimos passos do algoritmo servem
para armazenar os melhores individuos gerados na populacdo atual com os melhores

individuos criados nas geragdes anteriores.

Cada bit x i® do string binario ¢ obtido observando o passo de construir a

populagdo P(t). Quando observamos todos os estados de Q(¢), o valor ‘xﬁ‘=0 ou

‘x ﬁ‘ =1, de P(?) é determinado pela probabilidade ‘a i ‘2 ou ‘ yij ﬁ‘z .

O Pseudocddigo de geragao de P(z) no QEA ¢ determinado da seguinte forma:

Iniciar

1=0;
enquanto (j <n) faca
J=i+L
i=0
enquanto (i < m) faca

i=i+1;
se o randomico [0,1] > |ai(?) |
entaolx; (1| =1

senao

X ji (l)‘ =0
fim

fim

fim

Figura 3.3. Pseudocodigo de geracao de P(t) no QEA simples.

A atualizacdo da populagdo no QEA ¢ realizada pelo operador portdo quantico Q-gate,

definido pela matriz de rotacdo U(A§;) :
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cos(5(A0;)) —sen(5(A6;))

V%)= sene(46;))  cost(46;)

(11)
onde, &(AG)=S(a;, B)*A0;, S(a;,B;) e AO; representam a direcdo de rotagdo e o
angulo, respectivamente. O tamanho do passo A¢; deve ser concebido de acordo com o

problema, porém ndo tem base tedrica até o momento. (WANG et. al., 2006)

Esta matriz deve ser usada para multiplicar cada uma das colunas do IndividuoQ-

bit, ou seja, os valores «, e g, .sdo tratados como um vetor bidimensional e sdo

rotacionados usando a matriz especificada. Em outras palavras, considerando-se o
IndividuoQ-bit q;(t)={(a; (1)L, (t)(a;(1).[;(t)...(a;, (1), (1)}, a atualizagdo

deste individuo ¢ feita da seguinte forma:

Iniciar
i=0;
enquanto (j <n) faca
J=i+h
i=0
enquanto (i <m) faca

i=i+1;
Determinar A0 de acordo com a tabela 3.2

aj,-(t+1

Obter Bl +1)

através de :

a;(t+1)

Bi(t+1)

a i (1)

= o.
VA5 (o)

fim

fim

fim

Figura 3.4. Pseudocodigo de atualizagdo do Q-bit no QEA simples.
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Os valores de A¢; sdo definidos no QEA atraves da tabela 3.2, abaixo. Esta

tabela indica a direcdo de rota¢do do angulo, considerando os valores de b; (i-€simo bit
da melhor solugdo até o momento), x; (solug¢do bindria x), f{X) (aptidao de X), 46 (rotagao
do angulo que controla a velocidade de convergéncia), S(a; ;) (fungdo sinal que controla
a dire¢do de rotagdo) e 4 (o valor do incremento do angulo). Por exemplo, quando x;=0),
bi=1, f(B)>f(X), onde f(B) ¢ a aptidao da melhor solucdo até o momento, para um

problema de maximizagdo, a probabilidade da solugdo x;=/ deve ser incrementada de

\ . g 2 . .
modo a obter um melhor cromossomo, ou seja, a probabilidade | ,81.| deveria ser maior.

Dessa forma, considerando uma esfera de raio 1, onde a abscissa representa o

estado |0) e a ordenada o estado|/), onde (;,f3,) se encontram no primeiro quadrante,
o sentido de rotacdo do portdo quantico serd o anti-horario, ou seja, no sentido do |1> , €
caso (o, ;) se encontrem no terceiro quadrante, o sentido de rotagdo do portdo

quantico serd o horario, ou seja, no sentido do |0> . Tal situacdo ¢ ilustrada da figura 3.5.

Table 3.2. Mudanga do angulo de rotagao do QEA simples.

S(awpy)

X bi  f(IX)>f(B) A6 aifi>0  afi<0 a;=0  pi=0

0 0 Falso 0 0 0 0 0
0 0 Verdade 0 0 0 0 0
0 1 Falso A 1 -1 0 +1
0 1 Verdade A -1 1 +1 0
1 0 Falso A -1 1 +1 0
1 0 Verdade A 1 -1 0 +1
1 1 Falso 0 0 0 0 0
1 | Verdade 0 0 0 0 0
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Figure 3.5. Rotagao do portdo quantico no QEA simples.

O algoritmo QEA foi usado com sucesso em problemas de otimizagdo
combinatoria (HAN, 2000, HAN 2002), apresentando resultados superiores aos
algoritmos genéticos convencionais em termos de tempo de convergéncia e qualidade
das solugdes encontradas. Vale ressaltar que o algoritmo QEA, at¢é o momento, sé foi
usado em problemas de teste simples e em nenhuma aplicagdo real. Uma descri¢do mais

detalhada deste algoritmo pode ser encontrada em (HAN, 2002).

3.3. QSE - Quantum Inspired Evolutionary

O QSE ¢ um modelo de algoritmo com inspiragdo quantica proposto, por YAN
WANG et. al., (2007). E uma técnica de computagio com inspiragio quintica, baseada
no comportamento auto organizado de um elevado ntimero de agentes, chamados de
enxame quantico, que interagem entre si com um objetivo final comum. A estrutura

quantica deste modelo ¢é baseada na estrutura do algoritmo QEA.

Ao contrario do QEA no QSE o Q-bit é definido por um angulo @ arbitrario que
carrega («,f) simultaneamente. Esse angulo ¢ representado por um vetor [], de

cos(0)

. 2 2
o) que satisfaz espontaneamente |sen6|” +|cos 6] =1.
sen

representacao implicita
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Assim como no QEA, a populagdo do enxame quantico ¢ definido por:
O(t)=(q,(t).q5(t),...q,(t)} , onde o individuoQ-bit, definido por: ¢,(¢), na geragdo ¢,

¢ representado por:

a,(t)]as(t)] .. |, (t) .
(t)= ,ondej =12, .. 11
0 [ﬂm XU ﬂmm} oneed m b
substituido por:
a,(1)=10,(1)0,(1).10,(1)] (12)

Sendo, P(1)={ X, (1), X (1), X, (1)} ,B)EX, X (1) ={X (1), 5 (1)seeX 1 (1))
e cada x,(t) representa o bit num determinado instante t. O pseudocodigo do QSE

simples, pode ser escrito como:

iniciar
inicializar Q(0) att=0
gerar P(0) observando os estados de Q(0)
avaliar f(X;(t))
armazenar as melhores solugdes de P(0)) em B(0)
enquanto nao ocorrer a condi¢ao de parada
t=t+1
gerar P(?) observando os estados de Q(?)
avaliar f(X;(1))
atualizar Q(?) usando as equagdes 6 ¢ 7 do PSO

armazenar a melhor solucao de P(z) em B(t)

fim

fim
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Figura 3.6: Pseudocddigo de um QSE simples

Assim como no QEA a estrutura B(?) ¢ usada para armazenar os melhores

individuos gerados no algoritmo ao longo da evolugdo do enxame.

O passo de gerar P(t), observado Q(t) no QSE ¢ feito da seguinte forma:

inicio
J=0;
enquanto (j <n) faga
j=i
i=0

enquanto (i <m) faga

i=i+1
se o randomico [0a1]>‘008('9 ji)‘z
entdo |X ji(t)|=1
senao |X ﬁ(t)|=o

fim se

fim enquanto
fim enquanto

fim

Figure 3.7. Pseudocodigo de produgdo de P(t), no QSE simples.

Diferente do QEA que utiliza um portdo quantico para determinar a evolug¢ao do
algoritmo, no QSE o aprendizado do enxame ¢ feito utilizando-se as equagdes
semelhantes as equagdes de velocidade (6) e posi¢do (7) do PSO, descritas no capitulo 2
deste trabalho. Assim como, um individuo do enxame do PSO, um individuoQ-bit do
enxame quantico no QSE carrega consigo duas principais informagdes: o melhor angulo

do seu historico, € o melhor angulo do histérico do enxame, encontrado até o momento.
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Esse procedimento de aprendizado do algoritmo ¢ representado pelas equacdes

(14) e (15).

Vit 1) =g * (W () + e ¥ (05 (1) =0, (1) +c,r, * (07 (1) = 0,,(1)))  (14)

0, (t+1)=0,(t)+v,(t+1) (15)

Onde, y, w, v;(1), 0,(1), 6" (1), 05 (1) sdo o fator de constricgdo, o fator

de inércia, a velocidade angular, o angulo atual, o melhor angulo individual e global.

(¢c;+c;)

De tal forma que, w> -1, ondec, >c¢,, 0 que garante a convergéncia das

particulas.

Comparando a equagdo (14) apresentada anteriormente, com a equacao (6) do
PSO (capitulo 2), observa-se que o fator de constriccdo ( y ) (EBERHART et. al.,
2000), da equagdo (14), ndo aparece na equagdo (6). EBERHART et. al., (2000)
realizou testes com o PSO original (sem o fator de constriccdo) e com um variante
do PSO (com o fator de constriccdo), e mostrou que o PSO com o fator de
constric¢do converge para melhores resultados, do que o PSO original, além disso,

mostra que o fator de constric¢ao assegura a convergéncia do algoritmo.
Vale ressaltar que o algoritmo QSE, até o momento, s6 foi usado em problemas

de teste simples e em nenhuma aplicagdo real. Mais detalhes sobre o algoritmo QSE

podem ser encontrados em YAN WANG et. al., (2006).
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CAPITULO 4

OTIMIZACAO DE FUNCOES CONTINUAS E DISCRETAS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes realizados com os
algoritmos quanticos de otimiza¢do, QEA e QSE, quando aplicados na otimizagdo de
funcdes continuas e discretas. Inicialmente sdo apresentadas as fungdes de testes usadas
nesta se¢do. A seguir ¢ apresentada & modelagem do problema para a solucao pelo QEA
e QSE e, finalmente sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo do QEA e

do QSE.
4.1. Introducéo

O objetivo desta se¢do ¢ verificar o desempenho do QSE e do QEA como
ferramentas de otimizagao. Sendo assim, foram realizados testes com fungdes discretas e
continuas de 6timos bem conhecidos, essas funcdes tem sido comumente utilizadas
como fungdes de teste de comparacdo entre algoritmos de otimizagdo e diferentes
versdes tem aparecido na literatura.

Para testar o desempenho dos algoritmos QEA e QSE na otimizagdo de fungdes

continuas de alta complexidade dimensional, utilizou-se a fungdo Esfera e, na otimizagdo

de fungdes discretas utilizou-se o problema dos 4 picos.

4.2. FuncgOes de teste

4.2.1. Funcdes continuas

e Funcéo Rosenbrock - F2 D’Jong
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A func¢ao Rosenbrock tem sido comumente usada em outros trabalhos, como
funcdo de teste de comparagdo entre técnicas de otimizacdo e dessa forma diferentes

versdes tem aparecido na literatura.

A funcgdo Rosenbrock ¢ um problema de minimo zero, que foi transformado,
para um problema de maximo 3905.93. A fun¢do Rosenbrock foi escolhida com o
propodsito de avaliar os resultados obtidos neste trabalho, com outros encontrados na

literatura. (CLERC M. et.al., 2002).

A formula e o espago de busca da funcdo Rosenbrock utilizada, nesta segdo, €

descrita pela equacdo (16), e sua forma ¢ representada na figura 4.1, abaixo:

F(x,y)=3905.93—(IOO*(x2 —y)2 +(1—x)2)
(16)
—-5.12<x<5.12 e —5.12<y<5.12

w10

Figura 4.1. Fungdo Rosenbrock F2 D’Jong.

e Funcdo Esfera

A funcdo Esfera ¢ uma fungdo de minimo zero e, assim como, a funcdo

Rosenbrock, tem sido utilizada como funcao de teste de comparagao entre algoritmos de
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otimizacdo, porém diferente da fungdo Rosenbrock a funcao Esfera ¢ uma fungdo de

dificil otimizacdo, devido a sua complexidade dimensional.
A formula e o limite da funcdo Esfera utilizada, nesta se¢do, ¢ descrita pela

equagao (17), e sua forma ¢ apresentada na figura 4.2, abaixo, onde m representa a

dimensao do problema.

F(x)=Yx], -100<x<100 (17)
i=1

Figura 4.2. Fungao Esfera, para n=2.

4.2.2. Fungao Discreta.

e Problema dos quatro picos
O problema dos 4 picos ¢ formado por uma classe de fungdes definidas por uma
cadeia bindria, contendo 100 bits, parametrizados pelo valor P. A fun¢do quatro picos ¢

definida pela equagdo (18), abaixo:

F(x)=MAX(O(x),Z(x))+ Prémio (18)

39



onde, O(x) ¢ o numero de “uns” contiguos comec¢ando na posicao 1 da cadeia de bits, e
Z(x) ¢ o nimero de “zeros” contiguos terminando na posi¢ao 100 da cadeia de bits .

O prémio ¢ dado seguindo a regra:

100, se O(x)>P e Z(x)> P
Prémio =
0, caso contrario

O problema dos quatro picos ¢ altamente deceptivo, contendo duas regides
distintas, uma premiada e outra ndo premiada. No problema dos quatro picos, existe um
total de 2'" = 1.267.650.600.228.229.401.496.703.205.376 possiveis individuos. A

dificuldade do problema aumenta com o aumento do valor de P.

O objetivo ¢ maximizar a funcdo (18), obtendo-se uma cadeia de bits capaz de
atender as condigdes para a obtengdo do prémio e a0 mesmo tempo tendo o comprimento

de um dos parametros O(x) e Z(x) o maior possivel.

4.3. Modelagem dos algoritmos de inspiracéo quéantica.

e Modelagem do problema com o0 QEA.

O modelo do QEA, adotado para a solugcdo das fungdes de teste descritas na
secdo 4.1 acima, corresponde basicamente ao modelo original (HAN et. al., 2002)
descrito no capitulo 2, deste trabalho, porém com algumas alteracdes. Tais alteragdes
feitas por nos foram: - mudangas no valor do passo A, que determina a rota¢do do
angulo de atualizagdo Q-bit, da tabela 4.1. A mudanca do A levou a resultados mais

satisfatorios que os encontrados com o QEA original.

O Pseudocodigo de geragdao de P(#) usado nos testes realizados nesta se¢do foi

determinado de acordo com a figura 4.3.
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Table 4.1. Mudanga do angulo de rotagdo.

S(ap)
X b  f(x)>f(B) A6 afi>0  ofi0 ;=0 Si=0
0 0 Falso 0 0 0 0 0
0 0 Verdade 0 0 0 0 0
0 1 Falso A A*(1)  A*-1) 0 A*(1)
0 1 Verdade A A*(-1)  A*(1)  A*(1) 0
1 0 Falso A A*(-1)  A*(1)  A*(1) 0
1 0  Verdade A A*(1)  A*(-1) 0 A*(1)
1 1 Falso 0 0 0 0 0
1 1 Verdade 0 0 0 0 0
Iniciar
J=0;
enquanto (j <n) faca
J=+
i=0
enquanto (i < m) faca
i=it+l
se o randémico [0,1]> |Bi(t)
entaolx, =0
sendo |, (1] =1
fim
fim
fim

Figura 4.3. Novo Pseudocodigo de geragdo de P(t).

Cada individuo do QEA consiste de um vetor m-Q-bits bindrio, onde n representa

a dimensdo do espaco do problema, e cada vetor (individuo) representa uma possivel
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solucao do problema. Cada vetor solu¢ao binario do QEA ¢ convertido em real pelo

cddigo Gray (COELHO,2008) e sua performance ¢ avaliado pelo QEA.

e Modelagem do problema com o QSE.

O modelo do QSE, adotado para a solugdo das funcdes de teste descritas na
secdo 4.1, corresponde ao modelo original proposto por YAN WANG et. al., (2007),

descrito no capitulo 2 deste trabalho.

Os parametros do QSE usados para a realizagdo dos testes dessa secdo sdo

apresentados na tabela 4.2, onde Qid;corresponde ao bit j do individuoQ-bit, com

j=1,2,...,m, onde m corresponde ao niimero de Q-bits.

4.4. Analise e Resultados

De modo a avaliar a robustez dos algoritmos QSE e QEA, foram realizados

testes com 10 sementes diferentes, em 2000 geracdes, com uma populagao de 100

individuos. Tanto o QEA quanto o QSE foram inicializados com Qid (0 )=[LL} ,
V22
onde Qid corresponde ao bit j do individuoQ-bit, com j= 7,2,...,m, € m representa o

numero de Q-bits.

O numero de bits usados na fung¢ao F2 foi 24, sendo 12 reservados para x e 12

para y. Ja na funcao 4 Picos, foram utilizadas 100 bits.

e Funcéo Rosenbrock - F2 D’Jong

A funcdo Rosenbrock (16) ¢ um problema de minimo transformado em um
problema de maximo, de 6timo global igual a 3905.93. Os parametros usados no QSE e

no QEA, para os testes dessa se¢do foram representados nas tabelas 4.2 ¢ 4.3.
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Pode-se observar nas tabelas 4.2 e 4.3 que tanto o QSE, quanto o QEA
apresentaram resultados satisfatorios, uma vez que os dois algoritmos encontram
resultados bem proximos do 6timo global, com divergéncia apenas na quarta casa
decimal. A funcao Rosenbrock ¢ uma funcao de facil resolucdo para estes algoritmos,

sendo assim ndo pode ser usada para avaliar o desempenho dos algoritmos de

otimizagao.
Tabela 4.2. Resultados do QSE para a F2 D’Jong
w cy () Melhor Meédia
OSE 0.729 2.0 2.0 3905.92983064062 3905.929473039344

0.729 2.0 2.1 3905.92983064062 3905.929473039344
09 2.0 2.1 3905.92933766302 3905.929298725422

Tabela 4.3. Resultados do QEA para a F2 D’Jong

A Média Melhor
0.01*n 3905.929653310368 3905.92993164062
QEA 0.02*n 3905.929683801526 3905.92993064053

(0.0172)*r 3905.929378583346 3905.99316406300
1*n 3905.935697360178 3905.92993064053

e Funcéo Esfera

Com o propésito de avaliar o comportamento do QEA e do QSE em um ambiente
de maior complexidade dimensional, usou-se a funcao Esfera (17) de minimo zero. No
intervalo de 0<x<1. Observa-se nas tabelas 4.4 e 4.5, que o QEA apresentou resultados
melhores que o QSE, encontrando resultados da ordem de 100 vezes menor, para n= 30,

com 100 individuos.
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Tabela 4.4. Resultados do QSE para a Esfera

Populacido Dimensdo Geracido 1°Melhor 2°Melhor 3°Melhor Meédia

10 1000 0.2579 0.5269 0.3011 0.3619
20 20 1500 1.2640 1.7443 1.2017 1.4033
30 2000 2.9143 2.6192 2.8305 2.7880
10 1000 0.2003 0.3527 0.1458 0.2329
40 20 1500 1.0606 1.1500 1.2038 1.1381
30 2000 2.5915 3.2583 2.9745 2.9414
10 1000 0.3041 0.3235 0.1109 0.2461
80 20 1500 1.1365 0.9207 1.7291 1.2621
30 2000 2.4241 2.8262 2.4831 2.5778
10 1000 0.1705 0.2482 0.2498 0.2228
100 20 1500 0.6671 0.8600 1.0266 0.8512
30 2000 2.3183 2.2628 1.6264 2.0691

Tabela 4.5. Resultados do QEA para a Esfera

Populagcido Dimensdo Geragcido 1°Melhor 2°Melhor 3°Melhor  Meédia

10 1000 7.1597E-4 6.6790E-6 4.1147E-6 2.4225E-4
20 20 1500 1.3300E-2 1.2000E-3 1.0000E-3 5.1666E-3
30 2000 3.7390E-1 1.5600E-2 2.5300E-2 1.3830E-1
10 1000 5.3151E-5 3.5780E-7 1.0734E-6 1.8194E-5
40 20 1500 1.9000E-3 5.8751E-4 9.2009E-4 1.1358E-3
30 2000 1.0940E-1 1.0700E-2 7.1000E-3 4.2400E-2
10 1000 1.5633E-5 6.5597E-7  0.0000  5.4296E-6
80 20 1500 4.1000E-3 1.0013E-4 8.7781E-5 1.4293E-3
30 2000 4.8400E-2 1.2000E-3 2.9000E-3 1.6850E-2
10 1000 2.8139E-5 4.1744E-7  0.0000  9.5188E-6
100 20 1500 1.8759E-5 1.2941E-4 9.1717E-5 7.9962E-5
30 2000 5.3700E-2  4.500E-3  2.6000E-3 2.0260E-2

Para analisar o comportamento do QEA, na otimizacdo da funcdo Esfera, realizamos

testes no intervalo -100<x<100.
Observa-se na tabela 4.6 que o QEA encontra resultados muito mais satisfatorios

para a fun¢do esfera, no intervalo de -100<x<100, do que aqueles encontrados pelo QSE

no intervalo 0<x<1. Dessa forma, apresenta-se mais robusto e eficaz que o QSE.
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Tabela 4.6. Resultados do QEA para a Esfera

Populacdo Dimensdo Geragdo 1°Melhor  2° Melhor  3° Melhor Média

20 10 1000 1.6400E-2 6.2400E-2 8.2400E-2 1.7073E-2
30 4000 4.3656E-6 6.6939E-6 1.1351E-5 6.3929E-4
100 10 1000 9.1998E-4 7.4768E-4 0.0014E-4 2.7467E-3
30 4000 4.3656E-6 4.3656E-6 4.3656E-6 4.3656E-6

A seguir encontram-se os graficos de convergéncia do QEA, para a funcao esfera

no intervalo -100<x<100, dos primeiros melhores resultados de cada populacao.

%10

1481

Aptidao

D 1 1 L L L L L L ]
0 100 200 300 400 500 BOO 700 800 900 1000
Generagoes

Figura 4.4. Grafico de convergéncia do melhor resultado encontrado
pelo QEA para a fun¢do esfera de dimensdao n=10 no intervalo de -100<x<100,

para uma populacao de 20 individuos.
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Figura 4.5. Grafico de convergéncia do melhor resultado encontrado
pelo QEA para a fungado esfera de dimensdao Nn=30 no intervalo de -100<x<100,

para uma populagdo de 100 individuos.

e Problema dos 4 picos

A fungao 4 picos (18) ¢ um problema de maximo de valor igual a 189, para P=11. Os
testes realizados com os algoritmos quanticos QSE e QEA, com diferentes valores de P
tiveram o objetivo de comparar a evolugdo e a robustez dos algoritmos. Espera-se que
com P=11 e com P=21 a fung¢do ganhe prémio ¢ com P=101 ndo ganhe prémio, mas que

sua aptidao se aproxime de 100.

As tabelas 4.7 e 4.8 apresentam os resultados obtidos pelo QSE e pelo QEA, na
otimizagdo da fung¢do 4 picos. Pode-se observar que o QEA conseguiu premiar a fung¢ao
com P=21 e com P=11, ja o QSE s6 premiou a fun¢do com P=11. Dessa forma, o QEA

apresentou resultados 33% superiores a0 QSE para P=11 e 31% para P=21.
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Tabela 4.7. Resultados do QSE para a fungao 4 picos

w ¢, < Melhor Média

OSE P=21 P=11 P=101 P=21 P=11 P=101
0729 20 2.1 550 141.1 550 409 1281 409
0900 20 2.1 520 1440 520 448 130.5 4438

Tabela 4.8. Resultados do QEA para a fungao 4 picos

A Melhor Meédia

P=21 P=11 P=101 P=21 P=11 P=101
OFEA | 0.01*n 162 189 100 1009 1662 91.5
0.02* 152 189 100 101.6 1713 67.0
0.1*r 139 189 100 100.2 1424 78.8

4.5. Escolha do algoritmo de inspiragéo quantica.

Nesta se¢do foi possivel observar através dos resultados encontrados nas tabelas
4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ¢ 4.8 que o algoritmo QEA mostrou-se mais eficaz e robusto que o
QSE na otimizacao das funcdes Esfera e 4 picos. Apoiando nesses resultados, o QEA
foi escolhido para ser usado como ferramenta de otimizagdo no Problema de
Identificacdo de Acidentes de uma Usina Nuclear — PWR, que seré descrito no capitulo

6, deste trabalho.
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CAPITULO5

IDENTIFICACAO DE ACIDENTES NUCLEARES

Neste capitulo serdo apresentadas as principais caracteristicas do problema de
identificacao de acidentes de uma Usina Nuclear, bem como uma breve descricdo dos
principais acidentes/transientes postulados para uma Usina PWR. Em seguida, serdo
introduzidas as idéias basicas de um sistema de identifica¢dao de acidentes/transientes de

uma Usina Nuclear, baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial.

5.1. Introducéo

Uma central nuclear ¢ um sistema complexo, composto de muitos subsistemas e
milhares de componentes que devem operar com maxima eficiéncia e em perfeitas
condig¢des, oferecendo a maior seguranga possivel. Sua operacao envolve o controle e
monitoragdo de varios sistemas cujas falhas podem provocar o aparecimento de
situacdes anormais, que se ndo forem diagnosticadas a tempo e corretamente, poderdo
produzir consequéncias graves, nao s para a Usina, como também para o publico e o

meio ambiente.

O funcionamento eficaz da Usina ¢ garantido através do monitoramento de
diversos de seus sistemas internos. As informagdes coletadas através desses sistemas
sdo suficientes para informar ao operador o estado operacdo da Usina. Dessa forma, a
partir da instrumentacdo instalada nesses sistemas os operadores monitoram um grande
nimero de medidas das variaveis de estado envolvidas em cada processo da Usina. Caso
um evento anormal de operagdo acontega, os operadores devem identificar e
diagnosticar tal situagdo em fun¢dao da analise das medidas das varidveis de estado

correspondentes.

O grande niimero de instrumentos e a dinamica da variacdo das medidas das
grandezas associadas ao evento em curso, dificulta o processo de identificacdo e tomada

de decisdo por parte do operador. Dessa forma, aumenta-se a probabilidade de agdes
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inadequadas, por parte do operador, e seus resultados podem ser catastroficos como no

caso do acidente de Three Mile Island (TMI) (NUREG , 1979).

No TMI, as valvulas das trés bombas de agua de alimentagcdo foram deixadas
fechadas apds uma parada de manutengao da Usina, além disso o Sistema de Injecao de
Seguranga a Alta Pressdo foi desligado por um dos operadores da sala de controle, por
conseqiiéncia desses atos a Usina foi levada a condigdes ndo previstas em sua base de

projeto e teve fins catastroficos (MOL, 2002).

Uma das maiores consequéncias regulatorias proposta apds o acidente do TMI
foi a emissdo de documentos normativos, pela Comissdao de Regulamentagdo Nuclear
(NRC), com o objetivo de aumentar a seguranga e funcionamento eficaz da Usina e por
conseqliéncia aumentar a capacidade de resposta do operador, no caso de situagdes
anormais da Usina. Dessa forma, foram introduzidos os conceitos das fungdes criticas
de seguranca (SFCS) e exigida a implementagdo de sistemas computadorizados de
auxilio a operagdo na sala de controle das Usinas nucleares genericamente denominados
de Safety Parameter Display System (SPDS)(PEREIRA et. al.,1998). Outros exemplos
dessas modificacdes, principalmente em relacdo aos Fatores Humanos podem ser

evidenciados em NUREG 0.933.

As fungoes criticas de seguranga sdo grupos de pardmetros responsaveis por
evitar o derretimento do nucleo do reator ou minimizar a quantidade de radiacdo
liberada para o meio ambiente. Sdo definidas por grupos de parametros associados as
barreiras de protecdo das Usinas responsaveis por controlar a criticalidade, o inventario
do refrigerante do reator e a pressao do reator, além disso, sdo responsaveis pelo
transporte do calor do reator do circuito primario para o secundario. Considerando
situacdes nas quais uma fungao critica ndo esteja em sua condi¢cdo normal, sdo seguidos
procedimentos operacionais de recuperacdo dessas fungdes com o objetivo garantir a

integridade das barreiras de prote¢do da Usina.

Os sistemas computadorizados de auxilio a operagdo na sala de controle das
Usinas nucleares sdo bastante tteis no gerenciamento global das condi¢des de seguranca
da Usina e, no auxilio a tomada de decisdes de emergéncia. Dessa forma, sdo

responsaveis por auxiliarem os operadores nas tomadas de decisdes, em casos de
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situagdes anormais de funcionamento da Usina e por conseqiiéncia, reduzem a carga
cognitiva do operador, aumentando seu tempo disponivel para agdes rapidas e corretas

e, consequentemente minimizam o risco de um diagnostico incorreto do estado da usina.

Como descrito em MOL (2002), a filosofia basica dos orgdos reguladores em
garantir a seguranga no projeto, construcdo e operacdo de Usinas nucleares tem sido
chamada de defesa em profundidade e se expressa em termos de trés niveis de

seguranca.

O primeiro nivel de seguranca esta relacionado com o “projeto do reator” e com
os componente associados a ele, uma vez que este devera operar com alto grau de
confiabilidade. Para este fim, os 6rgdo reguladores dao uma énfase especial a qualidade
dos materiais ¢ da mao de obra utilizada na constru¢do da Usina. A Usina deve ser
projetada e construida para ser resistente aos fendmenos naturais. Além disso, o projeto
deve permitir o monitoramento continuo ou periddico dos sistemas e componentes, de

modo a detectar possiveis falhas.

A despeito de toda a seguranca oferecida pelo cuidado no projeto e construgdo
da Usina, ¢ necessario prevenir que alguns incidentes venham a ocorrer durante o ciclo
de vida da mesma. A proposta do segundo nivel de seguranca e fornecer meios para

“evitar” ou “lidar” com esses eventos.

Finalmente, o terceiro nivel de seguranca ¢ baseado no ponto de vista de que ¢
prudente ir além dos niveis de seguran¢ca mencionados anteriormente, € incorpora
sistemas adicionais e barreiras de radioatividade para proteger o publico, mesmo se
alguns acidentes ocorrem. Para isto, falhas de componentes e sistemas sao postulados e
suas consequéncias sdo analisadas. A andlise de cada evento hipotético determina um
conjunto de acidentes de base de projeto, e sistemas de seguranca sdo, entdo, projetados

para controla-los.

Uma referencia em maiores detalhes dos objetivos de seguranga para uma usina

nuclear pode ser encontrada em INSAG-12. (IAEA-1999)
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5.2. Principais Acidentes de base de projeto de uma Usina Nuclear do Tipo
PWR.

Os eventos iniciadores internos de acidentes nucleares podem ocorrer tanto no
sistema primario (nuclear) quanto no secundario (ciclo de vapor), que por sua vez sdo
constituidos de subsistemas classificados segundo a sua importancia para a seguranca

nuclear

O Relatério Final de Andlise de Seguranca (FSAR) analisa um conjunto de
eventos, postulados para uma Usina Nuclear, que tem por objetivo demonstrar o
cumprimento de trés objetivos de seguranca: - o desligamento seguro da Usina; - a
remocdo do calor residual do nucleo do reator; - € a limitacdo quanto a liberacdo da
radioatividade. Os eventos analisados em cada um dos objetivos sdo classificados em
trés categorias de eventos em fun¢do da frequéncia de ocorréncia. Essas categorias de
evento sao classificadas em: transientes operacionais; acidentes e transientes

antecipados com falha no desligamento rapido do reator.

Em caso de transientes operacionais ¢ demonstrado que os sistemas de controle,
limitacao e desligamento rapido do reator sdo suficientes para manter a integridade das
barreiras de protecdo da Usina; manter os sistemas e componentes da Usina
funcionando dentro dos limites permitidos de operacdo normal; além de evitar a
liberacdo de radioatividade para o meio ambiente fora dos limites permitidos para a

operacao normal. Os eventos conhecidos como transientes operacionais sao:

- abertura inadvertida de uma valvula de bypass do Sistema de Vapor principal;
- desligamento da turbina (TRIPTUR);

- isolamento de uma valvula de isolamento do Sistema de Vapor principal;

- perda de dgua de alimentacao devido a falha de uma bomba de alimentagao;

- perda de dgua de alimentagdo devido a falha de todas as bombas de
alimentacao;

- perda de uma bomba de refrigerag¢ao do reator;

- desligamento de todas as bombas de refrigeracao do reator;
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- retirada descontrolada do banco de barras de controle a partir de uma condi¢ao
subcritico;

- retirada descontrolada do banco de barras de controle em opera¢do normal;

- partida de uma bomba de refrigeracdo inativa em um nivel de poténcia
incorreto;

- atuacdo inadvertida do Sistema de Injecdo de Seguranca durante a operagdo
normal;

- diluicao descontrolada de boro;

- abertura inadvertida da valvula de alivio de seguranca do pressurizador;

- perda de alimentagdo elétrica externa para a operagao de equipamentos

auxiliares (BLACKOUT).

Na categoria de acidentes ¢ demonstrado que as fungdes realizadas pelo sistema
de protecdo do reator sao suficientes para manter a integridade das barreiras de protecao
da Usina; manter os sistemas e componentes funcionando dentro dos limites permitidos
para a condi¢cdo de acidente; além de evitar a liberagdo de radioatividade para o meio
ambiente fora dos limites permitidos para a condi¢do de acidente. Nesta categoria estdo

incluidos os seguintes eventos:

- abertura inadvertida de todas as valvulas de “bypass” do Sistema de vapor
principal;

- perda de refrigerante do reator, resultante de rupturas na tubulagdo do primario
(LOCA);

- ruptura de tubos de gerador de vapor (SGTR);

- ruptura das linhas de vapor (STMLIBR);

- isolamento da linha de vapor principal (MFWISO);

- ruptura da linha de alimentagdo principal (MFWBR);

- abertura inadvertida de uma valvula de alivio do gerador de vapor;

Os transientes antecipados com falha no desligamento rapido do reator (ATWS)
podem ser causados devido ao fato do sinal de desligamento ndo conseguir percorrer o
caminho até os magnetos de sustentagdo das barras de controle. Entretanto, para este
caso a inser¢do ou queda das barras de controle, ainda é possivel através da limitagdo da

poténcia do reator. Uma segunda hipotese para a falha no desligamento ¢ uma falha
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mecanica das barras de controle (presas), onde nem o sistema de limitagao de poténcia
do reator consegue movimentagdo das barras de controle. Sendo assim, os meios
utilizados para tratar este evento sdo suficientes para: assegurar a remocdo de calor
originario do sistema de refrigeracdo do reator e manter os limites da pressao do sistema

de refrigeragao do reator.

O ATWS ¢ considerado um caso de acidente hipotético. Mesmo assim, sdo
previstas acdes do Sistema de Limitagdo do Reator, que atuam em casos de ATWS, para

conduzir a Usina a uma condigdo segura.

Transientes sem desligamento rapido conduzem, na maioria dos casos, através
do calor produzido e ndo removido, a uma elevacdo da temperatura e da pressao no
circuito primario, em conseqiiéncia, ocorre uma atuacao das valvulas de seguranga com
reducdo de pressao e perda parcial de refrigerante do reator ocasionando a reducdo da
pressdo e perda parcial de refrigerante do reator. A redugdo da pressdo provoca a
formacao de bolhas no refrigerante do reator, que por sua vez evapora parcialmente
acarretando uma piora consideravel da moderacdo e consequéntemente um ganho de

reatividade negativa, ocasionando o desligamento do reator.

Um comportamento desse tipo de acidente com desligamento proprio, sem a
atuacdo das barras de controle e sem conseqiiéncia para a Usina, esta de acordo com o
conceito de seguranga intrinseca. (MOW) Além da seguranca intrinseca, pela limitagao
da movimentagdo de barras de controle, € realizada a monitoracdo da queda de barras de
controle. Se, ap0s a presenga da ativacao do sinal de desligamento do reator nuclear, as
barras de controle ndo atingirem um limite de queda definida, ocorrera a injeg¢do de
acido boérico com as bombas de boracao adicional dos tanques de armazenamento da

agua borada, com a qual a poténcia sera também reduzida.
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5.3. Sistemas de Identificacdo de Acidentes de Usinas Nucleares, baseados

em Técnicas de Inteligéncia Artificial.

Conforme dito anteriormente, a operagdo de uma Usina Nuclear envolve a
operacdo de varios sistemas cuja falha pode provocar uma evolugdo adversa das
condi¢des operacionais da Usina que, se ndo forem diagnosticada corretamente, e em
tempo, podem oferecer sérios danos nao s6 para a Usina como também para o publico e

0 meio ambiente.

A evolugdo das condigdes operacionais da Usina usualmente apresentam um
comportamento com padrdes temporais bem definidos (assinaturas), das medidas e das
variaveis de estado envolvidas em cada situagdo operacional. O grande numero de
instrumentos e a dindmica de cada grandeza medida dificultam o processo de
identificacdo e tomada de decisdo por parte do operador. Sendo assim, sistemas de
identificacdo e diagndsticos de acidentes poderiam ser incorporados ao sistema de
operagdo da Usina, com o objetivo de auxiliar o operador na tomada de uma decisao

rapida e correta do evento em curso.

Neste contexto surgem sistemas de identificagdo baseados em técnicas de
inteligéncia artificial (IA). Estas técnicas conseguem contornar bem o problema da
complexidade do espaco de busca, ndo necessitando das condi¢des de continuidade e
existéncia de derivadas normalmente exigida pelos métodos classicos. Seguindo entdo
esta tendéncia, diversos trabalhos foram publicados com base em sistemas especialistas,
redes neurais artificiais, logicas nebulosas, algoritmos genéticos e inteligéncia de
enxames para resolver problemas relacionados a monitoragdo de uma Usina Nuclear,
principalmente no que se refere ao problema de validag¢do dos sinais e identificacdo de

transientes.

Um dos primeiros sistemas propostos de identificacdo de acidentes nucleares
baseados em técnicas de inteligéncia artificial foi concebido por BARTLETT e UHRIG
(1992), que utilizou redes neurais para o diagnostico de falhas, no trabalho: “Nuclear
Power Plant Diagnostics Using an Artificial Neural Network”. BASU ¢ BARTLETT
(1994) aperfeicoou o trabalho de BARTLETT e UHRIG (1992), utilizando uma
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arquitetura composta de duas RNAs que identificavam 27 transientes de um reator

BWR, usando 97 variaveis de processo de planta.

BARTAL, LIN e UHRIG (1995) desenvolveram um sistema classificador
baseado em redes neurais, que assumia a resposta “nao sei” quando apresentado a um
novo transiente que ndo estava contido na base de conhecimento acumulado. O
classificador foi utilizado para classificar 72 cendrios de 13 diferentes tipos de
transientes, a partir do comportamento de 76 variaveis ao longo do tempo. Eles também
introduziram um mecanismo denominado de acumulagdo de evidéncia mediante o qual
resultados de classificagdes obtidos em instantes anteriores sao usados como suporte de
evidéncias para a classificagdo final, onde a classificacdo final ¢ feita usando uma

votagdo majoritaria dos valores obtidos em cada instante de tempo.

Outra contribuicdo importante foi dada por FURUKAWA, UEDA e
KITAMURA, (1995) que propuseram um sistema de classificacdo de eventos baseado
em um classificador independente para cada variavel observada. O classificador recebe
em sua entrada a série temporal completa de varidvel selecionada e produz na saida a
melhor classificacdo parcial possivel em conjuntos de classes (isto €, um evento ¢
incluido em uma das superclasses que sdo separaveis a partir da informacao trazida por
uma simples variavel). A interse¢do dos conjuntos de classes (superclasses) gerada por
todos os classificadores produz a classificacdo final. Este método tem a vantagem de ser
muito robusto, ja que a classificagdo final e baseada em multiplos classificadores
independentes. A dificuldade ocorre nos casos para os quais a fun¢do discriminagdo
(critério de classificagdo) venha a ser muito complexa e seja necessaria uma analise da

interagdo entre duas ou mais variaveis.

Um método alternativo de identificagdo de transiente foi proposto por JEONG,
FURUTA e KONDO, (1996), usando o que eles chamaram de “adaptative template
matching”. Seu método ¢ baseado em RNAs do tipo “feedforward” (sem alimentagdes
internas) que permite nao sé identificar transientes diferentes, como avaliar varios

transientes do mesmo tipo com diferentes niveis de severidade.

ROVERSO, (1998) desenvolveu trés métodos para classificagdo de eventos

dinamicos representados por series temporais. Os dois primeiros utilizam algoritmos de

55



agrupamento de padrdes (“clustering’”), baseado em conjuntos nebulosos, e redes
neurais artificiais que conseguem avaliar as distdncias das amostras as classes do
conjunto de treinamento, no caso de Funcdes de Base Radial (“RBF-Radial Basis
Functions™) e Mapas de Kohonen. No terceiro método, foi usado um tipo especial de
RNA recorrente (com realimentagdes internas) — o Classificador de Elman — que tem
capacidade de lidar diretamente com series temporais, dispensando a etapa de
agrupamento de padrdes. Os resultados obtidos pelos trés métodos foram comparados e

o Classificador de Elman apresentou o melhor desempenho.

Redes neurais artificiais do tipo AVQ (“Adaptative Vector Quantization”),
algoritmos genéticos e logica nebulosa foram utilizados por ALVARENGA (1997) em
um sistema de diagndstico para acidentes em centrais nucleares. As RNAs eram
responsaveis por gerar centroides das classes representativas dos acidentes postulados.
Os centréides eram utilizados para particionar os eixos das varidveis em conjuntos
nebulosos e estabelecer zonas de influéncia de cada acidente. Os algoritmos genéticos
posicionavam tais centroides gerados pelas RNAs no eixo do tempo, de modo a
encontrar a melhor posi¢ao dos centrdides que determinava uma classificacao final de

minima incerteza.

Uma nova metodologia para identificagdo de transientes nucleares foi proposto
por PEREIRA, SCHIRRU e MARTINEZ (1998), onde um algoritmo genético foi usado
como algoritmo de otimizagdo de um sistema de classificagdo baseado em medidas
diretas de distincia euclidiana. O método proposto denominado “Conjunto Minimo de
Centroides (CMC)”, utiliza o AG para particionar o espago de busca do problema e tem
por objetivo encontrar subconjuntos das classes, definidos como subclasses, cujos
centréides (um ou mais por classe), representam as classes com o maximo nimero de

classificagoes corretas.

ALMEIDA (2001) aprimorou o método desenvolvido por PEREIRA et. al.,
(1998) substituindo o critério de classificagao baseado em medidas diretas de distancias
euclidianas por outro baseado em medidas de pertinéncia possibilistica, utilizando
conjunto nebulosos. O critério de pertinéncias possibilistica permite um avaliacdo das
zonas de influéncia dos centrdides, tornando o processo de identificagio mais

consistente que o método anterior, possibilitando o estabelecimento de um limiar para a
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obtengao de classificagdes “nao sei” para transientes desconhecidos ou fora do conjunto
de treinamento. Finalmente a identificacdo do transiente em curso ¢ efetuada com base

na acumulacdo de evidéncias das classificagdes efetuadas em instantes anteriores.

Em sua tese de doutorado MOL, (2002) propde um sistema de identificacao de
transientes baseado em redes neurais artificiais, com capacidade da resposta “ndo sei”
na identificacdo dindmica de eventos desconhecidos, ou melhor, para eventos ndo
pertencentes ao conjunto de aprendizado utilizado durante seu treinamento. Nesse
método sdo utilizadas duas redes sendo uma rede responsavel pela identificagdo
dinamica, de um conjunto recente de valores de entrada, através de uma janela de tempo
movel e a segunda rede responsavel por validar a identificag¢do realizada pela primeira
rede através da validagdo de cada varidvel, permitindo assim uma resposta “ndo sei”
para eventos desconhecidos. Para aumentar a robustez a rede ¢ treinada acrescentando
ruido aos dados de treinamento. Neste trabalho sdo consideradas 17 varidveis como
conjunto minimo de variaveis capazes de caracterizar 16 condi¢des operacionais de uma

Usina PWR.

MEDEIROS (2005), baseado nas assinaturas de 17 varidveis de estado, de 3
transientes nucleares propds um sistema de diagndstico que classifica um evento
anomalo dentro das assinaturas desses transientes de base. O sistema mede a distancia
euclidiana entre o conjunto de varidveis do evento anomalo, em um determinado
instante ¢, ¢ o centroide das variaveis do transiente de base, onde o PSO ¢ usado, como
ferramenta de otimizacdo, para encontrar a melhor posicdo dos centroides (Vetores de

Voranoi) dos transientes de base, que maximizam o nimero de classificagdes corretas.
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CAPITULO 6

OTIMIZACAO DO PROBLEMA DE IDENTIFICACAO DE ACIDENTES
NUCLEARES

Neste capitulo sdo apresentados os testes e resultados da implementacdo de um
prototipo para um sistema de identificacdo de um conjunto de 3 acidentes de base de
projeto, dentre os 17 acidentes/transientes postulados para a Usina Nuclear Angra 2. O
objetivo desta se¢do ¢ avaliar a capacidade do QEA como ferramenta de otimizacao de
sistemas complexos da area nuclear. Primeiramente, sdo apresentadas as caracteristicas
dos acidentes/transientes de base de projeto selecionados para a realizagdo dos testes
desta se¢do. A seguir, sdo apresentadas as caracteristicas do sistema protdtipo de
identificacdo de acidentes/transientes proposto, bem como, a modelagem do problema
com o0 QEA e a comparacdo dos resultados encontrados, neste trabalho, com outros

existentes na literatura.

6.1. Introducao

Como descrito no capitulo anterior uma central nuclear ¢ um sistema complexo,
composto de muitos subsistemas e milhares de componentes que devem operar com
maxima eficiéncia e em perfeitas condigdes. O grande nimero de instrumentos e a
dindmica de cada grandeza medida associada ao evento em curso, dificulta o processo
de identificacdo e tomada de decisdo pelo operador. Dessa forma, sistemas de
identificacdo e de diagnoésticos de acidentes/transientes, poderiam ser incorporados ao
sistema de operacdo da Usina com o objetivo de auxiliar o operador na tomada de uma

decisdo em curto intervalo de tempo com maxima certeza associada.

Propomos, nesta secdo, um modelo de diagndstico de acidentes/transientes
baseado no algoritmo quantico QEA. Tal modelo foi implementado em um sistema
protétipo que identifica um evento andmalo da Usina de Angra 2, dentre um conjunto
de 3 acidentes/transiente de base de projeto, gerados por simulagdo computacional, qual

melhor caracteriza o evento em curso. O QEA foi usado para encontrar a melhor
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posi¢do dos prototipos centroides, Vetores de Voronoi de cada um dos trés
acidentes/transientes selecionados (BLACKOUT, LOCA, SGTR), de modo que essas
posicdes maximizam o numero de classificagdes corretas. O sistema de diagndstico
proposto classifica o evento andmalo através da menor distancia euclidiana entre os
centréides gerados pelo QEA e, a assinatura, ou seja, evolucao temporal das variaveis

de estado do evento andmalo.

6.2. Modelo de um sistema prototipo de identificacdao de acidentes/transientes

O sistema proposto utiliza-se de um método baseado em distancia euclidiana, que
mede a distdncia entre o vetor de variaveis do evento andmalo , em um determinado
instante ¢, € o vetor centrdide das variaveis dos acidentes/transientes de base de projeto
selecionado. O QEA ¢ usado, como ferramenta de otimizagdo, para encontrar a melhor
posicao dos protdtipos dos centroides de cada um dos trés acidentes/transientes de base,
e desta forma maximizar o nimero de classificacdes corretas. Uma vez que nada obriga a
que os prototipos para a classificagdo sejam os centroides resultantes de alguma fungdo
do particionamento do espaco de busca, o algoritmo foi usado na busca de protdtipos que
maximizam o numero de acertos para a classificacdo de todos os acidentes. Esta
abordagem estabelece um modelo solugdo que corresponde a pesquisa dos Vetores de

Voronoi para a identificacao das classes de acidentes/transientes.

Cada acidente/transiente foi representado pela evolucdo temporal de 18 variaveis de
estado, consideradas necessarias e suficientes para o reconhecimento de cada transiente,
no intervalo de 0 a 60 segundos, de um em um segundo, onde o primeiro segundo

corresponde ao TRIP do reator.

A classificagdo do evento andmalo foi feita pela medida da menor distancia
euclidiana entre o conjunto de variaveis (assinatura) do evento anOmalo, em um

determinado instante 7, e o centrdide de cada acidente/transiente, de acordo com a figura

6.1.

Na figura 6.1, s3o considerados trés tipos de acidentes, representados pelos seus

centréides e uma amostra a ser classificada por um sistema, que avalia a menor distancia
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euclidiana entre o centroide de cada acidente e amostra, e classifica o tipo da amostra

através da menor distancia medida entre o centroide do acidente e a amostra.

Acidente 1

o %o

. Dc? @ dl

oo 0% e
© 0 o
o o
o o
=
CI'G
o o0
GQC1 'DG

0@ © © Acidente 2
o000

Acidente 3

dl=d2=d3

Amostra

Figura 6.1. Exemplo de classificagao de uma amostra, onde os pontos ¢y, ¢, € ¢3 S30 08
centroides dos acidentes 1, 2 e 3, respectivamente e d1, d2 e d3 as respectivas distancias

entre os centroides dos acidentes e a amostra a ser classificada.

Observando a figura 6.1, conclui-se que a amostra sera classificada como sendo o

acidente 1, pois a distancia d1 ¢ a menor encontrada pelo sistema.

6.3. Acidentes/transientes de base de projeto selecionados para a

implementacao do sistema proposto.



O conjunto de acidentes/transientes selecionados para testar o sistema prototipo
de diagndstico, proposto neste trabalho, foi escolhido tomando como base os acidentes
de projeto postulados para a Usina Nuclear Angra 2, que constam no capitulo 15 do
Relatério Final de Analise de Acidentes (FSAR), exigido pela Comissdo Nacional de
Energia Nuclear.

Os eventos iniciadores destes acidentes podem ocorrer tanto no sistema primario
quanto no secunddrio, que por sua vez sdo constituidos de subsistemas menores. A
garantia de seguranga nuclear estd diretamente relacionada ao funcionamento destes e
outros sistemas. Em MOL (2002) pode ser encontrado uma descri¢do detalhada desses

sistemas e outros sistemas de seguranca do reator.

Os acidentes/ transientes selecionados foram:

BLACKOUT - consiste na perda de alimentacao elétrica externa; a perda
coincidente de poténcia da Usina e externa pode ocorrer se, por exemplo,
a transferéncia para a rede externa falha apos TRIP da turbina. Neste caso
existira uma perda de poténcia para os auxiliares da planta tais como:
bombas de refrigerante do reator, bombas de dgua de alimentacdo e
bombas de agua de circulagdo. No lado do secundario, a estagdo de
“bypass” de vapor principal é bloqueada devido a perda das bombas de
condensado e das bombas de agua de circulagdo, e a remocao de calor ¢
suprida pelas valvulas de alivio e de seguranga do vapor principal. O
suprimento de agua de alimentacdo para os GVs ¢ executado pelas
bombas de partida e parada. O modo de alimentacdo elétrica de
emergéncia a curto prazo € classificado como um transiente operacional.
A planta se estabiliza com a remog¢do de calor do lado secundario sendo
realizada pelas valvulas de controle de alivio do vapor principal até que o
suprimento de poténcias auxiliar seja recuperado. Caso o suprimento de
poténcia nao seja restaurado em 12 horas, a planta tem que ser transferida
para a condi¢do de subcritico frio. Este evento de longo prazo ¢ analisado

com respeito a liberagdes radioativas no vapor aliviado para a atmosfera.
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LOCA — consiste na perda de refrigeracao do reator € classificado em trés
categorias: grande, médio e pequeno LOCA. Neste trabalho exploramos a
ocorréncia de um pequeno loca que ¢ definido como uma ruptura com
area de secdo reta de aproximadamente 5 cm de diametro das tubulagdes
de refrigerante do reator ou linhas de conexao, onde a pressao no SRR se
estabiliza entre 109 bar e 9bar. O nilicleo permanece coberto, apesar de
que o nivel do pzr cai para < 2.28 m. Como a remogao de calor no nucleo
através do vazamento e da inje¢cdo do refrigerante ndo ¢ suficiente o
bastante (no caso de se¢do de retas de ruptura muito pequenas), a remogao
de calor ¢ auxiliada pelo lado secundario. E assumido para este cenério
modo de alimentacdo elétrica de Emergéncia coincidente. A caracteristica
tipica de um loca pequeno ¢ que o vazamento do refrigerante pode ser
reposto dentro de uma faixa de pressdo entre 109 e 9 bar, isto é, as
bombas de injecao de seguranca e as bombas de boracao possivelmente
auxiliadas pelos acumuladores, repdem o vazamento e desenvolvem uma
pressdo no SRR a um nivel maior que o da pressdo de saturagdo, que esta
caindo de 25 bar, os acumuladores nao descarregam. Uma parte do calor ¢
removido através do lado secundario pelo resfriamento a 100 Km/h. Uma
vez que o SRR estd cheio e subresfriado, a transferéncia de calor no
nucleo ¢ boa, equanto a circulagdo natural (as BRRs estao desligadas )
permite uma boa transferéncia de calor para o lado secundario. A outra
parte do calor (dependendo do tamanho da ruptura) ¢ descarregada através
da ruptura. Apenas uma leve pressdo (teoricamente até aproximadamente
1 bar) se desenvolve na contengdo. A liberagdo da radioatividade foi

interrompida pelo isolamento da ventilacao do prédio de contencao.

SGRT - consiste em rupturas nos tubos geradores de vapor — na
ocorréncia de vazamentos nos tubos em U dos geradores de vapor, havera
uma transferéncia de refrigerante radioativo para o circuito de agua vapor,
devido a alta diferenca de refrigerante radioativo para o circuito de dgua
vapor e, a alta diferenga de pressdo existente entre o lado primario e o
secundario. As principais fun¢des das agdes automaticas e manuais que se

desenvolvem, sdo as de restringir a perda de refrigerante ¢ a de limitar os

62



efeitos do acidente para que ndo haja liberacdo de vapor radioativo,
através das valvulas de alivio, para a atmosfera. Para isso, as poténcias do
reator e do gerador devem ser reduzidas o mais rapido possivel. Com o
funcionamento das BRRS, é mantida a circulagdo forcada evitando a
formagdo de bolhas de vapor na regido da tampa do vaso de pressao o
reator com a pressao do sistema de refrigerag@o do reator reduzida. Com o
condensador como fonte fria, evita-se que o vapor principal radioativo
seja liberado para o meio ambiente. Com a redu¢do da poténcia, € com a
reducdo da pressdo do sistema de refrigeragdo do reator, a diferenga de
pressao entre o lado priméario e secundario ¢ reduzida diminuindo a taxa

de vazamento.

A simulagdo da variagdo temporal dos acidentes/transientes apresentados acima
foi programada em linguagem MATLAB-4.0, por ALVARENGA (1997). O tempo total
da amostragem foi de 61 segundos, onde o primeiro segundo corresponde a condicao
normal de poténcia e o segundo segundo o inicio do TRIP do reator. O tempo de 61
segundos foi considerado suficiente para que os acidentes possam ser destacados uns dos
outros, devido a evolugdo particular de uma ou mais variaveis de estado do sistema,
consideradas como aquelas que mais contribuem para a caracterizacdo dos
acidentes/transientes em questdo. As amostragens dessas variaveis foram feitas com

intervalos de um segundo.

As variaveis de processo selecionadas para o reconhecimento do evento em curso
inclusive para efeito de comparacdo com os trabalhos desenvolvidos por MEDEIROS

(2005) e ALMEIDA (2001), foram listadas na tabela 6.1.
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Table 6.1. Variaveis de estado dos acidentes/transientes.

1. | Vazao do nucleo (%)

2. | Temperatura da perna quente (C)

3. | Temperatura da perna fria (C )

4. | Vazdo no nucleo (kg/s )

5. | Nivel no gerador de vapor — faixa larga (% )
6. | Nivel no gerador de vapor — faixa estreita (% )
7. | Press@o no gerador de vapor (Mpa)

8. | Vazao de dgua de alimentacao (kg/s )

9. | Vazao de vapor (kg/s )

10. | Vazao na ruptura (kg/s )

11. | Vazdo no circuito primario (kg/s )

12. | Tempo (s)

13. | Pressdo no sistema primario (Mpa )

14. | Poténcia térmica (% )

15. | Poténcia nuclear (%)

16. | Margem de sub-resfriamento (C)

17. | Nivel do pressurizador (%)

18. | Temperatura média no primario (C)

As figuras 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 ¢ 6.7, a seguir, mostram a evolugdo temporal
(assinatura) de cada variavel de estado, listadas acima, para cada um dos 3 acidentes
postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal. A linha em
vermelho representa o SGTR, a linha em verde representa o LOCA e a linha em azul
representa 0 BLACKOUT, onde os indices das variaveis nas figuras correspondem as

variaveis de estado listadas na tabela 6.1.
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Figura 6.2. Assinatura das variaveis de estado 1, 2 e 3 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.
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Figura 6.3. Assinatura das variaveis de estado 4, 5 e 6 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.
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Figura 6.4. Assinatura das variaveis de estado 7, 8 e 9 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.
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Figura 6.5. Assinatura das variaveis de estado 10, 11 e 13 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.
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Figura 6.6. Assinatura da variavel de estado 14, 15 e 16 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.
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Figura 6.7. Assinatura da variavel de estado 17 e 18 para cada um dos 3 acidentes

postulados considerando a Usina operando a 100% de poténcia nominal.

6. 4. Configuracdo do QEA

O modelo do QEA, adotado para ser implementado no problema de identificagdo

de acidentes/ transiente corresponde basicamente a0 mesmo modelo do QEA usado no
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capitulo 4, porém com uma nova defini¢do para o portao quantico.

A rotacdo quantica, usada no QEA original descrito no capitulo 3 deste trabalho,

pode induzir a convergéncia prematura de cada Q-bit’, para os estados |0) ou|1), sendo
assim, o Q-bit ndo consegue escapar desses estados, por si sO, embora exista uma

pequena probabilidade de ser mudado por uma atualizagdo global. Se |a|2 =0 ou

|,B|2 =1, o estado observado para o Q-bit sera sempre [0) ou [I). Para evitar a
convergéncia prematura do Q-bit, HAN et.al., 2004 propuseram o portdo quantico He
(Q-gate), definido por: [al.' B ]T = He(a,, 8,,46,). Onde, [ai” B ]T =R (46, \e,.p,)" . Dessa

forma, a nova atualiza¢ao do Q-bit ¢ dado por:

. e ’
1) Se ‘ai‘ See‘ﬂ <l-¢

o) p]7= e V=2
ii) Se ‘a;r <l-ce ‘ﬂ;‘z <e
=t

1i1) Outros casos

o 8= e B]"

Onde 0< ¢ <1, R(A#;) ¢é a rotagdo do portdo quantico, ¢ Af; i=1,2,...m, e 0
angulo de rotagdo para o Q-bit tanto na dire¢do do estado |0) ou|1), dependendo do seu

sinal.

A figura 6.6 mostra o portdo quantico He e o portdo quantico do QEA original.

Ondelim,_,y He € o portdo quéntico de rotagdo original. Enquanto o portdo quéntico do

2 2
QEA original faz a probabilidade para |0!| ou |ﬁ| convergir para 0 ou 1, o portdo
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quantico He faz convergir para ¢ ou 1- . Vale notar que se ¢ for grande, a tendéncia de

convergéncia do individuoQ-bit pode desaparecer.

k I"'r ¢
! A
£
i B I
~ ;\__‘ n
:__;'/ Y
f AL 8 _x’"\i
EL vf';'#. i - i
1! 0 1
i i
b i
/1
', ra £
[N S { |
ol e 1
(a) Portdo quantico (b) restricio ¢
He

Figura 6.8. Portdo quantico He baseado no portdo quantico do QEA original.

Cada individuoQ-bit do QEA consiste de um vetor de 57*12 bits (57 varidveis
com 12 bits de precisdo), os primeiros 19*12 bits correspondem ao centroide do acidente
1, os 19*12 bits seguintes correspondem ao centrdide do acidente 2 e os 19*12 ultimos

bits correspondem ao centroide do acidente 3.

O QEA foi inicializado com Qid j =[L,L} onde Qid j corresponde ao bit j do
V2 2
individuoQ-bit, com j = 1,2,...,m, onde m corresponde ao nimero de Q-bits, com uma

populagdo de 100 individuos e ¢ =0.01.

6. 5. Analise e Resultados

Esta se¢do teve como objetivo avaliar o desempenho do QEA, quando aplicado
ao problema de Identificacdo de Transiente de uma Usina Nuclear do tipo PWR,
operando a uma poténcia de 100%. O eixo do tempo foi particionado em 60 pontos apos
o inicio do transiente, 61 pontos no total, com numero maximo de classificagdes

corretas igual a ((3acidentes)*(61 pontos)) = 183.
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Na tabela 6.2 encontram-se os resultados dos testes realizados com uma
populagdo de 100 individuos, com diferentes valores para o parametro A do QEA, bem
como o numero de classificagdes corretas do conjunto dos transientes selecionados.
Pode-se observar que quanto maior o valor do passo A , mais rapida é a convergéncia do
algoritmo para um 6timo local. Quanto menor o valor do passo A, mais demorada ¢ a
convergéncia do algoritmo, porém mais refinada ¢ a busca do algoritmo levando-o a

convergir para o 6timo global.

Os resultados obtidos pelo método proposto foram superiores aqueles obtidos
por métodos semelhantes (ALMEIDA, 2001, MEDEIROS, 2005) na identificacdo do
problema dos trés transientes postulados. O QEA permitiu uma solugdo que se aproxima
da solucdo ideal, Vetores de Voronoi, para a classificacdo do transiente. Mostrando-se
robusto e eficaz na classifica¢do dos transientes selecionados e destacou-se como uma

poténciasl técnica de otimizagao para problemas na area de engenharia nuclear.

Tabela.6.2 Resultados do QEA

Classificacoes
A Geracdo corretas
QOEA 0.05*n 5000 177
0.005*n 5000 177
0.0005*n 5000 183

Na figura 6.9 encontra-se a representacdo dos vetores protdtipos encontrados
pelo QEA no sistema de identificacdo de acidentes/transientes proposto nesta
dissertacdo. O eixo y e o eixo x na figura 6.8 representa respectivamente, a variagao
temporal da variavel 1 da tabela 6.1 normalizada no intervalo [0-1], € o tempo em
segundos. Além disso, o circulo em vermelho representa o vetor prototipo do LOCA, a
cruz em azul representa o vetor protétipo do BLACKOUT e o tridngulo em rosa
representa o vetor prototipo do SGTR. O grafico foi gerado pelo sistema de
identificacdo com algoritmo QEA, com 100 individuos, com A = 0,0005*7 em 1000

geragoes.
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Figure 6.9. Representacdo dos prototipos de

cada acidente.

Na figura 6.10 encontra-se o grafico de convergéncia do algoritmo QEA, com
100 individuos, A = 0,0005*n em 3000 geragdes. Observa-se que o algoritmo apresenta
varios estados estaciondrios, ou seja, permanece entre as algumas geragdes sem
evolugdo significativa de aprendizagem. O maior desses estados estacionarios aparece
entre a geracdo 400 e 1000, onde o algoritmo converge para um 6timo local (177),

vindo somente a convergir para o 6timo global (183) perto da geragao 1000.
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Figure 6.10. Convergéncia do QEA

6. 5. 1. Comparacédo do QEA com o PSO e GA na otimizacao do problema de
identificacdo de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear PWR.

Os algoritmos GA e PSO foram implementados no ambiente MATLAB, com o
propoésito de comparar os resultados obtidos em trabalhos anteriores (ALMEIDA, 2001,
MEDEIROS, 2005) com os resultados encontrados pelo QEA neste trabalho para a
otimizagdo do problema de identificacdo de acidentes/transientes de uma Usina Nuclear
do tipo PWR. Em cada algoritmo foram realizados testes com 10 sementes diferentes,

em 100 geracdes, com uma populagdo de 500 individuos.

Na tabela 6.3 encontram-se os resultados dos testes realizados, bem como o
nimero de classificacdes corretas do conjunto dos transientes selecionados, encontrado
pelo QEA, GA e PSO. Pode-se observar na tabela 6.4 que os resultados obtidos com o
QEA mostram solu¢des com resultados compativeis, e até superiores, aos resultados
obtidos nas solucdes da literatura pelo PSO e GA, na solugdo do problema de

identificacdo de acidentes, permitindo uma solu¢do que se aproxima da solugdo ideal,
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dos Vetores de Voronoi para a identificagdo das classes de acidentes/transientes

selecionados.

Tabela 6.3.Comparagao entre os algoritmos QEA, PSO e GA.

Classificacoes corretas  QEA GA PSO
Maximo 183 183 177
Minimo 159 003 015

6. 5. 2. Outros testes

Apbs os testes de implementagdo do modelo do sistema prototipo de identificagdo
de acidentes/transientes, foram realizados outros testes com o objetivo de observar a

robustez e eficacia do modelo proposto.

e Teste 1: Tempo Fixo

No primeiro teste, fixamos o valor da variavel tempo, do quadro de variaveis de
estado, utilizada pelo sistema para identificar o acidente/transiente. Pode-se observar
nas figuras 6.11, 6.12, 6.13 e 6.14 que para cada valor de tempo fixado o sistema
encontrava um vetor protdtipo com o maior numero de classificagdes corretas, além
disso, o vetor prototipo encontrado, pelo sistema, era exatamente o mesmo para

qualquer valor de tempo fixado.

O eixo y e o eixo x nas figuras 6.11, 6.12, 6.13 e 6.14 representa respectivamente,
a variagdo temporal da variavel 1 da tabela 6.1 normalizada no intervalo [0-1], e o tempo
em segundos. O circulo em vermelho, nas figuras abaixo, representa o vetor prototipo do
LOCA, a cruz em azul representa o vetor prototipo do BLACKOUT e o triangulo em

rosa representa o vetor protdtipo do SGTR. O grafico foi gerado pelo sistema de
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identificacdo com algoritmo QEA, com 100 individuos, com A = 0,0005*% em 1000

geragoes.

1 QEA  A=1833  F=000

Figure 6.11. Representagdo dos prototipos de

cada acidente com o =1s.

As tabelas 6.4, 6.5, 6.6, ¢ 6.7 apresentam os vetores prototipos encontrados pelo
QEA, nos tempos, t =1, t =30, t = 50 e ¢t = 60. Os vetor prototipos encontrados pelo
QEA apresentados nessas tabelas sdo formados pela varidvel tempo mais as 18 varidveis
da tabela 6.1, normalizadas no intervalo [0-1], que encontra o niimero maximo de
classificagdes corretas. Os dezenove primeiros componentes desses vetores representam
o vetor prototipo do acidente BLACKOUT, os dezenove seguintes representam o vetor
prototipo do acidente LOCA e os dezenove ultimos o vetor protdtipo do SGTR, onde o
primeiro componente de cada vetor prototipo € a varidavel tempo. O vetor prototipo

encontrado para =1s foi:
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Tabela 6.4. Vetor prototipo ¢ = 1s

1.0000
0.3634
0.8545
0.9223
0.2811
0.6210
0.6457

0.8808
0.0784
1.0000
0.2476
0.2987
0.5013
0.2505

0.5319
0.0823
0.0728
0.7282
1.0000
0.4183
0.8899

0.3592
0.2882
0.7197
0.1082
0.7451
0.9538

0.5526
0.3888
0.4821
0.1856
0.1792
0.3485

0.6371
0.0269
0.8125
0.5602
0.4332
0.1612

0.5231
0.5932
0.6962
0.4264
0.5140
0.7929

0.2654
0.5201
0.3883
0.4168
0.6759
0.7695

0.8183
0.0818
0.0376
0.7377
0.3084
0.1680

QEA A=183

F=000

Figure 6.12. Representagdo dos prototipos de

cada acidente com o ¢ = 30s.

75



Tabela 6.5. Vetor prototipo ¢ = 30s

30.0000 0.8808 0.5319 0.3592 0.5526 0.6371

0.3634
0.8545
0.9223
0.2811
0.6210
0.6457

0.0784 0.0823 0.2882 0.3888
30.0000 0.0728 0.7197 0.4821
0.2476 0.7282 0.1082 0.1856
0.2987 30.0000 0.7451 0.1792
0.5013 0.4183 0.9538 0.3485
0.2505 0.8899

0.0269
0.8125
0.5602
0.4332
0.1612

0.5231
0.5932
0.6962
0.4264
0.5140
0.7929

0.2654 0.8183

0.5201
0.3883
0.4168
0.6759
0.7695

0.0818
0.0376
0.7377
0.3084
0.1680

QEA A=1E3

F=000

Figure 6.13. Representagdo dos prototipos de

cada acidente com o ¢ = 50s.
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Tabela 6.6. Vetor prototipo ¢ = 50s

50.0000
0.3634
0.8545
0.9223
0.2811
0.6210
0.6457

0.8808 0.5319 0.3592 0.5526
0.0784 0.0823 0.2882 0.3888
50.0000 0.0728 0.7197 0.4821
0.2476 0.7282 0.1082 0.1856
0.2987 50.0000 0.7451 0.1792
0.5013 0.4183 0.9538 0.3485
0.2505 0.8899

0.6371
0.0269
0.8125
0.5602
0.4332
0.1612

0.5231
0.5932
0.6962
0.4264
0.5140
0.7929

0.2654
0.5201
0.3883
0.4168
0.6759
0.7695

0.8183
0.0818
0.0376
0.7377
0.3084
0.1680

QELA A=1E3

F=000

Figure 6.14. Representagdo dos prototipos de

cada acidente com o ¢ = 60s.
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Tabela 6.7. Vetor prototipo ¢ = 60s

60.0000
0.3634
0.8545
0.9223
0.2811
0.6210
0.6457

0.8808 0.5319 0.3592
0.0784 0.0823 0.2882
60.0000 0.0728 0.7197

0.2476 0.7282 0.1082
0.2987 60.0000 0.7451
0.5013 0.4183 0.9538
0.2505 0.8899

0.5526
0.3888
0.4821
0.1856
0.1792
0.3485

0.6371
0.0269
0.8125
0.5602
0.4332
0.1612

0.5231
0.5932
0.6962
0.4264
0.5140
0.7929

0.2654
0.5201
0.3883
0.4168
0.6759
0.7695

0.8183
0.0818
0.0376
0.7377
0.3084
0.1680

Através dos testes realizados pode-se concluir que em cada tempo ¢, existe um
mesmo conjunto de trés vetores prototipos que encontram o nimero maximo de

classificagdes corretas, sendo assim, indica que a determinacdo dos protdtipos

independe do tempo.

e Teste 2: Conjunto Minimo de Variaveis

No segundo teste, foram retiradas algumas das 18 varidveis de estado utilizadas pelo
sistema proposto para classificar o evento em curso, além disso, fixamos o tempo em
t = 1s. A lista de variaveis retirada do sistema, o vetor protdtipo encontrado pelo QEA,

bem como, o nimero maximo de acertos sao apresentados a seguir:

Tabela 6.8. Variaveis de estado retiradas do sistema de identificagdo de

acidentes/transientes € 0 namero de acertos.

Variaveis retiradas Acertos
Poténcia nuclear
Poténcia térmica 183

Temperatura da perna quente
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Tabela 6.9. Vetor prototipo sem as variaveis da tabela 6.8.

1.0000
0.1697
0.8523
0.8618
0.7133

0.6227
0.2271
0.4027
0.1797
0.0283

0.0020
0.1612
0.3150
0.2129
0.8310

0.3741
0.5924
0.6266
1.0000
0.8703

0.2894
0.0835
0.5897
0.2833
0.6867

0.9746

0.9839
0.8354
0.3658
0.4967

0.1858
1.0000
0.7773
0.6794
0.8747

0.0271
0.2317
0.1324
0.2027
0.6007

0.2342
0.0391
0.6889
0.1385
0.8088

Tabela 6.10. Variaveis de estado retiradas do sistema de identifica¢do de

acidentes/transientes € 0 namero de acertos.

Variaveis retiradas

Acertos

Poténcia nuclear

Poténcia térmica

Temperatura da perna quente

Vazio do ntcleo em (kg/s)

183

Tabela 6.11. Vetor protdtipo sem as variaveis da tabela 6.10.

1.0000
0.5578
0.7939
0.2352
0.7016

0.5612
0.0210
0.7726
1.0000
0.5766

0.8269
0.3018
0.9433
0.1001
0.3656

0.4879
0.4701
0.4567
0.4442
0.3241

0.6823
0.8354
0.6960
0.2288
0.2767

0.8051
1.0000
0.2210
0.3907

0.4518
0.1856
0.0020
0.5934

0.1328
0.3648
0.1209
0.5050

0.1013
0.2718
0.5363
0.2847
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Tabela 6.12. Variaveis de estado retiradas do sistema de identificagdo de

acidentes/transientes e o nimero de acertos.

Variaveis retiradas  Acertos
Poténcia nuclear
Poténcia térmica
Temperatura da perna quente 183

Vazdo do ntcleo em (kg/s)

Nivel do GV faixa larga (%)

Tabela 6.13. Vetor protdtipo sem as variaveis da tabela 6.12.

1.0000
0.3902
0.3836
0.4413
0.5309

0.3832
0.4298
0.0154
1.0000
0.7639

0.2466
0.8447
0.6374
0.3292
0.2371

0.1915
0.3253
0.9985
0.0542
0.5368

0.8972
0.7695
0.6508
0.0664
0.9846

0.1678
1.0000
0.3421
0.2425
0.7548

0.9155
0.0093
0.8767
0.4447

0.0249
0.4659
0.9267
0.3827

0.0239
0.1270
0.6896
0.6628

Através da andlise dos resultados encontrados nos testes acima, pode-se concluir

que existem vdarios conjuntos de varidveis de estado, ndo necessariamente minimo,

suficientes para que o sistema determine o nimero maximo de classificagdo corretas.

Analisando os resultados encontrados pelo sistema protdtipo de identificagdo de
acidentes/transientes, proposto neste trabalho, foi verificado que na maioria dos testes
realizados ele acertava 177 vezes ao invés de 183. Mas, analisando as tabelas de
evolucdo temporal das 18 variaveis de estado de cada acidente, foi possivel constatar
que as duas primeiras linhas dos primeiros segundos de cada acidente/transiente eram
exatamente iguais, o que induziria o sistema ao erro nas primeiras classificagdes. Sendo

assim, o nimero de pontos passa de 61 para 59 e, o nimero maximo de acertos passa a
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ser 59*3 =177. Dessa forma, pode-se dizer que o sistema proposto € robusto e eficaz na

identificacao de acidentes/transientes.

As tabelas 6.14 ¢ 6.15, apresentam a evolucao temporal das variaveis da tabela

6.1, ndo normalizadas, dos acidentes BLACKOUT, LOCA e SGTR.

Tabela 6.14. Primeira linha de cada acidente/transiente

BLACKOUT

+.105223E+03
+.625153E+02
+.105223E+03
+.218620E+02

+.324465E+03
+.689480E+01
+.000000E+00
+.591491E+02

+.291456E+03
+.527767E+03
+.158000E+02
+.307959E+03

+.504184E+05
+.527767E+03
+.100000E+03

+.500000E+02
+.000000E+00
+.100000E+03

SGTR

+.105223E+03
+.625152E+02
+.105223E+03
+.218620E+02

+.324465E+03
+.689480E+01
+.000000E+00
+.591491E+02

+.291456E+03
+.527767E+03
+.158000E+02
+.307959E+03

+.504183E+05
+.527767E+03
+.100000E+03

+.500000E+02
+.000000E+00
+.100000E+03

LOCA

+.105223E+03 +.324465E+03 +.291456E+03 +.504184E+05 +.500000E+02
+.625153E+02 +.689480E+01 +.527767E+03 +.527767E+03 +.000000E+00
+.105223E+03 +.000000E+00 +.158000E+02 +.100000E+03 +.100000E+03
+.218620E+02 +.591491E+02 +.307959E+03
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Tabela 6.15. Segunda linha de cada acidente/transiente

BLACKOUT

+.105390E+03
+.625169E+02
+.105390E+03
+.218967E+02

+.324463E+03
+.689413E+01
+.100000E+01
+.591357E+02

+.291457E+03
+.527890E+03
+.157999E+02
+.307942E+03

+.504183E+05
+.528396E+03
+.100005E+03

+.500078E+02
+.000000E+00
+.100005E+03

SGTR

+.105390E+03
+.625169E+02
+.105390E+03
+.218967E+02

+.324463E+03
+.689414E+01
+.100000E+01
+.591357E+02

+.291457E+03
+.527890E+03
+.157999E+02
+.307942E+03

+.504182E+05
+.528396E+03
+.100005E+03

+.500078E+02
+.000000E+00
+.100005E+03

LOCA

+.105390E+03
+.625169E+02
+.105390E+03
+.218967E+02

+.324463E+03
+.689413E+01
+.100000E+01
+.591357E+02

+.291457E+03
+.527890E+03
+.157999E+02
+.307942E+03

+.504183E+05
+.528396E+03
+.100005E+03

+.500078E+02
+.000000E+00
+.100005E+03
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1. Conclusdes

Nesta dissertacdo exploramos a capacidade dos algoritmos evolucionarios de
otimizacdo com inspiragao quantica, QEA e QSE, mostrando a viabilidade dos
algoritmos como ferramentas de otimiza¢do em espagos de busca continuos e discretos
de alta dimensdo. Além disso, este trabalho mostra pela primeira vez a viabilidade de
aplicagao do algoritmo QEA em problemas reais multimodais e complexos de alta
dimensao, como o Problema de Identificacdo de acidentes/transientes de uma Usina

Nuclear PWR.

Inicialmente devemos ressaltar a simplicidade dos algoritmos com inspira¢ao
quantica QEA e QSE, cuja implementagdo ¢ facilmente traduzida a partir das equagdes
que definem o modelo candnico dos algoritmos. Além disso, devemos ressaltar que nos
trabalhos encontrados na literatura (HAN, 2002, WANG, 2007), os algoritmos QEA e
QSE foram implementados apenas em fungdes de teste. Dessa forma, o presente

trabalho mostra pela primeira vez a aplicagao do QEA em problemas reais.

Devido a naturalidade e facilidade de representacdo de espacos de busca de
qualquer dimensao e devido a implementacao do portdo He e aos ajustes no tamanho do
passo delta (A), feitos nesta dissertacdo, o algoritmo de inspiragdo quantica QEA foi
aplicado com sucesso na solugdo do Problema de Identificacio de
Acidentes/Transientes de uma Usina Nuclear PWR e mostrou —se eficaz na busca de
solugdes em espagos multimodais de alta dimensdo sem necessidade de conhecimento

prévio sobre a complexidade dos espagos de busca envolvidos.
Quando aplicado a solugdo de fungdes continuas e discretas de alta dimensdo o

QEA apresentou resultados da ordem de 100 vezes menor, para n = 30, com 100

individuos, do que o QSE para a fungdo esfera no intervalo 0<x<I.
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Quando aplicado na solugdo da Fung¢ado 4 picos o QEA conseguiu premiar a funcao
com P=21 e com P=11, uma vez que o QSE s6 premiou a fun¢do com P=11, além disso,

o QEA apresentou resultados 33% superiores ao QSE para P=11 e 31% para P=21.

Quando aplicado ao problema de identificacdo de acidentes, o algoritmo QEA foi
usado, como ferramenta de otimizagdo, para encontrar a melhor posi¢do dos centroides
prototipos de cada um dos trés acidentes/transientes de base de projeto, e desta forma
maximizar o nimero de classificacdes corretas. Esta abordagem estabelece um modelo
solugdo que corresponde a pesquisa dos Vetores de Voronoi para a identificagdo das

classes de acidentes/transientes.

Os outros testes realizados com o sistema proposto, baseado no QEA mostram
caminhos que podem ser explorados em outros trabalhos, como por exemplo pode-se
pesquisar um conjunto minimo de variaveis necessarias e suficientes para que o sistema
encontre o nimero maximo de classificacdes corretas, além disso, a hipdtese de que o
modelo de sistema identificacdo independe do tempo induz a criagdo de novos métodos

de identifica¢do de acidentes/transientes de uma central nuclear.

Os resultados obtidos com o QEA mostram solu¢cdes com resultados
compativeis, e até superiores, aos resultados obtidos nas solu¢des da literatura usada
com referéncia (ALMEIDA, 2001, MOL, 2002, MEDEIROS, 2005), na solugdo do
problema de identificacdo de acidentes, permitindo uma solugdo que se aproxima da
solucdo ideal, ou seja, dos Vetores de Voronoi das classes para a classificagdo de

acidentes.

7.2. Propostas para trabalhos futuros
A fim de estender os resultados encontrados neste trabalho e aperfeigoar o
método de identifica¢do de acidentes/transientes desenvolvidos nesta dissertacao, ficam

como sugestdes para trabalhos futuros:

a) Aplicar o método proposto a um maior niumero de transientes;
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b) Pesquisar o conjunto minimo de variaveis consideradas necessarias e

suficientes para a classificagdo dos acidentes/transientes analisados.

¢) Pesquisar a influéncia do parametro do €, nos resultados do QEA.
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