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Abstract

The objective of this work is to improve the efficient utilization of fuel assemblies in
BWR reactors through the optimization of the fuel reloads and its corresponding
control rod pattern. To solve these problems a combinatorial optimization
technique called Tabu Search was used.

To optimize the fuel reload pattern design the base problem assumed was an
actual fuel reload for the Mexican Laguna Verde Nuclear Power Plant. The fuel
reload corresponds to unit 1, cycle 5. To optimize the control rod pattern the base
problem assumed was the optimized fuel reload pattern obtained for cycle 5 using
Tabu Search. Then a second case solved took as starting point the actual no-
optimized cycle 6 fuel reload.

To perform the fuel reload design it was assumed an octant core symmetry due to
fuel reload history at Laguna Verde and some restrictions were taking into account
as the loading strategy known as CCC (control cell core) and low leakage core. To
perform the control rod pattern design a 1/8 core symmetry was assumed; besides,
the intermediate positions for the axial movements were forbidden, and also the
CCC loading strategy was taking into account.

To evaluate the proposed evaluations for both reload and control rod pattern
designs, the 3D CM-PRESTO code was used; whose results were then used to
obtain the objective function parameters for each problem. In the first case the
objective was to obtain longer operating cycles, while the cold shutdown margin
and thermal limits constrains were also satisfied. In the second case, the reactor
criticality was achieved while the thermal limits were satisfied; furthermore, the
axial power profile must achieve an axial power profile proposed in each burnup
step.

The Tabu Search technique was used taking into account a global aspiration
criterion; in addition, an array called tabu time was implemented to have a variable
tabu list length. In the same way, a large memory concept was used with a
frequency vector to count the rod movements. Due to the expensive cost of the
objective function evaluation of each problem, only a percentage of the
neighbourhood was revised; 5 % for the fuel reload design and 40 % for the control
rod pattern design. These percentages were obtained through a sensitivity
analysis.

The results obtained for the fuel reload design show a longer operational cycle
length, while the cold shutdown margin and thermal limits constrains were
satisfied. In addition, the results obtained for the control rod pattern design shows a
longer operational cycle length and the thermal limits fulfilled. In both cases, the
obtained results were compared with others studies using another optimization
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techniques; the results obtained with tabu search were better than the others in
most cases.

This investigation generated two computational systems to obtain fuel reload and
control rod pattern designs, the first one is called recbtl and the second one is
named btbacon. Both systems were programmed using the FORTRAN 77
language, using an Alpha Workstation on UNIX platform system.
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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo el uso eficiente del combustible nuclear en
reactores del tipo BWR, a través de la optimizacion de las Recargas de
Combustible Nuclear y su respectivo Patron de Barras de Control. La solucion de
los problemas mencionados se llevo a cabo utilizando la técnica de optimizacién
combinatoria conocida como Busqueda Tabda.

Para optimizar el disefio de recargas de combustible se tom6 como problema base
una recarga de combustible de la Central Nucleoeléctrica de Laguna Verde de
México, la cual corresponde al ciclo 5 de operacion de la unidad 1. Para la
optimizacién de patrones de barra se tomé como problema base la recarga de
combustible optimizada del ciclo 5 obtenida mediante la Basqueda Tabu y un
segundo caso donde se tomé como base la recarga de combustible no optimizada
del ciclo 6.

Para el disefio de las recargas se considerd simetria de 1/8 en el nucleo del
reactor dado el historial de recargas de la Central Laguna Verde y se tomaron en
cuenta ciertas restricciones como son las estrategias de carga conocidas en el
medio, como CCC (control cell core) y de baja fuga. Para el disefio de patrones de
barras se considerd simetria de 1/8 en el manejo de las barras, adicionalmente se
prohibié el uso de posiciones intermedias para los movimientos axiales de las
mismas y de igual forma se tomd en cuenta una estrategia del tipo CCC.

Para evaluar las configuraciones propuestas tanto en el disefio de recargas, como
en el disefio de patrones de barras, se empled el cédigo en 3D CM-PRESTO,
cuyos resultados se utilizaron para obtener los parametros de las funciones
objetivo para cada problema. En el primer caso el objetivo fue extender la longitud
del ciclo, cumpliendo con el margen de apagado en frio y los limites térmicos. Para
el segundo caso, se busco la criticidad del reactor y el cumplimiento de los limites
térmicos, asi como el ajuste de un perfil axial de potencia propuesto con el perfil
axial de potencia obtenido en cada paso de quemado.

La Busqueda Tabu se implement6 considerando un criterio de aspiracion de tipo
global; adicionalmente se manejé la matriz de tiempo tabu para trabajar con el
tamafio de lista variable; de igual manera se utilizé el concepto de memoria larga a
través de un vector de frecuencias en los movimientos realizados. Debido al costo
computacional en la evaluacion de la funcién objetivo de cada problema,
Gnicamente se revisO un porcentaje de la vecindad en ambos casos; un 5 % para
el disefio de las recargas de combustible y un 40 % para el disefio del patrén de
barras, estos porcentajes se obtuvieron a través de un analisis estadistico.

Los resultados obtenidos para el disefio de recargas muestran una extension en el

ciclo de operacion, cumpliéndose el margen de apagado en frio y los limites
térmicos. Por otro lado, los resultados en el caso de las barras de control,
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muestran una extension del ciclo y el cumplimiento de los limites térmicos. En
ambos casos los resultados obtenidos se compararon con los reportados en otros
trabajos bajo condiciones similares; resultando ser mejores los obtenidos con la
Blsqueda Tabu en la mayoria de los casos.

La investigacién dio lugar a dos sistemas para la obtencion de recargas y patrones
de barras; cuyos nombres son recbtl y btbacon respectivamente. Ambos sistemas
se programaron utilizando lenguaje FORTRAN 77, en una estacion de trabajo
Alpha digital, con plataforma UNIX.
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Introduccion

En este trabajo se presentan los resultados obtenidos al implementar la técnica
meta heuristica conocida como Busqueda Tabu, a los problemas de disefio de
Recargas de Combustible Nuclear y disefio de Patrones de Barras de Control para
un reactor de agua en ebullicibn (BWR, Boiling Water Reactor por sus siglas en
inglés), de igual manera se discuten algunos resultados preliminares del
acoplamiento de ambos problemas. En términos generales el disefio de Recargas
de Combustible Nuclear consiste en acomodar un numero especifico de
ensambles combustibles dentro del nucleo considerando ciertas restricciones, en
vista de que los ensambles combustibles son diferentes y por lo tanto la posicion
dentro del nacleo de cada uno de ellos es determinante, el problema se convierte
de manera natural en un problema de optimizaciébn combinatoria. En el caso del
disefio de Patrones de Barras de Control el problema consiste, en forma muy
general, en saber las posiciones axiales de un conjunto de barras bajo ciertas
consideraciones, si bien el nimero de posiciones se conoce, las posibilidades que
se tienen para dichos acomodos es suficientemente grande para no encontrar una
solucion rapidamente; al igual que en el caso anterior, en forma natural este
problema se convierte en uno de optimizacién combinatoria.

En forma més especifica, en el primer caso la idea es encontrar un disefio de
recargas que maximice la longitud de un ciclo de operacién de un reactor nuclear,
cumpliendo los limites térmicos de seguridad y el margen de apagado en frio. Este
ultimo calculado al inicio del ciclo de operacion. Para el segundo caso la idea
principal es generar un Patron de Barras de Control para cada uno de los pasos
de quemado de un ciclo de operacién del reactor, cumpliendo los limites térmicos
de seguridad. Lo anterior, teniendo una Recarga de Combustible Nuclear
propuesta. En el segundo caso es importante mencionar que si bien la idea
fundamental es el disefio de Patrones de Barras de Control cumpliendo la parte de
la seguridad en el reactor, es posible, como parte del proceso, extender la longitud
del ciclo de operacion. Finalmente, en el tercer caso se busca resolver ambos
problemas tratandolos como uno solo, esto es, encontrar el disefio de la recarga
de combustible considerando al mismo tiempo el movimiento de las barras de
control en cada uno de los pasos de quemado del ciclo de operacion.

Antes de iniciar la discusion del tema, conviene dar un bosquejo general sobre la
situacion actual en cada uno de los problemas que se analizaran a lo largo del
documento, esto es, los disefios de Recargas de Combustible Nuclear y de
Patrones de Barras de Control y el acoplamiento de ambos, para hacer una
comparacion entre lo realizado por algunos investigadores a nivel mundial y lo
expuesto en el presente documento. Cabe aclarar que en la mayor parte de la
explicacion se abordara lo referente a reactores BWR, por ser el tipo de reactores
utilizados para el presente estudio, en menor medida se mencionara lo referente a
reactores de agua a presion (PWR por sus siglas en inglés).
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I Trabajos sobre Recargas de Combustible Nuclear

El problema del disefio de una Recarga de Combustible Nuclear es un problema
que ha sido atacado utilizando diversas metodologias. Si bien es cierto, se puede
partir a raiz de la aparicion del primer reactor para la produccién de energia
eléctrica a mediados de los 50s en Estados Unidos, en la siguiente exposicién se
comenzara con trabajos realizados a partir de la década de los 60s, resultando ser
éste un buen punto de inicio, debido a que en esta época se tiene un desarrollo
importante en el area de reactores nucleares para la produccién de energia
eléctrica.

Uno de los primeros trabajos en el area de administracion de combustible nuclear,
es el realizado por Haling [47] en el afio de 1964, cuyo principal objetivo fue
establecer criterios de cOmo manejar un ciclo de operacion; para lo cual propuso
mantener el perfil axial de potencia sin cambios a lo largo del ciclo de operacion,
con la idea de reducir los picos de potencia, esto para un reactor BWR. Este
trabajo sirvio de base para muchas investigaciones en otros reactores del mismo
tipo hasta hace poco tiempo, cuando Sun et al [105], realizan un estudio con un
pseudo-modelo BWR y demuestran que cuando el reactor tiene un contenido
heterogéneo el principio Haling no se satisface. Specker et al [98] a finales de los
70’s proponen una estrategia para el disefio de una recarga, conocida como
Control Cell Core (CCC) y cuya motivacion es disminuir el nimero de barras de
control que se utilizan durante la operacion, con la idea de reducir los cambios de
reactividad en el nucleo durante un ciclo de operacién, esta estrategia provoca que
la forma del perfil axial de potencia del nicleo se distorsione, dependiendo de la
etapa de avance del ciclo, sin que esto produzca un problema mayor para el
disefio de los patrones de barras y si produzca una mejoria en el desempefio de la
recarga.

Por otro lado, a principios de los 70s Suzuki et al [106], aplican la programacién
lineal para generar una recarga, buscando minimizar el numero de ensambles
nuevos que se introducen en el nucleo al inicio del ciclo y maximizando el
gquemado de descarga. Por la misma época y utilizando una estrategia similar
Motoda et al [77], divide el problema en varias partes y afiade, ademas de la
programacion lineal, una busqueda iterativa lineal y una busqueda directa, para
proponer una recarga para un reactor BWR.

Durante la década de los 80s se tiene poco desarrollo para el disefio de Recargas
de Combustible Nuclear, apareciendo esfuerzos aislados y sin una estrategia muy
bien definida, entre estos trabajos se puede mencionar lo desarrollado por Ahn et
al [2], que utilizan el método del gradiente proyectado para disefiar una recarga,
poniendo énfasis en la colocacion de los ensambles dentro del nucleo. Por la
misma época Galperin et al [35] proponen un procedimiento heuristico, a través de
reglas del tipo IF-THEN para generar una recarga, la formulacion que realizan se
basa en gran medida en el conocimiento proporcionado por los ingenieros
expertos en el tema. En el mismo sentido, Terney et al [109] utilizan la teoria de
control para proponer una recarga, considerando la diferencia en los ensambles
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de combustible entre la recarga anterior y la nueva como un sistema dinamico y
resolviendo un sistema de ecuaciones en forma iterativa.

Es hasta la década de los 90’s en el que el disefio de recargas toma un nuevo
impulso, proponiéndose diferentes metodologias para su solucién, entre las que
destacan las técnicas heuristicas por sus buenos resultados. A continuaciéon se
hace un breve repaso sobre esta etapa, para lo cual se divide la explicacion en 3
partes para mayor claridad. En la primera parte se abordara la solucién al
problema del disefio de recargas empleando técnicas heuristicas; posteriormente
se hara mencion especial a la literatura publicada en esta época utilizando la
Blusqueda Tabu; para finalizar se mencionaran otros métodos empleados en la
época para resolver el problema en cuestion.

Es importante sefialar que la aplicacion de técnicas heuristicas en el area de la
administracion de combustible nuclear se debe esencialmente a la dificultad, hasta
este momento, que representaba el calculo de derivadas, asi como los recursos
consumidos en la evaluacion de la funcion objetivo al utilizar los métodos
tradicionales de optimizacién. En ese sentido, los algoritmos heuristicos aparecen
con la cualidad de poder obtener una buena solucion (que no es necesariamente
la Optima) en un tiempo relativamente corto y sin la necesidad de calcular
derivadas por medio de algin método numeérico complejo. Adicionalmente, en
muchos casos, la facilidad de representar una solucion factible sin necesidad de
tener una expresion analitica, les dio el impulso necesario para considerarlos
como una alternativa real a la problematica planteada en la solucion de problemas
especificos en el area sefalada.

Uno de los primeros trabajos que usan los Algoritmos Genéticos es el publicado
por Dechaine et al [20], quienes utilizan la técnica mencionada para proponer una
recarga de combustible en reactores tipo PWR, donde se busca maximizar la
longitud del ciclo empleando los cédigos CASMO/SIMULATE [102, 103] para la
simulacién del reactor. En otro sentido, esto es, para reactores de agua en
ebullicion, Moore et al [74] a finales de los 90s presentan un paquete para la
obtencion de recargas empleando la técnica de Recocido Simulado, el paquete,
conocido como FORMOSA-B [53], busca el funcionamiento del reactor cumpliendo
los limites térmicos y buscando la minimizacion del costo de la recarga, durante el
proceso de optimizacion, la barras de control permanecen fijas; al igual que en los
trabajos anteriores, FORMOSA-B utiliza los codigos CASMO/SIMULATE para la
simulacién del reactor. En la misma época Francois et al [29] utilizan los Algoritmos
Genéticos para proponer una recarga para reactores BWR, en este caso se busca
maximizar la longitud del ciclo, manteniendo el factor de pico de potencia en un
valor de referencia; a diferencia de los trabajos anteriores, en el trabajo sefialado
el cadigo para la simulacién del reactor es CM-PRESTO [96], cabe sefialar que en
este trabajo no se consideran los limites térmicos como parte de la funcién
objetivo, aunque en los ejemplos mostrados la mayor parte de dichos limites se
satisfacen. Por otro lado, y continuando con el trabajo previo, Karve et al [54]
afladen nuevas caracteristicas al paquete FORMOSA-B para mejorar los
resultados obtenidos hasta ese momento, resaltando la implementacion de la
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estrategia CCC [98] para la propuesta del patron de barras, que si bien ya no es
fijo, no forma parte del proceso de optimizacion, pues los movimientos se
proponen con base en la experiencia obtenida; lo anterior le proporciona un mérito
adicional al trabajo, debido a que se puede considerar como uno de los primeros
trabajos en considerar el problema del disefio de recargas y barras de control en
forma acoplada.

Debido a que en el presente trabajo la técnica usada fue la Basqueda Tabu, los
trabajos publicados con dicha técnica merecen especial atencion. En este sentido,
el primer trabajo publicado utilizando la Basqueda Tabu es el de Lin et al [63] en el
afo de 1998, quienes optimizan una recarga de combustible para reactores PWR,
buscando alargar la longitud del ciclo y enfocandose en la temperatura del
moderador, asi como en el factor de canal-caliente de cada ensamble. También
para reactores PWR, un poco después del trabajo anterior, Hmaida et al [49]
utilizan la Busqueda Tabu para optimizar una recarga, aungue en este caso la idea
es alargar el ciclo de operaciéon minimizando el factor de pico de potencia. Cabe
sefialar que en los trabajos anteriores la implementacion que se realiza de la
Busqueda Tabu emplea una lista tabu de tamafo fijo y se utiliza un criterio de
aspiracion de objetivo global. En contraparte, Jagawa et al [52] utilizan la
Busqueda Tabu para reactores de agua en ebullicion (BWR), combinandola con
un método de perturbacién lineal simple; la implementacion realizada tiene una
lista tabu de tamario fijo y no se utiliza ningun criterio de aspiracion.

Continuando con la década de los 90s se mencionaran algunos trabajos sobre
disefio de recargas que no utilizan técnicas heuristicas para resolver el problema
en cuestion. En 1993 Burte et al [6] propone un método de parametrizacion para la
obtencion de una recarga, el cual consiste en considerar la experiencia adquirida
hasta ese momento y proponer una serie de reglas que deben considerarse para
hacer la propuesta. Poco después, en 1994 Alvarez et al [4] utilizan un sistema
experto para resolver el problema, considerando algunas caracteristicas como el
gquemado de los combustibles, el nimero de combustibles frescos, la ubicacion de
las barras de control, la posicion de cada ensamble con respecto a sus vecinos,
por mencionar algunas. Por la misma época Galperin [36] propone la reduccion del
espacio de posibles soluciones (recargas) con base en la longitud del ciclo y el
factor de pico de potencia, considerando exclusivamente las recargas que son
factibles, de acuerdo a las restricciones ya conocidas, la idea fundamental es
restringir el nUumero de recargas consideradas buenas y de ese espacio elegir la
mejor. A finales de los 90s Shatilla et al [99] proponen una optimizacién
multiobjetivo para resolver el problema, definiendo el costo total asociado a las
restricciones, el cual se intenta minimizar, de igual manera se toman en cuenta las
restricciones de seguridad del reactor, tales como limites térmicos, reactividad,
entre otras; como parte de la optimizacion multiobjetivo también se considera la
minimizacién del costo del combustible empleado, esto es, el numero de
combustibles frescos que entran en la recarga.

Para concluir esta seccidn es importante mencionar los articulos mas recientes
que sobre el tema existen a nivel mundial para la propuesta de una recarga. Es
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importante sefialar que es en este nuevo siglo donde se apuntalan, como buenas
herramientas, los algoritmos heuristicos; como se podra observar en el desglose
de los diferentes trabajos que surgen recientemente para la solucion del problema
analizado, los resultados obtenidos al aplicar este tipo de técnicas son bastante
alentadores.

De los primeros trabajos que aparecen en los albores del nuevo siglo, se puede
mencionar lo desarrollado por Mahlers [65], quien utiliza la técnica del Recocido
Simulado para disefiar una recarga para un PWR, trabajando con un ciclo de
equilibrio, el trabajo combina la programacion lineal para optimizar el
enriguecimiento de uranio, asi como los venenos quemables utilizados en la
recarga. Con una idea muy parecida y también para un reactor PWR, Machado et
al [64] y Fernandez et al [27] utilizan las Colonias de Hormigas y Redes
Neuronales respectivamente, para resolver el problema, con la salvedad de que
no minimizan el enriquecimiento de uranio, enfocdndose en el factor de pico de
potencia. En el mismo afio se desarrolla la primera version del sistema disefiado
durante esta investigacion (Castillo et al [10]) donde se utiliza la Busqueda Tabu
para proponer una recarga para un reactor BWR, considerando la extensién de la
longitud del ciclo, mientras se satisfacen los limites térmicos y el margen de
apagado. Por otro lado, Kobayashi et al [57] realizan algunas mejoras al trabajo
desarrollado previamente con Algoritmos Genéticos y logran reducir el numero de
iteraciones requeridas para conseguir una recarga, en este trabajo se adiciona un
esquema multi-agente de dos etapas para resolver el problema, ademas de
considerar un patron de barras de control. En el 2004 se publican un par de
trabajos en donde se utilizan los Algoritmos Genéticos para proponer una recarga
de combustible para un reactor BWR, Martin-del-Campo et al [68] y Ortiz et al [83]
maximizan la longitud del ciclo cumpliendo los limites térmicos, el margen de
apagado, el factor de pico de potencia y el exceso de reactividad en caliente,
ambos trabajos incluyen las estrategias Control Cell Core y Baja Fuga para la
obtencién de resultados. Cabe sefialar que sobre el trabajo publicado en el 2004
(Castillo et al [10]) para el disefio de una recarga de combustible empleando la
BlUsqueda Tabu esta dedicado un capitulo para la explicacion correspondiente.

Con lo anterior se tiene un panorama bastante amplio de lo que hasta el momento
se ha hecho para resolver el problema del disefio de una Recarga de Combustible
Nuclear. Con lo cual se podra claramente delinear cuales fueron las ventajas que
se tienen con la propuesta desarrollada en la presente investigacion. El paso
siguiente es, en el mismo orden de ideas, dar un breve repaso sobre lo que se ha
desarrollado para el problema del disefio de Patrones de Barras de Control, tema
que se tratara en la siguiente seccion.

I Trabajos sobre Patrones de Barras de Control
Los trabajos que se exponen brevemente en esta seccidn, corresponden

exclusivamente a reactores de agua en ebullicion (BWR), debido a que el
tratamiento de las barras de control en los reactores de agua a presion (PWR)
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tiene caracteristicas muy diferentes. Por otro lado, la mayor parte de los trabajos
involucran técnicas de optimizacion combinatoria, motivo por el cual, la explicacién
se dividira en dos partes; la primera de las cuales comprende los articulos de 1950
al afio 2000, mientras que en la segunda parte se hablara de los articulos del afio
2000 en adelante.

Los trabajos publicados que tratan el tema del disefio de Patrones de Barras de
Control, aparecen a principios de la década de los 70s, la mayor parte de estos
utilizan, sobre todo, la experiencia adquirida hasta ese momento; se puede tomar
como punto de partida, que no el Unico, el trabajo realizado por Kawai et al [55]
quienes utilizan la programacion lineal para resolver este problema, proponiendo
una distribucion de las barras de control en tres grupos diferentes y suponiendo
que la distribucion de potencia es invariante en el tiempo. Poco después, el
meétodo es mejorado por Hayase et al [48] al darse cuenta que la suposicion de
linealidad en los limites térmicos no es del todo adecuada cuando se realiza un
movimiento “largo” (en cuanto a posicion axial se refiere) en alguna barra de
control. Con la misma idea de utilizar la experiencia adquirida sobre el manejo de
las barras de control Fukuzaki et al [34] implementan un conjunto de reglas
heuristicas del tipo IF-THEN y proponen una alternativa para la solucion del
problema. Con una idea similar Shin et al [100] emplean reglas similares a
Fukuzaki para la solucion del problema, con una mejora importante al afadir,
como parte de las reglas de inferencia, una estrategia que llaman “resolucién de
conflictos”, lo que le permite al sistema creado, disminuir en gran medida los
recursos de cémputo requeridos. Por otro lado, Taner et al [108] proponen un
procedimiento en dos etapas para trabajar las barras de control, utilizando el
concepto de spectral shift [98] para la primera etapa y el principio Haling para la
segunda etapa, consiguiendo un incremento en la longitud del ciclo.

De los primeros trabajos sobre barras de control en este nuevo siglo se tiene lo
realizado por Francois [32] quien propone la utilizacion de la légica difusa aplicada
al factor de multiplicacion efectiva, a los limites térmicos y a los movimientos
axiales de las barras de control, para proponer un Patron de Barras de Control.
Posteriormente Montes et al [73] utilizan los Algoritmos Genéticos para resolver el
problema, implementando ademas una estrategia Control Cell Core para el disefio.
Con una idea similar, pero implementando las Colonias de Hormigas Ortiz et al [88]
obtienen buenos resultados para el problema en cuestién. En el 2005 se publica
(Castillo et al [15]) los resultados obtenidos con la implementacion realizada con la
BlUsqueda Tabu para obtener Patrones de Barras de Control, no se mencionaran
los detalles de la misma, debido a que en capitulos posteriores se hace una
explicacion detallada. Finalmente Castillo et al [17], propone la utilizacion de la
Busqueda Dispersa para la obtenciéon de los patrones de barras, siguiendo la
misma filosofia de los cuatro trabajos anteriores, esto es, vigilando los limites
térmicos y manteniendo el reactor critico, ademas de implementar una estrategia
del tipo Control Cell Core.
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11 Trabajos sobre el Problema Acoplado

En su mayoria, los trabajos publicados para resolver los problemas del disefio de
Recargas de Combustible Nuclear y Patrones de Barras de Control, lo hacen con
una vision de problemas independientes, esto es, se propone una recarga fija para
disefiar los patrones de barras o un patrén de barras fijo para optimizar una
recarga, lo cual en términos estrictos no es adecuado, debido a la relacion
explicita que existe entre ambos. En este sentido, ya se ha mencionado que de los
primeros trabajos que tienen un enfoque distinto, ya que toman en cuenta ambos
problemas al mismo tiempo, es lo desarrollado por Moore et al [74] y Karve et al
[54] en el codigo FORMOSA-B.

Recientemente algunos investigadores se han dado a la tarea de investigar y
proponer una solucion considerando ambos disefios, recargas y barras de control
como un solo problema. En ese orden de ideas, Kobayashi et al [57] proponen un
algoritmo genético y un conjunto de reglas heuristicas del tipo IF-THEN para
optimizar una recarga. En una segunda etapa, y haciendo uso de herramientas
similares, construyen el respectivo Patron de Barras de Control. La caracteristica
del sistema es que al momento de construir el patrén de barras la recarga puede
ser modificada con base en la informacion obtenida de los movimientos de las
barras. La recarga obtenida en la primera fase se hace considerando el principio
Haling [47], mientras que la optimizacion del patréon de barras se realiza
empleando algoritmos genéticos y considerando la estrategia Control Cell Core que
ya ha sido mencionada anteriormente.

Dos propuestas mas elaboradas y considerando el problema acoplado son las de
Ortiz et al [89] y Castillo et al [16], donde se emplean Redes Neuronales, Colonias
de Hormigas y Algoritmos Genéticos en el primer caso, y Busqueda Tabu en el
segundo. Ambas propuestas generan una recarga semilla con base en el principio
Haling para posteriormente realizar un proceso iterativo en el que se modifica
tanto la recarga como el patrén de barras de acuerdo al paso previo, en todo el
proceso se busca que los limites térmicos se cumplan, asi como el margen de
apagado y el exceso de reactividad en caliente, ademas de la criticidad del
reactor; también se consideran las estrategias Control Cell Core y spectral shift para
la optimizacion del problema acoplado.

v Estructura del Documento

A continuacion se desglosa la estructura del presente trabajo, resaltando los
puntos esenciales de cada capitulo.

En el primer capitulo se hace la descripcion del problema a resolver, tanto para el
disefio de patrones de recargas, como para el disefio de patrones de barras de
control. Adicionalmente se describen las distintas etapas que se pueden
considerar en la administracion de combustible para un reactor nuclear, haciendo
hincapié en aquellos puntos que se desarrollaron en el trabajo. Asimismo se
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definen los limites térmicos de seguridad y el célculo del margen de apagado en
frio, resaltando la importancia que tienen como parte del funcionamiento seguro
del reactor. El capitulo en cuestion concluye con la descripcién del simulador CM-
PRESTO, haciendo una breve descripcion de la Ecuacion de Difusién de
Neutrones, analizando las diferentes posibilidades de ejecucion del cdédigo y
describiendo el flujo de la informacién, asi como los archivos de entrada y de
salida que se manejan en las distintas ejecuciones del simulador.

En el Capitulo 2 se desarrolla la Técnica de Busqueda Tabu empleada para
resolver tanto el disefio de recargas de combustible nuclear, como el del disefio de
patrones de barras de control. El capitulo inicia mencionando los antecedentes de
la Busqueda Tabu, posteriormente se describe el manejo de la memoria y las
ventajas que tiene durante el proceso de busqueda, concluyendo esta parte con
algunos tépicos especiales de la Busqueda Tabu empleados en el desarrollo del
trabajo. El capitulo concluye con la mencién de otras técnicas de optimizacion
combinatoria que se han empleado para resolver los problemas mencionados.

El tercer capitulo incluye la implementacién de la Técnica de Busqueda Tabu a los
problemas de disefio de Recargas de Combustible Nuclear y de disefio de
Patrones de Barras de Control. En primer lugar se describe la representacion de
una solucion factible en el problema de Recargas de Combustible Nuclear,
mencionando la interpretacion que se tiene de los movimientos de los ensambles
combustibles, para aterrizar en la descripcion de la funcidn objetivo empleada, se
concluye esta seccidén describiendo la estructura de la lista taba utilizada en la
implementacion. Posteriormente se hace lo propio con el problema del disefio de
Patrones de Barras de Control, iniciando con la descripcion de una solucién
factible para dicho problema, se continda con la interpretacion de los movimientos
de las barras de control para definir la funcion objetivo empleada; al igual que la
seccion anterior, se concluye con la estructura de la lista taba utilizada. El capitulo
finaliza describiendo el equipo empleado para el desarrollo del trabajo.

En el Capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos para los disefios de
recargas de combustible y patrones de barras, incluyendo los diferentes tipos de
datos considerados para verificar las bondades de la implementacion realizada
con la Busqueda Tabu. En ese sentido se consideran datos de un ciclo para el
disefio de las recargas, mientras que en el caso de los patrones de barras se
tomaron en cuenta datos de dos ciclos diferentes, en uno de los cuales se
consideraron los datos originales de la recarga y en un segundo caso recargas
optimizadas utilizando la Busqueda Tabd.

En el capitulo final se mencionan las conclusiones del trabajo desarrollado,
resaltando los logros que se obtuvieron. En primer lugar se mencionan las
ventajas obtenidas, en relacion con el disefio de una Recarga de Combustible
Nuclear, en esta parte se mencionan los problemas encontrados durante el
desarrollo del trabajo y la forma en que se resolvieron. Posteriormente se hace lo
propio con el disefio de Patrones de Barras de Control, en esta parte se resalta lo
obtenido en forma acoplada, entre el disefio de recargas y el disefio de barras de
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control. El capitulo concluye mencionando el trabajo que se plantea a futuro, con
base en lo desarrollado hasta el momento, mostrando algunos resultados

preliminares sobre la implementacion de nuevas estrategias encontradas a lo largo
de la investigacion.
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Capitulo 1. Descripcion del Problema

Existen diferentes clases de reactores nucleares a nivel mundial, una buena
parte de éstos esta dirigida a la generacion de energia eléctrica. Dentro de este
grupo existen, a su vez, diferentes tipos, siendo los reactores de agua en
ebullicibn un grupo importante de éstos. El presente trabajo esta dirigido
exclusivamente a los reactores para generacion de energia eléctrica y en
particular a los del tipo de agua en ebullicion, también conocidos como Boiling
Water Reactor (BWR), por sus siglas en inglés. Por tal motivo, siempre que se
hable de reactores nucleares a lo largo del documento, la referencia es al tipo
sefalado, a menos que se diga lo contrario.

En el presente capitulo se menciona la importancia que tiene la administracion
de combustible para un reactor nuclear, mencionando cada una de las etapas
que la componen, y en cudl de ellas esta enfocado el presente trabajo.
Posteriormente se hace el planteamiento de cada uno de los problemas en los
que se trabajo, esto es, el disefio de recargas de combustible nuclear y el
disefio de patrones de barras de control; en ambos casos se mencionan
algunas reglas heuristicas comunmente empleadas en ambos disenos, las
cuales se utilizaron en el presente trabajo. Como siguiente punto se definen los
limites térmicos de operacién que se manejaron y el calculo del margen de
apagado, asi como la importancia que tienen estos parametros como parte de
la seguridad del reactor. Para finalizar el capitulo se describe brevemente la
Ecuacién de Difusion de Neutrones y el funcionamiento, en términos generales
del simulador CM-PRESTO [96], este ultimo utilizado para realizar los calculos
de las configuraciones propuestas, tanto en el caso de recargas, como en el de
patrones de barras.

1.1 Administracién de Combustible

Desde un punto de vista econdmico, la administracion de combustible para un
reactor nuclear depende esencialmente de dos cuestiones; en la primera de
ellas interviene la seguridad del reactor, en la cual se exige que el
funcionamiento del mismo sea bajo estrictas medidas de seguridad, dentro de
las cuales se incluyen parametros que miden ésta en forma constante durante
el funcionamiento del reactor; la segunda cuestiéon tiene que ver con el
funcionamiento del mismo, tratandose en este caso de obtener la mayor
energia posible.

La administracion de combustible en una central nuclear consta de cuatro
etapas esencialmente; la primera de ellas se refiere al disefio de ensambles de
combustible nuclear, la segunda etapa consiste en el disefio de la recarga de
combustible nuclear, en tercer lugar esta el diseio de patrones de barras de
control y finalmente el estudio de multiciclos. De estas cuatro etapas, en este
trabajo se abordaron la segunda y tercera, esto es, el disefio de la recarga y el
disefio de Patrones de Barras de Control, tomando en cuenta las otras dos
etapas como ya realizadas o por realizar. Por tal motivo, sélo incluiremos estas
dos etapas como parte de la administracion de combustible, con las
consideraciones mencionadas.



1.1.1 Disefio de Recargas de Combustible Nuclear

Para hablar del disefio de una Recarga de Combustible Nuclear, es
indispensable definir algunos conceptos importantes que se repetiran a lo largo
del trabajo. En primer lugar se definira un ciclo de operacién como el intervalo
de tiempo que el combustible permanece dentro del reactor con la finalidad de
generar electricidad. Ese tiempo concluye cuando el combustible es incapaz de
sostener la reaccion en cadena. Entonces sobreviene una etapa en la que los
ensambles combustibles mas gastados se extraen del reactor y se reemplazan
por ensambles combustibles frescos. Con varios meses de anticipacion a la
entrada en operacién de un ciclo, se deben realizar los estudios de las etapas
de diseifio de ensambles combustibles, de disefio de recarga de combustible y
de disefio de Patrones de Barras de Control, este ultimo punto se dejara para la
siguiente seccion.

Como ya se menciono, el trabajo realizado parte del hecho de que el numero,
asi como la conformacion de cada uno de los ensambles combustibles ya es
conocida, esto es, el disefio de ensambles combustibles se descarta del
analisis realizado. Por lo tanto, en el disefio de patrones de recarga el problema
fundamental es saber la posiciéon en la que deberan estar cada uno de los
ensambles dentro del nucleo del reactor. Para ello, en la Figura 1.1 se muestra
una vista superior de un ntcleo tipico de un reactor BWR'. En cada uno de los
canales de la Figura se coloca un ensamble de combustible nuclear, en total,
para este nucleo se tienen 444 ensambles combustibles.

Si se considera el enriquecimiento promedio de uranio (U235), el contenido de
gadolinia (Gd203) y el quemado, se tiene que los ensambles combustibles en
general son diferentes, por tal motivo una primera aproximacion nos indica que
existen 444! ~ 2.158%* esquemas distintos para acomodarlos dentro del
nucleo. Como se puede observar, en principio es un problema con un numero
de soluciones bastante grande. No obstante el problema se puede ir
reduciendo bajo ciertas consideraciones.

Una restriccion comun para realizar el acomodo de los ensambles combustibles
es que durante el ciclo de operacion de un reactor se tenga simetria de 7 de
nucleo, lo cual implica que nuestro problema original se reduce a colocar 111
ensambles combustibles en posiciones diferentes, esto es, con dicha
restriccion se tienen 111! ~ 1.173x10'®° posibilidades distintas para acomodar
éstos. El problema se puede reducir aun mas tomando en cuenta que la
simetria se puede extender a 115 de nucleo, con lo cual el numero de ensambles
que se tienen que acomodar en posiciones diferentes se reduce a 60, esto es,
60! ~ 8.32x10°" esquemas diferentes. Esta ultima restriccion, en cuanto a
simetria se refiere, fue la que se utilizé para el desarrollo del presente trabajo,
la cual resulta ser una de las mas comunes en reactores de este tipo.

"Alo largo del documento se trabajara con esta configuracion, con base en los reactores de la Central Nucleoeléctrica
de Laguna Verde, Veracruz
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Figura 1.1. Esquema del nucleo de un BWR con 444 ensambles.

Es importante sefialar que la restriccion anterior no es la unica impuesta para el
disefio de un patrén de Recargas de Combustible Nuclear. En el ambiente
nuclear es comun aplicar algunas reglas de tipo heuristico con base en la
experiencia obtenida a través del tiempo por los ingenieros nucleares expertos
o alguna estrategia de carga que ha sido analizada con éxito. A continuacion se
mencionaran estas reglas, asi como una breve explicacion del porqué se
aplican. Dichas reglas se utilizaron para la realizacion del presente trabajo.

a) Simetria. Existe simetria de '/s con respecto a la diagonal a 45° del
cuarto de nucleo analizado (ya mencionada anteriormente).

b) Baja fuga. En este caso, en la periferia s6lo se pueden colocar
ensambles con el mayor quemado, de los que se encuentran en el
nucleo al momento de disefiar la recarga.

c) Los ensambles que se encuentran en la diagonal solo se pueden
intercambiar entre ellos, siempre y cuando no infrinjan alguna otra regla,
esto es, un ensamble que se coloca en alguna posicion de la diagonal
solo puede ocupar alguna otra posicion de la misma diagonal hasta que
es extraido.



d) Control Cell Core (CCC). Es una estrategia de carga para reducir el
numero de barras de control que se pueden mover axialmente, la cual
indica que en los lugares donde existe una barra de control etiquetada
como de la secuencia A2°, no se pueden colocar ensambles frescos,
esto es, ensambles nuevos.

Una breve explicacion de las reglas anteriores es la siguiente: en el primer caso
la simetria se aplica con el objetivo de que la distribucion de generacion de
potencia en todo el nucleo sea lo mas homogénea posible en la direccidn
angular, el como se logra esto se explicara en la siguiente seccion; la segunda
regla se impone con el fin de reducir la fluencia de neutrones hacia la vasija del
reactor; la tercera de las reglas es para mantener, en la medida de lo posible la
simetria en el nucleo; finalmente, la regla conocida como CCC [98] se aplica
como estrategia de buen uso del combustible, esto es, una barra de control es,
por su composicion, un gran absorbedor de neutrones, por lo tanto, colocar un
combustible fresco en dicha posicién va en contraposicién con el hecho de
utilizar adecuadamente la emision de neutrones. En la Figura 1.2 se muestran
esquematicamente las reglas heuristicas descritas anteriormente, tomando en
cuenta la simetria de '/g de nucleo.

B |B|B|B|B|B|B

® ®|®|® | ®|®|B|B
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Figura 1.2. Esquema de las reglas aplicadas para la obtencién del patron de recargas.

En este caso la nomenclatura indica lo siguiente:

B : Ensamble combustible de baja fuga
D : Ensamble combustible en la diagonal
C : Ensamble combustible tipo Control Cell Core

Los demas simbolos pueden ser cualquier ensamble combustible incluido en el
nucleo.

© La clasificacién de los grupos de barras se incluye en la siguiente seccion.



Con las reglas anteriores el tamafio del problema disminuye aun mas, debido a
que el numero de posibilidades es menor para cada uno de los canales que se
estdan considerando. En la Figura 1.3 se muestra un esquema de las
posibilidades que tiene cada canal tomando en cuenta las restricciones
anteriores y empleando las técnicas de conteo tradicionales?. Con esto el
nimero de posibilidades es de 7.361x10°* configuraciones distintas, que si bien
es todavia considerable resulta ser mucho menor que el problema sin
restricciones.

13 (1211|10| 9 | 8 | 7
33 |32(31|130|29|28|6 | 5
16 |27|26|28 |27 |25(24| 4 | 2
15 |23(22| 25|24 (21(20| 2
19 |18|17|16 |15 (14| 1
13 |12|11}10| 9 | 2
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21 | 6|5 4
3 12 |3
1 (4

4

Figura 1.3. Esquema para la obtencién del niumero de total de posibles configuraciones.

En resumen, el problema inicial se reduce a colocar, con las restricciones
impuestas, los 444 ensambles combustibles de tal manera que el reactor sea
seguro y que se obtenga la maxima energia, a este proceso se le conoce como
Disefo de Patrones de Recarga (DPR).

Es importante sefalar que hasta el momento soélo se abordod la problematica de
la colocacion, en los canales respectivos, de los ensambles combustibles, es
necesario analizar la seguridad y la energia obtenida durante la operacion del
reactor, estos dos puntos se analizaran con mayor detalle en las siguientes
secciones.

1.1.2 Disefio de Patrones de Barras de Control

Una vez disenado el patron de recargas, es decir, sabiendo en qué posicion va
cada uno de los ensambles combustibles dentro del nucleo, el siguiente paso
es disefiar el Patrén de Barras de Control. Una barra de control es una
estructura cruciforme con la caracteristica especial de ser un excelente
absorbedor de neutrones, por el tipo de material utilizado en su disefio, en este
caso Boro (Figura 1.4). Las barras de control se utilizan para controlar la
poblacion de neutrones, si es necesario, durante un ciclo de operacion del
reactor, en particular ayudan a mantener critico el reactor y a estabilizar los

2 El total de posibilidades se obtiene con la multiplicacion de las cantidades en cada celda.



limites térmicos. Estos ultimos relacionados con la seguridad del reactor y que
se explicaran con mayor detalle en la seccidn posterior.
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Esquema de la barra de control

Figura 1.4. Barra de control para un reactor BWR.

Como ya se ha mencionado, el reactor utilizado para el presente trabajo es del
tipo BWR con 444 ensambles combustibles, este reactor en particular cuenta
con 109 barras de control distribuidas como se muestra en la Figura 1.5, las
barras de control estan sefialadas con cruces. Como se puede observar en la

Figura 1.5, cada grupo de cuatro ensambles combustibles tiene una barra de
control.

Las barras de control estan divididas en dos grupos, el primero de ellos
conocido como el tipo A, mientras que el segundo se le conoce como tipo B. La



barra del centro es del tipo A y estan distribuidas de tal forma que a partir de la
barra del centro (que es del tipo A) las restantes se colocan una del tipo A y
una del tipo B, similar a un tablero de ajedrez.

Figura 1.5. Barras de control en un BWR.

Cada uno de los tipos anteriores, esta dividido, a su vez, en dos grupos,
conocidos como secuencia A1 y secuencia A2, en el primer caso, y secuencia
B1 y B2 en el segundo. Estas secuencias estan intercaladas una de la
secuencia A1y la siguiente de la secuencia A2 o en su defecto B1 y B2, segun
sea el caso. En la Figura 1.6 se muestra un esquema de lo anteriormente

senalado.

Secuencia B,

Secuencia B,

Figura 1.6. Diferentes grupos de barras de control en un reactor BWR.



Por otro lado, una barra de control se puede colocar en 25 posiciones axiales
diferentes, cada una de 6 pulgadas. Cada una de estas divisiones se les
conoce con el nombre de “notch” y se etiquetan de la parte inferior hacia arriba
con la siguiente numeracion: 00, 02, 04 y asi sucesivamente hasta llegar a 48
que es la posicion superior de la barra de control.

Las barras de control se encuentran en la parte inferior del nicleo y se mueven
axialmente, con respecto a éste. Con la nomenclatura anterior, la posicion 00
indica que la barra esta completamente insertada y la posicion 48 indica que
dicha barra esta completamente afuera. Adicionalmente, las posiciones axiales
se dividen en tres grupos, el primero conocido como “barras profundas” que
comprende de la posicion 00 a la 18, el segundo grupo es el de “barras
intermedias” que incluye de la posicion 20 a la 30 y finalmente, el tercer grupo
es el de “barras someras” que comprende de la posicion 32 a la 48. En la
Figura 1.7 se muestra un esquema de las divisiones de una barra de control.

44— notch 48 )
. posiciones someras
| notch 30 <
. posiciones intermedias
< notch 18 <
> posiciones profundas
44— notch 02
<4— notch 00 )

Figura 1.7. Esquema de las posiciones axiales de una barra de control.

Las barras de control se utilizan para mantener el reactor critico y mantener los
limites térmicos dentro de los margenes considerados en el diseno, esto se
consigue moviéndolas axialmente a lo largo de un ciclo de operacion. Los
movimientos de las barras se realizan de acuerdo a las posiciones axiales en
las que se dividen y se realizan cada determinado tiempo, durante el ciclo de
operacion. Dicho movimiento se define a partir del quemado del combustible,
cada espacio de tiempo en el cual se mueven las barras de control se le
conoce como “paso de quemado”. En un ciclo normal de operacion se definen
alrededor de 15 pasos de quemado®, en cada uno de los cuales habra un

® El numero de pasos de quemado un ciclo de operacion puede variar dependiendo de la longitud del mismo.



movimiento de algunas barras de control. Una consideracion importante es que
al final del ciclo todas las barras de control deben estar afuera (posicion 48).

Ahora se analizara mas detalladamente el problema. En principio se tiene 109
barras de control, si cada una tiene 25 posiciones axiales diferentes y se toman
en cuenta 15 pasos de quemado, el numero total de posibles soluciones es
((25)'°)" lo que resulta ser un nimero muy grande de posibilidades. No
obstante, existe la posibilidad de reducir el espacio de soluciones, como se
describe a continuacion.

Existen diferentes estrategias para disefiar el Patron de Barras de Control,
siempre con el objetivo de mantener critico el reactor y mantener los limites
térmicos dentro de los margenes considerados en el disefio. Con la idea de ser
consecuentes, para la obtencidn de resultados se trabajo, al igual que en el
disefio de recargas, con una estrategia CCC. Si se aplica este tipo de
estrategia al grupo de barras de control que se pueden mover, se tienen las
siguientes restricciones:

a) Solo se mueven las barras de control de la secuencia A2

b) Las barras de la secuencia A2 que estan en la periferia no se mueven

c) Se maneja simetria de '/s de nuicleo

d) Las posiciones intermedias no se toman en cuenta debido a que al
utilizarlas se produce una deformacion en el Perfil Axial de Potencia.

Hay una explicacidén del porqué se toman en cuenta estas restricciones. Sobre
este punto se ahondara con mayor detalle en la siguiente seccion, cuando se
definan los parametros relacionados con la seguridad del reactor.

En la Figura 1.8 se muestra un esquema de las barras de control (sefialadas
con color rojo) que se pueden mover en un octavo de nucleo, siguiendo la
estrategia CCC [98]. Es importante mencionar que las barras sefialadas en
color rojo es considerando '/g de nucleo, al tomar en cuenta el nticleo completo
se mueven 21 barras de control.

Con las restricciones impuestas, el numero total de posibles soluciones es
((19)°)" ~ 8.063x10%, que resulta ser mucho menor que el obtenido cuando no
se tienen restricciones.

Con lo anterior, el problema consiste en definir los movimientos axiales de las
barras de control, para cada paso de quemado, durante un ciclo de operacion,
a dicho proceso se le conoce comunmente como Disefio de Patrones de Barras
de Control (DPBC). Es importante sefialar dos aspectos de suma importancia,
en primer lugar, durante el diseno de Patrones de Barras de Control, es
necesario verificar que el reactor sea seguro, esto se analizara con mayor
detalle en la siguiente seccion. Por otro lado, el segundo aspecto importante es
que, para el analisis realizado se trabajaron dos posibilidades, en la primera de
ellas la recarga de combustible es la obtenida una vez realizado el DPR con la
optimizacién desarrollada; la segunda posibilidad fue que la recarga de
combustible ya es conocida, por lo tanto, el movimiento de las barras se



obtiene para una distribucion de ensambles combustibles en el nucleo que sea
fija.

Figura 1.8. Las barras de control marcadas en rojo,
son las unicas que intervienen en la optimizacion.

1.1.3 Parametros de Seguridad

Un aspecto de suma importancia en el funcionamiento de un reactor nuclear,
es la seguridad del mismo mientras se encuentra en operacién. En una central
nuclear existen diferentes medidas y niveles de seguridad para conseguir esto,
el presente trabajo se enfoca en tres aspectos, el primero corresponde a los
parametros conocidos como limites térmicos; posteriormente se analizara lo
correspondiente a los picos de potencia, que, si bien no se consideran limites
térmicos como tal, si intervienen en la seguridad del reactor, finalmente se
revisara el calculo del Margen de Apagado o ShutDown Margin (SDM) por sus
siglas en inglés. En todos los casos, se trata de parametros que estan
intimamente relacionados con la operacion segura del reactor.

Una definicion sencilla sobre limites térmicos es la siguiente:

Definicion 1.1. Un limite térmico es un valor establecido para la distribucion de
potencia en el combustible y en el nucleo del reactor, durante la operacion
normal o en algun transitorio de este ultimo. Lo anterior, para garantizar la
seguridad en la operacidon de la instalacion y por lo tanto disminuir al minimo
los riesgos.

El objetivo de los limites térmicos es garantizar la operacidén segura del reactor,

disminuyendo la posibilidad de dafio a la poblacion, salvaguardando la
integridad del combustible, con lo cual se evita la liberacion de material
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radiactivo. Esto se consigue manteniendo la integridad del encamisado de los
ensambles combustibles y lo que esto significa como barrera de contencién
para la liberacion de los productos de fision.

Durante la operacion normal del reactor y en eventos transitorios los limites
térmicos que se vigilan son los siguientes:

La Razon Minima de Potencia Critica o Minimal Critical Power Ratio (MCPR):
Este limite se establece para evitar que se presente la ebullicion de transicion
en alguno de los ensambles combustibles, previniendo de esta forma la falla
del encamisado de combustible por estar sometido a un sobrecalentamiento.

La Generacion Lineal de Calor o Linear Heat Generation Rate (LHGR):
Vigilando este limite se garantiza que no se produzca un sobreesfuerzo sobre
el encamisado, provocado por la expansion diferencial entre la pastilla y el
encamisado del ensamble de combustible.

La Razén Promedio de Generacion de Calor Lineal en un Plano o Average
Planar Linear Heat Generation Rate (APLHGR): Si se mantiene dentro de los
rangos establecidos este parametro, se asegura que la temperatura pico en el
encamisado no exceda de 2200 °F después de un accidente por pérdida de
refrigerante (en base de disefio).

La Razén de Generacidn de Potencia Maxima o Maximum Power Generation
Rate (MPGR): Es la fraccién limitante del APLHGR.

La Maxima Potencia Nodal Relativa o Maximum Relative Nodal Power
(MRNP): Es un parametro definido por el codigo CM-PRESTO, de acuerdo a la
discretizacion que realiza del nucleo.

A continuacién se analizara con mas detalle cada uno de los limites
mencionados.

1.1.3.1 MPCR Raz6n Minima de Potencia Critica o Minimal Critical Power Ratio
(MCPR)

Tomando en cuenta cualquiera de las barras que componen un ensamble de
combustible nuclear y en consecuencia su encamisado, tenemos que, la
cantidad de calor que se transfiere desde el encamisado al refrigerante,
depende en mucho de las condiciones térmicas e hidraulicas del refrigerante.
La rapidez a la cual se transfiere dicho calor, esto es el flujo de calor g,
depende de la diferencia de temperatura entre el encamisado y el refrigerante
AT, y el coeficiente de transferencia de calor 4. El flujo de calor en este
fendmeno se puede graficar, tomando en cuenta la diferencia de temperatura
entre el encamisado y el refrigerante. Esta grafica es funcion de la rapidez del
flujo y se puede dividir en regiones como se muestra en la Figura 1.9. El
coeficiente de transferencia de calor para cada una de las regiones de la
grafica se rige por el tipo de transferencia de calor en cada una de las regiones.
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Figura 1.9. Curva de ebullicién de Nukiyama [110].

Cada una de las regiones merece un analisis por separado, de acuerdo a la
siguiente descripcion.

Region A-B: Es la region de transferencia de calor de una sola fase. No hay
ebullicion.

Region B-C: Esta region esta asociada con la ebullicibn nucleada de
subenfriamiento, la cual se encuentra en la superficie del encamisado con la
temperatura del refrigerante y no es saturada. En esta region las burbujas de
vapor pueden colapsarse, ya sea antes de desprenderse del encamisado o al
ingresar a la region de subenfriamiento antes de desprenderse del encamisado.

Region C-D: Representa la mayor parte de la ebullicion nucleada, siendo ésta
la forma mas eficiente de transferencia de calor. El flujo anular existe a la salida
de los canales de mayor potencia durante la operacion normal. En esta regién,
la superficie de la barra del combustible se encuentra perfectamente enfriada.
La ebullicion nucleada se mantiene en el nucleo durante la operacion normal y
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en todos los transitorios provocados por errores de operacion o fallas en el
equipo.

Region D-E: En esta region el flujo anular pasa por el canal como una corriente
de vapor a alta velocidad entre las superficies del liquido calentado.

Region E-F-E’: En esta regidn se da la ebullicion de transicion para un sistema
de temperatura controlada la cual no es tipica del combustible nuclear.

Region E’-E: En esta parte se da la ebullicion de pelicula completamente
desarrollada, en cuyo caso tanto el flujo de calor como la temperatura del
encamisado del combustible son altas.

Ahora bien, desarrolladas cada una de las regiones de interés se tiene que la
cantidad de calor que se transfiere desde el encamisado hacia el refrigerante
esta afectado en forma considerable por las condiciones termohidraulicas del
refrigerante. Ademas, la rapidez a la cual se transfiere el calor desde el
encamisado sera el flujo de calor, que se puede expresar como dqg/dt, y que
depende de la diferencia de temperaturas entre la temperatura en la superficie
del encamisado y la temperatura del refrigerante, esto es AT, y del coeficiente
de transferencia de calor 4.

Si el flujo de refrigerante a través de un ensamble incrementa, entonces se
aumenta la potencia critica de un ensamble de combustible, por lo que la
operacion del reactor debera ser justo por debajo del punto de iniciacion de la
ebullicién de transicion, la cual asegura que la transferencia de calor hacia el
refrigerante sea optima y con la temperatura en la superficie del encamisado
sélo ligeramente arriba de la temperatura en el liquido.

Si la operacion del nucleo se llevara a cabo en la region E-F-E’, conduciria a un
incremento en la temperatura del encamisado, teniendo como consecuencia la
reduccion en la resistencia del zircaloy con el consecuente dafo potencial del
combustible. Por lo tanto, se restringe la operacion en la zona de transicion,
tanto en la operacion normal como durante transitorios de frecuencia alta y
moderada. Con todo lo anterior se establece el limite térmico conocido como la
Razén Minima de Potencia Critica (MCPR, Minimal Critical Power Ratio).

El MCPR se define como la relacion existente entre la potencia del ensamble
que se requiere para que se presente el inicio de la ebullicion de transicion en
alguna zona especifica del ensamble (Potencia Critica CP) y la potencia a la
que esta operando el ensamble (PBUN):

CP
PBUN

MCPR =

(1.1)

El objetivo entonces es mantener la ebullicion nucleada y evitar la ebullicién de
transicion, por lo tanto el limite para el MCPR se deriva de la base simple de
disefo siguiente:
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“Los transitorios provocados por un error simple del operador o falla del equipo serd
limitado de tal manera que, considerando incertidumbres durante el monitoreo del
nucleo, al menos el 99.9% de las barras de combustible se espera que eviten la
ebullicion de transicion”[56].

1.1.3.2 Generacion Lineal de Calor (LHGR) y Razén Promedio de Generacion de
Calor Lineal en un Plano (APLHGR) (Linear Heat Generation Rate &
Average Planar Linear Heat Generation Rate)

El LHGR esta definido como la suma de la potencia por unidad de area del
encamisado del combustible por una unidad de longitud de una barra de
combustible, mientras que el segundo de los limites (4PLHGR) se define como
la cantidad de calor almacenado en el combustible, resultado de la operacion
existente en el mismo antes de un SCRAM. La razén por la cual se analizan en
forma conjunta es debido a que ambos se relacionan de la siguiente forma [96]:

LHGR = APLHGR - P

pin

(1.2)

donde P,;, es el factor de pico de potencia de una barra combustible relativo a
un nodo, esto es:

P, =pofll+ca)-c,| (1.3)

donde

ppf: factor de pico de potencia.

C(l): factor que toma en cuenta la modificacion del factor de pico para nodos
controlados.

C:  fraccion nodal efectiva controlada.

Ademas

APLHGR — QTH .QCOND _Prel (1.4)
Nror 'NP(I)'DZ

donde

Ory:  potencia térmica del nucleo completo.
Oconp:fraccion de potencia conducida a través del encamisado.
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Nror: numero total de nodos en un nucleo completo.
Np(): numero total de pines del combustible (depende del tipo de combustible).
Dz altura nodal.

En el caso del APLHGR la temperatura maxima en el encamisado del
combustible es igual a 2200 °F, dicha temperatura se impone como limite
debido a la relacién de la reaccion zircaloy-vapor, la cual se incrementa
significativamente a temperaturas mayores a la sefialada anteriormente.

1.1.3.3 La Razéon de Generacion de Potencia Maxima o Maximum
Power Generation Rate (MPGR)

Con la definicién anterior el MPGR simplemente se define como el valor mas
grande para el APLHGR.

1.1.34 La Maxima Potencia Nodal Relativa o Maximum Relative Nodal
Power (MRNP)

En este caso la potencia nodal relativa se calcula con base en las
distribuciones del flujo nodal de dos grupos de la siguiente forma:

P = C(Ef1¢l +2f2¢2) (1.5)

donde C es una constante de normalizacion, de tal manera que:

N
rel
Z Pn ) vn
n=1
>
n=1 V”

=1.0 (1.6)

donde

N : numero de nodos
v, : volumen del nodo

De la Ecuacion (1.4) se puede observar la relacién entre la potencia nodal
relativa y el APLHGR. De lo anterior, el parametro analizado simplemente se
refiere al valor maximo de la potencia relativa nodal.
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1.1.35 Factores de Pico

Por otro lado, los factores de pico son parametros que permiten conocer la
distribucion de potencia en el nucleo. Se sabe que la distribuciéon de potencia
en el nucleo no es uniforme, lo cual produce una distribucién de potencia
caracteristica que debe verificarse en cada momento de la operacion de la
central.

Es importante senalar que aun cuando los factores de pico no representan
limites térmicos en forma directa, como los analizados anteriormente, si son
indicadores del buen funcionamiento del reactor.

Los factores de pico que se analizan son los siguientes:
Factor de Pico Radial o Radial Peaking Factor (RPF): es la razéon de la

potencia de un combustible entre la potencia promedio de todo el nucleo. Este
parametro es funcion de la distribucion de potencia radial del nucleo, esto es:

RPF = potencia del ensamble

(1.7)

potencia promedio por ensamble

Factor de Pico Axial o Axial Peaking Factor (APF): es la razén de la potencia
nodal en un ensamble especifico entre la potencia promedio para dicho
ensamble. Este parametro es funcion de la distribucion de potencia axial en el
ensamble, es decir:

APF - potencia nodal

(1.8)

potencia nodal promedio

Factor de Pico Local o Local Peaking Factor (LPF): es la razén del mas alto
flujo calorifico producido por una barra de combustible (pin) en un nodo
particular entre el flujo de calor promedio de la barra de combustible para dicho
nodo. Este parametro es una funcion de la distribucion de potencia pin a pin
dentro de un nodo de un combustible. Lo cual se puede representar de la
siguiente manera:

LPF — potencia del pin

(1.9)

potencia promedio de los pines en el nicleo

Factor de Pico Total o Total Peaking Factor (TPF): se define como la razén
tridimensional del pin con mayor potencia en un nodo especifico entre la
potencia promedio de los pines en el nucleo. El TPF para un nodo especifico es
una funcion de los factores de pico radial, axial y local para dicho nodo, esto es:
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TPF, = RPF, - APF, - LPF, (1.10)

En este caso el subindice i se refiere al factor de pico del i-ésimo nodo.

Otra forma de calcular el Factor de Pico Total (TPF) es la siguiente:

Potencia mas alta de un pin en un nodo

TPF = (1.11)

Potencia promedio del pin del niucleo

1.1.3.6 SDM (Shutdown Margin)

Se analizara ahora lo concerniente al Margen de Apagado o ShutDown Margin
(SDM) por sus siglas en inglés. Este parametro se define como la cantidad
instantanea de reactividad por la cual el reactor es subcritico o seria subcritico
suponiendo que todas las barras de control estan completamente insertadas
excepto la barra de control de mayor reactividad. Una condicién importante
para dicho parametro es que debe ser mayor que el limite propuesto.

Se puede analizar con mas detalle la explicacion anterior, cuando el reactor
nuclear se apaga, tomando en cuenta que esta operando a plena potencia,
existe una reduccion inmediata en el flujo del refrigerante y en la temperatura
del combustible, lo cual produce una reactividad positiva en el nucleo. Si se
toma en cuenta que con el proposito de apagar el reactor en forma segura, la
insercion de reactividad positiva debe ser menor que la reactividad negativa
que conlleva la insercion de una barra de control durante el SCRAM* (Safety
Control Rod Axe Man). Lo mas comun es que la barra de control de mayor valor
de reactividad sea mucho mas grande (en valor) que la reactividad asociada al
cambio de temperatura de plena potencia a potencia cero. Con lo anterior el
margen de apagado (SDM) se calcula considerando la diferencia entre el factor
de multiplicacion efectivo (k) critico en condiciones frias y el factor de
multiplicacion efectivo (k.;) del nucleo con las barras de control insertadas y la
barra de mayor valor en reactividad (SRO, por sus siglas en inglés) afuera y el
nucleo libre de xendn. Por lo tanto, el margen de apagado se obtiene con base
en la Ecuaciéon 1.12

SDM — ke_[j",targeten_/hb - keﬁ',SRO (1 ) 12)

eff ,targeten fiio

* El término surge en el afio de 1981 en una carta de Norman Hilberry al Dr. Raymond Murray
al referirse a la primera reaccion en cadena que observé. En la actualidad se usa para referirse
a una parada de emergencia en un reactor nuclear y en algunas otras instalaciones similares.
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Donde, kefiarger en fiio S€ toma como 1.0 para efectos de disefio. Un valor que se
considera adecuado es que el SDM sea mayor que el 1% Ak/k. No obstante,
dicho valor se puede modificar dependiendo del disefio de los sistemas de
seguridad del reactor.

1.2 Simulador CM-PRESTO

Para la solucion al problema del diseio de una Recarga de Combustible
Nuclear y su respectivo Patron de Barras de Control, es necesario contar con
dos herramientas esenciales, la primera es una herramienta matematica que
permita resolver el problema de la optimizacibn en forma adecuada; la
respuesta en este caso es la técnica de Busqueda Tabu. Por otro lado, es
importante saber cdmo evaluar cada una de las configuraciones propuestas
tanto para la recarga, como para los respectivos movimientos de las barras de
control; la respuesta en este caso es contar con un coédigo adecuado para
realizar la simulacién del reactor para dichas configuraciones; en la presente
investigacion se utilizo el simulador en 3-D Core Master Presto o simplemente
CM-PRESTO [96]. En esta seccion se dara una breve explicaciéon de las
caracteristicas del cddigo, haciendo hincapié en los aspectos medulares del
mismo que se utilizaron para el desarrollo de la investigacion.

1.2.1 Descripcion

CM-PRESTO forma parte del paquete Fuel Management System (FMS) [96]
disefiado para el analisis y simulacion de nucleos de reactores de agua ligera
(LWR por sus siglas en inglés). Especificamente, CM-PRESTO es un simulador
estatico tridimensional del nucleo de un reactor, con modelos integrados de
neutrénica y termohidraulica.

El modelo neutrénico, se basa en una aproximacion de la teoria de difusion de
dos grupos, que utiliza una malla de calculo gruesa para la discretizacion del
nucleo del reactor, considerando nodos cubicos, aunque se puede realizar el
calculo para nodos que no sean de este tipo. Las propiedades neutrénicas de
un nodo se describen por un conjunto de datos de las secciones eficaces
macroscopicas homogeneizadas, representadas en tablas que contienen los
parametros nucleares bajo diferentes condiciones, como son el quemado vy la
fraccidon de vacios por ejemplo.

Por otro lado, el modelo termohidraulico tiene por objeto determinar la densidad
del refrigerante o contenido de vacios a lo largo del eje axial del nucleo debido
al efecto que tienen sobre el calculo de las distribuciones de reactividad y
potencia. Es importante conocer este contenido promedio de vacios en cada
volumen asociado a un nodo neutrénico para considerar la retroalimentacion de
éstos. La distribucién de vacios en cada canal se calcula con la distribucion de
potencia nodal, el flujo masico total en el nucleo y el subenfriamiento del agua a
la entrada del mismo; lo cual se lleva a cabo utilizando las ecuaciones de
balance de masa y energia, ademas de emplear las correlaciones de
deslizamiento (sl/ip) de los vacios y el calculo de las razones de transferencia
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de calor y evaporacién/condensacion de la barra combustible al refrigerante,
las cuales son validas en condiciones de desequilibrio termodinamico.

CM-PRESTO utiliza un modelo que describe el flujo del refrigerante a través del
nucleo y en consecuencia el flujo para cada ensamble combustible asociado
con la region de bypass. Adicionalmente cada ensamble combustible puede
considerar, como se sabe, dos trayectorias de flujo internas; la primera
corresponde a la del combustible, mientras que la segunda se refiere a los
canales de agua. Dicho flujo varia axialmente dependiendo de la temperatura.

Particularmente, en este estudio CM-PRESTO modela un BWR como un
arreglo en tres dimensiones utilizando nodos cubicos, cada uno considerado
con propiedades internas homogeneizadas. Para facilitar los calculos, cada
nodo coincide con la estructura axial de un ensamble combustible, de tal
manera que cada subdivisidn considerada para el ensamble proporciona una
forma aproximadamente cubica.

Con estas caracteristicas, la simulacién de la operacién del reactor puede
incluir las siguientes condiciones:

En frio y subcritico

En frio y critico

En caliente, critico a cero potencia

En caliente, en operacion en estado estable

En caliente, en operacién y transitorio con xenén

En caliente, en operacion incrementando el quemado del combustible

Ademas el cédigo cuenta con modos de calculo especiales, tales como:

Calculo de quemado Haling

Calculo de criticidad sobre el flujo o potencia
Busqueda de patrones de barras de control criticos
Calculo de margen de apagado con una barra atorada
Calculo de albedos

Por otro lado, las distribuciones tridimensionales de potencia y de vacios se
determinan por la iteracién entre los modelos neutrénico y termohidraulico.
Cabe senalar que para realizar los calculos eficientemente se utilizan métodos
numéricos muy eficientes. Algunos de los efectos locales que son tomados en
cuenta para el calculo de la distribucion de potencia nodal son los siguientes:
exposicion del combustible, concentracion del samario, historia de las barras de
control, vacios y temperatura del combustible (efecto Doppler), entre otros.

Finalmente, la longitud de ciclo puede calcularse con el nucleo completo o
considerando simetria de un medio, un cuarto o un octavo de nucleo. En el
mismo sentido, los ensambles se etiquetan individualmente, permitiendo la facil
manipulacion de los mismos, por ejemplo la insercion de combustible nuevo,
intercambio del mismo, reinsercion o descarga.

19



1.2.2 Modelo Empleado en CM-PRESTO

Como ya se ha comentado, CM-PRESTO hace una discretizacién del nucleo
utilizando nodos con forma cubica. En ese sentido, una forma de manejar la
ecuacion de difusion de neutrones para la malla es integrar sobre el volumen
de la misma usando las propiedades promedio de cada nodo [25]. Para lograr
esto, se sabe que dicho promedio para cada nodo se puede escribir como

Jlgn=e (1.13)

donde ¢ es el flujo de neutrones y V; es el volumen de cada nodo; ahora, de
esta ecuacién se puede obtener que

Vi j A, () =3, 4, (1.14)
ademas
Vijfr[—v.z)(r)w];g(zﬁi —Zjlzﬂﬁj (1.15)

donde D es el coeficiente de difusion y L; se define como

Li

S, (1.16)

J
J=

donde los coeficientes /; se determinan con base en el esquema de diferencias
finitas elegido. Si se elijen diferencias centradas y coordenadas cartesianas se
tiene que

Dij
i

donde A; es la distancia entre los puntos i y j de la malla utilizada. Por lo tanto
se puede definir
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D, E%(Di+D,») (1.18)

Retomando la Ecuacion de Difusion de Neutrones
—-V-Dr)Vo+Z (r)g(r)=S(r) (1.19)

al aplicarle la discretizacion desarrollada, se tiene que
J Di‘ J p
—Z—z-’¢j + Z—z"+2a 4 =S, (1.20)

donde i corre sobre todos los puntos de la malla empleada. Con lo anterior se
caracteriza la distribucién de flujo para cada nodo y en consecuencia de todo el
nucleo.

Por otro lado, la potencia nodal relativa, la cual se denotara por p“, se calcula
con base en las distribuciones de flujo nodal de dos grupos, aunque en la
Seccidon 1.1.3.2 se incluyd un breve analisis al definir los limites térmicos en el
reactor, conviene ahondar con mas detalle en la presente seccién. Luego
entonces, la potencia nodal se puede calcular de la siguiente manera

P =CE, 4+%,4) (1.21)

donde C es una constante de normalizacion tal que

X 1)

rei
d.p ey,
n=1

N

1 (1.22)

n=1

donde N es el numero total de nodos en la malla y v, es el volumen del nodo.
De aqui parte el calculo de algunos de los parametros mas importantes durante
la simulacién del reactor; por ejemplo, la rapidez de generacion de calor lineal
promedio (APLHGR por sus siglas en inglés) en cada nodo se calcula como
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APLHGR — chQcofld . prel (1 23)
NN, (@)D,
donde
O, . potencia térmica del nucleo
O.ona - fraccion de potencia conducida a través del encamisado
Ni: > numero total de nodos en el nucleo
N,(7) :numero total de pines en el ensamble combustible®
D, > altura del nodo
En forma analoga, la maxima rapidez de generacién de calor lineal (MLHGR

por sus siglas en inglés) por nodo se calcula de la siguiente manera

MLHGR = APLHGR - p ,, (1.24)

donde p,;, es el factor de pico de potencia relativo a la barra en cada nodo, el
cual se calcula como

P = Pi(E,a )1+ CG0)-C, | (1.25)

donde

piE,ay, @) :factor de pico del combustible tipo i; representado como un ajuste
polinomial dependiente del quemado (E), de los vacios pesados
(o) y de los vacios instantaneos (a), en la misma forma que las
secciones eficaces.

C(7) : factor para la modificacién del factor de pico para nodos cercanos
al combustible del tipo i.

Cr : fraccion de control nodal efectiva.

El ultimo parametro considera los efectos cerca de la barra de control de la
siguiente manera

Cr:1.0six21.0

Crix sio<x<1

° Depende del tipo de combustible.
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C:0 six<0
con

T —k+1
xX=—"t— (1.26)

donde

T, :lalongitud de insercion (en nodos) de la barra de control.
k el indice del nodo axial (iniciando con k= 1 para el nodo del fondo).

1.2.3 Archivos de Entrada para Simular una Recarga

En esta seccién se explicara la forma en la que se manejan los archivos
utilizados por CM-PRESTO, tanto los de entrada como los de salida, para la
simulacién de una recarga de combustible en el reactor.

Para la simulacién de una recarga propuesta el proceso se divide en dos
pasos; en el primero de éstos se obtienen los limites térmicos y el factor de
multiplicacion efectivo de la recarga propuesta, asi como la energia obtenida
con dicha recarga; mientras que en el segundo caso se realiza el calculo del
margen de apagado en frio, este ultimo a su vez se divide en dos pasos, que
conlleva dos ejecuciones de CM-PRESTO, lo anterior se resume de la
siguiente forma:

Para la obtencién de los limites térmicos y la energia obtenida

e Ejecucién de la carga de combustible (tipo “load”), y célculo de quemado
Haling

Para el calculo del margen de apagado

e Ejecucion de inicio de ciclo (tipo “boc”)
e Calculo del margen de apagado en frio

En la Figura 1.10 se muestra en forma esquematica el manejo de los archivos
para la obtencion de los limites térmicos y la energia.
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Figura 1.10. Esquema del manejo de archivos para CM-PRESTO
para la simulacion de una recarga.

De la Figura 1.10 la explicacion sobre los archivos involucrados es la siguiente:

load_hal.inp : es el archivo de entrada donde se indica la distribucion de todos
los combustibles empleados en la recarga, asi como el tipo de célculo
que se va a realizar, en este caso un calculo tipo Haling, cabe senalar
que CM-PRESTO permite la ejecucion de ambos calculos en un solo
archivo o se puede realizar en forma independiente.

Banco : es el archivo de secciones eficaces (dispersion, absorcion, fision) bajo
condiciones calientes.

Master file : en este archivo se proporciona las caracteristicas fisicas del
nucleo, esto es, numero de ensambles, niumero de barras de control,
dimensiones del nucleo, por mencionar algunas.

Distribution file : en este archivo se indica el estado del nucleo al final del ciclo
anterior.

load.dis : es un archivo de salida donde se encuentra el estado del nucleo al
inicio del ciclo con la informacion de la recarga propuesta.

load_hal.out : es el archivo de salida, en él se incluye la energia obtenida con la
configuracion proporcionada, de igual forma se obtienen los valores
de los limites térmicos para dicha configuracion.

Ahora bien, para la configuracion de recarga proporcionada, es necesario
realizar el calculo del margen de apagado en frio. Como ya se menciono, se
hace mediante 2 ejecuciones de CM-PRESTO. En la Figura 1.11 se muestra el
esquema del manejo de los archivos para la simulacion del reactor al inicio del
ciclo (ejecucién “boc”), cuyo célculo es necesario para obtener posteriormente
el margen de apagado en frio.
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Figura 1.11. Esquema del manejo de archivos para CM-PRESTO
para la simulacion de una recarga en el BOC.

De la Figura 1.11 la explicacion sobre los archivos involucrados es la siguiente:

boc.inp : es el archivo de entrada donde se indica que la simulacion del reactor
se realizara al inicio del ciclo.

Banco : es el archivo de secciones eficaces (dispersion, absorcion, fision) bajo
condiciones calientes.

Master file : en este archivo se proporcionan las caracteristicas fisicas del
reactor, esto es, numero de ensambles, numero de barras de control,
dimensiones del nucleo, por mencionar algunas.

load.dis : en este archivo se indica el estado del nucleo al inicio del ciclo con la
informacion de la recarga propuesta. Este archivo es el obtenido con
la ejecucion de la carga de combustible (ver Figura 1.10).

boc.dis : es el archivo de salida, en donde se indica la configuracion del reactor
con los datos de entrada proporcionados.

Con la informacion obtenida con la ejecucion anterior se procede al calculo del
margen de pagado en frio. En la Figura 1.12 se muestra el flujo de informacion
durante la ejecucion de CM-PRESTO para éste.
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Figura 1.12. Esquema del manejo de archivos para CM-PRESTO
para el calculo del margen de apagado.

Los archivos involucrados en el calculo mostrado en la Figura 1.12 son los
siguientes:

sdm.inp : es el archivo de entrada donde se indican las ejecuciones de CM-
PRESTO para obtener el factor de multiplicacion efectivo (k.5), con el
cual se realiza el calculo del margen de apagado. En total se realizan
24 ejecuciones de CM-PRESTO considerando, en cada ejecucion,
que una barra esta en la posicidon axial 48 y las restantes 23 barras de
control en la posicion 00.

Banco : es el archivo de datos secciones eficaces (dispersién, absorcion, fision)
bajo condiciones frias.

Master file : en este archivo se proporcionan las caracteristicas fisicas del
reactor, en el caso frio, para la recarga propuesta.

boc.dis : es el archivo obtenido con la ejecucion anterior (tipo “boc”) y contiene
el estado del nucleo.

sdm.out : es el archivo de salida, en donde se incluye el valor obtenido del
factor de multiplicacion efectivo, este ultimo parametro se utiliza en el
calculo del margen de apagado en frio.

1.2.4 Archivos de Entrada para Simular un Patron de Barras de Control

En la Seccidén 1.1.2 se describié con detalle la forma en la que se obtiene un
Patron de Barras de Control, de igual manera se comentd sobre los pasos de
quemado en los que se divide el ciclo de operacion para la obtencion de dicho
patron, por tal motivo, en esta seccion unicamente se desglosaran los archivos
utilizados por CM-PRESTO para un solo paso de quemado, sin considerar el
ciclo completo, en el entendido de que el esquema es muy similar en todo el
proceso, independientemente del paso de quemado que se analice.
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Para evaluar los movimientos de las barras de control propuestos en un paso
de quemado, son necesarias dos ejecuciones de CM-PRESTO, en la primera
de ellas se obtiene el Perfil Axial de Potencia que se utiliza como objetivo
durante el paso de quemado analizado. En la segunda ejecucion se obtienen
los limites térmicos y el estado del nucleo al final del paso de quemado
analizado.

Para la primera de las ejecuciones, en la Figura 1.13 se muestra el esquema
de los archivos manejados por CM-PRESTO para la ejecucién de un calculo
Haling, de donde se obtendra el Perfil Axial de Potencia que sera utilizado
como objetivo para el disefio del patrén de barras.
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Figura 1.13. Esquema del manejo de archivos para CM-PRESTO
para la obtencion del Perfil Axial de Potencia objetivo.

De la Figura 1.13 los archivos involucrados son los siguientes

hal_barras.inp : archivo de entrada que indica que se realizara un calculo
Haling de quemado de ciclo completo y con todas las barras de control
afuera.

Banco : es el archivo de secciones eficaces (dispersion, absorcion, fision) bajo
condiciones calientes.

Distribution file : en este archivo se indica el estado del nucleo al inicio del paso
de quemado.

hal_barras.out : es el archivo de salida donde se obtiene el Perfil Axial de
Potencia que se utilizara como objetivo para el paso de quemado
analizado.

Con la ejecucion anterior se procede al calculo de los limites térmicos para el

patron de barras propuesto en el paso de quemado analizado, en ese sentido,
en la Figura 1.14 se muestra en forma esquematica los archivos involucrados
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en esta segunda ejecucién de CM-PRESTO para obtener el patrén de barras
en un paso de quemado.

W
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S
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w

Distribution
file

Figura 1.14. Esquema del manejo de archivos para CM-PRESTO
para la simulacion del patron de barras en un paso de quemado.

Los archivos involucrados en dicha figura son los siguientes

cmr_barras.inp : es el archivo de entrada donde se indica la posicion de las
barras de control para el paso de quemado analizado, ademas de
indicar el tamano de dicho paso de quemado.

Banco : es el archivo de secciones eficaces (dispersion, absorcion, fision) bajo
condiciones calientes.

Distribution file : en este archivo se indica el estado del nucleo al final del paso
de quemado anterior.

paso_nnnn.dis : archivo de salida que contiene la informacién del estado del
nucleo al final del paso de quemado con el patron de barras propuesto.

Los detalles de la implementacion de la técnica con la informacion manejada en
las distintas ejecuciones de CM-PRESTO se daran en el Capitulo 3.
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Capitulo 2. Optimizacion

Los problemas de optimizacion aparecen practicamente en cualquier area de la
ciencia y de la industria en general, ya sea en el contexto de maximizar o
minimizar “algo”, como costos, insumos, parametros o alguna otra variable. En
la mayoria de los casos el problema en cuestion tiene ciertas restricciones. Por
tal motivo, a lo largo del tiempo han surgido distintas herramientas para
resolver estos problemas. Adicionalmente, con el surgimiento de las
computadoras, las herramientas se han vuelto mas sofisticadas, surgiendo con
ello, nuevas metodologias de resolucion.

Para la problematica planteada existe un area en el campo de las matematicas,
conocida como optimizacion, dedicada exclusivamente a tratar este tipo de
problemas. La optimizacidn es una rama de las matematicas, dedicada a
encontrar, como ya se dijo, el maximo o minimo de un problema determinado,
en muchos de los casos el problema planteado esta sujeto a una serie de
restricciones. Por lo tanto, podemos definirlo tomando en cuenta la siguiente
notacion:

Sea xeR" un vector de n entradas y fiR"—>R una funcidn de valores reales.
Con esto, un problema de optimizacidon se puede definir como

min fl(xl,xz,...,xn)

sujeto a -
f2(x1>x2,---,xn)=0 .
f3(x1,x2,...,xn)2 0

Aunque en el ejemplo anterior se utiliza, en la segunda restriccion, el signo “=”
el problema con el signo contrario (<) es equivalente, inclusive la combinacién
entre ambos. De igual forma se puede hablar indistintamente de maximizar o
minimizar.

Existen diferentes clasificaciones para caracterizar a la optimizacién. A lo largo
del tiempo se ha llegado a consolidar una clasificacion mas o menos estandar
sobre ésta, la cual depende de las caracteristicas del tipo de problema que se
resuelve, asi como de la metodologia empleada para ello. En este caso se
trabajara una clasificacién hecha con base en el espacio de soluciones que se
tiene para el problema.

Una conclusién importante con respecto a la clasificacion de la optimizacion, es
el hecho de que, independientemente de la particion que se tenga, se coincide
en que se puede dividir en dos grandes grupos, la optimizacion continua en el
primero y la discreta en el segundo, o viceversa. Esta division se hace, como
ya se dijo, con respecto al conjunto de soluciones que se maneja en cada
campo. Pues, como su nombre lo indica, en el primer caso el conjunto de
soluciones es continuo, mientras que en el segundo es discreto. Conviene
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sefalar que se pondra mayor atencion en la parte de la optimizacién discreta,
por ser ésta el tema principal del presente trabajo.

El presente capitulo se divide, para su analisis, en dos grandes grupos al
hablar sobre la optimizacion; la continua y la discreta. En el primer caso se
dividira a su vez en dos partes, la optimizacion sin y con restricciones. Por otro
lado, la parte de la optimizacidon discreta se abordara con algunas definiciones
importantes al respecto, posteriormente se mostraran algunos problemas
tipicos en el area, se hara una divisién de acuerdo a las caracteristicas de los
métodos, para concluir con una breve descripcion de algunas de las técnicas
mas conocidas en el area de la optimizacion discreta.

Antes de desglosar los puntos mencionados anteriormente, es de suma
importancia definir dos conceptos importantes en el area de la optimizacion,
debido a que apareceran a lo largo del capitulo constantemente, los conceptos
a los que se hace mencion son optimo global y 6ptimo local. Por otro lado, es
importante que se entienda, por parte del lector, la diferencia entre ambos
conceptos, dado que en algunas ocasiones se tratan como conceptos
equivalentes o iguales, lo cual es falso.

Definicion 2.1. Sea .L—R una funcién que se desea maximizar' en el espacio
L, LcR", se dice que x* es un maximo global si f{x*)= fix) VxeL. Al valor de
f(x*) se le conoce como el éptimo global.

Definicién 2.2. Sea f L—R una funcién que se desea maximizar' en una
espacio L, LcR", se dice que x* es un maximo local si f(x*)= fx) VxeN(x),
donde N(x) es una vecindad de x, esto es, N(x)c L.

Es importante mencionar que las definiciones anteriores son definiciones
basicas, con la idea de iniciar un analisis mas detallado sobre el tema de la
optimizacion.

2.1 Optimizacién Continua

Para iniciar la explicacion correspondiente en la Figura 2.1 se incluye la
clasificacion de la optimizacion continua en forma resumida. Como se puede
observar, dentro del campo de la optimizaciéon continua, esta perfectamente
clara la division que se hace entre la optimizacion continua con restricciones y
sin ellas. En este analisis primero se abordara la parte de optimizacion continua
sin restricciones, incluyendo algunos métodos de solucidn para ésta;
posteriormente se explicara, en la misma forma, la optimizaciéon continua con
restricciones.

' El caso de minimizacion es equivalente.
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2.1.1 Optimizacion Sin Restricciones

En esta parte de la optimizacion, el problema consiste en encontrar el maximo
o minimo de una funcién real f{x), donde x es un vector de n entradas reales. Es
decir, la idea es encontrar x* tal que f(x*) < f(x) para todo x en el espacio de
soluciones. De la clasificacion mostrada en la Figura 2.1, a continuacion se
explica en forma breve las caracteristicas mas importantes de cada una de las
ramas mostradas, incluyendo algunos de los métodos clasicos de solucion para
cada caso.

2.1.1.1 Ecuaciones No Lineales

Cuando se tiene un sistema de este tipo, se tiene un vector x de n entradas
reales, perteneciente al espacio de soluciones, dicho vector es tal que f(x) = 0,
donde fiR"—>NR". Algunos de los métodos de solucion para este tipo de

problemas son muy similares a los utilizados en los minimos cuadrados no
lineales. La estrategia que siguen es resolver el problema siguiente

min{”f(x)”:xe SR”} (2.2)

donde || * || es una norma definida en R" .

Optimizacion

Continua 'Discreta |

Sin restricciones Con restricciones

Figura 2.1. Clasificacién de la optimizacién continua.

En lo que se refiere a resolver el problema (2.2) el método de Newton
modificado [76] es una de las herramientas mas socorridas. En general, dada
una iteracion x;, el método de Newton calcula f{x;) y a su vez el Jacobiano f’(x;),
con lo cual encuentra s; resolviendo el sistema de ecuaciones lineales siguiente
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S x)s, =—f(x;) (2.3)

Una vez resuelta la ecuacion (2.3), el paso siguiente es calcular x;+; = x; + s4.

Existe una versidon modificada del método de Newton, conocido como el
método de la regidn-verdadera [76], en el cual, se toma como criterio de
partida, que el modelo f(xy) + f'(xi)s de f{x,+s) es valido para s no muy grande,
con lo cual se afade una restriccion al tamafo de paso. Adicionalmente, en
este método, el Jacobiano se reemplaza por una aproximacion B, y el paso s;
se obtiene resolviendo el subproblema siguiente

min{|£(x, )+ B,s|: Dys| < A, ) (2.4)

donde D; es una matriz escalada y Ak es el radio de la regién-verdadera. El
paso s, es valido si el radio p, es mayor que 10™*. El radio se obtiene de la
siguiente expresion

o LG ACRY (2.5)

Ol o+ Besy|

2.1.2 Optimizacién Con Restricciones

Por otro lado, se tienen problemas en donde existen un conjunto de
restricciones impuestas a la funcién que se desea optimizar, siempre en el caso
continuo. Para empezar, un problema de optimizacion continua con
restricciones se puede plantear de la siguiente forma

min f(x) xeR"
sujeto a ¢, (x) =0, ieE (2.6)
c (x) >0, iel

donde f{x) es la funcidon objetivo, E es el conjunto de indices de las ecuaciones
de igualdad e 7 es el conjunto de indices de las ecuaciones de desigualdad,
ambos conjuntos son finitos. Si algun punto x* satisface todas las restricciones
de (2.6) se dice que es un punto factible, entonces, el conjunto de todos los
puntos que cumplen esta condicion se le conoce como la regién de factibilidad,
es en esta region donde se busca encontrar x* tal que f(x*)sf(x) para todo x
perteneciente a la regién factible.

Al igual que en la optimizacion sin restricciones a continuacidén se explica un

meétodo del tipo que aborda esta seccion, esto es, optimizacion con
restricciones. Cabe sefalar que en (2.6) el problema de maximizar es
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equivalente, de igual manera, el signo “2” puede ser invertido, sin controversia
alguna o aun mas, en el mismo problema pueden aparecer ambos tipos de
restricciones.

2.1.2.1 Programacién Lineal

La forma mas simple del problema planteado en (2.6) es cuando f{x) y todas las
cix) son lineales. En cuyo caso el problema resultante se conoce como
Programacién Lineal. Este tipo de problemas son bastante antiguos y aparecen
en muchos campos de la investigacién y la industria. Una caracteristica
especial sobre estos problemas es la forma estandar de expresarlos, como se
puede observar a continuacion.

min, f(x)=c"x 2.7)
sujetoa Ax=b, x>0

donde 4 es una matriz nxm y m<n.

Uno de los métodos mas empleados para resolver problemas de este tipo es el
método simplex [28], el cual genera una sucesion de puntos factibles x", x@, ...
que termina en una solucion. Debido a que existe un punto extremo en la cual
la solucion aparece, cada iteraciéon x® es un punto extremo. Con esto se tiene
que n-m de las variables tienen valor cero en x*), a dichas variables se les llama
no basicas (el conjunto de indices de éstas es M). Las m variables restantes
tienen valores no negativos y se les conoce como variables basicas (el
conjunto de indices de éstas es B%).

El método simplex consiste en hacer cambios sistematicos a los conjuntos N*
y B% después de cada iteracion, con el propdsito de encontrar aquel punto que
dé una solucion optima. En cada iteracion es conveniente reacomodar las
variables de tal forma que las primeras m sean las variables basicas y después
todas las demas, esto es x'=(x"sx'y). De igual forma la matriz 4 puede
acomodarse de tal forma que A4=[43'4)]. Con esto, las ecuaciones Ax=b se
puede reescribir como

[4,: 4, ](XB] — Ayx, + Ayx, = b (2.8)

Xy

Con lo anterior, en un punto extremo siempre es posible encontrar una particion
en By N tal que 43 es no singular (suponiendo que 4 tiene rango completo).
Ademas, debido a que x*'y=0 es posible escribir
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k Xp “ b
x® :(XNJ :(oJ (2.9)

donde b= 47" b. Como las variables deben ser no negativas, es necesario que

b=0. Como 4; es no singular y 520, entonces B y N determinan una solucién
factible basica. Adicionalmente es importante conocer el valor de la funcion
objetivo f{x) en una solucién factible basica, por lo tanto, si ¢'=(c’3,c"y), de (2.9)
se tiene que

T (k) _ TT
f=c x" =cpb (2.10)
En general, la eliminacion de las variables basicas usa el hecho de que

x, = A\ (b—Ayxy )= b—A;' A, x,, (2.11)

con lo cual la funcion objetivo se puede reescribir como

f(xN): CIY;XB + CJY\;XN

= (b 45 Ay )+ Ty (2.12)
= f+éix,
donde
éy=cy—ALm (2.13)
y
r=A;"c, (2.14)

2.2  Optimizacion Discreta

Se abordara esta seccion en forma diferente a la tratada en la optimizacion
continua, debido a la importancia que tiene la parte discreta en el problema
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planteado. Es por ello que se ahonda mas en algunos aspectos no analizados
en la seccion previa, sobre todo en la parte de la teoria computacional, al
abordar el rubro de complejidad y, por otro lado, al mostrar algunos de los
ejemplos clasicos de esta rama de la optimizacion, para dar una idea mas clara
de la implementacion realizada. La ultima parte de la seccion es similar, en
trato, al realizado previamente, esto es, mostrando algunos de los métodos
mas importantes en esta area.

2.2.1 Clasificacion

Al igual que en la optimizacion continua, en la parte de la optimizacion discreta
se han realizado diversos esfuerzos por tratar de obtener una clasificaciéon
estandar, en la Figura 2.2 se muestra una de éstas, y sin menosprecio de otras
que se pueden encontrar en la literatura, con la idea de proporcionar un orden
en la explicacion que a continuacién se dara de la misma. La clasificacién que
se muestra se basa en la metodologia utilizada para resolver los problemas de
este tipo y en las estrategias que se utilizan para abordar los mismos.

Optimizacion

| Continua i Discreta

Exactos Heuristicos Meta Heuristicos

Constructivos| | Busqueda Constructivos | | Probabilisticos| |Deterministicos
local
Punto Fijo Solucién
simple
Gradiente Basados en
poblaciones

Figura 2.2. Clasificacion de la optimizacion discreta.
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Para iniciar la seccion es conveniente comentar que la optimizacion discreta, o
mejor conocida como optimizacion combinatoria, es una rama de la
optimizacién dentro del area de las matematicas aplicadas, que esta dedicada
a resolver problemas donde el conjunto de soluciones es discreto, una
definicion formal es la siguiente.

Definicion 2.3. Un problema en el area de optimizacién combinatoria se define
como el par @(L,f), donde L es el conjunto de soluciones factibles y f es la
funcidén objetivo o de costo la cual es un mapeo de la forma

fiLo>R (2.15)

El problema consiste en encontrar un éptimo global, es decir, encontrar un x*eL
tal que f{x*)<f(x)® para todo xeL.

Se debe sefialar que, en general, los problemas de optimizacion combinatoria
son muy dificiles de resolver, debido a que el nUumero de soluciones crece
explosivamente cuando el numero de entradas crece linealmente, sin dejar de
ser, por supuesto, un conjunto discreto. Por otro lado, en algunos casos, los
recursos de computo disponibles en la actualidad no son suficientes para estos
problemas. Lo anterior conduce a tratar el tema de la complejidad, el cual se
analizara con mayor detalle en la siguiente seccion.

2.2.2 Complejidad

Existe en la actualidad toda una rama de la computacion dedicada
exclusivamente a tratar la “complejidad computacional”, por lo cual se puede
iniciar con la siguiente definicion.

Definicion 2.4. La teoria de la complejidad computacional es la parte de la
teoria de la computacion dedicada al estudio de los recursos necesarios
durante el calculo para resolver un problema. En otras palabras, es el estudio
de la eficacia y/o tiempo de ejecucion de un algoritmo al resolver un problema.

En este contexto, al hablar de recursos para resolver un problema, se necesita
conocer los factores que intervienen, los mas comunmente usados son el
tiempo, esto es el numero de pasos de ejecucidon de un algoritmo para resolver
un problema y el espacio, que se refiere a la cantidad de memoria utilizada para
resolver dicho problema.

Con lo anterior, suponga que se propone un algoritmo para resolver un
problema especifico, una pregunta interesante es la siguiente ; COmo se evalua
la efectividad de dicho algoritmo? Resulta razonable poder medir el espacio
requerido por éste, pues la medida esta perfectamente definida en bytes y basta

© El problema para maximizar es equivalente.
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con conocer los recursos de memoria requeridos por el problema para saber si
su posible solucion es viable o no, al menos en cuanto a recursos de memoria
se refiere. Algo mas complicado es definir la complejidad en tiempo. En este
sentido, una medida estandar para acotar dicho parametro es el “acotamiento
polinomial”, para lo cual se tiene la siguiente definicion.

Definicion 2.5. Se dice que un algoritmo es eficiente si el numero de pasos
computacionales elementales para resolver un problema esta acotado por un
polinomio en el tamafo del problema.

Es probable que con la definicion anterior surjan mas dudas acerca de como
medir la eficiencia de un algoritmo. Para entender mejor la definicion anterior
conviene desarrollar algunos conceptos basicos en la teoria de la complejidad
computacional. En ese sentido, una definicion importante es la siguiente.

Definicion 2.6. Sean f,g:D—%R" dos funciones. Se dice que fes O(g) (es comun
utilizar la notacion ' =0(g)) si existen constantes o, >0 tal que f(x)< ag(x)+ S
para todo xe D. Ademas, si f=0(g) y g =O(f) se dice que ambas tienen la misma
rapidez de crecimiento.

A la notacion anterior se le conoce como O-notacion y es bastante util para
definir en forma mas adecuada la eficiencia de un algoritmo. Para esto, no se
debe olvidar que un algoritmo tiene un conjunto de entradas validas y una
secuencia de instrucciones, cada una de las cuales es, a final de cuentas, un
paso elemental. Un paso elemental se debe entender como la asignacion de un
valor a una variable, una instruccién condicional (if-then, while, go to), una
operacion aritmética simple, una comparaciéon entre valores, por mencionar
algunos ejemplos. Para cada entrada valida una secuencia de pasos
elementales proporciona una salida. En general no es importante el tipo de
pasos elementales que se requieren, sino una cota para éstos. Con la
definicion 2.6 se tiene una mejor aproximacion para “acotar” un algoritmo
tomando en cuenta la siguiente definicion.

Definicién 2.7. Sea 4 un algoritmo el cual tiene como entrada al conjunto X,
ademas, sea f :X—R" una funcion. Si existe una constante a>0 tal que 4
termina sus calculos después de a lo mas of(x) pasos elementales (incluyendo
las operaciones aritméticas) para cada entrada xeX, entonces se dice que 4
corre en O(f) tiempo. También es comun decir que 4 es de complejidad u orden

o).

De la definicion anterior se desprenden varias observaciones. Considere en
primer lugar la importancia de cotas polinomiales, esto es, cuando f es un
polinomio. Un polinomio crece con mucha menor rapidez que una funcién
exponencial, la cual a su vez, también, crece con mucha menor rapidez que
una funcion factorial. Lo que indica que los algoritmos acotados
polinomialmente son, en la mayoria de los casos, algoritmos eficientes. Con lo
que queda mas clara la Definicién 2.5.
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Con las definiciones anteriores se puede hacer una clasificacion de los
problemas de acuerdo a su complejidad. Aquellos problemas que tienen una
solucién de orden polinomial son problemas que se resuelven en un tiempo
relacionado polinomialmente con su tamafio, estan agrupados en una clase
conocida como clase P o también llamados tratables.

Por otro lado, aquellos problemas en los que la mejor solucién que se conoce
es de complejidad superior a la polinomial se les conoce como problemas
intratables. De estos problemas, algunos pueden caracterizarse por el hecho
de que es posible aplicar un algoritmo de orden polinomial para verificar si una
posible solucién es valida o no. A esta clase de problemas se les denomina NP
(N de no determinista y P de polinémico).

Ahora bien, de los problemas NP, destacan algunos por su complejidad
extrema. En forma coloquial se puede decir que algunos problemas NP se
encuentran en la frontera de la clase NP. Este tipo de problemas tienen la
caracteristica de que son equivalentes en el sentido de que al descubrir una
soluciéon de orden polinomial para uno de ellos, entonces seria posible
encontrar un algoritmo de orden polinomial para cada uno de estos problemas.
A este tipo de problemas se les conoce como NP-completos.

Es importante destacar que aun cuando no hay una demostracion al respecto,
una pregunta interesante es la siguiente: saber si P=NP, de hecho es el
problema mas importante a resolver en el area de la computacion tedrica; a tal
grado que el Clay Mathematics Institute ofrece un premio de un millon de délares
a quien responda esta pregunta. En la Figura 2.3 se muestra un esquema de la
clasificacion antes mencionada.

Problemas NP

Problemas P

NP-completo

Figura 2.3. Clases de complejidad.
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2.2.3 Ejemplos

Existen en el éarea de Ila optimizacion combinatoria ejemplos muy
representativos, cada uno con diferente grado de dificultad, a continuacion se
muestran algunos de éstos, para tener una idea mas clara del tipo de
problemas que aparecen mas comunmente en el area. En la siguiente seccion
se abordaran algunos métodos para resolverlos, de acuerdo a la clasificacion
mostrada en la Figura 2.2.

2.23.1 El Problema de la Mochila

Se tienen n objetos de distintos tamafos y una mochila, cada uno de los
objetos tiene un peso asociado w;, asi como un valor v;, con i=1,...,n ambos
positivos. La mochila tiene una cota en cuanto a peso se refiere denotado por
W, que indica el peso maximo que la persona puede sostener para cargar dicha
mochila. El problema consiste en seleccionar del grupo de = objetos los que se
introduciran a la mochila, de tal manera que no se exceda el peso limite W'y
que los objetos introducidos tengan el mayor valor posible.

El modelo matematico para este problema es el siguiente, a cada objeto se le
puede asignar una variable x; cuyos valores pueden ser 1 si se elije que el
objeto i se introducira a la mochila y 0 si se descarta, adicionalmente se debe
tomar en cuenta que un objeto puede ser elegido siempre y cuando no se haya
excedido el peso W'y no se pueden elegir fracciones de objetos. Bajo estas
premisas el planteamiento es el siguiente:

n
max Z XV,
i=1

sujeto a (2.16)

donde

vi, w; > 0, x;€{0,1} para i=1,...,n

Dado que W es finito el numero de subconjuntos también lo es, de hecho esta
cantidad es 2", por lo tanto el problema se puede resolver, la dificultad estriba
en que se pueda hacer de manera eficiente. Este problema pertenece a la
clase NP-completo.

2.2.3.2 El Problema de Asignacion

En este tipo de problemas se tienen n tareas a realizarse y se tiene un conjunto
de m personas para llevarlas a cabo. Existe ademas un costo no negativo c;
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conocido que implica que a la persona i se le asigno la tarea j. El problema
consiste en encontrar la asignacién de las distintas tareas a igual numero de
personas buscando que el costo sea minimo.

Para el planteamiento del problema se pueden definir las variables x; cuyos
unicos posibles valores son 0 si a la persona i no se le asigné la tareajy 1 si a
la persona i se le asigno la tarea j. El modelo para este problema es el
siguiente

! (2.17)

donde ¢;>0 y x;€{0,1}, i=1,....,n; j=1,...,m.

Este problema pertenece a la clase NP-completo [26] y es un caso particular
del problema del transporte.

2.2.3.3 El problema del Agente Viajero

El problema consiste en que un agente viajero que, partiendo de una
determinada ciudad, debe visitar (n-1) ciudades regresando a su punto de
partida, bajo la restriccién de que no debe visitar mas de una vez cada una de
las ciudades involucradas, excepto por supuesto, la de partida.

Con la informacion anterior, sea c; el costo de dirigirse de la ciudad i a la
ciudad j, tomando en cuenta que c;#c;, por lo cual se debe determinar el
recorrido que hara el agente viajero, de tal manera que el costo sea minimo.
Este problema aparecié en 1960 [71] y es uno de los problemas clasicos para
ser resueltos por medio de métodos pertenecientes al area de la optimizacién
combinatoria. La formulacion del problema es la siguiente
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n n
min Z Z CyiXy

i=0 j=0

sujeto a

=

x. =1 j=0l,..,n
A (2.18)

x.=1, i=0,l,...,n

u,—u;+nx;, <n-1, 1<i#j<n
x, e0}Vi,j

donde

X;j : vale 1 si se visita la ciudad j después de visitar la ciudad 7, O si no se
visita la ciudad ;j después de visitar la ciudad i.

cij : el costo asociado de visitar la ciudad j después de visitar la ciudad i.

u; : un numero real arbitrario.

Si se toma en cuenta que se tienen n ciudades, el numero de permutaciones
posibles es n!, si ademas se considera que el recorrido es ciclico (se regresa a
la ciudad de donde se partid) y simétrico, cada solucién se puede representar
de 2n formas diferentes, por lo tanto el espacio de busqueda es

n! _ (n—1)!

2n 2

(2.19)

Este problema pertenece a la clase NP-completo.

2.2.3.4 El problema del Ruteo de Vehiculos

Un depdsito tiene m vehiculos disponibles para hacer entregas a n clientes. La
capacidad del vehiculo k£ es c¢; unidades, ademas el cliente i necesita ¢;
unidades. Por otro lado, la distancia entre los clientes i y j es dj;. Una restriccion
es que ningun vehiculo puede viajar mas de una distancia D®. El problema
consiste en asignar los recorridos de cada vehiculo para la entrega de la
mercancia de tal forma que se minimice el costo.

El planteamiento del problema es el siguiente

© Las unidades son de longitud, cualquiera que ésta sea.
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sujeto a
ny
Co Sy k=1...,m (2.20)
i=1 !
73
d”zka”mk < ’ k= 1’ M
i=0
m
n,=n

En este caso, el vehiculo k le entrega a n; clientes, la solucion se representa
por la permutacion {m 1,..., Zu .-y Tms-e-» Tmmy d€ l0s NUMeros {1,...,n}, los
cuales estan particionados por los numeros {n;. Ademas se tiene que los
clientes se representan por

« Y Tk Para cada k.

2.2.3.5 El problema de Coloracion de Grafos

Sin entrar en mas detalles acerca de la teoria de grafos, que es muy extensa,
se pueden considerar un grafo no direccionado G=(V,E) donde J es el conjunto
de vértices y E es el conjunto de aristas. Se define una k-coloraciéon de G como
una particiéon de V en k clases, V74,....,V; de tal manera que no existen dos
vértices adyacentes en el mismo conjunto. Esto es, si v,wel;, donde 1 i<k
entonces v,wgE. Los conjuntos V4,...,V; representan clases de colores. El
objetivo es encontrar el £ minimo tal que la k-coloracion asociada exista. A este
numero se le conoce como el numero cromatico y(G) del grafo G [95]. Se debe
sefalar que la coloracién de grafos es un problema NP-completo.

2.2.4 Clasificaciéon de los Métodos

El éxito de los métodos heuristicos en la actualidad se debe en buena medida,
a que si bien no garantizan la obtencion del 6ptimo global de la funcién
objetivo, si obtienen una buena solucibn en un tiempo razonable.
Adicionalmente, en la mayoria de los casos la implementacion resulta
relativamente sencilla. Para concluir el capitulo se estima conveniente
proporcionar algunas ideas generales sobre algunos de los métodos, con base
en la clasificaciéon mostrada en la Figura 2.2.

En la clasificacion mencionada, los métodos se dividen en tres grandes grupos,
Exactos, Heuristicos y Metaheuristicos. Para iniciar la seccion se definira cada
uno de éstos, para posteriormente desglosar en forma mas detallada dicha
clasificacion.
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2.2.4.1 Exactos

Este tipo de métodos se caracterizan por encontrar el 6ptimo global de un
problema dado, con base en explorar el espacio completo de soluciones
factibles. Por tal motivo estos métodos no tienen mucha aplicabilidad, salvo en
casos muy especificos, donde se asegura que la exploracion completa no
consumira muchos recursos. Ha resultado comun en estos métodos aplicar
algunas estrategias para hacerlos mas competitivos con respecto a otras
metodologias.

La primera de éstas es el uso de simetrias del problema para reducir el espacio
de busqueda, y en algunas ocasiones el uso de maquinas en paralelo, lo que
provoca una disminucion en tiempo de CPU considerable, por supuesto, esto
depende de la capacidad del equipo usado, tanto en numero de procesadores,
como en la velocidad de éstos. Por otro lado, muchos de estos métodos aplican
la regla de descartar partes del espacio de busqueda donde se puede estar
seguro de que el 6ptimo no se encuentra; finalmente se puede poner un limite
al numero de iteraciones en el algoritmo, lo cual en cierta manera contradice la
definicion misma de dichos métodos. No obstante, debe quedar claro que aun
con las estrategias mencionadas anteriormente, estos métodos no pueden ser
implementados en la mayoria de los problemas, debido a la cantidad de
recursos necesarios para realizar la busqueda total.

Los métodos mas comunes en este campo son los siguientes: Divide y
Venceras (Divide and Conquer), Retroceso (Backtracking), Ramificacion y Poda
(Branch and Bound), asi como las técnicas de Programacion Dinamica o los de
Plano de Corte. Algunos de estos métodos forman parte de los denominados
constructivos.

224.1.1 Backtracking

Esta técnica se clasifica dentro del campo de los catalogados de busqueda
exhaustiva. La idea es muy facil de entender, sea v(ay,as,a3,as,...) Un vector
finito pero de longitud indeterminada, la solucion de un problema planteado que
satisface ciertas restricciones. En este caso, cada 4; es un miembro de un
conjunto linealmente ordenado 4;. Con lo anterior, la busqueda exhaustiva debe
considerar todos los elementos de 4; x 4, X ... X A4;, para i=0,1,2,... como
soluciones potenciales.

El proceso empieza con un vector nulo v( ) como la solucién parcial, ademas
las restricciones del problema indicaran cuales de los miembros de 4; son
candidatos idoneos para a;, el cual formara el subconjunto llamado S;.
Posteriormente se elije el menor elemento de S; como a;, con lo cual se tiene la
solucion parcial v(a;). En general, las restricciones del problema indicaran
cuales subconjuntos S; de 4; son considerados candidatos para extender la
solucion parcial de (a;, ay,..., ar;) a (a;, az,..., ar1,a;r). Es importante aclarar que
si la solucién parcial (a;, az,..., ar.;) no admite al elemento a; entonces S, = &,
con lo cual sera necesario retroceder y elegir un nuevo a;; Yy asi
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sucesivamente, en caso de que no hubiera una eleccion para a;,;, sera
necesario retroceder hasta elegir un nuevo q;., y asi sucesivamente.

Una forma adecuada de entender mejor las ideas anteriores es en forma
esquematica, para lo cual la Figura 2.4 ayudara al lector en dicha tarea. En la
figura mencionada el subconjunto de 4;x 4>X ... X 4;, para i=0,1,2,... que se
busca, se representa como un arbol de busqueda de la siguiente manera, la
raiz del arbol (nivel 0) sera el vector nulo, sus hijos son las posibles elecciones
para a;, de hecho, en general se tiene que los nodos del k-ésimo nivel son las
posibles elecciones para a;, una vez hechas las elecciones para a;, a», as,..., ar
; como se indican los antecesores de dichos nodos. En la Figura 2.4 el
recorrido realizado se indica por medio de las lineas achuradas.

inicio

posibles elecciones para a;

;‘posibles elecciones para a;

\ ; dado a;

¥\ A posibles elecciones para a;
i dados a;y a;

' ' V posibles elecciones para ay
LR R o W dados ap, axy as

Figura 2.4. El arbol de busqueda de las soluciones parciales.

A continuacion se presenta el algoritmo backtracking para encontrar todas las
soluciones. Si unicamente se encuentra una solucion, entonces el algoritmo se
detiene después de haberla almacenado; ademas, es importante aclarar que si
el algoritmo termina la instruccion while implicara que no existe solucién al
problema. Por otro lado, cuando el algoritmo termina en la variable count se
encuentra el numero de nodos que fueron explorados durante el proceso.
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Algoritmo backtracking generalizado

S; <« A; A < un elemento en S;
Sk <« Sk — {ak}
count < 0 count « count +1
k<« 1 if (as,az,...,ar) €s una solucion
While S, = & do grabarla
while £ > 0 do k<« k+1
calcular S;
k—k+1

2241.2 Branch and Bound

En términos generales es la obtencidén de un éptimo global a través de un arbol
de busqueda, en el cual la raiz corresponde al problema original que se desea
resolver. Cada rama del arbol corresponde a un subproblema del problema
original. El algoritmo Ramificacion y Poda [19] tiene dos partes bien definidas,
la primera de ellas es la ramificacion, la cual consiste en cubrir la regién factible
por medio de subregiones empleando un proceso recursivo; cada uno de los
nodos de la ramificacién corresponde a un subproblema, en otras palabras
dado un nodo N del arbol, los hijos de N son subproblemas derivados de N y
las ramas corresponden a las soluciones factibles. La segunda parte
corresponde a la eliminacion parcial, en este caso, para cada nodo N del arbol
se tiene asociada una funcion g de acotacion cuyo valor es un numero real
llamado cota del nodo; esta implementacion tiene el objetivo de encontrar
rapidamente cotas superiores e inferiores para una solucion o6ptima en
subregiones factibles. La funcion g debe satisfacer las siguientes condiciones:

e g(NV;) < A(N;) para todos los nodos N, en el arbol
e g(NV;) = f(V;) para todas las hojas en el arbol
o g(N;) 2 g(N)) si N; es el padre de N;

donde fes la funcién objetivo?. Lo anterior le asigna a g el status de funcién de
acotacion.

La busqueda en el arbol se desarrolla en forma dinamica, al inicio del proceso
el arbol sélo incluye a la raiz. En algunos casos es recomendable tener una

* En este caso se toma en cuenta un problema de minimizacion, el caso contrario es equivalente.
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solucion inicial utilizando algun otro método. En cada iteracion del proceso se
selecciona un nodo para realizar la exploracion, tomando en cuenta, del grupo
de hijos, los nodos no explorados, implementando una estrategia de seleccion,
las mas comunes son la rapida y la floja. El paso siguiente es aplicar la funcion
de acotacion para cada nodo explorado, de donde puede surgir el 6ptimo del
subproblema, en cuyo caso se debe comparar con la mejor solucion que se
tiene hasta el momento, para reemplazarla o desecharla con toda su
ramificacion, dependiendo de la estrategia elegida. A continuacion se presenta
un seudo coédigo del algoritmo Ramificacién y Poda, tomando en cuenta una
estrategia de seleccién rapida.

Algoritmo de Ramificacion y Poda
Inicializar Mejor=oo; LB(N,)=g(N,); Vivos={(N,,LB(N,))}
Repetir hasta que Vivos=9J
Seleccione el nodo NeVivos para procesar; Vivos=Vivos - {N}
Ramificar sobre N generando MN,...,N;
Para 1 <i<khacer
Podar N; si LB(N,)=g(N,)
Si (LB(N;)=f(X) para una solucion factible X) &&
(f{X)<Mejor) entonces
Mejor=f(X); Solucién=.X;
Terminar la Poda
Si LB(¥V;) = Mejor entonces
sondear N;
en otro caso
Vivos= VivosU{(N;LB(V;))}

Solucién Optima=Solucién; Valor Optimo=Mejor

2.24.2 Heuristicos

Los métodos donde es tan importante la calidad de la solucién como la rapidez
para encontrarla, se denominan heuristicos o de aproximacién, existen algunas
definiciones al respecto, una de ellas es la siguiente [23]

Definicion 2.7. Un método heuristico es un procedimiento para resolver un
problema de optimizacion bien definido mediante una aproximacién intuitiva en
la que la estructura del problema se utiliza de forma inteligente para obtener
una buena solucion.

A diferencia de los métodos exactos donde se encuentra una solucién optima
global, en estos métodos unicamente se asegura una aproximacion, con la
ventaja de que los recursos consumidos se reducen considerablemente. Este
tipo de métodos se han difundido ampliamente sobre todo para, ya sea
encontrar una solucion inicial “buena” para un algoritmo de mayor eficiencia o
como paso intermedio de mejora en alguna otra metodologia.

Una caracteristica importante de estos métodos es que deben implementarse
de acuerdo al problema especifico, pues si bien, algunas reglas o ideas pueden
trasladarse a diferentes problemas con pequenos cambios, en general, éstas
son muy particulares del problema a resolver.
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Los heuristicos se pueden dividir en dos grandes grupos, los de busqueda local
y los denominados constructivos. Algunos de los métodos clasicos que caen en
esta clasificacion son los siguientes: El Vecino mas Proximo, los Basados en
Arboles Generadores, los de k-intercambio, por mencionar algunos.

2.2.4.3 Meta Heuristicos

Al igual que en las anteriores clasificaciones, en el caso de los métodos meta
heuristicos existen varias definiciones. A continuaciéon se muestra una de ellas,
la cual se incluye en [104]

Definicion 2.8. Los meta heuristicos son tipicamente estrategias de alto nivel
las cuales guian un heuristico de un problema subyacente mas especifico, para
incrementar su desempefio. El objetivo principal es evitar las desventajas del
proceso iterativo y, en particular, el descenso multiple permitiéndole a la
busqueda local escapar de oOptimos locales. Esto se alcanza, permitiendo
movimientos malos o generando nuevos puntos de inicio para la busqueda
local en una forma mas “inteligente”, en lugar de utilizar soluciones iniciales
aleatorias. Muchos de estos métodos pueden interpretarse como la
introduccion de un sesgo que produzca soluciones de alta calidad rapidamente.

Este sesgo puede ser de varias formas y puede juzgarse como un sesgo
descendente (basado en la funcién objetivo), sesgo de memoria (basado en
decisiones hechas previamente) o un sesgo de experiencia (basado sobre el
desempefo). Muchas de las aproximaciones meta heuristicas caen sobre
decisiones probabilisticas hechas durante la busqueda. No obstante, la
principal diferencia con la busqueda aleatoria pura es que en los algoritmos
meta heuristicos la aleatoriedad no se usa ciegamente sino en una forma
inteligente.

De la definicion anterior se puede concluir que en los algoritmos meta
heuristicos la estrategia fundamental es guiar en forma inteligente el proceso
de busqueda, aprendiendo durante el proceso y evitando quedar atrapados en
zonas no deseadas. Una de las caracteristicas mas importantes es el uso
adecuado de la memoria, que ayuda a guiar el proceso de busqueda.

Los meta heuristicos se pueden dividir en dos grandes grupos, los
deterministicos y por otro lado los probabilisticos. Estos ultimos a su vez se
dividen en dos sub-grupos, aquellos denominados como de Solucion Simple y
los Basados en Poblaciones. En el primer sub-grupo se encuentran, entre
otros, el método del Recocido Simulado y la Busqueda Local iterativa; mientras
que en el segundo sub-grupo se encuentran métodos como las Colonias de
Hormigas, los Algoritmos Genéticos, las Estrategias Evolutivas, por mencionar
algunos.

Como parte de los tres grandes grupos mencionados anteriormente, algunas
sub-divisiones se repiten, como por ejemplo los métodos constructivos o los de
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busqueda local. En ese sentido, a continuacion se explica brevemente en qué
consiste cada una de estas categorias.

Métodos constructivos. Se trata de construir en forma sistematica una
solucion al problema. En general son métodos deterministas y basan su éxito
en la obtencidon de buenas soluciones en cada iteracion.

Métodos de busqueda local. La diferencia entre éstos y el caso anterior es
basicamente que una vez que encuentran una solucion, tratan de mejorarla
paulatinamente durante el proceso. En general, la solucién obtenida siempre es
mejor que la anterior. Para concluir esta seccién explicaremos brevemente las
caracteristicas de los algoritmos Recocido Simulado, Algoritmos Genéticos vy
Colonias de Hormigas. En el capitulo siguiente se analizara con mayor
profundidad la Busqueda Tabu, en el entendido de que es la técnica empleada
en este trabajo de investigacion.

22431 Recocido Simulado

Es un procedimiento propuesto por Kirpatrick , Gelatt y Vecchi en 1983 [92, 93].
La filosofia del procedimiento se basa en simular un sistema fisico al ser
sometido a un bafo de agua caliente y ver qué sucede durante el proceso de
enfriamiento, de acuerdo con las leyes de la termodinamica. En este sentido,
se debe recordar que de acuerdo a las leyes de la termodinamica, a una
temperatura ¢, la probabilidad de aumento de energia (0E) se rige por la
expresion siguiente:

—OE

P(OE)=e ¥ (2.21)

donde k es la constante de Boltzman. Con esto, se mide el cambio en la
energia de un sistema fisico. Kirpatrick y sus colegas vieron una analogia entre
el comportamiento termodinamico de un sistema fisico y las caracteristicas de
un problema de optimizacion, de acuerdo al siguiente esquema

Configuracion termodinamica — Solucion posible
Configuracion fundamental del sistema —  Solucion optima
Energia del sistema — Costo de la solucion

La analogia se hace tomando en cuenta el proceso que siguen las moléculas
del sistema tratando de alcanzar un equilibrio energético y las soluciones
obtenidas por un procedimiento de busqueda local. En este caso, todo
movimiento de mejora se acepta y aquéllos que no mejoran pueden ser
admitidos de acuerdo a ciertas probabilidades. Estas probabilidades se toman
con base en la expresion (2.21).
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El recocido simulado comienza con una temperatura inicial “alta” (en analogia
con el proceso fisico), con lo cual en esta primera etapa los movimientos que
no mejoran tienen una alta probabilidad de ser aceptados. Conforme el proceso
avanza (en analogia el sistema se enfria), la probabilidad de aceptar un
movimiento de no mejora, decrece y por lo tanto el proceso se acerca al valor
optimo de la funcidn objetivo. Este descenso en la temperatura, que viene
siendo la probabilidad de aceptar movimientos malos, le permite al
procedimiento escapar de éptimos locales al inicio y en la parte intermedia del
proceso, mientras que en la parte final garantizan uUnicamente buenos
movimientos. Un seudo codigo del algoritmo general del Recocido Simulado se
presenta a continuacion:

Algoritmo Recocido Simulado
Obtener una solucion inicial aleatoria x,
Asignar una temperatura inicial ¢ alta

Mientras (sistema no esté frio)
Para i=1 hasta n hacer
Tomar x’ de N(x)
hacer d=f(x)-f(x)
Si (d<0) hacer x=x’
Si (d¢>0) hacer x=x' con p=d*“"
Hacer t=rt

2.2.4.3.2 Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms)

Esta metodologia fue introducida por John Holland en 1970 [1, 92, 93] tomando
como base el proceso evolutivo de los seres vivos en la naturaleza. En
términos generales, Holland se bas6 en los problemas que todo ser vivo se
enfrenta para sobrevivir en su entorno. Para ello es necesario tomar en cuenta
la capacidad de un ser vivo para adaptarse, de acuerdo a su informacion
genética y al conocimiento que va adquiriendo para enfrentarse a un medio
hostil y cambiante.

Adicionalmente, es necesario tomar en cuenta que la informacién cromosémica
de todo individuo se va heredando de generacidén en generacion, con la idea de
mejorar y adaptarse a los cambios que se gestan en la naturaleza. En este
sentido, existen principios generales en la evolucién biolégica aceptados por la
comunidad cientifica especializada en el ramo. Los mas comunmente
aceptados son los siguientes:

e La evolucion se basa en los cromosomas y no en los individuos que los
portan.

e La seleccion natural es el proceso mediante el cual los “mejores”
cromosomas subsisten y se reproducen.

e En el proceso de reproducciéon se combinan los cromosomas de los
progenitores.

e La evolucion soélo considera informacion del periodo anterior.
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Para los algoritmos genéticos el conjunto de soluciones de un problema tienen
analogia directa con el conjunto de individuos de una poblacién, para ello se
codifica la informacién de una solucién en un vector, simulando un cromosoma.
Existe ademas una forma de evaluar los cromosomas basada en la funcidn
objetivo del problema. También hay un mecanismo de seleccion, de tal manera
que los de “mejores” cualidades se reproduzcan mas frecuentemente, que
aquellos con “peores” cualidades. Lo anterior es un esquema basico de un
algoritmo genético, sin embargo, debido al gran éxito de éstos, se han afadido
una amplia gama de posibilidades en su implementacion. A continuacién se
presenta un seudo codigo del algoritmo basico para este procedimiento, con la
idea de dar una idea general del mismo.

Esquema basico de un algoritmo genético
Crear y evaluar una poblacion inicial de cromosomas

Mientras (poblacion mejora)
Seleccionar y reproducir dos cromosomas
Evaluar la calidad del nuevo hijo
Sustituir cromosomas de la poblacion por el hijo

2.2.4.3.3 Colonias de Hormigas (Ant Colony System)

Es un heuristico propuesto por Dorigo en 1992 [24] en su trabajo de tesis
doctoral. La filosofia se basa en el comportamiento que siguen las hormigas
para ir en busca de comida. El proceso que siguen estos seres vivos es trazar
la ruta mas corta entre la colonia y la comida, lo cual consiguen dejando rastros
de una sustancia llamada feromona y que van depositando durante el trayecto
de ida y regreso a la colonia. La ruta mas corta se elige buscando las mayores
concentraciones de feromonas dejadas por sus antecesores. Ahora, en el
ambito de la optimizacion, una hormiga artificial es un agente que busca
construir una solucién, tomando como base la informacién dejada por otras
hormigas e investigando el entorno que la rodea. Una parte importante en este
meétodo es que la calidad de la solucion depende en buena medida de la
experiencia acumulada por la colonia de hormigas, esto es, por las rutas
trazadas donde exista mayor rastro de feromona. Para lograr esto, el heuristico
se basa en un modelo probabilistico que busca reproducir los rastros de
feromona. Existen tres elementos clave en el desarrollo de la metodologia, los
cuales se presentan a continuacion:

Regla de Transicion de Estado (RTE). Esta parte del proceso se rige por un
modelo probabilistico, donde interviene la calidad, tomada en base a la funcién
objetivo. En ésta se da importancia a las rutas trazadas por las hormigas, de
acuerdo al modelo probabilistico sefalado. El objeto de la regla es que la
hormiga tome una decisién en la construccidén de una parte de la solucién.

Regla de Actualizacion Local de Feromona (RALF). Es una regla utilizada

para que las hormigas dejen rastros de feromona mientras construyen las
rutas. En este caso, es importante afadir un factor de evaporacién de
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feromona, tomando en cuenta que por un camino donde no pasan muchas

hormigas el rastro de feromona debera evaporarse conforme avance el
proceso.

Regla de Actualizacion Global de Feromona (RAGF). Como su nombre lo
indica es una regla de tipo global del procedimiento, donde una vez que todas
las hormigas de la colonia trazaron sus rutas, entonces se verifica cual de ellas
trazo la mejor de ellas, para afadir un rastro extra de feromona a dicha ruta.

Un algoritmo sencillo para las Colonias de Hormigas es el siguiente:

Algoritmo para las Colonias de Hormigas
Crear todos los caminos para la colonia de acuerdo a la regla de transicion
Mientras (criterio de paro no se alcance)
Aplicar la RALF para cada ruta trazada por una hormiga
Si todas la colonia traz6 una ruta entonces
Aplicar la RAGF
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Capitulo 3. Implantacién de la Técnica de Busqueda Tabu

En los capitulos anteriores se plante6 el problema a resolver y se dieron las bases
tedricas en el ambito de la optimizacidén continua y discreta, profundizando mas en
la segunda de éstas, debido a que la técnica empleada pertenece a dicha area.
Con esto se esta en condiciones de realizar un analisis a detalle, tanto de la
técnica de Busqueda Tabu, como de su implementacion al problema planteado.
En ese orden de ideas, el presente capitulo esta dividido en tres partes, en la
primera parte se analiza la técnica en cuestidon; posteriormente se discute la
implementacion de ésta, en el contexto del disefio de recargas de combustible
nuclear y, finalmente, se desglosa el trabajo realizado para la implementacion de
la técnica al problema del disefio de patrones de barras de control.

La primera parte se divide a su vez en cuatro secciones, iniciando con los
antecedentes de la técnica, explicando brevemente la relacion que tiene con otros
métodos y las diferentes vertientes que han surgido de éstos. Posteriormente se
explican los conceptos de vecindad y movimiento prohibido, que son la columna
vertebral de la técnica. La tercera seccidn se enfoca al manejo de las memorias
corta y larga como parte de la Busqueda Tabu, haciendo hincapié en los diferentes
manejos que se puede hacer con éstas y los resultados esperados dependiendo
de la implementacion que se haga. Finalmente, se explicaran algunos topicos
especiales que se pueden implementar para mejorar la técnica y sus resultados.

En la segunda parte se inicia con la representacion de una solucién factible, la
definicion de un movimiento en el contexto de una recarga de combustible y el
manejo de la vecindad, asi mismo se incluye la funcién objetivo utilizada para el
proceso de optimizacion. Posteriormente se continda con el manejo de la lista
tabu, para finalizar con algunas estrategias adicionales que se implementaron en
este problema especifico.

En la ultima parte, y bajo la misma filosofia, se explica la representacion de una
solucion factible, basados en el problema del disefio de patrones de barras de
control, a continuacién se describe un movimiento para este problema y se incluye
la funcidén obijetivo; la seccion concluye con la explicacién sobre el manejo de la
lista tabu y las estrategias utilizadas.

3.1 Busqueda Tabu

De las técnicas mencionadas en el capitulo anterior, algunas han tenido un uso
considerable en problemas diversos, debido a los buenos resultados obtenidos.
Una de las empleadas constantemente es la conocida como Busqueda Tabu (del
término original en inglés tabu search) en inglés, debido a lo versatil de la misma,
asi como a su relativamente facil implementacién. En términos generales se puede
considerar a la Busqueda Tabu como un meta heuristico de busqueda local,
debido a que dada una solucion inicial, ésta se mejora progresivamente. Se debe
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aclarar que la Busqueda Tabu no se incluyd en el capitulo anterior, debido a que
se le dedica un mayor espacio en el presente capitulo, por ser ésta la técnica
utilizada en el desarrollo del presente trabajo.

3.1.1 Antecedentes

La Busqueda Tabu tiene sus origenes en los inicios de la década de los 60s en los
trabajos de Glover [40] en el campo de la optimizacién entera involucrando reglas
de decisién. En estos trabajos surgen conceptos como “memoria propia” y
“solucién improductiva”, que posteriormente servirian de base para el desarrollo de
la Busqueda Tabu. Posteriormente, a mediados de los 70s nuevamente Glover
introduce en el articulo [41] una combinacion entre ideas tradicionales de
programacion entera y algunas reglas heuristicas para resolver problemas del
mismo tipo. Finalmente, en una serie de trabajos [42, 43] a mediados de los 80s
se acufia el término de Busqueda Tabu y se sientan las bases para el desarrollo
de la misma.

La Busqueda Tabu nace a partir de métodos elaborados para atravesar regiones
de factibilidad u 6ptimos locales tratados como barreras en métodos clasicos, con
lo cual se eliminan fronteras para poder explorar regiones no consideradas,
durante el proceso de busqueda. Como caracteristica importante, la Busqueda
Tabu hace un uso exhaustivo de la memoria adaptiva y de estrategias inteligentes
de resolucion de problemas. En el caso de la memoria adaptiva, es importante
resaltar el uso de los patrones historicos de la busqueda, que la hacen mas
versatil, a diferencia de aquellos métodos que no hacen uso de esta caracteristica
0 se basan en procesos aleatorios. Para lograr esto, la Busqueda Tabu se basa en
3 puntos fundamentales:

1. Estrategias para combinar reglas de decision y una busqueda “inteligente”.

2. Una sistematica violacion y restauracion de la factibilidad durante el
proceso de busqueda.

3. El manejo de memoria flexible que estd basada en lo reciente y en la
frecuencia.

El primer punto se considera como la imposicién de restricciones para guiar el
proceso de busqueda en las diferentes regiones del espacio de soluciones
factibles. Las restricciones impuestas, dependen del problema a tratar y operan
de diferentes formas, la principal es la prohibicion de rutas alternativas
denominadas prohibidas. La segunda propiedad, se puede describir como la
probabilidad asociada a tomar en cuenta caminos de busqueda que pudieran
parecer equivocados, para después retomar una ruta adecuada. Los aspectos
anteriores, se ligan intimamente con el manejo de la memoria, la cual nos
estructura la forma en la que se construiran las rutas de busqueda, asi como las
restricciones para dicha construccion. Existen conceptos basicos que caracterizan

54



a la busqueda tabu y juntos hacen la principal diferencia con respecto a otros
meétodos, dichos conceptos se presentan a continuacion.

3.1.2 Conceptos Importantes

La Busqueda Tabu parte de dos conceptos basicos: vecindad y movimiento
prohibido o como se llamara a partir de este momento, movimiento tabu. Estas
definiciones caracterizan a la Busqueda Tabu y hacen la diferencia con respecto a
otras metodologias. El primero de los conceptos visto en forma aislada es el
mismo que usan la mayoria de los métodos de busqueda local.

3.1.21 Vecindad

Para iniciar el analisis correspondiente se tiene la siguiente definicion, en el
entendido de que ya se proporciond, en el capitulo anterior, una definicién de un
problema de optimizacion combinatoria.

Definicion 3.1. Sea f.L—R la funcidon objetivo de un problema de optimizacion
combinatoria (ver Definicion 2.1). Una funcién de vecindad es un mapeo N:L—2",
de tal manera que para cada xeL se define un conjunto N(x) c L de soluciones
que son, en algun sentido, cercanas a x. El conjunto N(x) se le denomina la
vecindad de la solucion x, ademas, cada jeN(x) es llamado un vecino de x.

Con la definicion anterior se puede afirmar que los algoritmos de busqueda local,
como la Busqueda Tabu, se basan en la obtencion de mejores soluciones
realizando una busqueda en distintas vecindades. Por supuesto, ésta no es por
ningun motivo una definicién formal de la Busqueda Tabu.

Ahora bien, la construccion del vecindario depende del problema especifico que se
resuelve. De hecho, encontrar funciones que proporcionen buenas vecindades no
es una tarea sencilla y se vuelve un cambio importante para aquellos métodos que
usan este concepto. En el mismo orden de ideas es importante mencionar que si
la vecindad N(x) es muy grande o la evaluacion de la funcién objetivo es muy cara,
se puede analizar unicamente un subconjunto V(x) generado aleatoriamente,
donde el tamano de V(x) dependera del problema en particular.

Por otro lado, en muchos problemas de tipo combinatorio, las soluciones se
pueden representar como secuencias o particiones, en las cuales se posibilita el
uso de vecindades obtenidas por el simple intercambio entre & elementos en una
secuencia o particiéon dada. De aqui que se pueda dar la siguiente definicién.

Definicion 3.2. Sea xelL, donde L es el espacio de soluciones y ademas una

vecindad N(x) c L, entonces cada solucion x*e N(x) se obtiene a partir de una
operacion llamada movimiento, con lo cual la expresidén x* = m(x) implica que x*
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se obtuvo a partir de x con un movimiento simple. Debe observarse que cada uno
de los puntos x conduce a una solucién factible, en general, diferente.

Con las definiciones anteriores, a continuacion se muestra un seudo cédigo del
algoritmo basico para encontrar un minimo local para cualquier método de
busqueda local

Algoritmo basico para la busqueda local

Elegir una solucién inicial xeL
Generar un subconjunto 7 de soluciones en N(x)
Encontrar je I* tal que f{j) < f(k) para keN(x), fijar x=j
Si f{j) = f{x) entonces

terminar
en caso contrario

ir al paso 2

PN~

El proceso se va desarrollando a partir de movimientos simples entre puntos de
una vecindad, obteniendo con ello diferentes soluciones factibles. Este proceso se
repite, generando un proceso iterativo hasta que se alcance un criterio de parada.

3.1.2.2 Movimiento Prohibido

Ahora bien, el proceso iterativo parte de una solucion inicial x,, de la cual se
genera la vecindad respectiva y se elije una nueva solucion x;, bajo ciertos
criterios. En el mismo orden de ideas, la siguiente definicion es primordial para
caracterizar a la Busqueda Tabu

Definicion 3.3. Sea ¢(L,f) un problema de optimizacién combinatoria y N(x) c L la
vecindad de la solucion x; en la iteracion [. Sea x*eN(x)) la siguiente solucién del
proceso iterativo, entonces se dice que x* es un movimiento prohibido o tabu si
durante £ iteraciones x* no se considera como parte de las siguientes &
vecindades.

La definicién anterior introduce un verdadero cambio entre la Busqueda Tabu vy
otros métodos de busqueda local. Lo que se obtiene con el estatus tabu es la
modificacion de una vecindad manteniendo una historia selectiva de estados
encontrados durante la busqueda. Cabe sefalar que existen estrategias
adicionales para mejorar el concepto anterior, las cuales se analizaran con mayor
detalle en la siguiente seccion.
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3.1.3 Busqueda Inteligente

Como ya se menciond, una diferencia importante de la Busqueda Tabu con
respecto a otras metodologias es el manejo ‘“inteligente” que se hace de la
memoria y la historia de busqueda durante el proceso iterativo. Dicho manejo se
realiza por medio de los conceptos conocidos como memoria corta (short term
memory) Y memoria larga (long term memory), cada una de éstas tiene sus propias
cualidades y asi seran analizadas. En cualquiera de los casos, el manejo de la
memoria modifica por completo la busqueda sobre la vecindad N(x) para una x
determinada.

3.1.31 Memoria de Corto Plazo

El primer concepto que se maneja es la memoria de corto plazo o memoria corta
(short term memory). En este caso, se asignan el estatus tabu a los movimientos
realizados en el pasado reciente, de acuerdo a la Definicion 3.3. Los movimientos
prohibidos se manejan por medio de un arreglo T llamado lista tabu de longitud
fija |T] = ¢, t entero. El arreglo contiene, al menos las dos entradas siguientes
asociadas a cada elemento de la lista, primero: el movimiento realizado o alguna
forma de identificarlo, en segundo lugar, el valor entero ¢ para identificar el estatus
tabu de dicho movimiento. El estatus tabu se aplica a movimientos realizados
recientemente y dicho estatus permanece por un numero ¢ de iteraciones. En otras
palabras, en la busqueda local, se analizara el siguiente conjunto:

N*() = N(x) ~T (3.1)

donde N(x) es la vecindad analizada y T es el conjunto de movimientos con estatus
tabu.

La idea fundamental de manejar la lista tabu, es el evitar que se visiten regiones
ya exploradas, esto es, que se evite el ciclado, con lo cual implicitamente se
reducen los recursos empleados para la busqueda. Conviene mencionar que en
sus inicios, el tamafo de la lista tabu era pequeno, y conforme avanzo el estudio y
analisis de la técnica se llego a la conclusion de que dicha estrategia no era la
mas adecuada. Existe una variante muy importante con respecto al manejo de la
memoria corta, el cual consiste en que no sea fijo el tamano de la lista tabu, este
tépico se analizara con mayor detenimiento posteriormente.

Antes de analizar el concepto de memoria larga se puede establecer un primer

seudo codigo del algoritmo para la Busqueda Tabu, como el que se muestra a
continuacion
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Algoritmo basico para la Busqueda Tabu
Se encuentra una solucion inicial F factible, de preferencia aleatoria.
Desde 1 hasta iter realizar
a. Desde 1 hasta m realizar (donde m’ es el tamafio de la vecindad)
i. Proponer un movimiento simple en la vecindad.
ii. Si el movimiento es tabu pasar a otro movimiento de la misma
vecindad, en otro caso, encontrar la solucion factible fasignada
a dicho movimiento
iii. Si la solucidn encontrada es mejor que la anterior de la
vecindad, elegir dicho movimiento como el mejor de la
vecindad, en caso contrario, regresar el movimiento a su
posicion original.

b. Al concluir la busqueda de vecinos elijo el mejor movimiento de toda
la vecindad con su solucién ffactible asociada. A dicho movimiento se
le asigna el estatus tabu con un valor de ¢. A los otros elementos de la
lista tabu se les disminuye su valor de estatus tabu en una unidad,
tomando en cuenta que cuando dicho valor es igual a cero, el
movimiento sale de la lista tabu.

5. Al concluir el proceso iterativo se elige la mejor solucion.

Es importante hacer notar que en cada paso del proceso iterativo los movimientos
se realizan aleatoriamente, tratando de encontrar la mejor solucion x* en N(x),
independientemente de que f{x*) sea mejor 0 no que f(x), donde fes la funcién que
se desea optimizar.

3.1.3.2 Memoria Larga

Por otro lado, otro mecanismo interesante para diversificar la busqueda, es la
implementacion de la memoria larga (long term memory) a través del contador de
frecuencias, para los movimientos realizados. En este caso, se crea un arreglo
bidimensional fvec para contabilizar, en cada iteracién, la frecuencia de los
movimientos realizados. La actualizacion se realiza de la siguiente forma:

fvec(ij) = fvec(i,j) + val (3.2)

donde (i,j) es el movimiento realizado en la iteracion k£ y val es el valor de la
frecuencia que se desea asignar, en principio va/ toma el valor de 1, sin embargo,
puede variar dependiendo del problema en particular que se esté tratando y sobre
todo del rango de valores en el que se encuentra la funcion objetivo, llegando a
tomar valores muy grandes o muy pequefos.

De esta forma el vector de frecuencias se puede utilizar para castigar la funcién
objetivo en caso de que ciertos movimientos sean visitados frecuentemente, con lo

" Tomando en cuenta que puede ser que no se revise la vecindad completa.
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cual se busca que la busqueda se dirija hacia regiones no exploradas. La forma de
penalizar la funcién objetivo es de la siguiente forma:

fobjetivo = valor + fvec(ij) (3.3)

donde valor es la evaluacion de la funcién objetivo en la correspondiente iteracion
para el movimiento (i,j) y fvec(i,j) es la frecuencia de dicho movimiento durante
todo el proceso. El signo a considerar en la expresion (3.3) dependera de si se
trata de un proceso de maximizacion (-) o minimizacion (+). Con esta estrategia lo
que se consigue es diversificar la busqueda durante el proceso iterativo. En forma
adicional se pueden anadir pesos a la funcion de frecuencia de la siguiente
manera:

fobjetivo = valor +w- fvec(i,j) (3.4)

donde w es un valor que se puede ajustar realizando un analisis estadistico o en
forma empirica. Lo anterior permite dirigir la busqueda en forma mas precisa.
Existen otras variantes para aplicar el concepto de memoria larga, que son
considerados topicos muy especiales y que su implementacién dependera del
problema especifico a resolver.

3.1.4 Topicos Especiales

A lo largo del tiempo se han implementado diversas estrategias para mejorar la
Busqueda Tabu, sobre todo enfocandose tanto en la intensificacion, como en la
diversificacion durante el proceso de busqueda. En ese sentido, a continuacion
mencionaremos algunas de estas estrategias, aclarando que no todas fueron
empleadas en el presente trabajo.

3.14.1 Lista Tabu Variable

El primer topico que se analizara es otra forma de manejar la historia previa de los
movimientos realizados durante el proceso, esto es la memoria corta, en este caso
se crea una lista tabu de tamano variable, con lo cual la técnica se vuelve mas
versatil. Para lograr esto se crea un arreglo tabu_time(i,j), conocido como matriz de
tiempo tabu, donde las entradas (i) contienen el numero de iteraciones que el
movimiento (i,j) permanece tabu. Al iniciar el proceso la matriz de tiempo se
inicializa con ceros y la forma de actualizarla es la siguiente:

tabu_time(i,j) = iter + tabu_tenure (3.5)
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donde iter es la iteracion en la que se encuentra el proceso y tabu tenure es la
variable que indica el tamafo de la lista tabu para dicha iteracion.

Con lo anterior se puede verificar si un movimiento es tabu de acuerdo al
tabu_tenure asignado en la iteracién correspondiente. La implementacion de esta
estrategia se realiza de la siguiente manera

Al realizar el movimiento (i,j) en la iteracion &

si tabu_time(i,j) < k entonces
el movimiento (i,j) no es tabu
en caso contrario
el movimiento no se puede efectuar

Lo anterior, como se puede observar, permite que la lista tabu sea manejada con
un tamano variable.

3.1.4.2 Criterio de Aspiracion

Una pregunta interesante que surge como parte del analisis de la Busqueda Tabu
es la siguiente: ;Qué sucede si durante el proceso iterativo surge un movimiento
cuyo estatus es tabu, pero la funcion objetivo con dicho movimiento alcanza el
mejor valor de todo el proceso? La respuesta a dicha interrogante es sencilla, es
necesario hacer caso omiso del estatus tabu de un movimiento, si la funcidn
objetivo es mejor a los valores encontrados hasta ese momento. Lo anterior es
una forma sencilla de implementar lo que se conoce como un criterio de
aspiracion. Este criterio es altamente util para alcanzar altos niveles de
desempeio

Existen diversas formas de implementar un criterio de aspiracion en la Busqueda
Tabu, el descrito anteriormente es la forma mas simple. En la Tabla 3.1 se
muestran algunos de los mas comunmente usados.

Los criterios de aspiracion mostrados en la Tabla 3.1 se aplican de acuerdo a dos
categorias, criterio de aspiracion por movimiento o criterio de aspiracién por
atributo. Asi mismo se pueden implementar algunas variantes utilizando
cualquiera de los criterios mostrados en la Tabla 3.1.

3.1.4.3 Busqueda Rapida
Por otro lado, uno de los objetivos principales de las técnicas heuristicas es el

evaluar el mayor numero de posibilidades en el menor tiempo posible, en este
sentido, como parte de este grupo de técnicas, la Busqueda Tabu tiene dicha
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filosofia. Una manera de conseguir lo anterior es la siguiente, durante el proceso
en cada iteracion se realiza una busqueda de vecinos, ya se menciono la
posibilidad de trabajar con un subconjunto V(x) — N(x) de la vecindad original, si la
revision completa de la vecindad es muy costosa. Aun con esto, puede resultar
aun muy oneroso revisar el subconjunto sefalado V(x), en cuyo caso se puede
evitar, en algunos casos, la revision completa de V(x) de la siguiente manera; si en
la iteracidon k-1 a la funcion objetivo se le asigna el valor val ant y al iniciar la
busqueda de vecinos (en V(x) exclusivamente) en la iteracion k se encuentra un
mejor valor que val ant, ya no se concluye la busqueda. La filosofia de esta
estrategia es no consumir demasiados recursos en una busqueda local, dado que
el objetivo de mejora ya se consiguid, motivo por el cual conviene trasladarse
hacia nuevas regiones no exploradas. Es importante sefalar que esta estrategia
siempre se realiza con respecto a una iteracion anterior, con lo cual no se pierde la
filosofia de la Busqueda Tabu y no interfiere con alguna otra estrategia
implementada, como podria ser la memoria de largo plazo, un criterio de
aspiracion o la revision de un subconjunto de la vecindad original.

Tabla 3.1 Criterios de Aspiracion
Nombre Descripcion
Default Si todos los movimientos son
clasificados como tabu, se selecciona el
mejor movimiento.

Objetivo Global Si un movimiento conduce a una mejor
solucién que la mejor obtenida hasta el
momento.

Objetivo Regional Si un movimiento conduce a una mejor

solucion que la mejor obtenida en las &
iteraciones previas.

Influencia A ciertos movimientos se les asigna un
peso distinto dependiendo de Ia
importancia que éstos tengan.

Por funcién Se incluye una funciéon que determina
un valor especifico, de acuerdo al
movimiento realizado

3.1.4.4 Busqueda Restringida

Adicionalmente, una estrategia para mejorar la Busqueda Tabu es redefinir las
restricciones de la busqueda, esto es, prohibir ciertos movimientos ya sea durante
todo el proceso o durante un periodo determinado de iteraciones, esta estrategia
no se debe confundir con el manejo de la memoria cuyas caracteristicas ya se han
explicado anteriormente. La prohibicion de ciertos movimientos en este caso,
dependera en buena medida del problema a tratar y de la experiencia del
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investigador, motivo por el cual el manejo de esta estrategia no se puede
generalizar de antemano.

3.2 LaBusqueda Tabuy el Problema de Recargas

Una vez que se hizo el planteamiento del problema y se explicaron los
pormenores de la Busqueda Tabu, se tienen los elementos suficientes para
explicar la implementacion llevada a cabo en el presente trabajo. Esta seccion
esta dedicada a explicar en forma detallada las caracteristicas de dicha
implementacion, asi como el proceso seguido para llegar a la versién final del
sistema surgido del trabajo de investigacion; en algunos casos se mencionaran las
modificaciones realizadas al planteamiento original y las causas que las motivaron.

Como se menciond en el Capitulo 1, el problema del disefio del patron de recargas
se reduce a conocer la distribucion de los ensambles, en el nucleo del reactor,
sujeto a las restricciones de baja fuga, simetria de 1/8 de nucleo, intercambio
unico de ensambles en la diagonal y manejo de la estrategia Control Cell Core.
Todo lo anterior buscando extender la longitud del ciclo de operacién del reactor y
bajo condiciones de seguridad.

Por otro lado, en secciones anteriores se dieron los pormenores de la técnica
empleada para este fin, esto es, la Busqueda Tabu. En concreto lo que se busca
es encontrar una recarga de combustibles oOptima aplicando la técnica
mencionada. Para lo cual, el analisis se inicia con la representacion de una
solucion factible.

3.2.1 Representacion de una Solucion Factible

Tomando como base un reactor nuclear de agua en ebullicion, como los que se
encuentran en la Central Nucleoeléctrica de Laguna Verde, de los 444 ensambles
con los que cuentan dichos reactores, unicamente se tomaron en cuenta 60 de
ellos, debido a que se utilizé simetria de 1/8. Para ser mas especificos, se trabajo
el cuarto superior derecho del nucleo, del que a su vez se toma el octavo superior.
Las posiciones de estos ensambles se numeraron consecutivamente. En la Figura
3.1 se muestra la forma en la que se realizé esto. Cabe sefnalar que cada una de
las 60 posiciones se identifica con una nomenclatura especial, la cual se
mencionara mas adelante.

Con esta numeracioén, se cred un vector de 60 localidades, que indican las 60
diferentes posiciones para los ensambles y donde se incluye el identificador
utilizado para reconocerlos. Un posible identificador para un ensamble que esta
dentro del nucleo puede ser 3F357, donde el significado de la nomenclatura se
muestra en la Figura 3.2. Luego entonces, un arreglo determinado de posiciones
implica una recarga completa. Esto es, con una configuracion se puede evaluar el
desempenio del reactor, utilizando los cédigos nucleares correspondientes.
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1 (2(3|4|5]6 |7
8 9110|1112 | 13 |14|15
16 |17|18|18 |20 | 21 |22 (23| 24
251262728 |29| 30 (31|32
33 1343536 |37 |38 |39
40 |41 (42|43 |44 | 45
46 |47 (48|49 |50
51 |52 53| 54
55 |56 |57
58 |59

Figura 3.1. indices utilizados para el sistema.

3F357

Indica el ciclo en el que entr6 al nucleo el ensamble
Indica el lote al que pertenece el ensamble
Un numero consecutivo de acuerdo al lote del ensamble

Figura 3.2. Nomenclatura tipica de un ensamble.

Con la nomenclatura anterior, una configuracion tipica para una recarga de
combustible es la mostrada en la Figura 3.3. Es importante mencionar que al
generar una configuracion es imprescindible tomar en cuenta las restricciones del
problema analizadas en el Capitulo 1. Con esto, cualquier configuracion generada
bajo las restricciones ya mencionadas es una solucion factible del problema y su
desempeno se verifica con un codigo comercial, disenado para tal fin. En una
seccion posterior se analizara con mayor detalle la forma en que se evalua dicho
desempenio con el cddigo respectivo.

Posicion 1 2D226
Posicion 2 2E190
Posiciéon 3 2D254
Posicion 60 3369

Figura 3.3. Ejemplo de un vector de identificadores asociados
a las posiciones de los ensambles.
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3.2.2 Los Movimientos de Ensambles Combustibles y la Vecindad

Ahora bien, la implementacion de la Busqueda Tabu, y una vez que se conoce una
solucion factible, implica la definicibon de un movimiento simple para una
configuracion dada. En ese sentido, un movimiento simple para una configuracion
especifica sera el intercambio de posicion de dos ensambles combustibles
diferentes, elegidos al azar, dentro del nucleo del reactor. Al igual que en la
construccion de una configuracion especifica, es importante mencionar que el
intercambio de dos ensambles combustibles debe considerar las restricciones del
probler271a. En la Figura 3.4, se muestra un esquema sencillo de un movimiento
simple”.

1 2D276 2D076
2[2E190 2E190
3[2D254 3F369
60[3F369 5D254

Figura 3.4. Ejemplo de un movimiento simple.

Con la definicion de un movimiento simple, el paso siguiente es la construccion de
una vecindad, la cual se hizo de la siguiente forma, tomando como base la
Definicion 3.1.

Sin pérdida de generalidad, sea s = (e, e, e3,..., €5) una solucion factible, esto es,
un arreglo de 60 ensambles correspondientes al octavo de nucleo sefialado
anteriormente, donde cada e; puede ser cualquier de los identificadores de un
ensamble combustible considerados para una recarga. Una vecindad se puede
generar con base en el siguiente algoritmo

Algoritmo para la construccion de una vecindad
Para i=1 hasta 59 repetir
Para j=i+1 hasta 60 repetir
Intercambiar el elemento de la posicion j por el
elemento de la posicion i

Entonces la vecindad es de tamano

2 Los identificadores utilizados en la Figura corresponden a ensambles del ciclo 5 de la unidad 1.
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5959+1) _41779 (3.6)

Sin embargo, el niumero anterior no considera las restricciones del problema que
se esta analizando, esto es, los ensambles no se pueden colocar en cualquier
posicion. Por lo tanto, si se toma como ejemplo 1/8 de nucleo de una recarga,
como la mostrada en la Figura 3.5, el numero de posibles elementos para cada
vecindad sera menor.

1B328 | 1B323 | 2D258 | 2E174 | 2E182 | 1B330 | 2E190
2D254 | 3D293 | 3F405 | 3D301 | 4G243 | 5J058 | 2D250 | 2D226

5J010 | 5J082 3F373 | 4G267 | 2E170 | 2E202
4G215 | 5J018 3F337 | 3F385 | 4G271

5J066 | 5J050 | 3F381 | 5J026 | 5J006 | 4G211 | §J102
5J002 | 4G275 | 4G291 | 5J014 | 4G239 | 3F369

4G283 | 5J030 3F389
5J046 | 3D329 | 4G2

5J034 | 4G223 | 1B279

41748 | 5J042

3F388

Figura 3.5. Ejemplo de los identificadores utilizados para una recarga.

En el ejemplo de la Figura 3.5 se tienen las siguientes restricciones®:

a) Las celdas marcadas en azul indican las posiciones de baja fuga, por lo
tanto sélo se pueden colocar ensambles muy quemados, para el caso de
aplicacién: primer digito del identificador con 1 6 2.

b) Las celdas marcadas en verde indican la diagonal, con lo cual unicamente
puede haber intercambio entre las posiciones de la diagonal y siempre y
cuando no infrinjan alguna otra regla.

c) Las celdas marcadas en rojo indican posiciones CCC, lo que implica que en
dichas posiciones no se pueden colocar ensambles frescos, para el caso de
aplicacion: primer digito del identificador con 5.

Con las restricciones anteriores y tomando en cuenta la forma de generar la
vecindad, resulta facil verificar que el tamano de ésta se obtiene sumando las
cantidades que se muestran en la Figura 3.6. Como se puede observar, se
mantienen los colores utilizados en la Figura 3.5, para facilitar la comprension de
los calculos.

© Es importante sefialar que las observaciones para los digitos de los identificadores se basan en datos del ciclo 5 de la
unidad 1 de la CNLV; por lo tanto varian dependiendo del ciclo que se analice.
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Figura 3.6. Obtencioén del tamafo de la vecindad con restricciones.

Con el esquema de la Figura 3.6 el tamaro de la vecindad es el siguiente

Movimientos en la periferia : 75
Movimientos en la diagonal : 23
Movimientos en las posiciones CCC : 122
Movimientos en las posiciones restantes : 566
Total 786

De lo anterior se puede observar que el tamafo de la vecindad disminuye en un
50% aproximadamente, lo cual redunda en el ahorro de recursos computacionales
durante el proceso de optimizacion.

3.2.3 La Funcion Objetivo

Como ya se ha mencionado en varias ocasiones, se busca una configuraciéon
optima de ensambles combustibles, con la idea de extender el ciclo de operacion
del reactor y que dicha operacién sea bajo condiciones de seguridad adecuadas.
Hasta el momento se conoce la representacién de una solucion factible y cémo se
construye una vecindad, a partir de la definicion de un movimiento simple. El
siguiente paso consiste en saber como evaluar el desempefio de cada disefio de
recarga propuesto durante el proceso de busqueda. Con lo cual resulta de suma
importancia proponer una funcion objetivo que satisfaga las condiciones
anteriores.

En ese sentido, en el Capitulo 1 se hablé tanto de los parametros que se manejan
para mantener un funcionamiento seguro del reactor, como de la manera en la que
se puede cuantificar la energia obtenida en cada ciclo de operaciéon del mismo.
Claramente se puede dividir el analisis en dos partes, la primera de las cuales
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debe medir la forma en la que se extiende el ciclo de operacién del reactor, de
donde surge el valor de la Energia extraida durante un ciclo. Por el otro lado, para
medir la seguridad del reactor se tienen los limites térmicos y el Factor de Pico de
Potencia (FPP), asi como el calculo del Margen de Apagado en Frio. Combinando
los parametros anteriores, una propuesta para la funcion objetivo es la siguiente.

f = Energia-w, + AMRNP -w, + ARPPF -w, + ALHGR - w, +

3.7
AMPGR - wy + AMCPR - w, + ASDM - w, (37)

donde

Energia = Energia obtenida durante el ciclo de operacion
AMRNP = MRNPmdximo - MRNPcalculado

ARPPF = RPPFmdximo - RPPFcalculado

ALHGR = LH GRma'ximo — XLH GRcalculado

AMPGR = MPGRmdximo _XMPGRcalculado

AMCPR = MCPRcalculado - XMCPRmim’mo

ASDM = SDMcalculado - SDMminimo

y

MRNP : La Maxima Potencia Nodal Relativa o Maximum Relative Nodal Power

RPPF : Factor de Pico de Potencia Radial o Radial Power Peaking Factor

LHGR :La Generacion Lineal de Calor o Linear Heat Generation Rate

MPGR :La Razéon de Generacion de Potencia Maxima o Maximum Power
Generation Rate

MCPR :La Razén Minima de Potencia Critica o Minimal Critical Power Ratio

SDM  : Margen de Apagado en Frio o Shutdown Margin

Como se puede observar, en la funcion objetivo propuesta se sefalan valores
maximos o minimos dependiendo del parametro que se considere, la explicacion
correspondiente se encuentra en el Capitulo 1, de igual forma se incluye una
definicion bastante detallada de cada uno de los parametros. Adicionalmente, se
debe mencionar que todos los parametros involucrados en la expresion (3.7) se
obtienen al ejecutar el codigo CM-PRESTO [96], del cual se hablara con mas
detalle en una seccién posterior.

Por otro lado, los valores w;, i=1,...,7 son factores de peso que se obtienen con
base en un analisis estadistico [107]. En términos generales dicho analisis
consiste en lo siguiente: con todos los pesos iguales a 1 se realiza una serie de
ejecuciones®, posteriormente se observa el rango de valores obtenidos para cada
una de las variables involucradas en la funcién objetivo, se procede a parametrizar
dichos valores multiplicandolos por un peso adecuado, de tal forma que todos los

®Eneste trabajo se realizaron 25 ejecuciones para el analisis.
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valores obtenidos con dicho producto se encuentren en un rango similar. Una vez
concluido el analisis es posible aumentar el valor de algunos de los pesos en caso
de que se considere que alguna variable tiene mayor importancia que otras, lo
cual dependera del problema en especifico que se esté tratando. En la Tabla 3.2
se muestran los pesos utilizados en este trabajo.

Tabla 3.2. Pesos utilizados en la funcion objetivo
para el disefio de recargas.

Peso Valor utilizado

w1 1 0

Wy 15000.0

w3 2050.0

W4 650

Ws 10000.0

We 100.0

wy 770.0

El problema planteado como tal, para el problema del disefio de recargas de
combustible es maximizar la funcion objetivo f dada en la expresion (3.7). En el
mismo orden de ideas, es importante aclarar que los ultimos 6 factores de peso de
la expresion (3.7) se hacen cero cuando los parametros de seguridad se cumplen,
€en cuyo caso se maximiza unicamente la energia obtenida en el ciclo, lo cual es
muy loégico, pues no se desean maximizar o minimizar dichos parametros, lo que
se busca es simplemente que no se violen. En caso contrario, si alguno de éstos
no se cumple, claramente se observa que el signo es negativo, con lo cual se
penaliza la funcion obijetivo.

De la funcion objetivo presentada, se puede deducir faciimente, que deben
imponerse cotas a los limites térmicos empleados, en la presente investigacion se
utilizaron los limites mostrados en la Tabla 3.3. Estos limites se proponen con
base en el analisis desarrollado en el capitulo 1 y en los datos empleados para la
recarga de combustible original propuesta por el proveedor del combustible para la
recarga del ciclo 5 de la unidad 1.

Tabla 3.3. Valores limite empleados.

Maximum Relative Nodal Power MRNP 1.83 | Valor Maximo
Radial Power Peaking Factor RPPF 1.51 | Valor Maximo
Linear Heat Generation Rate w/cm LHGR 370 Valor Maximo
Maximum Power Generation Rate XMPGR 0.85 | Valor Maximo
Minimal Critical Power Ratio MCPR 1.5 Valor Minimo
Shutdown Margin % Ak/k SDM 1.0 Valor Minimo
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3.2.4 La Estructurade la Lista Tabu

La lista tabu evita el ciclado durante el proceso de busqueda; para este problema
en particular, dicha lista se construy6 de la siguiente manera. Tomando en cuenta
que se tienen 60 posibles posiciones para los ensambles combustibles y
considerando que se desea tener un tamafo de lista tabu variable, se utilizé una
matriz de tiempo tabu M de tamafo 60x60, cada M(i,), i=1,...,60; j=1,...,60 es igual
a cero al inicio del proceso.

Como se sabe, un movimiento simple es un intercambio entre dos posiciones de
dos ensambles combustibles dentro del nucleo del reactor, por lo tanto, cada
entrada M(i,j) representa un posible cambio entre el ensamble i y el ensamble j, se
puede ver claramente que la matriz de tiempo tabu tiene las siguientes
caracteristicas:

a) La matriz es simétrica, debido a que el movimiento (i) es equivalente al
movimiento (j,i).

b) Las entradas M(i,j) cuando i=j no se modifican durante todo el proceso,
debido a que los movimientos se definen con el intercambio entre dos
ensambles combustibles de diferentes posiciones.

En cada iteracion del proceso de busqueda, la matriz de tiempo tabu se actualiza
de la siguiente forma:

M(ij) = M(ij) + tabu_tenure (3.8)

donde rtabu_tenure es el tamano de la lista tabu para una iteracién en particular.
Con la definicion anterior, se maneja la lista tabu de tamafio variable entre /'y m,
con [ y m enteros, [<m y I[<tabu_tenure<m. Para el disefio de las recargas de
combustible se tomaron los siguiente valores, /=6 y m=17, los cuales se obtuvieron
con base en un analisis estadistico previo. En este caso, en cada iteracion se elige
en forma aleatoria el valor de tabu_tenure. Para concluir la implementacion es
necesario incluir la siguiente instruccién

Si M(i,j) < iter entonces
el movimiento (i,j) es tabu

donde £ es la iteracion actual. Es claro que la condicional anterior debe quedar
para cada iteracion. Con lo anterior, se cubre la parte correspondiente a evitar el
ciclado durante el proceso de busqueda.
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Ahora bien, no se debe olvidar que la Busqueda Tabu trabaja sobre dos
mecanismos, intensificacion y diversificacion, en la siguiente seccion se comentan
otras estrategias seguidas para implantar dichos mecanismos.

3.2.5 Estrategias Adicionales

Para la implementacion de la Busqueda Tabu al problema del disefio de Recargas
de Combustible Nuclear, se manejaron tres estrategias adicionales, las cuales se
mencionaran a continuacion.

3.25.1 Revisién Parcial de la Vecindad

La evaluacion de la funcion objetivo (Ecuacion 3.7) implica la ejecucion de un
simulador en 3D para caracterizar un disefio propuesto, el cédigo empleado para
tal fin fue CM-PRESTO, los recursos consumidos por éste para cada Recarga de
Combustible propuesta son considerables, de hecho, cabe sehalar que la
evaluacion completa de la funcién objetivo requiere de 4 ejecuciones de dicho
cbdigo, resaltando el calculo del Margen de Apagado en frio (Shutdown Margin), el
cual requiere de una cantidad considerable de tiempo de CPU.

Por las consideraciones anteriores, fue necesario excluir de la implementacion, la
revision completa de la vecindad. Después de realizar poco mas de 50 pruebas y
el respectivo analisis estadistico, se llego a la conclusion de revisar unicamente un
subconjunto V(x) considerando solamente el 10% de sus elementos, elegidos
aleatoriamente.

Lo anterior produjo buenos resultados y como era de esperarse, en un tiempo
mucho menor al utilizado al considerar la vecindad completa.

3.2.5.2. Criterio de Aspiracion

En la primera parte del presente capitulo se mencionaron las diferentes formas de
implementar el criterio de aspiracion en la Busqueda Tabu, asi como el significado
y las implicaciones que éste tiene. En la implementacion realizada se utilizo el
criterio de aspiraciéon mas simple, el de Criterio Global (Tabla 3.1). Esto es, si en
una iteracion determinada se realiza un movimiento determinado y dicho
movimiento tiene asignado el estatus tabu, pero dicho movimiento reditua en una
mejor configuracion, es decir en una Recarga cuyo desempeno sea el mejor
obtenido hasta ese momento, el estatus tabu no se toma en cuenta, es decir, se
considera como valido el movimiento y por ende la Recarga obtenida.
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3.2.5.3. Busqueda Restringida

Como se explicdo en una seccidon anterior, uno de los criterios importantes de la
Busqueda Tabu es realizar una busqueda inteligente, en ese sentido, se puede
intensificar dicha busqueda considerando la siguiente estrategia.

Si durante la busqueda el algoritmo se encuentra en la iteracién k, es importante
guardar la informacion histérica del pasado reciente, esto es, el valor de la funcion
objetivo en la iteracidon &-1. Si durante la revisién de la vecindad se encuentra un
valor que mejore el vecino elegido en la iteracién anterior (mejor vecino), se da por
concluida la busqueda de la vecindad, con la idea de poder visitar regiones no
exploradas. Cabe sefalar que esto se aplica aun cuando se haya considerado no
revisar la vecindad completa.

Para concluir la seccion, en la Figura 3.7 se muestra el diagrama de flujo utilizado
para realizar la programacion del sistema para la optimizacién de Recargas de
Combustible Nuclear empleando la Busqueda Tabu, en el diagrama estan
incluidas las opciones que se consideraron mas importantes, entre las que se
pueden mencionar el criterio de aspiracion, los mecanismos de memorias corta y
larga, por citar algunas.

3.3 Busqueda Tabu y el Problema de Barras de Control

Al igual que en el problema de Recargas, en el caso del Disefio de Patrones de
Barras de Control, la idea fundamental, una vez definido el problema (Capitulo 1),
es encontrar la mejor posicion axial de las barras de control consideradas,
cumpliendo las restricciones impuestas. Lo anterior debe cumplirse para cada uno
de los pasos de quemado considerados durante el ciclo. Es importante senalar
que basta con explicar la implementacion hecha para uno de los pasos de
gquemado y en los otros el proceso sera exactamente el mismo, desde el punto de
vista de la optimizacion, no asi del desempefio del reactor durante el ciclo.

Con la explicacion anterior, el analisis siguiente se realiza con base en un solo
paso de quemado.
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3.3.1 Representacion de una Solucién Factible

Tomando en cuenta el planteamiento del problema y la consideracion de simetria
de 1/8, asi como la estrategia CCC, se sabe que en realidad unicamente se
consideran 5 barras de control para resolver el problema, cada una de las cuales
tiene en realidad 19 posibles posiciones axiales (sin considerar las intermedias).
Con lo anterior, en la Figura 3.8 se muestra la numeracion de las barras
empleadas para el presente trabajo.

/

B; Bs
B, 2 Bs
1 Bz Bg

Figura 3.8. Numeracion de las barras de
control empleadas.

Luego entonces, una solucion factible para el Disefio de Patrones de Barras de
Control sera un vector de la forma

RC(nn;,nnznnznnnns) (3.9)

donde
nn; . representa una de las 19 posibles posiciones axiales de las barras
consideras. Los valores para cada nn; son

[00,02,04,06,08,10,12,14,16,18,32,34,36,38,40,42,44,46,48] y debe quedar
claro que no son necesariamente los mismos valores para todas las barras.

El vector antes mencionado (3.9) representa una configuracion particular para las
posiciones de las barras de control, considerando lo siguiente: la primera entrada
corresponde a la barra de control numero 1 (Figura 1.6 Capitulo 1), la segunda
entrada a la barra de control numero 2 y asi sucesivamente.

Por lo tanto, la solucioén

RC(12,44,02,48,18) (3.10)
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Significa que la barra de control numero 1 se encuentra en la posicion axial 12, la
barra de control numero 2 se encuentra en la posicion axial etiquetada como 44 y
asi sucesivamente. En la Figura 3.9 se muestra la configuracion que representa el
vector (3.10)

02 18
44 48 18
12 44 02

Figura 3.9. Configuracion obtenida
con el ejemplo.

3.3.2 Los Movimientos de las Barras de Control

De igual forma es necesario definir un movimiento simple para el problema
planteado. En ese sentido, un movimiento simple es el cambio en una barra de
control de una posicion axial a otra, siempre y cuando se trate de una posicion
axial permitida. Por ejemplo, el movimiento

RC(02,36,08,44,40) < RC(02,18,08,44,40) (3.11)

significa que la barra de control numero 2 se movio de la posicion axial 36 a la
posicion axial 18.

Se puede observar facilmente que a diferencia del disefio de Recargas, en este
caso, la unica restriccion para un movimiento es la prohibicion de las posiciones
intermedias (20-30) para las 5 barras de control, lo que implica que facilmente se
puede definir el tamafio de la vecindad como 5x19=95, debido a que se tienen 5
barras de control y cada una puede tener 19 posiciones axiales diferentes.

3.3.3 La Funcion Objetivo

Como ya se menciono, el objetivo de este trabajo es obtener Patrones de Barras
de Control que satisfagan los limites térmicos LHGR y MCPR, adicionalmente el
reactor debe ser critico y el perfil axial de potencia obtenido debe ajustarse a un
perfil axial de potencia dado (secciéon 1.1.2 Capitulo 1). Con las consideraciones
anteriores, la funcidn objetivo propuesta es la siguiente:
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25
F=wlky, —ky,|+w, D |P,, = P|+ws|LHGR, - LHGR | + (3.42)
i=1 .
+w,|MCPR, — MCPR |

donde

Kefro : factor de multiplicacion efectivo calculado

kgt : factor de multiplicacion efectivo objetivo

P, . perfil axial de potencia calculado en el nodo i

P . perfil axial de potencia propuesto en el nodo i

LHGR, : limite maximo para LHGR

LHGR, : LHGR calculado

MCPR, : MCPR calculado

MCPR, - limite minimo para MCPR

siendo wy ,...,w, factores de peso, con w;2 0, j = 1,...,4. Dichos factores de peso
se obtienen mediante un analisis estadistico realizado durante la etapa de
pruebas, similar al explicado en la seccidén 3.2.3 y cuyos detalles se explican en
[107].

De la funcion objetivo propuesta la primera parte implica la criticidad del reactor,
su segundo término incluye el ajuste entre los perfiles axiales de potencia
calculado y propuesto respectivamente; finalmente, los ultimos términos involucran
los limites térmicos.

En cuanto a la criticidad del reactor, el parametro involucrado es el factor de
multiplicacion efectivo (k.4), que puede ser definido de la siguiente forma:

_ P
T (3.13)

donde

P(t) :rapidez de produccion de neutrones al tiempo ¢.
L(r) :rapidez de pérdida de neutrones al tiempo .

De lo anterior se desprende que si ks = 1, la poblacion de neutrones se mantiene
constante, en cuyo caso se dice que el reactor es critico.
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Si los limites térmicos LHGR y MCPR se satisfacen, entonces los factores de peso
respectivos son iguales a cero y s6lo se minimiza sobre la diferencia entre los
perfiles axiales de potencia calculado y propuesto (calculo Haling) y los factores de
multiplicacion efectiva calculado y propuesto; en otro caso, la funcion objetivo se
penaliza con las diferencias entre los valores obtenidos y los propuestos para los
limites térmicos.

En resumen, la funcion objetivo se minimiza cuando los limites térmicos se
cumplen. Por otro lado, los limites térmicos empleados no deben exceder los
valores mostrados en la Tabla 3.4. Ademas se incluye la tolerancia empleada para
el Perfil Axial de Potencia y el factor de multiplicacion efectivo para que se ajusten
a los valores de referencia.

k

eff .0 - k

eff t

<5, 5>0 (3.14)

P,-P|<eP, &>0Vi=1...,25 (3.15)

t,i

Tabla 3.4. Limites manejados en el analisis.

Factor de multiplicacion efectivo Kegr: 1.0
Limite superior para LHGR LHGR, | 425 (W/cm)
Limite inferior para MCPR MCPR, 1.45
Tolerancia (ecuacién 4) 0 1x10™
Tolerancia (ecuacién 5) £ 1x10™

3.3.4 La Estructurade la Lista Tabu

Ya se ha mencionado que la lista tabu evita el ciclado durante el proceso de
busqueda, para el problema del Disefio de Patrones de Barras de Control en
particular, dicha lista se construy6 de la siguiente manera. Se utilizdé una matriz de
tiempo tabu M de tamano 5x19, cada M(iy ), i=1,...,5; j=1,...,19 es igual a cero al
inicio del proceso.

Como se sabe, un movimiento simple es un intercambio entre dos posiciones de
axiales de una barra de control, por lo tanto, cada entrada M(i,/) representa un
posible cambio de la barra i a la posicion axial j. En cada iteracion del proceso de
busqueda, la matriz de tiempo tabu se actualiza de la siguiente forma:

M(ij) = M(ij) + tabu_tenure (3.16)
donde tabu_tenure es el valor de la lista tabu. De la definicion anterior claramente

se puede observar que la lista tabu es de tamafio variable entre /[y m, con [y m
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enteros, /<my I<tabu_tenure<m. Los valores utilizados para el disefio de Patrones
de Barras de Control fueron los siguientes, /=5 y m=15, obtenidos mediante un
analisis estadistico previo, el cual se realiz6 de igual manera que en el caso de las
recargas. En forma analoga al problema de Recargas, en cada iteracion se elige
en forma aleatoria el valor de tabu_tenure. Finalmente, en la implementacion es
necesario incluir la siguiente instruccion.

Si M(i,j) < iter entonces
el movimiento (i) es tabu

donde £ es la iteracion actual.

Para concluir, a continuacion se describen las estrategias adicionales que se
utilizaron en este problema.

3.3.5 Estrategias adicionales

Las estrategias adicionales que se manejaron para el Disefio de Patrones de
Barras de Control son las mismas que las manejadas en el Disefio de Recargas, si
acaso, con alguna ligera modificacion. Por tal motivo no se dara una explicacion
muy amplia en esta parte.

3.35.1 Revisién Parcial de la Vecindad

En este caso sélo se requiere de ejecutar una sola vez el simulador en 3D
CMPRESTO para caracterizar un diseio propuesto, y si bien los recursos de
computo son aun considerables, no se comparan con los requeridos en el Disefio
de Recargas.

Por las consideraciones anteriores, y después de realizar un conjunto considerable
de pruebas y el respectivo andlisis estadistico, se llegd a la conclusién de revisar
unicamente el 40% de cada vecindad.

3.3.5.2. Criterio de Aspiracion

En la implementacion realizada para esta parte del problema, se utilizé el mismo
criterio de aspiracion que el empleado en el Disefio de Recargas, esto es, uno de
Objetivo Global, si en una iteracion se realiza un movimiento determinado y dicho
movimiento tiene asignado el estatus tabu, pero la funcidn objetivo encontrada
tiene el mejor valor obtenido de todo el proceso, el estatus tabu no se considera y
la configuracion obtenida se toma en cuenta. En este caso, se considera la funcidn
de aspiraciéon igual a una constante, a la cual se le asigna el mejor valor de la
funcion objetivo de todo el proceso.
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Figura 3.10. Diagrama de flujo para el sistema de optimizacion de Patrones de Barras de Control.
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3.3.5.3. Busqueda Restringida

De igual forma, si en la iteracion k durante la revision de la vecindad se encuentra
un valor que mejore el vecino elegido en la iteracién anterior (mejor vecino), se da
por concluida la busqueda de vecinos en la iteracion %, con la idea de disminuir los
recursos de cémputo utilizados.

En forma anéaloga a la seccion anterior, en la Figura 3.10 se muestra el diagrama
de flujo empleado para la programaciéon del sistema que optimiza el disefio de
Patrones de Barras de Control utilizando la Busqueda Tabu; en dicho diagrama se
incluyen las estrategias empleadas.

Es importante sefalar que ambas implementaciones se hicieron en lenguaje

Fortran-77 en una estacién de trabajo Alpha-digital con una velocidad de 800 MHz,
con sistema operativo OSF1-UNIX.
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Capitulo 4. Resultados

El presente capitulo esta dedicado a mostrar los resultados obtenidos con la
implementacion de la Busqueda Tabu a los problemas de disefio de Recargas de
Combustible Nuclear y disefio de Patrones de Barras de Control. Es importante
sefalar que los resultados se basan en datos que proporcioné el Departamento de
Gestion de Combustible de la Central Nucleoeléctrica de Laguna Verde (CNLV),
dependiente de la Comisién Federal de Electricidad (CFE) en México. Por lo tanto,
como ya se ha mencionado a lo largo del texto, son para reactores de agua en
ebullicion o BWR, por sus siglas en inglés.

Como se sabe la CNLV cuenta con 2 reactores del tipo BWR (Boiling Water
Reactor) con 444 ensambles combustibles cada uno. Asimismo cada reactor
cuenta con 109 barras de control y con capacidad de generacién de potencia® de
1931 MWi. Los datos utilizados en el presente analisis corresponden al ciclo 5 de
la unidad 1, para el disefio de Recargas de Combustible; mientras que para la
optimizacion en el disefio de Patrones de Barras de Control se utilizaron datos de
2 ciclos distintos, el primero de los cuales corresponde al ciclo 6 de la unidad 1,
mientras que el segundo grupo se tomé de las Recargas de Combustible
obtenidas con la implementacién de la Busqueda Tabu para el ciclo 5 de la misma
unidad.

Con lo expuesto anteriormente, el capitulo se divide en dos partes, en la primera
se exponen los resultados para el problema de Recargas de Combustible. La
segunda parte esta dedicada a mostrar los resultados para el disefio de Patrones
de Barras de Control; esta ultima parte a su vez se divide en dos secciones, en la
primera de éstas se muestran los Patrones de Barras de Control obtenidos para
un ciclo de la CNLV (ciclo 6), con la recarga original; mientras que en la segunda
seccién se incluyen los resultados obtenidos con las Recargas resultantes de la
implementacion hecha con la Busqueda Tabu para el ciclo 5.

En cada una de las secciones del presente capitulo se daran los pormenores
sobre los datos empleados para llevar a cabo la optimizacion de ambos
problemas, Recargas y Barras de Control. Cabe mencionar que en este capitulo
no se realiza ninguna discusion sobre los resultados, el analisis de los mismos se
deja para el siguiente capitulo.

El algoritmo de Busqueda Tabu para disefiar una Recarga de Combustible Nuclear
y su respectivo Patron de Barras de Control se programé utilizando FORTRAN 77,
y se ejecutd en una estacion de trabajo Alpha bajo plataforma UNIX. Los
parametros incluidos en la funcién objetivo se obtuvieron a través del codigo CM-
PRESTO [96].

! Se debe sefialar que este dato es anterior al aumento de potencia en la CNLV.
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41 Resultados para el Disefo de Recargas

El ciclo utilizado para llevar a cabo la optimizacion del disefio de una Recarga fue
el ciclo 5 de la unidad 1 de la CNLV, dicho ciclo tuvo una longitud de 14 meses
con una energia producida de 9281 MWd/TU.

La recarga analizada incluye ensambles combustibles de todos los ciclos previos,
repartidos de la siguiente manera:

28 ensambles del primer ciclo
84 del segundo

116 del tercer ciclo

104 del cuarto y

La recarga analizada utiliz6 112 ensambles frescos en el ndcleo completo, con
3.53 w/o de U-235, de los cuales 8 se colocaron en la diagonal y 108 fuera de
ésta. En esta seccion se incluyen resultados de 30 ejecuciones del sistema
obtenido con la implementacion de la Busqueda Tabu, 25 de ellos elegidos
aleatoriamente, y los restantes 5 corresponden a los mejores resultados de las
250 pruebas realizadas. Se consideraron dos criterios para la calidad: la energia
obtenida y los recursos de computo empleados. Cabe aclarar que la muestra
elegida es suficientemente representativa de los resultados globales obtenidos, los
mejores resultados estan reportados en Castillo et al [10]. De hecho, el sistema
continuda utilizandose en forma regular con datos distintos a los aqui mostrados.

En las Tablas 4.1 y 4.2 se muestran los resultados de la funcién objetivo, el
namero de iteraciones, el numero de evaluaciones de la funcién objetivo y el
tiempo de CPU utilizado, para cada una de las ejecuciones mencionadas al
principio. En la Tabla 4.1 se incluyen los 5 mejores resultados, mientras que en la
Tabla 4.2 estan 25 resultados elegidos al azar de un total de 250 ejecuciones
realizadas. Cabe sefalar que en ambas tablas aparecen los datos conforme se
obtuvieron, razén por la cual no guardan ningun orden especifico. De igual forma,
en la parte final de ambas tablas se incluye la media para cada uno de los valores,
asi como la desviacién estandar respectiva, de cada uno de los parametros,
considerando los ejemplos mostrados. Lo anterior da una idea de la estabilidad de
la Busqueda Tabu.
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Tabla 4.1. Resultados globales de las mejores ejecuciones.

” Funcioén lteraciones Evaluaciones CPU
Objetivo de la funcién (seg)

1| 9970.5 193 4994 26434.7

2 | 9916.8 199 4734 28540.2

3 | 9809.3 186 4408 27608.8

4 | 9899.2 207 5495 27894.5

5| 9851.7 177 4071 29106.9

X | 9889.5 192 4740 27917.0

c 61.7 11 546 1012.1

Tabla 4.2. Resultados globales de algunas ejecuciones.
Funcion . Evaluaciones

# Objetivo lteraciones de la funcién CPU (seg)
1 9753.9 239 5720 59982.2
2 9786.0 258 8784 8834.6
3 9540.5 201 5922 66405.3
4 9756.9 389 11659 130163.4
5 9610.2 193 3895 41631.5
6 9833.0 292 9635 107891.5
7 9723.8 283 7891 84960.0
8 9973.9 173 4432 43460.1
9 9684.9 242 5407 53401.2
10 9660.2 186 5213 57580.3
11 9750.2 237 6015 37736.1
12 9638.5 280 7733 91618.3
13 9620.0 252 6174 67175
14 9564.1 162 2740 22434.2
15 9734.7 261 7815 81817.6
16 9706.9 179 5254 50228.6
17 9503.4 179 5824 63056.6
18 9798.3 161 4424 45721.9
19 9970.7 338 11932 117937.9
20 9792.4 299 8643 91418.0
21 9981.2 386 11252 103888.9
22 9886.7 264 7894 80565.6
23 9561.7 216 7296 73637.8
24 9799.5 251 6962 77513.8
25 9592 .4 200 5159 56746.3
X 9728.9 244.84 6947 68284.772
(4] 135.1 63 2405 29823.4
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Por otro lado, y considerando Unicamente los valores de la Tabla 4.2, en la Figuras
4.1-4.4 se muestra las graficas de barras donde se incluye la frecuencia de los
valores de la funcién objetivo, el nimero de iteraciones, de evaluaciones de la
funcion objetivo y del tiempo de CPU empleado en cada ejecucion, lo anterior se
construyé agrupando por intervalos, entre el valor mas bajo y el valor mas alto
obtenidos.

Frecuencia de los valores de la funcién objetivo

12

10

4
2
0 4

9500-9600 9600-9700 9700-9800 9800-9900 9900-10000

Frecuencia
(2}

Funcién objetivo

Figura 4.1. Valores de la Funcién Objetivo agrupados por frecuencias.

Frecuencia del numero de iteraciones en cada ejecucion
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Figura 4.2. Valores del nimero de iteraciones agrupados por frecuencias.
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Frecuencia del numero de evaluaciones de la funcion objetivo
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Figura 4.3. Valores del nimero de evaluaciones de la funcién objetivo agrupados por frecuencias.

Frecuencua del tiempo de CPU consumido
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Figura 4.4. Valores del tiempo de CPU consumido, agrupados por frecuencias.
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Es importante hacer notar que existe una diferencia entre el comportamiento de la
funcién objetivo y la energia obtenida en cada ejecucién, debido a que estan
involucrados los limites térmicos y el margen de apagado en frio. Cada uno de los
parametros mencionados pueden violarse durante el proceso de busqueda y
Gnicamente se considera una buena recarga cuando éstos se cumplen, de
acuerdo a los criterios fijados, por lo tanto, cuando alguno de los limites se viola
entonces la funcion objetivo se castiga de acuerdo al peso del parametro violado,
aun cuando la energia se haya incrementado, en caso contrario, cuando alguno de
los limites térmicos se cumple, el peso respectivo es igual a cero, asi, cuando
todos los limites se cumplen s6lo se maximiza sobre la energia obtenida.

Para entender mejor la explicacion anterior, en las Figuras 4.5y 4.6 se muestra el
comportamiento de la funcidn objetivo y de la energia respectivamente, durante el
proceso de busqueda, considerando Unicamente los tres primeros valores de la
Tabla 4.1. No esta de mas comentar que no se incluye una figura similar para los
25 datos (Tabla 4.2) por la cantidad de parametros involucrados, lo que hace poco
claro una gréfica con dicha informacion.

Por otro lado, en la Figura 4.7 se muestra el comportamiento del margen de
apagado a través del ciclo, considerando el ejemplo 1 de la Tabla 4.1. Es
importante sefalar que salvo este ejemplo, en todos los demés casos Unicamente
se calculo el margen de apagado al inicio del ciclo. Lo anterior debido a que es en
donde se presenta la situacién mas extrema, como se puede observar en la Figura
mencionada.

Comportamiento de la Funcion Objetivo

10000

9000 H

8000 -

Funcion Objetivo

7000 -

6000 ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200

Iteraciones

9809.33 = = = :9916.88 9970.54

Figura 4.5. Comportamiento de la Funcién Obijetivo.
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Figura 4.7. Comportamiento del margen de apagado en un ciclo completo.

A continuacién, en las Tablas 4.3 y 4.4 se muestran los resultados de los limites
térmicos y el margen de apagado en frio de las mismas ejecuciones, al igual que
en el caso anterior, la primera tabla incluye los mejores resultados, mientras que la
segunda incluye las otras ejecuciones. La numeracion que aparece en la parte
izquierda corresponde a la ejecucién y equivale a la numeracion que aparece en
las Tablas 4.1y 4.2
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Tabla 4.3. Pardmetros de evaluacién en los mejores casos.

# SDM MRNP | RPPF | LHGR | XMPGR | MCPR | Energia
% (Ak/k) (w/cm) (MWd/TU)
1| 1.0006 | 1.826 1.509 | 365.91 | 0.794 1.599 9970.5
2 | 1.0426 1.829 1.509 | 366.44 0.795 1.603 9916.8
3 | 1.0116 1.819 1.508 | 364.17 0.787 1.601 9809.3
4 | 1.0136 1.822 1.499 | 365.04 0.791 1.613 9899.2
5 | 1.0016 1.829 1.505 | 366.46 0.793 1.604 9851.7
Tabla 4.4. ParAmetros de evaluacion de algunas ejecuciones.
# SDM MRNP | RPPF | LHGR | XMPGR | MCPR | Energia
% (Ak/k) (w/cm) (MWd/TU)

1| 15663 | 1.825 1.508 | 365.48 | 0.790 1.603 9753.9
2 | 1.0086 | 1.825 1.509 | 365.71 | 0.790 1.602 9786.0
3 | 1.5085 1.827 1.506 | 365.99 0.787 1.603 9540.5
4 | 1.5574 1.829 1.507 | 366.16 0.791 1.603 9756.9
5 | 1.5045 1.827 1.509 | 365.86 0.788 1.603 9610.2
6 | 1.7010 | 1.829 1.506 | 366.58 | 0.793 1.604 9833.0
7 | 1.8776 1.827 1.509 | 366.08 0.790 1.603 9723.8
8 | 1.0186 | 1.825 1.509 | 365.55 | 0.794 1.601 9973.9
9 | 1.7170 | 1.825 1.509 | 365.43 | 0.789 1.601 9684.9
10| 1.6432 1.827 1.506 | 365.91 0.789 1.607 9660.2
11| 1.0326 1.827 1.508 | 366.06 0.791 1.605 9750.2
12| 1.6063 1.829 1.509 | 366.42 0.790 1.602 9638.5
13| 1.8008 | 1.823 1.506 | 365.20 | 0.786 1.606 9620.0
14| 1.0016 1.828 1.499 | 365.92 0.788 1.614 9564.1
15| 1.8028 1.828 1.496 | 366.21 0.791 1.618 9734.7
16 | 1.0026 | 1.829 1.500 | 366.39 | 0.791 1.612 9706.9
17| 1.0086 1.820 1.498 | 364.65 0.783 1.614 9503.4
18 | 1.1054 1.816 1.495 | 363.74 0.786 1.618 9798.3
19| 1.1294 1.825 1.502 | 365.58 0.793 1.607 9970.7
20| 1.3020 1.825 1.508 | 365.78 0.790 1.604 9792.4
21| 1.5055 1.820 1.505 | 364.40 0.789 1.607 9981.2
22 | 1.3469 1.828 1.509 | 366.10 0.793 1.601 9886.7
23] 1.3189 | 1.829 1.501 | 366.50 | 0.789 1.613 9561.7
24 | 1.3030 1.827 1.504 | 365.99 0.791 1.609 9799.5
25| 1.3040 | 1.827 1.506 | 365.96 | 0.788 1.606 9592.4




Para concluir la seccion, en la Figura 4.8 se muestra el patrén de recarga obtenido
para el ejemplo 1 de la Tabla 4.1.

2D254 | 1B323 | 2D226 | 2E190 | 2E182 | 2D258 | 1B328

4G215 | 4G267 | 2E170 | 2E174 | 3D329 | 2D250 | 2E198 | 1B330

3F337 | 5J026 | 5J030 | 4G283 | 3D293 | 5J010 | 4G291 | 2D230 | 2E202

3F393 | 5J046 | 5J006 | 4G211 | 4G243 | 5J002 | 5J058 | 1B279 | 2D218 | 2D242

4G255 | 3D313 | 4G223 | 5J014 3D301 | 41748 53042 5J078 | 4G251 | 2E186 | 1B297

5J066 | 3F373 | 3F385 | 4G275 | 5J018 | 3F389 | 4H002 | 5J086 53022 2D221 | 2D246

3F345 | 5J082 | 5J034 | 3D309 | 4G279 | 5J090 | 3D325 | 4G287 | 3D305 | 3D321 | 1B274

3F349 | 4G263 | 4G239 | 4G271 | 3D317 | 4G227 | 5J038 | 4G247 | 4G259 | 2E194 | 2E206

3F381 | 5J050 | 3F369 | 4G207 | 5J106 | 3F401 | 4G203 | 5J070 | 5J074 | 2E178 | 2D214

3F405 | 53102 5J094 | 4G231 | 5J110 | 3F357 | 3D297 | 5J062 5J054 | 4G235 | 1B298

3F333 | 3F353 | 3F377 | 3F397 | 3F365 | 5J098 4G199 | 3F341 | 3F361 | 4G219 | 2D238

Figura 4.8. Recarga obtenida para el mejor resultado.

Como ya se mencion6 al inicio, la discusion sobre los resultados anteriores se
expondré en el siguiente capitulo.

4.2 Resultados para el Diseiio de Barras de Control

Como se mencioné al principio del capitulo, para la optimizacién en el disefio de
Patrones de Barras de Control se eligieron dos grupos de datos, en el primero de
los cuales se trabajaron las recargas de combustible obtenidas con Ila
implementacion de la Basqueda Tabu; en el segundo grupo se utilizaron recargas
de combustible ya conocidas, para ser mas exactos, se utilizaron los datos
correspondientes al ciclo 6 de la unidad 1. Los resultados de ambos casos estan
reportados en Castillo et al [15]. El orden en el que se presentan dichos resultados
es el mencionado anteriormente.

Para llevar a cabo el proceso de optimizacion, en ambos casos se consideraron 10
pasos de quemado con un incremento de 1000 MWd/TU; las restricciones para los
limites térmicos, asi como la funcién objetivo empleada se incluye en el Capitulo 3.
En este caso es importante aclarar que debido a que algunos de los ensambles
incluidos en la recarga del ciclo 6 son diferentes desde el punto de vista de disefio,
el limite XLHGR se modificé para estar acordes con el nuevo disefio, el nuevo
limite utilizado es de 440.

Es importante sefialar que en el caso de los resultados obtenidos en la
optimizacién del Disefio de Barras de Control, es necesario mostrar una cantidad
importante de informacion, entre la que se incluyen el perfil axial de potencia
obtenido, los patrones de barras de control, asi como los valores de los limites
térmicos, esto para cada uno de los 10 pasos de quemado considerados para el
analisis. Por tal motivo, no se incluyen los resultados de todas las ejecuciones
realizadas, sino que Unicamente se eligieron 5 ejecuciones de cada grupo, con la
idea de no desviar la atencion de los resultados globales.
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4.2.1 Diseno de PBCs con las Recargas Obtenidas

Las caracteristicas de la recarga ya han sido mencionadas en la seccién anterior,
por lo cual no se abundard al respecto. Ahora bien, considerando la Tabla 4.2,
donde se muestran resultados de recargas generadas con la implementacion de la
Busqueda Tabu, se eligieron las siguientes ejecuciones 4, 8, 9, 15y 16, sin ningln
criterio establecido. El orden en el que se mostraran los resultados para los
disefios obtenidos es en el que se mencionaron anteriormente, esto es, el primer
juego de datos corresponde al ejemplo 4 de la Tabla 4.2, el segundo al ejemplo 8
de la misma tabla y asi sucesivamente.

Para mayor claridad se muestran los resultados para cada una de las ejecuciones,
debido a la gran cantidad de informacion que es necesario incluir. Al final se
muestran algunos resultados globales.

Como un pequefo paréntesis, antes de mostrar los disefios de Patrones de Barras
de Control obtenidos en los diferentes ejemplos, es conveniente mencionar el
formato que se utilizara. Un patron de barras para un paso de quemado se puede
esquematizar como se muestra en la Figura 4.9. Dicha figura corresponde a un
cuarto de nacleo y como se puede observar tiene simetria de 1/8. Por otro lado,
las barras marcadas con 48 permanecen inmoviles y Unicamente se mueven las
etiquetadas con C;, i=1,...,5.

48 |48 |48 |48
Cs |48 | Cs | 48
48 |48 |48 |48 |48 |48
C, |48 |C4 |48 | Cs| 48
48 |48 |48 |48 |48 |48
C. |48 |C, |48 | C3 |48
Figura 4.9. Esquema de un patrén de
barras de control.

Con lo cual un disefio se puede esquematizar como se muestra en la Figura 4.10,
donde Q; indica el paso de quemado y C; su correspondiente patron de barras.

Qi
Ci 1 2 3

ArIWNPEF

5

Figura 4.10. Esquema para mostrar los disefios de
patrones encontrados.

90



Continuando con la presentacion de resultados, en la Tabla 4.5 se muestran los
correspondientes a la primera ejecucion (ejemplo 4 de la Tabla 4.2), en ésta se
incluyen los limites térmicos, el nimero de iteraciones y el valor de la ke para
cada uno de los pasos de quemado. Cabe aclarar que en el Ultimo paso de
quemado se realiza sélo una iteracién, pues en ese momento todas las barras de
control estan afuera (posicion 48).

Tabla 4.5 Resultados del primer juego de datos.

Paso
de LHGR MCPR | iteraciones ke
(w/cm)
quemado

1 400.4 1.666 72 1.0000
2 389.3 1.650 77 1.0002
3 407.0 1.556 93 1.0012
4 437.2 1.483 90 0.9977
5 438.8 1.489 101 0.9995
6 428.0 1.522 120 0.9991
7 428.1 1.558 91 1.0018
8 439.7 1.592 160 1.0002
9 419.4 1.622 61 0.9978
10 363.56 | 1.590 1 0.9994

Ahora bien, en la Tabla 4.6 se muestra el Patron de Barras de Control obtenido
para este ejemplo, tomando en cuenta que en la primer columna se sefiala el
namero de barra (Ci), de acuerdo a la nomenclatura de la Figura 4.10; mientras
que en la primer fila estd sefialado el paso de quemado (Qi) correspondiente.
Finalmente, las celdas restantes sefalan las diferentes posiciones de la barras.

Tabla 4.6. Patron de Barras obtenido para el primer juego de datos.

o Qi 3 |23 |a|l5|6|7|8] 09|10
1 8 | 16|12 | 4 |48 | 6 | 0 | 4 | 40 | 48
2 14 | 6 | 88| 4| 4 4|2 4] 4s
3 16 | 14 | 48 | 4 | 48 | 48 | 48 | 44 | 44 | 48
4 6 | 12 | 48 |48 | 10 | 6 | 48 | 14 | 48 | 48
5 | 48 |48 | 10 |12 | 10 | 14 | 12 | 42 | 48 | 48

Esta nomenclatura tiene la ventaja de que las estadisticas correspondientes a los
movimientos realizados, asi como a los intercambios entre posiciones someras y
profundas resulta muy sencillo.
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Para concluir la presentacion del ejemplo, en las Figuras 4.11 y 4.12 se muestran
los perfiles axiales de potencia obtenidos para cada paso de quemado, en la
primera de las figuras se incluyen los perfiles para los 5 primeros pasos de
guemado, los restantes 5 estan en la segunda figura. En ambas gréaficas se afiadio
el perfil axial de potencia objetivo.
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Figura 4.11. Perfil Axial de Potencia para los 5 primeros pasos de quemado
para el primer juego de datos.
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Figura 4.12. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos pasos de quemado
para el primer juego de datos.
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Para continuar con la presentacion de resultados, simplemente es necesario
comentar que la forma, asi como el orden en el que aparecen los del primer

ejemplo, serd la misma para los 4 restantes,

una vez concluida dicha

presentacion, al final se mostraran resultados globales para los 5 disefios
elegidos, en los referente a tiempo de CPU consumido en cada ejecucion, asi
como para las estadisticas de los movimientos realizados.

La segunda ejecucién elegida corresponde al ejemplo 8 de la Tabla 4.2, en forma
analoga al ejemplo anterior, en la Tabla 4.7 se muestra la primera parte de los
resultados obtenidos.

Tabla 4.7 Resultados del segundo juego de datos.

Paso
de CHOR | MCPR | iteraciones | kg
quemado (w/cm)

1 415.0 1.593 80 1.0019
2 423.3 1.453 41 1.0013
3 392.9 1.648 92 0.9981
4 404.8 1.540 120 0.9993
5 415.0 1.578 72 1.0019
6 424.0 1.483 77 1.0018
7 420.2 1.549 57 0.9998
8 408.8 1.461 79 0.9992
9 412.9 1.455 100 0.9980
10 358.4 1.617 1 0.9990

Continuando con el mismo ejemplo, en la Tabla 4.8 se muestran las posiciones de
cada una de las barras de control, para los diferentes pasos de quemado.

Tabla 4.8. Patrén de Barras obtenido para el segundo juego de datos.

o Qi 1 |23 |a|5|6|7|8]| 9] 10
1 10 | 4 | 4 16|10 | 12 | 0 | 32 | 48 | 48
2 12 |10 0 | 6 | 8 |12 | 4 | 12 | 48 | 48
3 4 | 14 | 48 | 48 | 48 | 48 | 46 | 46 | 48 | 48
4 12 | 48| 8 | 4| 2 | 8 | 18| 46 | 46 | 48
5 48 |10 | 16 |12 |12 | 4 | 8 | 2 | 6 | 48

En las Figuras 4.13 y 4.14 se muestran los perfiles axiales de potencia obtenidos,
de igual forma, en la primera de las graficas se muestran los resultados para los 5
primeros pasos de quemado y en la segunda se encuentran los restantes 5 pasos.
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Figura 4.13. Perfil Axial de Potencia para los 5 primeros pasos de quemado
para el segundo juego de datos.
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Figura 4.14. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos pasos de quemado
para el segundo juego de datos.




Continuando con las ejecuciones realizadas en la optimizacion del disefio de
Patrones de Barras de Control, en la Tabla 4.9 se muestran los resultados
obtenidos para la tercera de las ejecuciones, en este caso, corresponde al ejemplo
9 de la Tabla 4.2. Nuevamente, en la tabla mencionada se incluye la primera parte
de los mismos, esto es, los limites térmicos, asi como el numero total de
iteraciones y el valor de K.

Tabla 4.9. Resultados del tercer juego de datos.

Paso
de L'jGR MCPR | iteraciones ke
quemado (w/em)

1 424.1 1.591 36 0.9983
2 417.4 1.550 36 0.9985
3 396.3 1.623 66 0.9980
4 418.5 1.607 54 0.9990
5 423.7 1.534 60 0.9980
6 424.9 1.451 99 0.9988
7 424.7 1.455 109 0.9994
8 423.2 1.521 100 1.0003
9 424.0 1.585 203 1.0000
10 412.7 1.625 1 0.9989

A continuacion, en la Tabla 4.10 se incluye la configuracién encontrada para cada
una de las barras de control, en cada paso de quemado para el presente ejemplo.

Tabla 4.10. Patron de Barras obtenido para el tercer juego de datos.

= Al 1 |23 |als5|6|7]|8] 9] 10
1 16 | 48| 8 | 6 | 10 | 16 | 12| 8 | 46 | 48
2 4 | 6 | 148 2] 4 |36 8 | 44| 48
3 14 | 48 | 48 | 48 | 12 | 12 | 4 | 46 | 32 | 48
4 | 44 10| 0 | 4 1018 | 4 | 4 | 4 | 48
5 14 |14 |12 |12 | 10 | 4 |12 | 32 | 44 | 48

Para concluir esta parte de los resultados, en las Figuras 4.15 y 4.16 se muestran
los perfiles axiales de potencia obtenidos para el ejemplo en cuestion, baste decir
que al igual que en los anteriores ejemplos, la primera de las graficas incluye el
perfil para los primeros 5 pasos de quemado, mientras que la segunda contiene
los restantes 5.
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Figura 4.15. Perfil Axial de Potencia para los 5 primeros pasos de quemado
para el tercer juego de datos.
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Figura 4.16. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos pasos de quemado
para el tercer juego de datos.




El siguiente ejemplo corresponde a la ejecucion 15 de la Tabla 4.2, en la Tabla
4.11 se muestran los resultados obtenidos para los primeros parametros.

Tabla 4.11. Resultados del cuarto juego de datos.

Paso
de CHOR | MCPR | iteraciones | kg
quemado (w/em)

1 421.8 1.474 47 0.9983
2 390.8 1.679 93 1.0017
3 395.0 1.638 51 1.0019
4 414.4 1.613 104 1.0019
5 424.6 1.525 51 0.9980
6 399.0 1.524 78 0.9980
7 413.0 1.569 44 0.9996
8 399.5 1.534 97 0.9980
9 400.3 1.508 50 0.9982
10 380.7 1.638 1 0.9989

Por otro lado, en la Tabla 4.12 se muestra el Patron de Barras de Control
encontrado para el citado ejemplo.

Tabla 4.12. Patron de Barras obtenido para el cuarto juego de datos.
o | 1 [2|3[a|5 6|7 |8 0910
1 38 8 4 8 12 0 10 | 46 | 48 48
2 12 12 | 10 8 8 6 6 4 48 48
3 48 14 8 6 4 2 10 | 34 | 48 48
4 2 6 10 8 6 8 4 48 | 48 48
5 16 48 | 48 |48 | 16 | 18 | 32 | 8 8 48

Como ultimo paso en la presentacion de resultados de este ejemplo, en las
Figuras 4.17 y 4.18 se muestran los perfiles axiales de potencia para los primeros
y ultimos 5 pasos de quemado respectivamente. Al igual que en los casos
anteriores, se incluye el perfil axial limite, para comparar con los obtenidos en la
ejecucion.
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Figura 4.17. Perfil Axial de Potencia para los 5 primeros pasos de quemado
para el cuarto juego de datos.
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Figura 4.18. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos pasos de quemado
para el cuarto juego de datos.




Para concluir esta serie de ejemplos, en la Tabla 4.13 se muestran los resultados
correspondientes a la ejecucion 16 de la Tabla 4.2.

Tabla 4.13. Resultados del quinto juego de datos.

Paso
de CHOR | MCPR | iteraciones | kg
quemado (w/cm)

1 423.9 1.580 52 1.0018
2 423.1 1.489 62 0.9986
3 415.4 1.572 56 0.9980
4 424.2 1.479 43 0.9998
5 418.2 1.512 136 0.9980
6 422.0 1.500 41 0.9985
7 419.1 1.518 96 0.9982
8 424.5 1.591 113 1.0008
9 397.6 1.493 64 0.9994
10 375.2 1.579 1 0.9986

El siguiente paso es mostrar los Patrones de Barras de Control encontrados para
este ejemplo, los cuales se muestran en la Tabla 4.14.

Tabla 4.14. Patrén de Barras obtenido para el quinto juego de datos.
o @l 1 |23 |4|5|6|7|8]|9]|10
1 18 38 2 |12 | 8 36 | 48 | 12 4 48
2 12 4 0O /10| 4 0 4 10 | 36 | 48
3 14 48 | 46 | 48 | 8 12 | 36 | 32 4 48
4 6 16 | 16 | 4 6 0 14 | 2 48 | 48
5 44 10 | 10 | 10 | 16 | 16 6 | 48 | 48 | 48

Finalmente en la Figuras 4.19 y 4.20 se muestran los perfiles axiales potencia para
el ejemplo citado. En la primera de las figuras aparecen los 5 pasos de quemado
iniciales y en la segunda se incluyen los restantes 5.

99



Pasos de quemado 1a5

1.3
©
2
[3)
o
3 07
: \
= 0.4 -
£ \
[H]
o
0.1 ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25
Nodos
== Objetivo —— Paso 1 —Paso2 —Paso3 —Paso4 ——Paso5
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Figura 4.20. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos pasos de quemado
para el quinto juego de datos.




Una vez que se mostraron los resultados de cada una de las ejecuciones para la
optimizacién del disefio de Patrones de Barras de Control con respecto a los
limites térmicos, el factor de multiplicacion efectivo ker y la configuracion de los
patrones, para cada paso de quemado, resulta conveniente mostrar algunos
resultados globales de dichas ejecuciones. Para mayor claridad la informacion se
dividird en 3 tablas, en la primera de las cuales (Tabla 4.15) se incluye el tiempo
de CPU consumido, el nimero de iteraciones totales y el nimero de evaluaciones
de la funcién objetivo para cada ejecucion; en la Tabla 4.16 se puede observar las
longitudes de los ciclos de referencia (el obtenido con el disefio de la recarga al
aplicarle la Busqueda Tabu) y el obtenido con el PBC respectivo, asi como el valor
del factor de multiplicacion efectivo ke exclusivamente para el ultimo paso de
quemado, esto es, para el final de ciclo; finalmente, el namero total de
movimientos realizados, asi como los movimientos entre posiciones profundas y
someras durante el proceso de optimizacion para cada ejemplo se incluyen en la
Tabla 4.17.

Como se menciond anteriormente, la discusidon sobre los resultados obtenidos con
la implementacion realizada se describira en el siguiente capitulo.

Tabla 4.15. Resultados globales (CPU, iteraciones y evaluaciones de funcion)
para el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo CPU Iteraciones Evalug,cione_s (_je la
(seq.) Totales funcion objetivo
1 26344.2 866 24270
2 23760.0 719 20744
3 24686.4 764 21425
4 21028.8 616 18382
5 21957.6 664 18882
X 23555.4 725.8 20740.6
c 2123.3 96.2 2342.1

Tabla 4.16. Resultados globales (longitud de ciclo y keg)
para el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo Longitud de ciclo Longit.ud de ciclo Keft

(recargas MWd/TU) | (con disefio PBC) (PBC)
1 9756.86 9620.0 0.9994
2 9973.9 10129.0 0.9990
3 9684.9 10005.5 0.9989
4 9734.7 9895.7 0.9989
5 9706.9 10001.8 0.9986

Referencia 9281.0 - -

X 9771.4 9930.4 0.9989
c 116.4 192.1 0.0002




Tabla 4.17. Resultados globales (movimientos) para
el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo Movimientos Movimientos
Totales Someras/profundas
1 39 18
2 39 12
3 45 16
4 38 14
5 43 18
X 40.8 15.6
c 3.0 2.6

Como ya se ha mencionado, la discusion acerca de los resultados anteriores se
incluye en el siguiente capitulo.

4.2.2 Diseino de PBCs con las Recargas Originales

Al igual que en la seccién anterior, los resultados se mostraran siguiendo el mismo
formato, también al final se incluyen los resultados globales de los ejemplos que
aqui se muestran. El ciclo analizado en este caso es el 6 correspondiente a la
unidad 1 de la CNLV, dicho ciclo utiliz6 120 combustibles frescos divididos en 2
lotes de 116 y 4, con 3.52 w/o y 3.03 w/o de enriquecimiento respectivamente. La
energia obtenida al final del ciclo fue de 10,023 MWd/TU con un valor de kez de
0.9961.

Aunque se realiz6 un numero considerable de ejecuciones, alrededor de 150, por
cuestiones de espacio Unicamente se muestra los resultados de 5 de ellas,
tomadas en forma aleatoria para un mejor analisis de los mismos. Cabe sefialar
que de la muestra elegida, el segundo ejemplo corresponde al mejor valor
obtenido en todas las pruebas realizadas.

En la Tabla 4.18 se muestran los resultados para los limites térmicos, las
iteraciones realizadas y el factor de multiplicacion efectivo (ker), para cada paso de
guemado.

En el mismo orden de ideas, el patrén de barras encontrado para este ejemplo se
muestra en la Tabla 4.19, con el formato sefialado en la seccion anterior.
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Tabla 4.18. Resultados del primer ejemplo.

Paso

de CHOR | MCPR | tteraciones | kg
quemado (w/cm)

1 365.9 | 1589 82 0.9999
2 387.4 | 1.545 60 0.9998
3 400.1 | 1514 53 0.9999
4 400.0 | 1.585 65 0.9999
5 397.0 | 1501 72 0.9997
6 390.8 | 1.560 119 0.9999
7 409.6 | 1.545 48 1.0006
8 380.8 | 1518 99 1.0000
9 408.1 | 1.454 43 1.0002
10 382.5 | 1589 1 0.9969

Tabla 4.19. Patron de Barras obtenido para el primer ejemplo.

o Qi 3 |23 |a|l5|6|7|8] 09|10
1 | 48 | 48 | 46 |16 | 48| 4 | 2 | 0 | 36 | 48
2 14 | 4 | 2 |12 6 | 8 | 18| 8 | 48 | 48
3 18 | 48 |48 | 8 | 48 | 48 | 6 | 4 | 48 | 48
4 6 |48 |46 | 4| 2 | 2 | 0 | 34| 48 | 48
5 | 46 |14 | 12 | 48 | 14 | 14 | 48 | 48 | 12 | 48

El Perfil Axial de Potencia para cada paso de quemado se muestra en las Figuras
4.21y 4.22, en la primera de éstas se incluyen los primeros 5 pasos de quemado,
mientras que en la segunda figura estan incluidos los ultimos 5 pasos. Al igual que
los ejemplos anteriores, la linea mas gruesa representa el Perfil Axial de Potencia
empleado como objetivo.
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Figura 4.21. Perfil Axial de Potencia para los 5 primeros pasos de quemado
para el primer juego de datos.
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Figura 4.22. Perfil Axial de Potencia para los ultimos 5 pasos de quemado
para el primer juego de datos.




El siguiente ejemplo se muestra en la Tabla 4.20, donde se tiene la primera parte
de los resultados obtenidos para el mismo.

Tabla 4.20. Resultados del segundo ejemplo.

Paso
de CHOR | MCPR | tteraciones | kg
quemado (w/em)

1 390.1 1.514 101 1.0000
2 387.6 1.545 103 0.9999
3 374.6 1.578 72 0.9998
4 402.5 1.513 119 0.9999
5 398.4 1.575 60 0.9999
6 407.8 1.563 53 1.0012
7 401.8 1.573 93 0.9999
8 406.0 1.516 56 1.0001
9 390.4 1.527 54 1.0000
10 371.9 1.576 1 0.9993

La siguiente Tabla 4.21, muestra el patron de barras encontrado para este ejemplo

Tabla 4.21. Patron de Barras obtenido para el segundo ejemplo.
Rl 1 |2|3|4a|5|6|7]|8|09]|1w0

44 | 48 | 48 | 8 4 10 | 6 0O | 48 | 48
10 4 6 2 8 12 | 4 6 | 48 | 48
48 48 | 6 |46 | O 6 0 4 | 48 | 48
48 48 | 16 |48 | 10 | O | 14 | 46 0 48
12 14 | 48 | 10 | 48 | 46 | 48 | 48 | 46 | 48

Ci

g WNkF

Para concluir la presentacion de resultados de este ejemplo, en las Figuras 4.23 y
4.24 se muestran los perfiles axiales de potencia para cada paso de quemado, en
la primera se incluyen los primeros 5 pasos de quemado y en la segunda estan
incluidos los ultimos 5 pasos.
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Figura 4.23. Perfil Axial de Potencia para los primeros 5 pasos de quemado
para el segundo juego de datos.
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Figura 4.24. Perfil Axial de Potencia para los ultimos 5 pasos de quemado
para el segundo juego de datos.
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La presentacion de resultados para el tercer ejemplo se inicia con los parametros

incluidos en la Tabla 4.22.

Continuando con el tercer ejemplo, la Tabla 4.23, muestra el patron de barras de
control obtenido para dicho ejemplo

Tabla 4.22. Resultados del tercer ejemplo.

Paso
de LHGR MCPR | Iteraciones ke
(w/cm)
quemado

1 388.1 1.542 89 1.0003
2 385.4 1.485 66 1.0002
3 388.8 1.452 131 0.9999
4 408.9 1.466 64 0.9999
5 398.1 1.593 71 0.9999
6 406.9 1.521 80 1.0000
7 406.2 1.551 106 1.0000
8 383.9 1.537 62 1.0000
9 374.0 1.559 42 1.0002
10 376.7 1.597 1 0.9968

Tabla 4.23. Patron de Barras obtenido para el tercer ejemplo.

o Qi 3 |23 |a|5|6|7|8] 09|10
1 | 48 |48 | 8 | 10| 6 | 36 | 48| 8 | 48 | 48
2 8 |10 | 14| 4 10| 2 | 4| 6 | 38| 48
3 | 48 | 48 |48 | 4 | 4 | 48 | 46 | 6 | 46 | 48
4 | 48 | 48 |48 (48| 6 | 4 | 0 | 32| 8 | 48
5 14 | 10 | 6 | 18 | 48 | 14 | 18 | 48 | 48 | 48

Para terminar la presentacion de resultados del tercer ejemplo, en las Figuras 4.25
y 4.26 se incluyen los perfiles axiales de potencia para cada paso de quemado, al
igual que en los casos anteriores, en la primera figura se encuentran los primeros
5 pasos de quemado y en la segunda los ultimos 5 pasos.
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Figura 4.25. Perfil Axial de Potencia para los primeros 5 pasos de quemado
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Figura 4.26. Perfil Axial de Potencia para los ultimos 5 pasos de quemado
para el tercer juego de datos.




Los resultados presentados en la Tabla 4.24 corresponden al cuarto ejemplo para
el disefio de patrones de barras de control.

Tabla 4.24. Resultados del cuarto ejemplo.

Paso
de LHGR MCPR | Iteraciones ke
(w/cm)
quemado

1 406.7 1.515 69 1.0000
2 384.6 1.483 50 1.0001
3 387.2 1.530 47 0.9999
4 403.5 1.513 74 0.9999
5 384.4 1.561 66 0.9998
6 409.9 1.615 51 1.0010
7 409.7 1.584 119 1.0001
8 390.3 1.519 65 0.9999
9 378.7 1.598 68 1.0000
10 391.1 1.581 1 0.9976

Para el cuarto ejemplo, la Tabla 4.25 muestra el patron de barras de control
resultante

Tabla 4.25. Patron de Barras obtenido para el cuarto ejemplo.

o Al 1 |23 |als5 6|78 9] 10
1 48 | 48| 6 | 6| 2 | 10| 14| 8 | 16 | 48
2 18 |10 6 | 2 10| 6 | 0 | 34| 6 | 48
3 8 |48 | 46 |48 | 48 | 12 | 6 | 8 | 46 | 48
4 10 | 48 | 46 |46 | 2 | 0 | 12| 4 | 48 | 48
5 48 | 10 | 12 |10 | 14 | 48 | 48 | 48 | 48 | 48

Para el cuarto ejemplo, las Figuras 4.27 y 4.28 muestran los perfiles axiales de
potencia en cada paso de quemado, divididos en los primeros 5 pasos y los
altimos pasos respectivamente.
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Figura 4.27. Perfil Axial de Potencia para los primeros 5 pasos de quemado
para el cuarto juego de datos.
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Figura 4.28. Perfil Axial de Potencia para los ultimos 5 pasos de quemado
para el cuarto juego de datos.




Para concluir la presentacion de esta serie de ejemplos correspondientes al ciclo 6
de la unidad 1, en la Tabla 4.26 se muestran los valores de los pardmetros
obtenidos para el quinto ejemplo.

Tabla 4.26. Resultados del quinto ejemplo.

Paso
de LHGR | yicPR | iteraciones | &y
(w/cm)
quemado

1 365.4 1.590 73 0.9999
2 358.0 1.622 125 0.9999
3 370.9 1.587 86 1.0000
4 382.9 1.541 39 0.9999
5 394.6 1.451 73 0.9999
6 409.3 1.553 50 1.0001
7 409.3 1.534 72 1.0000
8 389.9 1.518 68 0.9998
9 392.0 1.583 56 0.9996
10 417.0 1.575 1 0.9970

También para el dltimo ejemplo, en la Tabla 4.27 se muestra el patron de barras
de control obtenido

Tabla 4.27. Patrén de Barras obtenido para el quinto ejemplo.
@l 1 |23 |4|5|6|7|8]|9]10

48 48 | 48 |48 | 48 | 8 [ 40 | 8 | 44 | 48
14 8 |10 |10 | 6 12 | O 6 6 48
18 16 [ 16 |10 [ 48 | O 44| 6 36 | 48

6 10 | 4 2 112 1 0 8 | 32 | 48 | 48
48 48 | 48 |48 | 8 | 48 | 14 | 46 | 48 | 48

Ci

g WNEF

Para concluir la presentacion de los resultados del ultimo de los ejemplos, las
Figuras 4.29 y 4.30 que se presentan a continuacion, muestran los perfiles axiales
de potencia obtenidos en el proceso de optimizacidon. Las figuras muestran los
primeros 5 pasos y los ultimos 5 pasos de quemado respectivamente.
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Figura 4.29. Perfil Axial de Potencia para los primeros 5 pasos de quemado
para el quinto juego de datos.
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Figura 4.30. Perfil Axial de Potencia para los Ultimos 5 pasos de quemado
para el quinto juego de datos.
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Para finalizar la seccidon y a su vez el presente capitulo, es conveniente mostrar
algunos de los resultados globales obtenidos para los ejemplos anteriores. Al igual
que en la seccion anterior, el despliegue de la informacion se divide en 3 tablas,
en la primera de ellas (Tabla 4.28) se muestra el tiempo de CPU requerido en
cada ejecucion, asi como el numero de iteraciones y la cantidad de evaluaciones
de la funcion objetivo requeridas; por otro lado, en la Tabla 4.29 se incluye la
longitud del ciclo obtenida con el patron de barras optimizado y de igual manera,
se muestra la longitud del ciclo de referencia, esto es, con el diseio original
(incluyendo recarga y patrones de barras), la longitud del ciclo alcanzado con el
disefio obtenido y el valor del factor de multiplicacién efectivo kes para el Gltimo
paso de quemado, (final de ciclo); finalmente, en la Tabla 4.30 se incluyen el
namero total de movimientos llevados a cabo, asi como los movimientos entre
posiciones profundas y someras realizados en el proceso de optimizacion;

Tabla 4.28. Resultados globales (CPU, iteraciones y evaluaciones de
la funcién) para el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo CPU Iteraciones Evaluaf;ione_s c_je la
(seq.) Totales funcion objetivo
1 17994.2 642 16729
2 20184.0 712 18345
3 20320.0 712 18357
4 16748.0 610 15558
5 19064.4 643 17218
X 18862.1 663.8 17241.4
c 1511.3 45.9 1178.9

Tabla 4.29. Resultados globales (longitud de ciclo y ke)
para el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo Longitud de ciclo Longit.ud ~de ciclo Keft

(recargas MWAI/T) | (con disefio PBC) | (PBC)
1 10023 10090 0.9969
2 ~ 10321 0.9993
3 ~ 10088 0.9968
4 ~ 10176 0.9976
5 ~ 10107 0.9970
X 10156.4 0.9975
c - 98.7 0.0010
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Tabla 4.30. Resultados globales (movimientos) para
el disefio de Patrones de Barras.

Ejemplo Movimientos Movimientos
Totales Someras/profundas
1 38 22
2 41 18
3 37 18
4 39 16
5 36 18
X 38.2 18.4
G 1.92 2.19

Concluido el despliegue de resultados para ambas clases de ejemplos, esto es,
ciclo 5 con las recargas obtenidas con la busqueda tabu y ciclo 6 con la recarga
original, en el siguiente capitulo se da la discusion y el analisis con respecto a
dichos resultados, comparando con otros encontrados en la literatura
especializada.
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Capitulo 5. Discusion de Resultados y Conclusiones

En el presente capitulo se incluye la discusion de los resultados obtenidos en la
optimizacién del disefio de Recargas de Combustible Nuclear y los respectivos
Patrones de Barras de Control, asi como las conclusiones a las que se llegd con la
investigacion realizada. En algunos casos se realiza una comparacion entre los
resultados obtenidos con la Busqueda Tabu, y con otras técnicas cuando esto es
posible. También se muestran resultados reportados en la literatura especializada
en los dos casos, esto es, en los disefios de recargas y patrones de barras. Si bien
estos se reportan para otro tipo de reactores, la finalidad es mostrar las bondades
de la implementacion realizada y con ello tener un juicio mas objetivo de la misma.
Al final del capitulo se mencionan algunas ideas sobre el trabajo futuro, con base
en los resultados aqui presentados, en esta seccion también se incluyen
resultados preliminares sobre algunos avances realizados considerando nuevas
lineas de investigacion, siempre en la linea del disefio de Recargas de
Combustible Nuclear y el respectivo Patron de Barras de Control.

5.1 Discusion Sobre el Disefio de Recargas de Combustible Nuclear

Para iniciar la seccion, primero se hara un analisis sobre los resultados globales
desde un punto de vista estadistico, posteriormente la discusion sera dividida en
dos partes. En la primera de ellas se analizaran los resultados obtenidos tomando
como base las recargas optimizadas con la Busqueda Tabu comparando con los
resultados reportados con otras técnicas heuristicas encontradas en la literatura
especializada, considerando los reactores de la CNLV y datos de entrada
similares. Posteriormente, en la segunda parte, la discusion se enfocara sobre las
diferencias entre la implementacion aqui mostrada y otras encontradas en la
literatura para otro tipo de reactores, con la acotacidén de que resulta complicado
tratar de comparar resultados tomando en cuenta que los reactores no son iguales
y por ende no es posible, en el sentido estricto de la palabra, hacer dicha
comparacion. En ambos casos, la idea es tratar de resaltar las bondades de la
implementacion realizada y poder tener un punto de comparacion.

A continuacién se analizan los resultados en forma global, como ya se ha
mencionado, desde un punto de vista estadistico, con la finalidad de obtener un
primer acercamiento sobre las bondades de la implementacion realizada. En ese
sentido, de acuerdo a las Tablas 4.1 y 4.2 se puede observar que se tienen, en
promedio, para cada ejecucion del sistema, 5000 evaluaciones de la funcién. Si se
analiza con mayor detalle las tablas mencionadas, se puede corroborar que se
tiene un comportamiento de tipo normal. Este mismo comportamiento, que puede
facilmente verificarse en las Figuras 4.1-4.4, se puede apreciar en el numero de
iteraciones y en el tiempo de CPU empleado, que estan alrededor de 250 y 70000
segundos, respectivamente. Cabe resaltar que estos promedios estan por arriba
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de los obtenidos cuando unicamente se consideran los mejores resultados (Tabla
4.1).

De igual forma, el promedio en los valores obtenidos para la funcién objetivo es
9700 y 9900 para las ejecuciones elegidas al azar y los mejores resultados
respectivamente, siendo este valor el de la energia obtenida para la recarga
propuesta. De esta ultima parte es de resaltar que en todas las pruebas realizadas
el valor de la funcién objetivo, en otras palabras la energia obtenida, es mayor que
la reportada por la CNLV (9281 MWd/TU) para la recarga original. No se debe
perder de vista que en los disefios de recarga encontrados se utilizaron los
mismos ensambles combustibles de la recarga original, variando exclusivamente
la posicion de éstos en el interior del nucleo. En el mismo sentido, en las Tablas
4.3 y 4.4 se puede verificar que los limites térmicos y el margen de apagado en
frio se cumplen en todos los casos, de acuerdo a las restricciones impuestas para
el disefio de una recarga (ver Tabla 3.3). Todo lo anterior indica un desempeno
bastante adecuado de la implementacion realizada. Si se considera el mejor
resultado obtenido en todas las pruebas realizadas (9970 MWd/TU) se habla de
un 7.4 % mas de energia con respecto a la recarga original, lo cual representa
alrededor de 30 dias extra de funcionamiento a plena potencia del reactor. Es
necesario aclarar que el valor de referencia (9281 MWd/TU) se obtuvo con un
calculo Haling y considerando la recarga original, esto con la idea de estar bajo las
mismas condiciones con las cuales se obtuvieron los resultados en esta
investigacion.

Por otro lado, se puede observar en la Tabla 4.1, donde estan incluidos los
mejores resultados, que la desviacion estandar en cada uno de los rubros
incluidos es considerablemente menor que las desviaciones estandar respectivas
de la Tabla 4.2. Lo anterior, si bien no es de sorprenderse, si muestra una
consistencia en el proceso de optimizacion, de donde se puede concluir que el
numero de iteraciones necesarias para llegar a un 6ptimo local utilizando la
Busqueda Tabu en el disefio de recargas esta alrededor de 200, con 5000
evaluaciones de la funcién objetivo, aclarando que estos resultados son con base
en datos de un ciclo especifico, por lo tanto, es posible que si se consideran otros
datos de entrada bajo condiciones diferentes, esto puede modificarse.

En relacion con trabajos similares y considerando datos de entrada similares,
Francois et al [29] utilizan un Algoritmo Genético y reportan 4 casos utilizando el
mismo ciclo de una de las unidades de la CNLV, de los cuales tres de ellos estan
por debajo de los obtenidos con la Busqueda Tabu (Tablas 4.1 y 4.2), en el cuarto
caso obtienen 10,000 MWd/TU con la recarga propuesta, sin embargo, no se
cumplen todos los limites térmicos. Adicionalmente en su implementacién no
consideran el calculo del margen de apagado en frio. También utilizando un
Algoritmo Genético y el mismo ciclo de la CNLV, Ortiz et al [83] reportan 5
resultados, de donde, en el mejor de estos obtienen una energia de 9461
MWd/TU, en todos los casos se cumplen los limites térmicos, sin embargo,
tampoco incluyen el calculo del margen de apagado en frio. Posteriormente Martin
del Campo et al [68], reportan resultados para una recarga utilizando los mismos
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datos de la CNLV, en esta implementacién se incluyen, ademas de los limites
térmicos, el calculo del margen de apagado en frio y el exceso de reactividad en
caliente, cumpliéndose todas Ilas restricciones impuestas; con dicha
implementacion la energia reportada es de 9341 MWd/TU. Un resumen de los

resultados anteriores se muestra en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1. Resultados reportados con diferentes técnicas.

Técnica Energia Limites Margen de Exceso de
Autor obtenida R 9 reactividad
empleada (MW/TU) térmicos apagado en caliente
Castillo Busqueda No
(2004) Tabu 9970 Se cumplen | Se cumple considerado
Francois | Algoritmos 10000 No se No No
eneéticos cumplen | considerado | considerado
(1999) Genéti I iderad iderad
Francois | Algoritmos No No
(1999) Genéticos 9875 Se cumplen considerado | considerado
Ortiz Algoritmos No No
(2004) Genéticos 9461 Se cumplen considerado | considerado
Martin del .
Campo Aélgor,lt_mos 9341 Se cumplen | Se cumple | Se cumple
(2004) enéticos

Haciendo a un lado la parte de resultados y haciendo hincapié en las
caracteristicas de la Busqueda Tabu aplicada a otros reactores, Lin et al [63]
utilizan por primera vez esta técnica para optimizar una Recarga de Combustible
Nuclear, en este caso para reactores de agua a presion (PWR por sus siglas en
inglés); la implementacion la realizan utilizando una lista tabu de tamafio fijo y un
criterio de aspiracion de objetivo global; en dicha implementacion no se utiliza
ninguna estrategia avanzada para la soluciéon del problema, no obstante, los
resultados reportados satisfacen las restricciones impuestas por los autores. De
igual manera, Hmaida et al [49] utilizan la Busqueda Tabu para proponer una
recarga para un reactor PWR, también en este caso se utiliza una lista tabu de
tamano fijo y un criterio de aspiracion de objetivo global, con la diferencia de que
en esta implementacion se hace uso de dos estrategias avanzadas, la memoria
larga y la estrategia de oscilacion, ésta ultima modifica el tamafio de la lista tabu
para ciertos elementos; los resultados reportados cumplen las restricciones
consideradas por los autores. Finalmente Jagawa et al [51] hacen uso de la
Busqueda Tabu para obtener una recarga para reactores BWR, las caracteristicas
de dicha implementacion son las siguientes: una lista tabu de tamafio fijo, un
criterio de aspiracion de objetivo global, uso de la memoria larga y una estrategia
de oscilacion, al igual que los casos anteriores, los resultados muestran un buen
desempenio de la implementacion realizada, de acuerdo a los datos utilizados y las
restricciones impuestas. En la Tabla 5.2 se muestra un resumen de las
caracteristicas de la implementacion en cada uno de los casos mencionados
anteriormente, incluyendo la implementacidon aqui mostrada.
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Tabla 5.2. Caracteristicas de algunas implementaciones de la Busqueda Tabu.
Autor | Reactor Lista tabu Crgzrio M;emoria Re\\//(iasci%rzjgg @ Criterio dc_a’
Fija | Variable | aspiracion arga Completa | Parcial diversificacion
((JZa&t)i‘I:;) BWR X X X X X
(1538) PWR | x X X
'?%agigf‘ PWR | x X «
J(aZ%?)Vg)a BWR | X X X X

Con la comparacién realizada, tanto de resultados como de las caracteristicas
empleadas en las diferentes implementaciones que se conocen en la literatura
especializada, se puede afirmar que la Busqueda Tabu es una buena alternativa
para la optimizacién de Recargas de Combustible Nuclear, demostrando su buen
desempeno al comparar los resultados obtenidos, bajo las mismas condiciones,
con otras técnicas (Tabla 5.1); asimismo se puede observar que la implementacion
realizada hace uso de estrategias avanzadas que no estan contempladas en otras
investigaciones (Tabla 5.2). Se debe resaltar que el uso de estrategias avanzadas
en la adaptacion, trae consigo beneficios importantes en los resultados finales.

Por otro lado, se puede observar que los resultados son consistentes (Tablas 4.1y
4.2), si se aflade que el numero de pruebas realizadas es mayor y en todas ellas
los resultados son similares, se puede afirmar que la implementacion es confiable.
En este sentido cabe senalar que el sistema resultante continua utilizandose para
la obtencion de recargas en condiciones similares a las aqui expuestas,
correspondientes a otros ciclos de operacion, obteniéndose en todos los casos
resultados satisfactorios, que han servido de base para otras investigaciones.

Finalmente, conviene resaltar que la optimizacidn de una recarga se lleva a cabo
en un tiempo razonable (Tablas 4.1 y 4.2), remarcando que el parametro tiempo
puede disminuir considerablemente si se cuenta con un equipo de coémputo de
mayor velocidad. En este sentido, cabe hacer mencion la portabilidad del sistema
obtenido, pues en ningun momento depende de un equipo en especial, basta con
tener un simulador similar al utilizado (CM-PRESTO) y un compilador FORTRAN-
77 para obtener facilmente una version del sistema.

5.2 Discusion Sobre el Disefio de Patrones de Barras de Control
Para analizar los resultados obtenidos para el disefio de Patrones de Barras de
Control se procedera de la siguiente forma, primero se describiran en forma global

los resultados obtenidos, haciendo hincapié en la parte estadistica de los mismos;
posteriormente se dividira la discusion en tres partes: primero se analizaran los
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resultados obtenidos con la Busqueda Tabu tomando como base las recargas
disefiadas con la misma técnica, comparando con lo reportado en los datos
originales y la recarga optimizada sin considerar los patrones de barras; en una
segunda etapa se hara una comparacion entre la implementacién usando la
Busqueda Tabu y otras técnicas, considerando datos similares, en especifico
datos de la CNLV; finalmente se mencionaran algunos resultados que aparecen
en la literatura especializada, pero tomando en cuenta otros ciclos de la CNLV, asi
como distintas técnicas, no con la idea de comparar los disefos obtenidos, pues
resultaria complicado algun tipo de comparacion en dicho contexto, pero si con la
finalidad de considerar las distintas investigaciones que se han realizado en este
campo.

En forma global se puede observar que el tiempo requerido para obtener un
Patron de Barras de Control, independientemente de la recarga propuesta esta
alrededor de 20,000 segundos (Tablas 4.15 y 4.28), lo cual es un tiempo
razonable, si se considera el tipo de problema que se esta resolviendo. En el
mismo sentido se puede observar que el numero de iteraciones totales (Tablas
4.15 y 4.28) considerando todos los pasos de quemado, es de alrededor de 700,
recordando que en los ejemplos se dividié el ciclo en 10 pasos de quemado, lo
cual es adecuado en casos como éste. De las mismas tablas se observa que el
numero de evaluaciones requerido esta alrededor de 20,000, nuevamente
considerando todo el proceso de optimizacidon. De las tablas analizadas
anteriormente es facil verificar que la desviacion estandar obtenida para cada uno
de los parametros analizados no es muy grande, lo que demuestra la consistencia
de los resultados aqui mostrados.

Siguiendo con los resultados globales, se puede observar que al considerar los
patrones de barras obtenidos para las recargas disefiadas con la Busqueda Tabu,
en la mayoria de los casos la energia al final del ciclo es mayor que la energia
obtenida unicamente con el disefio de la recarga (Tabla 4.16). En ese sentido,
como ya se ha comentado anteriormente, el disefio de un patron de barras no
tiene como fin el alargamiento en la longitud del ciclo, sin embargo, puede ocurrir
como se observa en estos resultados.

Por otro lado, cuando se toma en cuenta una recarga de referencia, con su
respectivo patron de barras, se puede verificar que en todos las pruebas
realizadas la energia obtenida con el patron disefiado esta por arriba del valor de
referencia, se debe resaltar que realizando una serie de pruebas con los mismos
datos, la energia, y por ende el factor de multiplicacion efectivo ke son similares
(Tabla 4.29), con valores promedio de 10150 MWd/TU y 0.9975 respectivamente,
lo que nuevamente habla de la consistencia de los resultados del sistema creado.

Un par de datos interesantes y que pocas veces se revisa en la literatura, son el
numero de movimientos totales y los intercambios entre posiciones someras vy
profundas, en las Tablas 4.17 y 4.30 se puede verificar que los valores promedio
se encuentran alrededor de 40 y 18 respectivamente, lo que implica un buen
disefio en términos de operacion de una planta nuclear, especificamente al
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operador le resulta mas facil la operacion de la planta si se tienen que realizar un
numero menor de movimientos durante un ciclo. En este caso se tiene que
mencionar la relacion intrinseca entre el numero total de movimientos y el numero
de pasos de quemado, pues resulta claro que si existe un mayor numero de pasos
de quemado, resulta logico que los movimientos de las barras de control
aumentaran.

Para concluir la discusion de los resultados globales, en las Figuras 4.11-4.20 se
puede observar que la forma del Perfil Axial de Potencia a lo largo del ciclo no es
igual, de hecho es facil verificar el corrimiento de una “panza” desde el inicio hasta
el final, de donde se concluye que proponer un Perfil Axial de Potencia plano como
referencia para que el perfil obtenido se ajuste a éste no es buena estrategia, por
la deformaciéon mencionada. En este sentido, se debe mencionar que ya se trabaja
sobre dicho punto, con la idea de mejorar el sistema implementandole una
estrategia spectral shift [98], la cual considera dicha deformacion en el disefio del
Patron de Barras de Control, cabe sefialar que algunos resultados utilizando la
estrategia mencionada se mostraran al final del capitulo.

En otro orden de ideas, es importante analizar y comparar los resultados
obtenidos considerando y sin considerar los patrones de barras para una recarga,
en conjunto con los datos de referencia. En este sentido es necesario recordar que
el dato de referencia para el ciclo 5 de la unidad | de la CNLV fue de 9461
MWd/TU (con patrones de barras), con lo cual se puede facilmente observar que
en general la obtencion del Patron de Barras de Control permitié una extension del
ciclo adicional a la obtenida con el disefio de la recarga de combustible (Tabla
4.16). Como ya se ha comentado en varias ocasiones, el disefio de un patron de
barras no tiene como fin el alargamiento de un ciclo de operacion, sin embargo, se
puede afirmar que éste se puede obtener en ciertos casos.

En el mismo sentido, se puede observar (Tablas 4.5, 4.7, 4.9, 4.11 y 4.13) que en
todos los casos los limites térmicos se cumplen, lo que reafirma la aseveraciéon de
que la implementacién realizada con la Busqueda Tabu proporciona buenos
resultados. También es de resaltar que de los datos de la Tabla 4.17 se puede
observar que el mejor disefio de patron de barras obtenido es el que menor
numero de movimientos entre posiciones someras y profundas realiza.

Tomando como base el mejor resultado obtenido con el disefio de patrones de
barras (ejemplo 2, Tabla 4.16) y considerando los datos de referencia (9461
MWd/TU) se tiene una extensién del ciclo de 5.4% con el disefio de la recarga,
mas 1.6% con el diseio del patron de barras, lo que da un total de 7% mas de
energia considerando los dos procesos de optimizacion por separado, lo que
produce un impacto econéomico considerable en el manejo de la planta nuclear. Lo
anterior corrobora la aseveracion de que en el disefio de la recarga de combustible
es en donde se obtiene la extension del ciclo de operacion. En este sentido se
puede verificar que en algunos casos (ejemplo 1, Tabla 4.16) la energia puede
disminuir al disefiar el Patron de Barras de Control.
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El siguiente escenario es comparar los resultados obtenidos con la Busqueda
Tabu y otras técnicas cuando se trabajaron datos similares, para lo cual se toma
como base el ciclo 6 de la unidad | de la CNLV.

De la Tabla 4.29 se puede observar que el valor de referencia es 10023 MWd/TU
para el ciclo considerado. Como ya se ha mencionado, en dicha tabla se tienen 4
ejecuciones elegidas al azar y la que mejores resultados proporcioné (ejemplo 2
Tabla 4.29). Para realizar la comparacion se tomé como base lo reportado por
Montes et al [73] (en el mejor caso), quienes toman en cuenta datos de entrada
similares y utilizan un Algoritmo Genético para la solucién del problema; si bien
reportan otras pruebas, las aqui mostradas son las que se refieren al ciclo 6 de la
unidad | de la CNLV. En la Tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos tanto
con la Busqueda Tabu, como con el Algoritmo Genético, esta comparacion
aparece reportada en Castillo et al [15], de igual manera se pueden corroborar
parte de los datos mencionados en las Tablas 4.29 y 4.30 del capitulo anterior.

Tabla 5.3. Comparacioén con otras técnicas.

Valor de Valor Movimientos Movimientos entre
Técnica Referencia | Obtenido Totales posiciones
(MWd/TU) | (MWA/TU) someras/profundas
10,023
Busqueda
Tabl 10,321 41 18
Algoritmos 10,157 44 20
Genéticos

De la Tabla 5.3 se puede corroborar que considerando la mejor ejecucién en
ambas técnicas, el mejor resultado se obtiene con la Busqueda Tabu.
Adicionalmente se puede verificar (Tablas 4.18, 4.20, 4.22, 4.24, 4.26) que todos
los limites térmicos se satisfacen en los ejemplos mostrados. Cabe sefalar que si
consideramos los resultados de la Tabla 4.29 se tiene que en los otros 4 ejemplos
los resultados son similares al mejor caso reportado por Montes et al [73], o que
reafirma la aseveracion de que la implementacion realizada con la Busqueda Tabu
es confiable. En el mismo orden de ideas, el incremento en la longitud del ciclo
obtenido, considerando la Busqueda Tabu (en el mejor caso) y el valor de
referencia es de 2.97%, lo que equivale a 13 dias mas de operacion del reactor a
plena potencia. De igual forma es interesante resaltar que el incremento de
energia anterior se obtiene con una cantidad menor de movimientos totales, asi
como de intercambios entre posiciones someras y profundas en las barras de
control. En ese sentido, de la Tabla 4.30 se puede observar que en todos los
ejemplos mostrados el numero de movimientos totales es menor al reportado con
el Algoritmo Genético, mientras que en el numero de intercambios entre
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posiciones someras y profundas solo en un caso la Busqueda Tabu se excede
dicha cantidad.

Para concluir la seccion se analizaran algunas implementaciones realizadas con
otras técnicas para el disefio de PBC utilizando datos de la CNLV pero
considerando ciclos diferentes. En la Tabla 5.4 se muestran resultados para
diferentes ciclos, considerando datos de la CNLV. En dicha tabla se incluye la
referencia, asi como el incremento en la longitud del ciclo tomando como base el
dato de referencia.

Tabla 5.4. Disefo de PBC con otras técnicas y otros datos.

Técnica Referencia Ciclo Incrgmento en la
longitud del ciclo
Logica Francois [32] 10 +0.07 %
Difusa
Redes " _— o
Neuronales Mejia [69] equilibrio -1.8%
Colonias de Ortiz [88] equilibrio +0.91%
ormigas
%‘.Sq”eda Castillo [17] equilibrio +1.19 %
ispersa

5.3 Conclusiones

Con la discusion realizada en la seccion anterior sobre los resultados obtenidos
con la implementacion de la Busqueda Tabu a los problemas planteados, es
posible afirmar que los sistemas obtenidos tanto para el disefio de recargas de
combustible, asi como para el disefio de patrones de barras de control cumplen el
objetivo principal de la presente investigacion, esto es, contar con una herramienta
confiable con la cual se puedan disefiar recargas de combustible y su respectivo
patron de barras de control. Adicionalmente, se puede afirmar que con dichas
herramientas se tiene la capacidad de realizar un disefo confiable que cubra las
necesidades de seguridad, asi como los requerimientos de energia para un
reactor de agua en ebullicidn. En el mismo sentido, es importante resaltar que los
tiempos de respuesta de dichos sistemas son adecuados con respecto a otros
estudios realizados, lo cual corrobora aiun mas las afirmaciones hechas.

Adicionalmente es necesario resaltar que los resultados obtenidos fueron con
base en informacion real de la CNLV, lo cual permite afirmar que es viable hacer
una propuesta real sobre el disefio de una recarga y su respectivo patrén de
barras de control para dicha central para cualquier ciclo de operacion. Lo anterior
complementa el objetivo buscado en la presente investigacion.

Para concluir esta seccidon cabe sefalar que como todo sistema de computo, los
aqui obtenidos son perfectibles, en la medida en la que se involucran mas
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variables al problema. Algunos posibles cambios para mejorar el desempefio de
los sistemas ya se estan considerando para un trabajo futuro, como se muestra a
continuacion.

5.4  Trabajo Futuro

Con los resultados obtenidos al implementar la técnica de Busqueda Tabu a los
disefios de Recargas de Combustible Nuclear y de Patrones de Barras de Control,
la experiencia adquirida es abundante, motivo por el cual se puede proyectar a
futuro el siguiente trabajo

Para el disefio de recargas

e Considerar el caudal como parametro para el disefio de una recarga

e Tomar en cuenta el quemado de descarga de los combustibles

e Implementar la posibilidad de reingresar ensambles combustibles de la
alberca a una recarga

De las observaciones anteriores, ya se esta trabajando sobre la implementacion
de las mismas. En ese sentido es importante mencionar que se esta en la etapa
de analisis, tratando de discernir cual es la estrategia mas adecuada para dicha
implementacion y cual resulta mas indispensable. Hasta el momento, al parecer el
caudal y el quemado de descarga resultan ser las estrategias mas importantes y
con mayor incidencia en el disefio de recargas. No obstante, como aun no se
concluye el analisis no se puede descartar ninguna de las observaciones todavia.

Para el disefio de patrones de barras

e Descartar la posicion axial “00” en las barras de control para disefar un
patron

La observacion anterior no esta aun considerada y no resulta nada complicado su
implementacion. Cabe sefalar que la inquietud de no considerar la posicion axial
00 en los movimientos de la barras de control surge de la revision que se realizd
de la historia de Patrones de Barras de Control de todos los ciclos de las dos
unidades de la CNLV, de donde se puede observar que dicha posiciéon no esta
considerada. Al investigar sobre dicha limitante el fundamento es simplemente
tener un pequeio margen adicional en la seguridad del reactor, debido a lo
siguiente, como es sabido los calculos realizados para la obtencién de un patron
de barras tienen, por ser calculos numeéricos un margen de error, por tal motivo es
deseable considerar dicho error en el movimiento de las barras, el cual, de
acuerdo a la experiencia de los operadores del reactor es del orden de un 1% de
Akesr, 10 que se traduce en una posicion axial en las barras de control, de aqui, es
facil observar que en posiciones intermedias ese margen se puede cubrir
moviendo una barra de control una posicién arriba o debajo de lo obtenido en el
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patrén de barras, pero en la posicién “00” este margen no se tiene, por lo tanto,
conviene no considerar dicha posicion en los disefios de patrones de barras.

Cabe sefalar que la implementacion de esta observacion se esta considerando y
se tienen ya los primeros resultados, los cuales sera necesario analizar con
detenimiento.

e Tomar en cuenta todas las observaciones anteriores, pero ahora bajo la
premisa de resolver ambos problemas al mismo tiempo

En este sentido es importante mencionar que al disefiar una recarga e
implementar el principio Haling [47], no se toma en cuenta el respectivo Patron de
Barras de Control, el cual se disefa hasta tener la recarga optimizada, lo cual
produce que en algunos casos, aun cuando la recarga se haya optimizado, no se
garantice la obtencion del respectivo Patron de Barras de Control. Se sabe que el
principio Haling garantiza una operacion segura del reactor, si se consigue tener
un perfil axial de potencia aplanado. Sin embargo, no maximiza la cantidad de
energia que se puede extraer del combustible, que es, a final de cuentas, el
objetivo buscado. Como se menciond, una forma de maximizar la energia
generada es mediante el Patron de Barras de Control, que considere la estrategia
de operacion llamada “Spectral Shift” [98], que permite utilizar de una mejor manera
el plutonio (Pu) producido en la parte superior del nucleo. De este modo, es
posible extraer mas energia del combustible. En resumen, no es posible
maximizar la energia generada, optimizando solamente el patron de barras de
acuerdo al Principio Haling. Tampoco se puede disefar el Patron de Barras de
Control si no se tiene un acomodo adecuado de ensambles combustibles en el
reactor. De aqui la necesidad de realizar la optimizacion de ambos problemas en
forma acoplada.

Cabe sefialar que en la actualidad se esta trabajando en esta direccién, partiendo
de los sistemas con los que ya se cuenta. Hasta el momento se puede mencionar
que los primeros resultados obtenidos [16], analizando el problema acoplado son
halagadores, sin embargo es necesario trabajar aun mas en dicha problematica.

Para concluir el capitulo se muestran algunos resultados preliminares sobre
estrategias implementadas en la solucién de los disefios de Recargas de
Combustible Nuclear y su respectivo Patron de Barras de Control, tanto en forma
independiente como al abordar el problema en forma acoplada, en el entendido de
que es necesario realizar investigaciones mas detalladas sobre ciertas areas.

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos al disefiar un Patron de
Barras de Control considerando otros ciclos de la CNLV y spectral shift. Cabe
sefalar que los datos de la tabla se refieren a la mejor ejecucion obtenida de una
serie de pruebas.

De igual forma en la Tabla 5.6 se muestran resultados obtenidos al trabajar con el
problema de recargas y barras de control en forma acoplada. Para esto se
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considerd un ciclo de equilibrio de la CNLV con una valor de referencia de 10,896
MWd/TU y un Factor de Multiplicacion Efectiva de 0.9928, tomando en cuenta 12
pasos de quemado.

Tabla 5.5. Resultados para el disefio de PBC con otras estrategias.

E . Longitud . Movimientos Movimi(_en_tos entre Valor de
strategia de oi Ciclo posiciones ;
e ciclo totales orofundas/someras referencia
spectral | 45564 | 6 37 17 10,023
shift
Spsehﬁga' 11,005 | equilibrio 48 10 10,896

Tabla 5.6. Resultados preliminares al resolver el problema acoplado.
Pasode | MFLPD | MPGR | MFLCPR
quemado | obtenido | obtenido | obtenido
0 0.8974 | 0.8085 0.8514 1.003 1.004
1000 0.8733 | 0.7924 0.8417 1.000 1.000
2000 0.8982 | 0.8077 0.7615 | 0.9980 | 0.9997
3000 0.8601 0.8136 0.8609 | 0.9963 | 0.9990
4000 0.8896 | 0.8376 0.7926 | 0.9953 | 0.9981
5000 0.9006 | 0.8664 0.8703 | 0.9953 | 0.9984
6000 0.9002 | 0.8788 0.8530 | 0.9939 | 0.9963
7000 0.8439 | 0.8471 0.8606 | 0.9922 | 0.9951
8000 0.7714 | 0.8168 0.9103 | 0.9917 | 0.9945
9000 0.7397 | 0.8059 0.9253 | 0.9916 | 0.9946
10000 0.7835 | 0.8479 0.9265 | 0.9923 | 0.9948
10896 0.8330 | 0.9224 0.9202 | 0.9928 | 0.9898

kef“f,objetivo keff,obtenida

En la primera versidn el sistema consta de 3 fases cada una con una funcioén multi-
objetivo. En la primera fase se obtiene una recarga optimizada de acuerdo al
Principio Haling [47] y con las restricciones de seguridad que ya se han
mencionado al trabajar con el disefio de la recarga en forma independiente. El
Principio Haling enuncia una estrategia de operacion de reactores nucleares, bajo
la cual se minimizan los picos de potencia en el reactor. Como ya se ha
comentado, la recarga obtenida de esta forma dista de ser un verdadero diseno
optimizado; por tal razén, en esta implementacion se utiliza como una recarga
semilla para iniciar un proceso iterativo entre las fases segunda y tercera con el
objeto de optimizar la Recarga de Combustible Nuclear y el Patron de Barras de
Control. En la segunda fase, se usa la recarga semilla y se obtiene el patréon de
barras 6ptimo para dicha recarga semi-optimizada. El problema resuelto en esta
segunda fase, tiene sus restricciones propias, que son aquellas planteadas al
resolver el problema de barras de control en forma independiente. En la tercera
fase, el patrén de barras es usado como estrategia de operacion del reactor en
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lugar de usar la estrategia enunciada por el Principio Haling y se obtiene un nuevo
disefio de recarga que cumple con las restricciones de las dos primeras fases. De
este modo, las fases de obtencién de la recarga y del patrén de barras inician un
proceso iterativo donde se van mejorando ambos disefnos.
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Articulo:
BWR fuel reloads design using a tabu search technique
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