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Resumen— La aplicacién de Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo (AEMOs) a problemas del mundo real
que identifican en los espacios de decisién u objetivos,
un vector solucién o Punto de Funcionamiento (PF)
(el cual define el estado actual del sistema), puede no
ser lo mas conveniente. Por ejemplo, podemos admi-
tir que en este tipo de problemas, un decisor pueda
considerar elevado el costo computacional de alcan-
zar el frente completo de Pareto y preferir aquella
porcién o regién del frente de soluciones que domine
al PF. En este trabajo se aplica el método WP-
TOPSISGA (mezcla NSGAII, el método de Toma
de Decisiones Multicriterio TOPSIS y el PF) y se
estudian sus bondades (conducir la bisqueda hacia
la regién de interés y clasificar las soluciones segiin
TOPSIS) sobre un problema real de ingenieria en
Diseno de Sistemas de Seguridad. Se ha usado el Sis-
tema de Contencién por Inyeccién en Spray de una
central nuclear de generacién eléctrica, para el cual
se han definido en el espacio de los objetivos, varios
Puntos de Funcionamiento, minimizandose los obje-
tivos coste y no-disponibilidad.
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I. INTRODUCCION

Numerosos problemas industriales, econémicos u
otros, pueden definir en los espacios de la decisién o
de los objetivos, un Punto de Funcionamiento (PF)
[16][17], o solucién estable y realizable de traba-
jo no necesariamente eficaz o Pareto éptima. La
aplicacién a este tipo de problemas, de Algoritmos
Evolutivos Multiobjetivo (AEMOs) (altamente efi-
cientes y capaces de obtener frentes éptimos de Pare-
to, amplios y bien distribuidos), como paso pre-
liminar a la toma de decisién, puede no ser el en-
foque mas apropiado. De hecho, un decisor puede
estar mas interesado en guiar la bisqueda de solu-
ciones hacia una pequena porcién del frente 6ptimo
de Pareto, por ejemplo aquella cuyas soluciones do-
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minan al PF (Regién dominante del Punto de Fun-
cionamiento R4-PF [16]). Con este punto de vista,
el método WP-TOPSISGA [16] (combina la segun-
da generaciéon de AEMOs (NSGATI [3][4]), el método
ampliamente conocido de Toma de Decisiones Mul-
ticriterio TOPSIS [13] y el PF), ha mostrado exce-
lentes resultados al aplicarse al conocido problema
test de la Mochila Multiobjetivo en variables bina-
rias [14][15][19]]22][25] (0-1IMOKP, siglas en inglés de
Multiobjective Knapsack Problem).

En este trabajo se pretende experimentar el
método WP-TOPSISGA, en un Problema de Opti-
mizacién Multiobjetivo (POM) real de ingenierfa en
Diseno de Sistemas de Seguridad. En particular, se
ha utilizado el Sistema de Contencién por Inyeccién
en Spray (SCIS) de una central nuclear de generacién
eléctrica [5][10][11].

En la evaluacién de resultados se han compara-
do los métodos WP-TOPSISGA y NSGAII, utilizan-
dose la métrica relativa C(A,B) [24], para medir el
porcentaje de soluciones de B que son dominadas por
al menos una solucién de A (menor valor de C(A,B),
mejor). No obstante, remarcamos que es conveniente
hacer balance entre el amplio frente producido por
NSGAII con la exploracién e identificacién de solu-
ciones en la zona de interés (la R4-PF) realizada por
WP-TOPSISGA.

En la seccién siguiente se exponen nociones y con-
ceptos béasicos para situar el presente trabajo en
perspectiva. La seccién 3 describe el método de Ayu-
da a la Decisién Multicriterio TOPSIS. La secciéon 4
presenta los detalles de diseno e implementacion del
algoritmo WP-TOPSISGA. En la seccién 5 se re-
sumen el problema de Optimizacién Multiobjetivo
en Disefio de Sistemas de Seguridad y los resulta-
dos obtenidos. Por ultimo, la seccién 6 recoge las
conclusiones del trabajo.

II. DEFINICIONES

Un POM es aquel que corresponde a una cier-
ta realidad industrial, econémica u otra y sobre el
que un decisor desea optimizar simultaneamente va-
rios objetivos usualmente en conflicto entre si. De
manera general un POM se puede representar (en
términos de minimizacién) de la siguiente forma:



min. F(z)= fi(z), fo(x), ..., fr(z)
hq(x):() QG( s a"'7p)
Binf < Zy < Bsup l ( ,2,...,”)

F(x) es el vector de objetivos a minimizar y k> 2
representa el nimero de objetivos.

Los valores B, y Bgyp son respectivamente los
limites inferior y superior de la variable x;. Los va-
lores de x; que verifican estas restricciones definen el
espacio de busqueda (figura 1 izquierda).

Las restricciones g;(z) < 0 y hy(z) = 0 represen-
tan respectivamente m restricciones de desigualdad
y p restricciones de igualdad. Los valores de x que
satisfacen el conjunto de las (m+p) restricciones, de-
finen el espacio realizable S (figura 1 centro).

El vector x=(x1, xa, ..., Z,) € S es un vector solu-
cién de n variables de decision.

En el marco de la Optimizacién Multiobjetivo,
con frecuencia el decisor razona en términos de la
evaluacién de una soluciéon segun cada objetivo,
situandose en el espacio de los objetivos. Para repre-
sentar el conjunto de soluciones realizables, en el es-
pacio de los objetivos, es preciso determinar la ima-
gen de cada solucién realizable del espacio de de-
cisién. Obtenemos asf un conjunto Z = f(S) (figura
1 derecha) definido como:

{ Z ={z=(21,22,...,21,) € RF :
z1 = fi(x), 22 = fa(®), ..., 21 = fr(z), Vz € S}

donde Z representa el conjunto de soluciones realiza-
bles en el espacio de los objetivos y z=(z1, 22, ..., 2k)
una solucién realizable en el espacio de los objetivos.
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Fig. 1. Espacios de busqueda, realizable y de los objetivos.

Definicion 1 (Dominancia de Pareto) Una solu-
cién xt = (x4, 2%, ..., 2!)) domina una solucién x* =
(z¥, 2%, ...,x¥) si se verifican las siguientes condi-
ciones:
1ozt <zt Vie(1,2,..k)

2. Jie(1,2,....k) tal que z! < z¥

Definicion 2 (Pareto 6ptima) Una solucién x* €
S es Pareto 6ptima! si y solo si no existe una solucién
x € S tal que x € S domine x* € S. Una solucién

LEl concepto de éptimo de Pareto lo formulé Vilfredo Pareto
[20] a finales del siglo XIX.
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Fig. 2. Puntos Ideal, Nadir (izquierda) y PF (derecha).

Pareto éptima tambén es conocida como solucién efi-
caz o solucién no-dominada.

Definicion 8 (Conjunto de Pareto) En general, en
un POM no existe una tnica solucion x* € S Pareto
optima, si mas bien un conjunto de soluciones de-
nominado conjunto de Pareto o conjunto eficiente.

Definicion 4 (Frente de Pareto) El conjunto de
soluciones en el espacio de los objetivos que son
imagenes del conjunto de Pareto, se denomina frente
de Pareto (figura 1 derecha).

Definicién 5 (Punto Ideal z') Es un vector solu-
cién z! = (2{,24,...,2}), construido con los mejores
valores funcién objetivo de todas las soluciones del
espacio de los objetivos (figura 2 izquierda). Este
punto es en general inalcanzable.

Definicion 6 (Punto Nadir z¥) Es un vector solu-
cién zV = (2,24, ..., z)Y), construido con los peores
valores funcién objetivo de todas las soluciones del
frente de Pareto (figura 2 izquierda). Este punto
puede ser alcanzable o inalcanzable.

Definicién 7 (Punto de Referencia z*) Es un vec-
tor solucién z* = (27, 23, ..., 2}), que define la meta
a alcanzar por cada funcién objetivo.

Definicion 8 (Punto de Funcionamiento PF [16])
Es un vector solucién xPF = (o 2PF . 2PF)
de un problema real Multiobjetivo, que identifica
una solucién estable de funcionamiento (o traba-
jo), no necesariamente efectiva o Pareto déptima.
El PF tambien se define como aquel vector solu-
cion x'F = (zPF PP 2P de un problema real
Multiobjetivo, que determina el estado actual del sis-
tema. La imagen de x”'F, define el PF en el espacio
de los objetivos (zFF = (2FF 2DF .. 2PF)), ver la
figura 2 derecha.

Se define la Regién dominante del PF (R4-PF)
[16], como aquel subconjunto de soluciones (subre-
gi6n) del frente de Pareto, que dominan al PF (figura
2 derecha).

Azioma 1 (De pertenencia [16][17]) Si una solu-
cién zF = (27 207 2]F) definida en el espa-
cio de los objetivos, es el PF de un problema real
Multiobjetivo, entonces zF¥ = (:FF 2LF .. 2FF)
pertenece al conjunto realizable de soluciones en el
espacio de los objetivos Z.

Azioma 2 (De pertenencia [18]) Si una solucién
xPF = (oPF 2PF . 2PF) definida en el espacio de
decision, es el PF de un problema real Multiobje-

tivo, entonces x'F = (xP'F olF . 2PF) pertenece
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Fig. 3. Método TOPSIS: situacién general y dilema.

al conjunto realizable de soluciones en el espacio de
decisién S.

III. METtopo TOPSIS

El método TOPSIS fue propuesto por Hwang y
Yoon [13] para la resolucién de problemas de ayuda
multicriterio a la decisién (problemas con un nimero
finito de soluciones), y estd fundado en el axioma de
Zeleny [23]: es racional elegir una accion (solucidn)
lo mds prozima a la ideal o lo mds alejada de la anti-
ideal (nadir). En la situacién més general (figura
3 izquierda), TOPSIS establece que se debe elegir
aquella accién (a;) con menor distancia a la accién
ideal (2!) y mayor distancia a la accién anti-ideal
(=).

Sin embargo la figura 3 (derecha), muestra que la
accion a, es la mas cercana a la accion ideal, mien-
tras que la accién a; es la mds alejada de la accién
anti-ideal, aqui, TOPSIS afronta el dilema de tra-
bajar con la accién ideal o la anti-ideal. TOPSIS
resuelve el dilema, utilizando el concepto de simila-
ridad al ideal [2].

En cuanto a las distancias, éstas se calculan para
un valor particular de la métrica p (con: 1< p < 00)
en la ecuacion de la funcién distancia:

! 3
Ly, = [wa |vji — Zlfpl (1)
=1

donde v;; es el valor normalizado de la accién a;
implementada para el criterio f;, z” es el vector cuyas
coordenadas corresponde al punto de referencia (con
TOPSIS este punto corresponde a la accién ideal o

la anti-ideal) y w; es el vector de pesos acorde a las
k

preferencias del decisor con Zwi =1y w; > 0 para

i=1
todo i.

El método se compone de un procedimiento de 6
etapas:
1. Se construye una matriz de decisién del problema,
de forma que un conjunto n de acciones o soluciones
A=(a;, j=1,2,...,n) es comparado con respecto a un
conjunto k de criterios (objetivos) F=(f;, i=1,2,....k).
La utilidad f;(a;), que para un decisor tiene la alter-
nativa j, con respecto al criterio i, se recoge en la
evaluacién Xji= fz (aj).
2. El decisor asigna a los criterios un peso w; > 0
segun sus preferencias.

3. Se normalizan las evaluaciones x;; y se obtienen
los valores v ;.

4. Se determina la accién ideal z! = (vi,vl, ..., v}),
construida con las mejores acciones de cada criterio
y la accién anti-ideal zV = (v, 0¥ ... vl) consti-
tuida por las peores acciones de cada criterio.

5. Se calculan los valores de las distancias Fuclideas
de cada accidn respecto las acciones ideal y anti-ideal

segin:

k
d]I- Zwi(vji —2T)2 i=12..,n (2)
i=1

k
dY = | Y wi(vj = 2N)?

i=1

i=12..n (3)

6. Se determina el ratio de similaridad DJI- o cercania
relativa a la accién ideal a partir de la ecuaciéon:

dy
DI = —2 - con DI =[0,1] (4)
J T N J ’
d; +d;
7. Se clasifican las acciones segtn el orden de pref-
erencia: de mayor a menor similaridad D;.

IV. METopo WP-TOPSISGA

El método WP-TOPSISGA [16] (ver la figura 4),
tiene una estructura similar a otros AEMOs e in-
troduce dos cambios en la original formulacién de
NSGAII [3][4]: primero, el tamano de la poblacién
(Q) v el del fichero de soluciones no dominadas (P)
pueden diferir y segundo, el operador crowding de
NSGAII se ha sustituido por el operador que se
ha denominado similarity (similaridad). En cada
generacién t, se forma una poblacién R'=P!4Q?
(tamano N para P! y tamano M para Q). Como
todos los miembros de la poblacién anterior estan
incluidos en R?, el elitismo est4 asegurado. Luego,
R! es clasificada en base a dominancia. La siguiente
poblacién P**! se construye con las soluciones no-
dominadas de R! comenzando con el frente F; de
rango 1 seguido por el frente Fy de rango 2 has-
ta llegar a un frente F; cuyas soluciones no caben
integramente en la nueva poblacién (tamano N).
Con el fin de mantener el tamano N de la nueva
poblacion, se aplica al frente F; el operador simi-
larity en los siguientes términos: los extremos del
primer frente de rango 1 definen las soluciones idea-
les y anti-ideales; con esta informacién se calcula
para cada solucién, la similaridad [2] a la solucién
ideal, a continuacién y para elegir las soluciones que
formardn parte del frente F; se sigue el orden: (1)
las soluciones extremas, (2) soluciones de mayor va-
lor de similaridad y que pertenecen a la R4-PF y
(3) resto de soluciones con mayor valor de simila-
ridad. Mads tarde, se genera una nueva poblacién
de descendientes Q!*! aplicando los operadores de



clasificacion por clasificacion seleccion
dominancia seguin operador cruce,
similarity mutacion
t
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Fig. 4. Esquema de funcionamiento de WP-TOPSISGA.

seleccién (torneo binario con el criterio: (1) indivi-
duo de menor rango, (2) soluciones extremas, (3a) si
los individuos pertenecen a la Ry4-PF se elige el de
mayor valor de similaridad o al azar, si ambos indi-
viduos tienen el mismo valor de similaridad, (3b) si
los individuos no pertenecen a la R4-PF se elige el
de mayor valor de similaridad o al azar, si ambos in-
dividuos tienen el mismo valor de similaridad y (3c)
si un individuo pertenece a la R4-PF y el otro no, se
elige el que pertenece a la R4-PF).

Una cuestiéon importante es que con el método
TOPSIS los valores de los pesos son estimados por
el decisor acorde a sus preferencias, sin embargo con
WP-TOPSISGA los valores w;, son estimados de for-
ma automatica por interpolacion en cada iteracién
del algoritmo en base al valor del PF, de la siguiente
manera: si suponemos una cierta generacién o ins-
tante t de la bisqueda y un frente éptimo resultante,
como el que se muestra en la figura 5 (en términos
de maximizacién), la eleccién por un decisor de la
solucién extrema A, indicaria que el objetivo fy le
resulta de méxima relevancia comparada con el ob-
jetivo f; (en valores cuantitativos de las preferen-
cias: w1=0, wo=1); justo lo contrario si la eleccién
del decisor fuese la solucién extrema F, ahora es f;
comparado con fs, el objetivo de méxima relevancia
(en valores cuantitativos de las preferencias: wy=1,
wo=0). Ambas soluciones extremas A y F, definen
los extremos de un intervalo cuyos valores son cono-
cidos, si ahora la eleccién del decisor fuese la solu-
cién D (solucién més cercana al PF), el valor de w%’
puede ser estimado por interpolacién (se utilizd, el
método de los coeficientes indeterminados) segin la

D F

-z D _ fy—f
ecuacion wy' =
2 2

D _ D
wy =1—w;y.

y el valor de wP mediante

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

A. Problema de Optimizacion Multiobjetivo en
Diserio de Sistemas de Seguridad

A.1 Descripcién

La Optimizacién en Diseno de Sistemas de Seguri-
dad (ODSS), es una disciplina de la ingenieria, que
debido al incremento de la complejidad de los sis-

fi 4+ wi=L,wy=0
I A
= —
N C
.\B
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WZ:I% max.f2
)
Wa=0
2°F D A
f 7 3

Fig. 5. Estimacién de los pesos w; segin WP-TOPSISGA.

temas y a la necesidad de tener que obtener disenos
optimos mas que simplemente adecuados, ha experi-
mentado en la ultima década una importante evolu-
cion. En estos sistemas se debe hacer un especial
énfasis al diseno de Sistemas de Seguridad (un fallo
en el sistema puede implicar dafio a personas), con-
siderando alternativas de diseno y/o estrategias de
mantenimiento, con la finalidad de desarrollar una
optimizacion global. En ambos casos, métodos mul-
tiobjetivo son especialmente adecuados, pues los de-
cisores estan especialmente interesados en tomar sus
decisiones en base a diferentes objetivos en conflicto.

La metodologia mas difundida para modelar sis-
temas de seguridad es el andlisis de arboles de fal-
los. Un arbol de fallos, consiste en un diagrama
booleano, compuesto fundamentalmente por puertas
l6gicas AND y OR que modelan la 16gica de fallos del
sistema. Existen muchos métodos para la evaluacion
cuantitativa de los arboles de fallos, en este trabajo
se utilizard un método eficiente denominado método
de los pesos [5][8], que proporciona limites superior
e inferior exactos de la no-disponibilidad del sistema
para un error preespecificado maximo.

Los métodos mas utilizados en la optimizacién de
problemas de ODSS, son los algoritmos evolutivos
[6][7][9][12]. Una consideracién importante, previa
al uso del algoritmo evolutivo, es la codificacién de
las soluciones candidatas. Cddigo binario, entero y
real puede ser usado, si bien el cédigo binario es el
més utilizado [1] y el que hemos adoptado para el
problema utilizado como aplicacién préactica en este
trabajo. No obstante, ciertos autores [21], han ob-
servado problemas de convergencia en ODSS a causa
de la diferente naturaleza de las variables implicadas
(variables binarias para las alternativas de disefio y
variables reales en las estrategias de mantenimiento).

Como aplicacion practica de ODSS, se ha usa-
do el Sistema de Contencién por Inyeccién en
Spray (SCIS) de una central nuclear de generacién
eléctrica. Este problema es de naturaleza NP-dificil
y ha sido ampliamente estudiado en [5][10][11]. El
SCIS de una central nuclear, es un sistema cuya
misién consiste en inyectar agua borada en el in-
terior de la contencién del edificio del reactor cuan-
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Fig. 6. Diagrama del SCIS de una central nuclear.
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do se ha producido un accidente del tipo Perdida
de Refrigerante. Mediante aspersores situados en la
parte superior del edificio, se procede a liberar el
agua borada la cual arrastra la contaminacion ra-
diactiva conduciéndola a un depésito seguro para su
posterior tratamiento. El sistema pasa por tanto
su vida 1til en espera de intervenir, siendo necesario
asegurar su funcionamiento (disponibilidad) en el ca-
so remoto de ser necesaria su intervencién. En la
figura 6 se puede apreciar la configuraciéon general
del sistema. La optimizacién que se pretende, con-
siste en encontrar las diferentes combinaciones de
componentes técnicos existentes en el mercado, que
minimicen simultdaneamente la no-disponibilidad del
sistema y su coste. Dado que ambos objetivos estan
en conflicto, es evidente que el problema es de natu-
raleza multiobjetivo.

Los datos adoptados han sido los de Greiner
[11]. En la tabla I, se indican los valores de la
no-disponibilidad (P) y coste (C) de los diferentes
dispositivos del sistema que pueden encontrarse en
el mercado. Tres modelos son posibles para las
valvulas A y D, para el resto de valvulas y bombas
sélo son posibles dos modelos. La no-disponibilidad
y coste estdn restringidos a los valores [0.0, 1.0] y [0,
960] respectivamente.

El tamano del espacio de busqueda con codifi-
cacién binaria simple de 32 bits es 4.294.967.296
soluciones. El ntimero de soluciones factibles es de
82.944. En cuanto al conjunto de soluciones éptimas
de Pareto, éste se compone de 178 soluciones en el
espacio de decisién y 51 soluciones en el espacio de
los objetivos, los valores de estas tltimas se muestran
graficamente en la figura 7.

Fig. 8. Frente (N=10) con WP-TOPSISGA y NSGAII

A.2 Configuracién de pardmetros

En todos los experimentos se utilizé un tamano
de la poblacién R de 200 individuos, una proba-
bilidad de cruce de 0.8, una probabilidad de mu-
tacién de 0.01, un valor p=2 para la métrica p
en la ecuacién (1) de la funcién distancia y el
nimero méximo de generaciones (G) fue de 100. El
tamano N del fichero de soluciones no-dominadas,
fue cambiado progresivamente segtin las secuencias
N=10,15,20,30,40,50,60,100.

A.3 Resultados visuales

Las figuras 8, 9 y 10 (esta tltima, para ma-
yor claridad se ha representado entre los valores
0 y 0.00005 de la no-disponibilidad), muestran los
frentes alcanzados por WP-TOPSISGA (izquierda)
y NSGAII (derecha) para tamanos de la poblacién
no-dominada N=10 individuos y valores del PF
(f1=0.0003319, f{,=827), (f;=0.0002386, {>=837),
(f;=0.000006979, f;=914) respectivamente. Se ob-
serva que WP-TOPSISGA concentra la bisqueda
de soluciones en la regién de interés (la R4-PF) y
obtiene un preorden segiin TOPSIS (se representan
s6lo las cinco primeras soluciones) en las soluciones
halladas. Por otro lado, NSGAII encuentra un con-
junto de soluciones amplio y visualmente bien dis-
tribuido.

A.4 Comparativa

Los resultados (media después de diez experimen-
tos) de comparar WP-TOPSISGA y NSGAII en
base a la métrica relativa C(A,B) [24], donde B re-
presenta el frente alcanzado con WP-TOPSISGA
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Fig. 9. Frente (N=10) con WP-TOPSISGA y NSGAII
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Fig. 10. Frente (N=10) con WP-TOPSISGA y NSGAIIL

y A el alcanzado con NSGAII, se muestran en las
tablas II, IIT y IV. Se observa que para tamanos
pequenos (N=10,15) de la poblacién no-dominada,
la medida C(A,B) es menor (y por tanto mejor)
para WP-TOPSISGA que para NSGAII, pero al
incrementar el tamano N las diferencias desapare-
cen (remarcamos que los operadores similarity de
WP-TOPSISGA y crowding distance de NSGAII,
estan grandemente limitados para tamanos N de la
poblacién no-dominada proxima al tamano real del
frente de Pareto (51 soluciones), de ahf los resulta-
dos similares con ambos métodos para tamanos N
cercanos o superiores a los 51 individuos)

Para una mejor interpretacion de los valores de
las tablas II, III, y IV, en las figuras 11, 12 y 13
se muestran graficamente los resultados de dichas
tablas.

TABLA 11
VALORES (EN %) DE LA METRICA RELATIVA C(A,B)
(PF=0.0003319, 827), OBTENIDOS AL COMPARAR LOS
FRENTES ALCANZADOS CON WP-TOPSISGA (FRENTE B) Y
NSGAII (FRENTE A).

y [ N=10 | N=15 [ N=20 | N=30 |

C(AB) 2 2.6 5 6.6
C(BA) [ 10 11 5 6.3

y [ N=40 [ N=50 [ N=60 [ N=100 |
C(AB) [ 256 [ 293 | 2,61 [ 2.09
CBA) [ 25 [ 243 | 232 | 213
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Fig. 11. Visualizacién grafica de resultados de la tabla II.

TABLA III
VALORES (EN %) DE LA METRICA RELATIVA C(A,B)
(PF=0.0002386, 837), OBTENIDOS AL COMPARAR LOS
FRENTES ALCANZADOS CON WP-TOPSISGA (FRENTE B) Y
NSGAII (FRENTE A).

y [ N=10 | N=15 [ N=20 | N=30 |
C(A,B) 4 2.66 4 5.92
C(B,A) 12 11.99 4 5.26

y [ N=40 [ N=50 [ N=60 [ N=100 |
C(AB) 3 3.7 [ 3.01 2.05
CBA) || 35 3.86 | 2.96 2.49
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Fig. 12. Visualizacién grafica de resultados de la tabla III.

TABLA IV
VALORES (EN %) DE LA METRICA RELATIVA C(A,B)
(PF=0.000006979, 914), OBTENIDOS AL COMPARAR LOS
FRENTES ALCANZADOS CON WP-TOPSISGA (FRENTE B) Y
NSGAII (FRENTE A).

y [ N=10 | N=15 [ N=20 | N=30 |

CAB) [ 14 4.02 2 6.6
CBA) [ 12 [119 [ 3 6

y [ N=40 | N=50 [ N=60 | N=100 |
CAB)[ 15 [ 33 [ 38 [ 27
CBA) [ 152 [ 301 [ 325 [ 248
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Fig. 13. Visualizacién grifica de resultados de la tabla IV.

VI. CONCLUSIONES

En este articulo se investiga la aplicacién de un
Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo (método WP-
TOPSISGA) a un problema real de ingenieria en
Diseno de Sistemas de Seguridad (se minimizan la
no-disponibilidad y costo del Sistema de Contencién
por Inyeccién en Spray de una central nuclear de
generacién eléctrica), el cual distingue en los espa-
cios de la decision o de los objetivos, una solucién
estable y realizable de trabajo no necesariamente efi-
caz o Pareto 6ptima (Punto de Funcionamiento PF).
Admitiendo que en este problema, el interés de un
decisor, es aquel subconjunto de soluciones del frente
de Pareto que dominan al PF (la Regién dominante
del Punto de Funcionamiento Rg4-PF), el método
WP-TOPSISGA, segin los experimentos realizados,
destaca por ser capaz de conducir la bisqueda de
soluciones hacia dicha regién, concentrandolas en la
misma y clasificar las soluciones alcanzadas en base
a la similaridad a la solucién ideal segin el método
TOPSIS. Ademsds, al comparar WP-TOPSISGA con
el método NSGAII en base a la métrica C(A,B), los
valores (media después de diez tiradas) de la métrica
son mejores para WP-TOPSISGA que para NSGAII
cuando los tamanos N de la poblacién no-dominada
son pequenos, aunque las ventajas desaparecen al
incrementarse el valor de N.
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