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Resumen— La aplicación de Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo (AEMOs) a problemas del mundo real
que identifican en los espacios de decisión u objetivos,
un vector solución o Punto de Funcionamiento (PF)
(el cual define el estado actual del sistema), puede no
ser lo más 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
porción o región 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 búsqueda hacia
la región de interés y clasificar las soluciones según
TOPSIS) sobre un problema real de ingenieŕıa en
Diseño de Sistemas de Seguridad. Se ha usado el Sis-
tema de Contención por Inyección en Spray de una
central nuclear de generación 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.

Palabras clave— Algoritmos Evolutivos Multiobje-
tivo, Toma de Decisiones, Decisor, Punto de Fun-
cionamiento, TOPSIS, Preferencias.

I. Introducción

Numerosos problemas industriales, económicos u
otros, pueden definir en los espacios de la decisión o
de los objetivos, un Punto de Funcionamiento (PF)
[16][17], o solución estable y realizable de traba-
jo no necesariamente eficaz o Pareto óptima. La
aplicación a este tipo de problemas, de Algoritmos
Evolutivos Multiobjetivo (AEMOs) (altamente efi-
cientes y capaces de obtener frentes óptimos de Pare-
to, amplios y bien distribuidos), como paso pre-
liminar a la toma de decisión, puede no ser el en-
foque más apropiado. De hecho, un decisor puede
estar más interesado en guiar la búsqueda de solu-
ciones hacia una pequeña porción del frente óptimo
de Pareto, por ejemplo aquella cuyas soluciones do-
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minan al PF (Región dominante del Punto de Fun-
cionamiento Rd-PF [16]). Con este punto de vista,
el método WP-TOPSISGA [16] (combina la segun-
da generación de AEMOs (NSGAII [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] (0-1MOKP, siglas en inglés de
Multiobjective Knapsack Problem).

En este trabajo se pretende experimentar el
método WP-TOPSISGA, en un Problema de Opti-
mización Multiobjetivo (POM) real de ingenieŕıa en
Diseño de Sistemas de Seguridad. En particular, se
ha utilizado el Sistema de Contención por Inyección
en Spray (SCIS) de una central nuclear de generación
eléctrica [5][10][11].

En la evaluación 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 solución 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 exploración e identificación de solu-
ciones en la zona de interés (la Rd-PF) realizada por
WP-TOPSISGA.

En la sección siguiente se exponen nociones y con-
ceptos básicos para situar el presente trabajo en
perspectiva. La sección 3 describe el método de Ayu-
da a la Decisión Multicriterio TOPSIS. La sección 4
presenta los detalles de diseño e implementación del
algoritmo WP-TOPSISGA. En la sección 5 se re-
sumen el problema de Optimización Multiobjetivo
en Diseño de Sistemas de Seguridad y los resulta-
dos obtenidos. Por último, la sección 6 recoge las
conclusiones del trabajo.

II. Definiciones

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




mı́n. F (x) = f1(x), f2(x), ..., fk(x)
s.a.
gj(x) ≤ 0 j ∈ (1, 2, ...,m)
hq(x) = 0 q ∈ (1, 2, ..., p)
Binf ≤ xl ≤ Bsup l ∈ (1, 2, ..., n)

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

Los valores Binf y Bsup son respectivamente los
limites inferior y superior de la variable xl. Los va-
lores de xl que verifican estas restricciones definen el
espacio de busqueda (figura 1 izquierda).

Las restricciones gj(x) ≤ 0 y hq(x) = 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, x2, ..., xn) ∈ S es un vector solu-
ción de n variables de decisión.

En el marco de la Optimización Multiobjetivo,
con frecuencia el decisor razona en términos de la
evaluación de una solución según cada objetivo,
situándose 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 solución realizable del espacio de de-
cisión. Obtenemos aśı un conjunto Z = f(S) (figura
1 derecha) definido como:

{
Z = {z = (z1, z2, ..., zk) ∈ Rk :
z1 = f1(x), z2 = f2(x), ..., zk = fk(x), ∀x ∈ S}

donde Z representa el conjunto de soluciones realiza-
bles en el espacio de los objetivos y z=(z1, z2, ..., zk)
una solución realizable en el espacio de los objetivos.

Fig. 1. Espacios de búsqueda, realizable y de los objetivos.

Definición 1 (Dominancia de Pareto) Una solu-
ción xt = (xt

1, x
t
2, ..., x

t
n) domina una solución xu =

(xu
1 , xu

2 , ..., xu
n) si se verifican las siguientes condi-

ciones:
1. zt

i ≤ zu
i ∀i ∈ (1, 2, ..., k)

2. ∃i ∈ (1, 2, ..., k) tal que zt
i < zu

i

Definición 2 (Pareto óptima) Una solución x∗ ∈
S es Pareto óptima1 si y solo si no existe una solución
x ∈ S tal que x ∈ S domine x∗ ∈ S. Una solución

1El concepto de óptimo de Pareto lo formuló Vilfredo Pareto
[20] a finales del siglo XIX.

Fig. 2. Puntos Ideal, Nadir (izquierda) y PF (derecha).

Pareto óptima tambén es conocida como solución efi-
caz o solución no-dominada.

Definición 3 (Conjunto de Pareto) En general, en
un POM no existe una única solución x∗ ∈ S Pareto
óptima, si más bien un conjunto de soluciones de-
nominado conjunto de Pareto o conjunto eficiente.

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

Definición 5 (Punto Ideal zI) Es un vector solu-
ción zI = (zI

1 , zI
2 , ..., zI

k), construido con los mejores
valores función objetivo de todas las soluciones del
espacio de los objetivos (figura 2 izquierda). Este
punto es en general inalcanzable.

Definición 6 (Punto Nadir zN ) Es un vector solu-
ción zN = (zN

1 , zN
2 , ..., zN

k ), construido con los peores
valores función objetivo de todas las soluciones del
frente de Pareto (figura 2 izquierda). Este punto
puede ser alcanzable o inalcanzable.

Definición 7 (Punto de Referencia z∗) Es un vec-
tor solución z∗ = (z∗1 , z∗2 , ..., z∗k), que define la meta
a alcanzar por cada función objetivo.

Definición 8 (Punto de Funcionamiento PF [16])
Es un vector solución xPF = (xPF

1 , xPF
2 , ..., xPF

n )
de un problema real Multiobjetivo, que identifica
una solución estable de funcionamiento (o traba-
jo), no necesariamente efectiva o Pareto óptima.
El PF tambien se define como aquel vector solu-
ción xPF = (xPF

1 , xPF
2 , ..., xPF

n ) de un problema real
Multiobjetivo, que determina el estado actual del sis-
tema. La imagen de xPF , define el PF en el espacio
de los objetivos (zPF = (zPF

1 , zPF
2 , ..., zPF

k )), ver la
figura 2 derecha.

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

Axioma 1 (De pertenencia [16][17]) Si una solu-
ción zPF = (zPF

1 , zPF
2 , .., zPF

k ) definida en el espa-
cio de los objetivos, es el PF de un problema real
Multiobjetivo, entonces zPF = (zPF

1 , zPF
2 , ..., zPF

k )
pertenece al conjunto realizable de soluciones en el
espacio de los objetivos Z.

Axioma 2 (De pertenencia [18]) Si una solución
xPF = (xPF

1 , xPF
2 , ..., xPF

n ) definida en el espacio de
decisión, es el PF de un problema real Multiobje-
tivo, entonces xPF = (xPF

1 , xPF
2 , ..., xPF

n ) pertenece



Fig. 3. Método TOPSIS: situación general y dilema.

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

III. Método TOPSIS

El método TOPSIS fue propuesto por Hwang y
Yoon [13] para la resolución de problemas de ayuda
multicriterio a la decisión (problemas con un número
finito de soluciones), y está fundado en el axioma de
Zeleny [23]: es racional elegir una acción (solución)
lo más próxima a la ideal o lo más alejada de la anti-
ideal (nadir). En la situación más general (figura
3 izquierda), TOPSIS establece que se debe elegir
aquella acción (aj) con menor distancia a la acción
ideal (zI) y mayor distancia a la acción anti-ideal
(zN ).

Sin embargo la figura 3 (derecha), muestra que la
acción az es la más cercana a la acción ideal, mien-
tras que la acción aj es la más alejada de la acción
anti-ideal, aqúı, TOPSIS afronta el dilema de tra-
bajar con la acción 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 ≤ ∞)
en la ecuación de la función distancia:

Lp =

[
k∑

i=1

wp
i

∣∣vji − zI
∣∣p] 1

p

(1)

donde vji es el valor normalizado de la acción aj

implementada para el criterio fi, zI es el vector cuyas
coordenadas corresponde al punto de referencia (con
TOPSIS este punto corresponde a la acción ideal o
la anti-ideal) y wi es el vector de pesos acorde a las

preferencias del decisor con
k∑

i=1

wi = 1 y wi ≥ 0 para

todo i.
El método se compone de un procedimiento de 6

etapas:
1. Se construye una matriz de decisión del problema,
de forma que un conjunto n de acciones o soluciones
A=(aj , j=1,2,...,n) es comparado con respecto a un
conjunto k de criterios (objetivos) F=(fi, i=1,2,...,k).
La utilidad fi(aj), que para un decisor tiene la alter-
nativa j, con respecto al criterio i, se recoge en la
evaluación xji= fi(aj).
2. El decisor asigna a los criterios un peso wi ≥ 0
según sus preferencias.

3. Se normalizan las evaluaciones xji y se obtienen
los valores vji.
4. Se determina la acción ideal zI = (vI

1 , vI
2 , ..., vI

k),
construida con las mejores acciones de cada criterio
y la acción anti-ideal zN = (vN

1 , vN
2 , ..., vN

k ) consti-
tuida por las peores acciones de cada criterio.
5. Se calculan los valores de las distancias Eucĺıdeas
de cada acción respecto las acciones ideal y anti-ideal
según:

dI
j =

√√√√ k∑
i=1

wi(vji − zI)2 j = 1, 2, ..., n (2)

dN
j =

√√√√ k∑
i=1

wi(vji − zN )2 j = 1, 2, ..., n (3)

6. Se determina el ratio de similaridad DI
j o cercańıa

relativa a la acción ideal a partir de la ecuación:

DI
j =

dN
j

dI
j + dN

j

con DI
j = [0, 1] (4)

7. Se clasifican las acciones según el orden de pref-
erencia: de mayor a menor similaridad DI

j .

IV. Método 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 formulación de
NSGAII [3][4]: primero, el tamaño de la población
(Q) y 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
generación t, se forma una población Rt=Pt+Qt

(tamaño N para Pt y tamaño M para Qt). Como
todos los miembros de la población anterior están
incluidos en Rt, el elitismo está asegurado. Luego,
Rt es clasificada en base a dominancia. La siguiente
población Pt+1 se construye con las soluciones no-
dominadas de Rt comenzando con el frente F1 de
rango 1 seguido por el frente F2 de rango 2 has-
ta llegar a un frente Fi cuyas soluciones no caben
ı́ntegramente en la nueva población (tamaño N).
Con el fin de mantener el tamaño N de la nueva
población, se aplica al frente Fi 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 información se calcula
para cada solución, la similaridad [2] a la solución
ideal, a continuación y para elegir las soluciones que
formarán parte del frente Fi se sigue el orden: (1)
las soluciones extremas, (2) soluciones de mayor va-
lor de similaridad y que pertenecen a la Rd-PF y
(3) resto de soluciones con mayor valor de simila-
ridad. Más tarde, se genera una nueva población
de descendientes Qt+1 aplicando los operadores de



Fig. 4. Esquema de funcionamiento de WP-TOPSISGA.

selección (torneo binario con el criterio: (1) indivi-
duo de menor rango, (2) soluciones extremas, (3a) si
los individuos pertenecen a la Rd-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 Rd-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 Rd-PF y el otro no, se
elige el que pertenece a la Rd-PF).

Una cuestión 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 wi, son estimados de for-
ma automática por interpolación en cada iteración
del algoritmo en base al valor del PF, de la siguiente
manera: si suponemos una cierta generación o ins-
tante t de la búsqueda y un frente óptimo resultante,
como el que se muestra en la figura 5 (en términos
de maximización), la elección por un decisor de la
solución extrema A, indicaŕıa que el objetivo f2 le
resulta de máxima relevancia comparada con el ob-
jetivo f1 (en valores cuantitativos de las preferen-
cias: w1=0, w2=1); justo lo contrario si la elección
del decisor fuese la solución extrema F, ahora es f1
comparado con f2, el objetivo de máxima relevancia
(en valores cuantitativos de las preferencias: w1=1,
w2=0). Ambas soluciones extremas A y F, definen
los extremos de un intervalo cuyos valores son cono-
cidos, si ahora la elección del decisor fuese la solu-
ción D (solución más cercana al PF), el valor de wD

2

puede ser estimado por interpolación (se utilizó, el
método de los coeficientes indeterminados) según la
ecuación wD

2 = fD
2 −fF

2
fA
2 −fF

2
y el valor de wD

1 mediante

wD
1 = 1− wD

2 .

V. Resultados experimentales

A. Problema de Optimización Multiobjetivo en
Diseño de Sistemas de Seguridad

A.1 Descripción

La Optimización en Diseño de Sistemas de Seguri-
dad (ODSS), es una disciplina de la ingenieŕıa, que
debido al incremento de la complejidad de los sis-

Fig. 5. Estimación de los pesos wi según WP-TOPSISGA.

temas y a la necesidad de tener que obtener diseños
óptimos más que simplemente adecuados, ha experi-
mentado en la última década una importante evolu-
ción. En estos sistemas se debe hacer un especial
énfasis al diseño de Sistemas de Seguridad (un fallo
en el sistema puede implicar daño a personas), con-
siderando alternativas de diseño y/o estrategias de
mantenimiento, con la finalidad de desarrollar una
optimización global. En ambos casos, métodos mul-
tiobjetivo son especialmente adecuados, pues los de-
cisores están especialmente interesados en tomar sus
decisiones en base a diferentes objetivos en conflicto.

La metodoloǵıa más difundida para modelar sis-
temas de seguridad es el análisis de árboles de fal-
los. Un árbol de fallos, consiste en un diagrama
booleano, compuesto fundamentalmente por puertas
lógicas AND y OR que modelan la lógica de fallos del
sistema. Existen muchos métodos para la evaluación
cuantitativa de los árboles de fallos, en este trabajo
se utilizará un método eficiente denominado método
de los pesos [5][8], que proporciona ĺımites superior
e inferior exactos de la no-disponibilidad del sistema
para un error preespecificado máximo.

Los métodos más utilizados en la optimización de
problemas de ODSS, son los algoritmos evolutivos
[6][7][9][12]. Una consideración importante, previa
al uso del algoritmo evolutivo, es la codificación de
las soluciones candidatas. Código binario, entero y
real puede ser usado, si bien el código binario es el
más utilizado [1] y el que hemos adoptado para el
problema utilizado como aplicación práctica 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 diseño y
variables reales en las estrategias de mantenimiento).

Como aplicación práctica de ODSS, se ha usa-
do el Sistema de Contención por Inyección en
Spray (SCIS) de una central nuclear de generación
eléctrica. Este problema es de naturaleza NP-dif́ıcil
y ha sido ampliamente estudiado en [5][10][11]. El
SCIS de una central nuclear, es un sistema cuya
misión consiste en inyectar agua borada en el in-
terior de la contención del edificio del reactor cuan-



Fig. 6. Diagrama del SCIS de una central nuclear.

TABLA I

Valores de parámetros (no-disponibilidad (P) y coste

(C)) del problema de SCIS.

VA, VD VB, VC
Modelo 1 P=2.9E-3 C=50 P=3.0E-3 C=65
Modelo 2 P=8.7E-3 C=35 P=1.0E-3 C=70
Modelo 3 P=4.0E-4 C=60 –

VE PA, PB
Modelo 1 P=5.0E-4 C=37 P=3.5E-3 C=90
Modelo 2 P=6.0E-4 C=35 P=3.8E-3 C=85
Modelo 3 – –

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 contaminación ra-
diactiva conduciéndola a un depósito seguro para su
posterior tratamiento. El sistema pasa por tanto
su vida útil en espera de intervenir, siendo necesario
asegurar su funcionamiento (disponibilidad) en el ca-
so remoto de ser necesaria su intervención. En la
figura 6 se puede apreciar la configuración general
del sistema. La optimización que se pretende, con-
siste en encontrar las diferentes combinaciones de
componentes técnicos existentes en el mercado, que
minimicen simultáneamente la no-disponibilidad del
sistema y su coste. Dado que ambos objetivos están
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
válvulas A y D, para el resto de válvulas y bombas
sólo son posibles dos modelos. La no-disponibilidad
y coste están restringidos a los valores [0.0, 1.0] y [0,
960] respectivamente.

El tamaño del espacio de búsqueda con codifi-
cación binaria simple de 32 bits es 4.294.967.296
soluciones. El número de soluciones factibles es de
82.944. En cuanto al conjunto de soluciones óptimas
de Pareto, éste se compone de 178 soluciones en el
espacio de decisión y 51 soluciones en el espacio de
los objetivos, los valores de estas últimas se muestran
gráficamente en la figura 7.

Fig. 7. Frontera de Pareto del problema de SCIS.

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

A.2 Configuración de parámetros

En todos los experimentos se utilizó un tamaño
de la población R de 200 individuos, una proba-
bilidad de cruce de 0.8, una probabilidad de mu-
tación de 0.01, un valor p=2 para la métrica p
en la ecuación (1) de la función distancia y el
número máximo de generaciones (G) fue de 100. El
tamaño N del fichero de soluciones no-dominadas,
fue cambiado progresivamente según las secuencias
N=10,15,20,30,40,50,60,100.

A.3 Resultados visuales

Las figuras 8, 9 y 10 (esta última, 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 tamaños de la población
no-dominada N=10 individuos y valores del PF
(f1=0.0003319, f2=827), (f1=0.0002386, f2=837),
(f1=0.000006979, f2=914) respectivamente. Se ob-
serva que WP-TOPSISGA concentra la búsqueda
de soluciones en la región de interés (la Rd-PF) y
obtiene un preorden según TOPSIS (se representan
sólo 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



Fig. 9. Frente (N=10) con WP-TOPSISGA y NSGAII.

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

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

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

TABLA II

Valores (en %) de la métrica relativa C(A,B)

(PF=0.0003319, 827), obtenidos al comparar los

frentes alcanzados con WP-TOPSISGA (frente B) y

NSGAII (frente A).

N=10 N=15 N=20 N=30
C(A,B) 2 2.6 5 6.6
C(B,A) 10 11 5 6.3

N=40 N=50 N=60 N=100
C(A,B) 2.56 2.93 2,61 2.09
C(B,A) 2.5 2.43 2,32 2.13

Fig. 11. Visualización gráfica de resultados de la tabla II.

TABLA III

Valores (en %) de la métrica relativa C(A,B)

(PF=0.0002386, 837), obtenidos al comparar los

frentes alcanzados con WP-TOPSISGA (frente B) y

NSGAII (frente A).

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

N=40 N=50 N=60 N=100
C(A,B) 3 3.7 3.01 2.05
C(B,A) 3.5 3.86 2.96 2.49

Fig. 12. Visualización gráfica de resultados de la tabla III.

TABLA IV

Valores (en %) de la métrica relativa C(A,B)

(PF=0.000006979, 914), obtenidos al comparar los

frentes alcanzados con WP-TOPSISGA (frente B) y

NSGAII (frente A).

N=10 N=15 N=20 N=30
C(A,B) 4 4.02 2 6.6
C(B,A) 12 11.99 3 6

N=40 N=50 N=60 N=100
C(A,B) 1.5 3.35 3.8 2.75
C(B,A) 1.52 3.01 3.25 2.48



Fig. 13. Visualización gráfica de resultados de la tabla IV.

VI. Conclusiones

En este articulo se investiga la aplicación de un
Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo (método WP-
TOPSISGA) a un problema real de ingenieŕıa en
Diseño de Sistemas de Seguridad (se minimizan la
no-disponibilidad y costo del Sistema de Contención
por Inyección en Spray de una central nuclear de
generación eléctrica), el cual distingue en los espa-
cios de la decisión o de los objetivos, una solución
estable y realizable de trabajo no necesariamente efi-
caz o Pareto óptima (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 Región dominante
del Punto de Funcionamiento Rd-PF), el método
WP-TOPSISGA, según los experimentos realizados,
destaca por ser capaz de conducir la búsqueda de
soluciones hacia dicha región, concentrandolas en la
misma y clasificar las soluciones alcanzadas en base
a la similaridad a la solución ideal según el método
TOPSIS. Además, 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 tamaños N de la población no-dominada
son pequeños, aunque las ventajas desaparecen al
incrementarse el valor de N.
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Aplicada e Ingenieŕıa Civil, Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria (ULPGC). España, 2005.

[12] J.H. Holland, Adaptation in Natural and Artificial Sys-
tems, Ann Harbor: University of Michigan Press, 1975.

[13] C.L. Hwang and K. Yoon, Multiple Attribute Deci-
sion Making: Methods and applications, Springer-Verlag,
Berlin, 1981.

[14] H. Ishibuchi and K. Narukawa, Performance Evaluation
of Simple Multiobjective Genetic Local Search Algorithms
on Multiobjective 0/1 Knapsack Problems, Proc. 2004
Congress on Evolutionary Computation (CEC’2004), vol-
ume 1, pages 441-448. IEEE Service Center, 2004.

[15] A. Jaszkiewicz, On the Performance of Multiple Objec-
tive Genetic Local Search on the 0/1 Knapsack Problem.
A Comparative Experiment, IEEE Transactions on Evo-
lutionary Computation, volume 6(4), 402-412. 2002.

[16] M. Méndez and B. Galván, Multiple-Objective Evo-
lutionary Algorithms Using the Working Point and the
TOPSIS Method, In R. Moreno et al., ed., Lecture
Notes in Computer Science, volume 4739, pages 796-803.
Springer-Verlag, Berlin Heidelberg, 2007.

[17] M. Méndez, B. Galván and G. Winter, En las Cer-
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