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RESUMEN

Los grandes esfuerzos a los que son sometidos los elementos estructurales principales
(Principal Structural Element, PSE) de un avién hace inevitable tanto la iniciacion como la
propagacion de grietas en estos. EI Grupo de Direccion de Mantenimiento-3 (Maintenance
Steering Group-3, MSG-3) contiene una metodologia y procesos I6gicos especificos para llevar a
cabo en el mantenimiento de estos, en esta se especifica que estos elementos deben ser sometidos
a inspecciones constantemente con el fin de mantener la confiabilidad de la estructura. Este
documento presenta el desarrollo de un Algoritmo Genético (AG) enfocado en optimizar un
cronograma de mantenimiento de un PSE, en principio para un solo avion y posteriormente para
flota. A grandes rasgos, en esta investigacion, el AG es integrado a SMART|DT, con el fin de
evaluar la viabilidad de un grupo de combinaciones de cronogramas de inspeccién, donde luego
de un ciclo repetitivo el algoritmo converge hacia un conjunto de soluciones Optimas. Los
resultados obtenidos a través de esta metodologia permitieron establecer un cronograma de

mantenimiento ajustado a la progresion de las grietas en la estructura.

Palabras clave — Algoritmo Genético, Crecimiento de grieta, Smart|DT,

Cronograma de inspecciones.
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ABSTRACT

The stresses to which the main structural elements (PSE) of an aircraft are subjected make both
the initiation and the propagation of cracks in them inevitable. The Maintenance Steering Group-
3 (MSG-3) contains a methodology and specific logical processes to carry out in the maintenance
of these, in this it is specified that these elements must be submitted to constant inspections in
order to maintain the reliability of the structure. This document presents the development of a
Genetic Algorithm focused on optimizing a PSE maintenance schedule, initially for a single
aircraft and later for a fleet. Broadly speaking, in this research, AG is integrated into
SMARTI|DT, in order to evaluate the feasibility of a group of inspection schedule combinations,
where after a repetitive cycle the algorithm converges towards a set of optimal solutions. The
results obtained through this methodology allowed establishing a maintenance schedule adjusted

to the progression of the cracks in the structure.

Keywords — Genetic Algorithm, Crack Growth, Smart|DT, Inspection Schedule.
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I. INTRODUCCION

En términos muy generales, la raiz de una falla en la integridad estructural de un avién
puede ser atribuida a dos grandes razones; la primera a una sobrecarga en la que se exceda la
resistencia mecanica del elemento y la segunda a la acumulacion de dafios pequefios pero
aditivos, esto Ultimo se conoce como falla por fatiga[1] y se encuentra entre las modalidades de
falla estructural mas comunes en la aviacion[2][3].

Dado que falla por fatiga surge como resultado del envejecimiento natural al que son
expuestos los sistemas estructurales de los aviones disefiados bajo el concepto de “Damage
Tolerance”, constantemente en la industria aeronautica se desarrollan planes de mantenimiento
que permitan detectar fallas potenciales, antes que se transformen en fallas funcionales y de este
modo conservar la confiabilidad de estos sistemas.

Para evaluar el estado de la estructura de los aviones, generalmente en los programas de
mantenimiento aeronautico se examina cada elemente estructural significativo (SSI) mediante
inspecciones periddicas, las cuales tiene como principal objetivo detectar dafios asociados a
fatiga. Sin embargo, a la hora de disefiar estos cronogramas es un desafio determinar intervalos
de inspeccion eficientes[4]. La importancia de determinar los tiempos correctos en los cuales
realizar las inspecciones, radica en que cuando estas se realizan con demasiada frecuencia se
tiene un mayor costo asociado al mantenimiento, mientras que lo contrario da como resultado una
mayor probabilidad de falla[5].

Como solucidn a lo anteriormente planteado se han realizado varias investigaciones, en las
cuales, si bien se han tenido buenos resultados, aplicarlas adn resulta algo costoso, muy complejo
0 requieren una alta capacidad de procesamiento[6][7][8][9]. A continuacidn, se presenta una
investigacién en la cual se plantea optimizar, en primera instancia, un plan de inspecciones para
un determinado elemento estructural de un avién y posteriormente el cronograma de inspecciones
en este mismo elemento estructural para una flota de aviones. Para esto, inicialmente se realiza
una evaluacion de probabilidad de tolerancia al dafio en la estructura, mediante el software de
acceso libre SMART|DT[10]. Posteriormente, teniendo como datos de entrada diferentes tipos de
inspecciones, costos e intervalos de tiempo, se plantea el desarrollo de un Algoritmo Genético
gue permita encontrar una optima solucién a la hora de realizar el cronograma de inspecciones de

esta estructura.
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Il. ANTECEDENTES

En los primeros afios de la industria aeronautica, los programas de mantenimiento
realizados a los aviones se desarrollaban con base a las experiencias individuales de pilotos y
mecanicos, por lo que resultaban simples y carentes de confiabilidad. Posteriormente, con el
crecimiento de este sector, en la década de 1950 se introdujo el proceso de mantenimiento
denominado Hard-Time (HT), en este la aeronave era desmontada y reacondicionada
periodicamente, siendo el fabricante el encargado de proporcionar estos cronogramas de

mantenimiento[11].

Una década mas tarde, la administracion federal de aviacion (Federal Aviation
Administration, FAA) dio origen a un segundo proceso de mantenimiento definido como On-
Condition (OC), en el cual se determinaba que los componentes del avion deben inspeccionarse
periédicamente o ser contratados con algun estandar fisico apropiado para determinar si este
puede continuar 0 no en servicio. Mas adelante, 1968 se credé el Grupo Directivo de
Mantenimiento (MSG), el cual planteé un proceso l6gico de decision para el desarrollo del
programa de mantenimiento de una aeronave, esto fue definido en el documento denominado

"MSG-1 - Evaluacion de mantenimiento y desarrollo de programas".

En 1970, surge el MSG-2 como una actualizacion del MSG-1, en esta metodologia se
introduce el concepto de Condition Monitoring (CM), el cual sugiere el monitoreo y analisis del
rendimiento mecanico de ciertos componentes del avion, con el fin de comparar los resultados
con niveles operativos estandar, esto se ide6 con el objeto de eliminar las inspecciones periddicas
en algunos elementos estructurales del avidn. A partir de esta década las tareas de mantenimiento
fueron derivando de uno de los tres tipos proceso; HardTime, On-Condition, Condition
Monitoring o alguna combinacion de los tres. En 1979, surge el MSG-3, este proporciona un
enfoque inteligente del mantenimiento, seleccionando tareas més efectivas y eliminando asi
tareas de mantenimiento innecesarias. Actualmente, esta es la inica metodologia aceptada por las

autoridades de la aviacion[12].
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El MSG-3 organiza las tareas de mantenimiento realizando un analisis separado para las
siguientes cuatro secciones;
- Sistemas y centrales eléctricas
- Inspecciones zonales
- Inspecciones estructurales
- Rayos /Radiofrecuencia de Alta Intensidad (L/HIRF)

Donde cada seccion dentro el MSG-3 contiene una metodologia y procesos l6gicos

especificos.

En particular, en el MSG-3 el Programa de Inspeccion Estructural, consiste basicamente
en una estrategia que permite detectar y reparar de manera oportuna los dafios estructurales de
una aeronave, para esto plantea el analisis de la estructura por elementos significativos
estructurales (Structural Significant Items, SSI) y posteriormente dentro de estos se identifican
los elementos estructurales principales (PSE), también conocidos como ubicaciones criticas de
fatiga/fractura ( Fatigue/Fracture Critical Locations, FCL), estos elementos pueden ser
identificados debido a que contribuyen significativamente al soporte de cargas en vuelo, tierra o
de presurizacion, y cuya integridad es esencial para mantener la integridad general del avién.

Generalmente, los PSE son examinados en busca de probabilidad de dafio accidental,
deterioro ambiental o dafio asociado a la fatiga, mediante procedimientos de ensayos visuales y/o
no destructivos[13]. En esta investigacion se busca crear un cronograma de mantenimiento para
un PSE, el cual se ajuste a la progresion de las grietas en la estructura, evitando asi

mantenimientos innecesarios.


https://www.skybrary.aero/index.php/Lightning
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1. OBJETIVOS

A. Objetivo general
Desarrollar un Algoritmo Genético que basado en restricciones de riesgo y costo permita

optimizar un calendario de inspecciones para una flota de aviones.

B. Objetivos especificos
a. Investigar referentes de Algoritmos Genéticos que puedan ser homologables para
optimizar un calendario de inspecciones de una flota de aviones.
b. Implementar un Algoritmo Genético permita optimizar un calendario de inspecciones de
una aeronave y una flota de aviones.

c. Evaluar la efectividad del algoritmo genético desarrollado.
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IV. MARCO TEORICO

A. Conceptos estructurales

1) Tolerancia al dafio

En el del campo de la ingenieria aeronautica, el concepto de tolerancia al dafio es muy
utilizado como criterio de disefio, este hace referencia a la capacidad de las estructuras para
soportar la carga de disefio y mantener su funcion en presencia de grietas y otros tipos de
dafos[14].

2) Falla por fatiga

La falla por fatiga hace referencia a la formacion y propagacion de grietas dentro de una
estructura debido a una carga repetitiva, esta Ultima, en la gran mayoria de los casos esta por
debajo de los esfuerzos de fluencia del material. En este contexto, la naturaleza ciclica de la carga
que hace que las imperfecciones microscopicas propias de los materiales, se conviertan en una
grieta[15]. Cabe resaltar que de falla asociada a esto, se define cuando el crecimiento de la grieta

dado por fatiga alcanza el tamafio critico[16]

3) Crecimiento de grietas

Durante el desarrollo de la fase de crecimiento de grieta en estructuras ductiles, se
presentan tres etapas:

o Nucleacion: en esta etapa una 0 mas grietas comienzan a desarrollarse, estas
generalmente tienden a aparecer en aquellas zonas donde se tiene una fuerte
concentracion de esfuerzos. Esta etapa a veces no se da, esto es debido a que la
estructura puede contener imperfecciones tipo grieta por defecto.

o Crecimiento: periodo en que algunas o todas las grietas crecen en la zona plastica donde

se origind, debido a los esfuerzos continuos al que es sometido la estructura.



OPTIMIZACION DEL CALENDARIO DE INSPECCIONES DE UNA FLOTA DE AVIONES MEDIANTE UN
ALGORITMO GENETICO 13

o Propagacion: crecimiento de una o todas las grieta fuera del campo de concentracion de

esfuerzos donde estas se originaron, hasta producir el fallo final[17].

La Figura 1 muestra la curva caracteristica para el proceso de propagacion de grietas

dentro de un material dictil, en esta se pueden observar las tres etapas anteriormente descritas.

da
Log pr ‘
| 1l 1]
.Crac'k Crack. Fracture
Initiation Propagation
Threshold /
[
A j o

LogAK
Fig. 1. Curva caracteristica de crecimiento de grieta[17]

. . . . . d .
Donde la variable a hace referencia a la longitud de la grieta y expresion ﬁ se refiere al

crecimiento de grieta asociado a un n ciclo de cargas. Por otro lado, AK es el promedio dado por

la intensidad de tension méxima y minima durante el ciclo[17].
4) Analisis probabilistico de tolerancia al dafio

El analisis probabilistico de tolerancia al dafio (Probabilistic Damage Tolerance Analysis
- PDTA) consiste en términos muy generales, en la ejecucion de modelos de crecimiento de
grietas para calcular el tamafio de estas y la resistencia residual de la estructura en funcion del
tiempo, esto con el objetivo de estudiar la probabilidad de falla, probabilidad acumulada de falla
y tasa de riesgo de una estructura. El analisis probabilistico de tolerancia al dafio (PDTA) implica

la evaluacion del crecimiento de grietas por fatiga, a traves de un andlisis combinado de
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crecimiento determinista de grietas, métodos probabilisticos y modelado de variables

aleatorias[18].

5) Probabilidad de falla

La probabilidad de falla (Probability Of Failure — POF) durante vuelo puede ser
conceptualizada como la probabilidad de que la carga maxima experimentada durante el vuelo
exceda la resistencia residual de la estructura. Esto, siempre y cuando no haya un registro de

fallas antes de ese vuelo[19]. La ecuacion 1, resume matematicamente lo anteriormente expuesto.

POF(t) = PlOmax > 0rs(t)] (1)
Donde:
POF (t) es la probabilidad de falla a través del tiempo.
Omax €S la carga maxima durante el vuelo.

o,s(t) es la resistencia residual de la estructura.

6) Funcion de riesgo

La funcion de riesgo instantaneo o tasa de riesgo (Hazard Function), también denotada
por la tasa de falla instantdnea A (t), es utilizada para cuantificar la probabilidad de que un

componente falle en el siguiente intervalo de tiempo infinitesimal A t [20].

7) Ensayos no destructivos

Los ensayos no destructivos (nondestructive testing, NDT) proporcionan datos sobre el
crecimiento de grietas dadas por fatiga sin dafiar la estructura. Las técnicas de NDT mas comunes
en estructuras civiles son la inspeccion visual (Visual Testing, VT), inspeccion de liquidos
penetrantes (Penetrant Testing, PT), la inspeccion de particulas magnéticas (Magnetic Particle

Testing, MT), la corriente de Eddy (Eddy Current, EC), la inspeccion radiografica (Radiographic



OPTIMIZACION DEL CALENDARIO DE INSPECCIONES DE UNA FLOTA DE AVIONES MEDIANTE UN
ALGORITMO GENETICO 15

testing, RT), la inspeccion ultrasonica (Ultrasonic testing, UT) y la emision acustica (Acoustic
emision, AE)[21].

8) Probabilidad de deteccion

La probabilidad de deteccion POD expresa la probabilidad de detectar un defecto de un
tamafio dado a mediante un determinado tipo de NDT. En general, los resultados de NDT estan
sujetos a muchos factores aleatorios, tales como la condicion de la estructura que se inspecciona
y su entorno de servicio, la sensibilidad del equipo de inspeccion, las imperfecciones materiales y
la capacitacion y las habilidades del operador. No obstante, es de conocimiento general que la
POD aumenta al aumentar el tamario del defecto[21]. La figura 2 muestra un ejemplo de la curva
de la probabilidad de deteccion para un ensayo de corrientes de Eddy con una distribucion
Lognormal, un promedio de deteccion de tamafio de grieta 0.06 in y una desviacion estandar de
0.07 una distribucién[22].

09

08t

0.7} -

06|

05

POD

047
03}
02}
0.1}

0 L— ‘ A . A A . ,
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

Crack size
Fig. 2. Probabilidad de deteccion para un ensayo EC[22]
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B. Conceptos de programacion

1) Algoritmo Genético

Una heuristica muy utilizada en la optimizacion de procesos, son los Algoritmos
Genéticos (AG), estos se caracterizan por aplicar un conjunto de meétodos inspirados en la
seleccion natural. Los AG son basicamente algoritmos de busqueda basado en la poblacién que
utilizan el concepto de supervivencia del mas apto para hallar soluciones a un determinado

problema[23].

El potencial de los AG como técnica de optimizacion, esta dado por su simplicidad,
facilidad de operacion, requerimientos computacionales minimos y a que permiten una
perspectiva global del problema[24]. Una de las mayores ventajas que presenta la
implementacién de los AG en problemas de ingenieria, es que estos no evallan todas las
soluciones posibles para un problema determinado, por lo que el costo computacional se ve
considerablemente reducido cuando se tienen problemas con numerosas posibles soluciones, esto
debido a la naturaleza evolucionaria del algoritmo, la cual tiende a descartar soluciones poco
viables[25].

El funcionamiento de un algoritmo genético a grandes rasgos puede ser descrito de la
siguiente manera; dado un problema especifico en el que se requiera encontrar minimos o
maximos en la ejecuciéon de un proceso, se plantea un conjunto inicial de soluciones a este
problema, y asi mismo una funcion de aptitud que permita evaluar cuantitativamente a cada
potencial solucion. Cada una de las soluciones planteadas es evaluada por la funcién de aptitud,
la cual estima qué tan “buena” es una solucién con respecto a las demads, permitiendo asi
descartar aquellas posibilidades que no presentan un buen desempefio. Los arreglos de soluciones
mas aptos se someten a acciones aleatorias semejantes a las que acttan en la evolucion bioldgica,
tales como mutaciones y recombinaciones genéticas, y asi el sistema itera hasta encontrar un

“individuo” o solucion idonea[26]. EI esquema de este proceso es presentado en la Figura 3.
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Fig. 3. Esquema de Algoritmo Genético.

C. Smart|DT

SMART|DT es software de acceso libre mediante el cual se puede calcular el riesgo
asociado al crecimiento de grietas en un elemento estructural de un avién. A grandes rasgos, el
programa, a través de un andlisis probabilistico realizado con base a la carga méxima, la
tenacidad a la fractura y un tamafio de grieta inicial, simula el riesgo asociado a la propagacion de
esta ultima en la estructura. Adicionalmente, Smart|DT también proporciona un mecanismo en el

que las operaciones de inspeccidn y mantenimiento se pueden incluir en el analisis[27].
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V. METODOLOGIA

Dentro de esta investigacion se pretende realizar un AG con el objetivo de encontrar un
equilibrio entre la relacion costo-seguridad en el mantenimiento estructural de una aeronave y
una flota. Para estudiar el riesgo y probabilidad de falla del avion asociada al crecimiento de
grieta, se utiliza el programa SMART|DT, el cual emplea un enfoque PDTA, con el fin de abarcar
las grandes incertidumbres que pueden surgir dada la naturaleza del problema y las condiciones

criticas que se pueden presentar en algunos aviones.

En la construccion del cronograma de mantenimiento, tanto para el avion como para la
flota, se estudia el tipo de inspeccion a aplicar y la frecuencia de aplicacion de estas. Las
inspecciones a tener en cuenta en este estudio son; Inspeccion automatizada de corrientes de

Eddy, Inspeccion de corrientes de Eddy por sonda, Inspeccion Visual y no aplicar inspeccion.

El anélisis de diferentes opciones de inspeccion a diferentes intervalos de tiempo abre un
amplio espectro de posibles soluciones, en esta investigacion el estudio de todas estas
posibilidades se realiza mediante un AG. Para la formulacion de este, inicialmente se codifican

las inspecciones como genes, la tabla | esquematiza lo anteriormente planteado.

TABLA I. CODIFICACION DE INSPECCIONES

GEN INSPECCIONES
0 No inspeccion
1 inspeccion 1
2 inspeccion 2
N inspeccion n

A la combinacion de estos genes en los intervalos de tiempo determinados para realizar el
analisis, se les domina individuos. A modo de ejemplo, en la tabla Il, para el Individuo A, en el
tiempo uno no le corresponde inspeccidn, en el tiempo 2 y n le corresponde una inspeccién tipo 1

y en el tiempo 3 una inspeccion tipo 2.
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TABLA II. INDIVIDUOS FORMADOS A PARTIR DE LA COMBINACION DE INSPECCIONES

Individuos Tiempo 1 Tiempo 2 Tiempo 3 | Tiempon
Individuo A 0 1 2 1
Individuo B 2 0 3 0
Individuo n 3 0 0 N

Para evaluar que individuos presentan un mejor desempefio en comparacion con otros, se
mide el desempefio de la variable costo, para esto se utiliza la siguiente expresion I x; en esta
n hace referencia al nimero de intervalos de tiempo seleccionados para realizar el cronograma de

inspeccion y x toma el valor del costo asociado al tipo de inspeccién escogida para el intervalo i.

Para el ejercicio de estudio los genes son codificados como se observa en la tabla I1l. Una
vez cifradas las variables y funciones necesarias para el desarrollo del algoritmo genético, se
procede a la construccion de este, la metodologia utilizada se describe a continuacion y es

esquematizada en la Figura 4.

TABLA I11. CODIFICACION DE LAS INSPECCIONES PARA LA INVESTIGACION

GEN INSPECCIONES

0 No inspeccion

1 Visual

Corrientes de Eddy

por sonda

Corrientes de Eddy

automatizada
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Fig. 4. Esquema de algoritmo desarrollado

Inicialmente se crea una matriz que contenga todas las posibles combinaciones de
inspecciones, esta se genera mediante un sistema de numeracion posicional, ya que este tipo de
notacién permite construir todas las posibilidades dentro de un conjunto de combinaciones. La
generacion de cada valor dentro de este arreglo es determinada por la base y en el caso del
gjercicio de estudio, esta a su vez es determinada por el nimero de inspecciones posibles. La

tabla IV muestra como se estructuran las combinaciones.

TABLA IV. POSIBILIDADES DE INSPECCION

Tiempos de inspeccion
Indv.

t t, fi t; v | | g
0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0
2 2 0 0 0 0 0 0
3 3 0 0 0 0 0 0
X 3 3 3 3 3 3 3
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Luego de que se genera la matriz con todas las combinaciones posibles, se crea una
poblacion inicial con un x numero de “personas”, esta se forma a partir de la seleccion aleatoria
de individuos en el arreglo con todas las opciones. La tabla V esquematiza lo anteriormente

expuesto.

TABLA V. ESQUEMA DE SELECCION DE POBLACION INICIAL

Tiempos de inspeccion [N. Vuelo]
Indv.
Tiempo 1 | Tiempo2 | Tiempo3 | Tiempo4 | Tiempo5 | Tiempo 6 | Tiempon
0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0
2 2 0 0 0 0 0 0
3 3 0 0 0 0 0 0
4 0 1 0 0 0 0 0
n 3 3 3 3 3 3 3

Posteriormente esta poblacion entra en un ciclo que itera n veces. Es preciso sefialar que
tanto el tamafio de la poblacién inicial, x, y el nUmero de iteraciones, n, estan directamente
relacionados y dependeran del nimero de opciones posibles. Es asi como, a mayor nimero de

soluciones posibles, mayor seré el valor de estas variables.

Una vez en el bucle, cada individuo es decodificado y a partir de la informacion que
proporciona, se crea un archivo .DAT, el cual se ejecuta en SMART|DT. Posteriormente, en los
resultados arrojados por el programa se evalGa si el riesgo, en el caso de la aeronave y
probabilidad de falla, en el estudio de la flota, es menor a 10~7, en caso de ser asi, se calcula el
costo asociado al individuo, mediante el uso de la ecuacion 1y en caso contrario, se le asigna un

valor de costo de 100, tal como se observa en la Figura 5.
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Fig. 5. Desempefio de algunas inspecciones

Luego que se han evaluado todas las combinaciones que representan a la poblacion inicial
y se tiene un valor de costos asociado a cada una de ellas, se ordena la poblacién en funcion de

este, tal y como se muestra en la tabla VI.

TABLA VI. POBLACION ORDENADA EN BASE AL COSTO Y DESEMPENO

Tiempos de inspeccion [N. Vuelo]

Indv. Costo
Tiempol | Tiempo2 | Tiempo3 | Tiempo4 | Tiempo5 | Tiempo 6 | Tiempon

50 2 0 1 0 3 1 0 7.2

30 2 3 0 2 0 1 0 10

15 2 0 3 0 0 1 0 12

5 0 1 2 3 0 0 0 24

9 1 1 2 0 0 0 0 100

n 3 3 0 0 0 0 0 100
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Después, se escoge la tercera parte de esta poblacion con mejor desempefio, es decir
aquellas que poseen un menor costo. Durante el proceso de seleccion también se escoge al
individuo que mejor desempefio tuvo, en el caso de que sea la primera iteracion se muestra en
pantalla la combinacidén que representa este sujeto, en caso de que n sea mayor gque uno, se
procede a realizar una comparacion con el mejor resultado obtenido en las generaciones
anteriores y si el costo asociado a este es mejor, se muestra el nuevo ente con mejor desemperio,

en caso contrario el algoritmo continua con siguiente proceso.

En el proceso de cruzamiento se utiliza un método denominado cruce de N puntos, en este
se seleccionan mdultiples puntos de cruce a lo largo de las cadenas que representan a los padres y
se intercambian los bits que estdn muy proximos a los sitios cruzados. En la tabla VII, se muestra
un ejemplo de cruzamiento para un N igual 1. Se debe tener en cuenta un N muy grande a veces

reduce el rendimiento del algoritmo genético[28].

TABLA VII. PROCESO DE CRUZAMIENTO

Tiempos de inspeccion [N. Vuelo]

Tiempo 1l | Tiempo2 | Tiempo3 | Tiempo4 | Tiempo5 | Tiempo6 | Tiempon
2 3 0 0 3 1 0
2 0 1 2 0 1 0

Una vez la descendencia ha sido obtenida, en esta se realiza un proceso de mutacion, esto
con el fin de mantener siempre la variabilidad genética de la poblacién y asi evitar que el
algoritmo caiga muy a menudo en 6ptimos locales[29]. Lo anterior, se lleva a cabo en este
estudio, mediante la seleccidn aleatoria de un gen en la cadena que representa al individuo, este
gen es redefinido con un nuevo valor seleccionado aleatoriamente. La tabla VIII muestra el
proceso anteriormente descrito para la descendencia obtenida durante el cruzamiento mostrado en
la tabla VII.
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TABLA VIII. PROCESO DE MUTACION

Tiempos de inspeccion [N. Vuelo]

Tiempol | Tiempo2 | Tiempo3 | Tiempo4 | Tiempo5 | Tiempo 6 | Tiempon
2 2 0 0 3 1 0
2 0 1 2 0 0 0

Cabe resaltar, que para esta investigacion un 80% de los descendientes sera seleccionado

al azar para ser expuesto a esta transformacion.

Una vez ha finalizado el proceso de mutacion y se tiene la descendencia creada, a esta se
le anexa un nuevo arreglo de poblacion creado de la misma forma en la que se procedi6 con la
matriz de la poblacién inicial, esto se esquematiza en la tabla IX. Lo anterior, con el fin de
extender la variabilidad genética y acelerar el proceso de encontrar respuestas optimas.
Finalmente, esta poblacidn representa la nueva generacion a ser evaluada y el proceso se repite

mualtiples veces.
TABLA IX. NUEVA GENERACION

Tiempos de inspeccion [N. Vuelo]
Tiempo 1 | Tiempo2 | Tiempo3 | Tiempo4 | Tiempo5 | Tiempo6 | Tiempon
2 2 0 0 3 1 0
2 0 1 2 0 0 0
0 1 0 0 0 3 0
0 0 1 1 3 2 0

Todo el proceso anteriormente descrito, fue programado en Python, dadas las facilidades

gue presenta este lenguaje para conectar con programas externos y para la manipulacién de datos.
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VI. RESULTADOS

El objetivo principal de esta investigacion es realizar un Algoritmo Genético que permita
la programaciéon de un calendario de inspecciones para un PSE, en el que la relacién costo-
seguridad se encuentre equilibrada. Por lo anterior, la metodologia previamente descrita es
empleada para optimizar el calendario de inspecciones del larguero de las alas de un jet
corporativo, el cual es un elemento estructural clasificado como PSE. La importancia de este
elemento es debido a que el ala del avidn esta expuesta a todo tipo de cargas aerodinamicas y la
estructura principal que soporta estas cargas son los largueros, los cuales son basicamente vigas
que se extienden transversalmente a través del ala. El esquema de la estructura de estudio es

mostrado en la Figura 6.

Fig. 6. Esquema del alerdn

Debido a que larguero es integrado al revestimiento y a las nervaduras por medio de
fijacion mecanica, generalmente se tiene una fuerte concentracion de tension en algunos orificios
de sujecién, lo que puede dar como resultado el inicio de grietas por fatiga[30]. Por lo anterior, en
esta investigacion, el analisis de crecimiento de grieta se realiza en los agujeros de los orificios de

los pernos del larguero.

Para el analisis del crecimiento de grieta en los orificios de los pernos del larguero se
realizan las siguientes simplificaciones geométricas. Dado que esta estructura es generalmente
disefiada como una viga de perfil en forma de I, evocando al principio de simetria, solo se

realizara el analisis en una cuarta parte de la estructura. Por parte, debido a que el crecimiento de
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grieta se concentra en el patin del perfil, se analiza una geometria idealizada en la que solo se

abarca este. La Figura 7 muestra la simplificacion de la geometria anteriormente descrita

Geometria simplificada Geometria idealizada
0,90+ 0,90 j
B
0,164 $0,164——— J

2,30 - - 2,30
Todas las medidas en pulgadas

Fig. 7. Simplificaciones geométricas.

La tabla X resume los parametros de entrada asociados a la estructura de estudio
proporcionados al programa SMART|DT. En esta se proporciona un tamafo de grieta o defecto
inicial, asi como también las propiedades mecéanicas del material y un promedio del espectro de
cargas al que es sometida la estructura durante el servicio. Estos valores son introducidos al

software por medio de un archivo .DAT

TABLA X. PARAMETROS ESTRUCTURALES DE ENTRADA

Variable Distribucion Prom. Des. Estandar Notas

Tamafio de grieta inicial | Log-normal | 9.055e-3in | 0.001252 in Orificio de sujecion escariado

Tenacidad a la fractura Normal 37.0 ksi 3.8 ksi 7050-T651 Plate
Modulo de cedencia Normal 57 ksi 0.0 ksi N.A.
AVE Gumbel 16.74 ksi 2.08 ksi N.A.

La tabla XI muestra las distribuciones de probabilidad de deteccién de grietas para cada
una de las inspecciones a tener en cuenta al realizar el cronograma. Cabe mencionar que en este
estudio se asume que las grietas encontradas por medio de estos chequeos son totalmente
reparadas. Adicionalmente, a cada una de estas se les asigna un valor de costo representativo el

cual esta directamente relacionado con el nivel de complejidad que conlleva su aplicacion.

TABLA XI. PARAMETROS DE INSPECCIONES
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. ) » o . Des. Estandar
Tipo de inspeccion Distribucion Prom. [in] fin] Costo
in
Visual Lognormal 0.99714 3.66907 0.1
Corrientes de Eddy por sonda Lognormal 0.0788 0.0302 1
Corrientes de Eddy para agujero de
) Lognormal 0.018 0.0109 5
pernos automatizada

Para realizar el cronograma de inspecciones en la estructura anteriormente descrita, se
toman dos escenarios de estudio; en el primero se realiza la construccion del calendario de

inspecciones para una aeronave y en el segundo se desarrolla el calendario para una flota de 4

aviones.

Para el primer escenario de analisis (calendario de inspecciones para una aeronave),

adicionalmente a la estructura ya mencionada, se toma en cuenta otro caso estudio. En este se
examina el riesgo de falla de un ejemplo académico tomado del manual, Damage Tolerant

Design Handbook[31]. La tabla XII muestra los valores estructurales tomados como variables de

entrada para SMARR|DT.

TABLA XIl. PARAMETROS DE ENTRADA ESTRUCTURALES (CASO II)

Variable D'St,r'bUC' Prom. I:?es. Notas
on estandar
Tama_nq o_Ie grieta Log- 0.00248 in 0.00129 Orificio de_ sujecion
inicial normal escariado
Tenacidad a la Normal | 26.0 ksi 2.0 7050-T651 Plate
fractura
Modulo de cedencia | Normal 80 ksi 0.0 N.A.
AVE Gumbel 14.5 ksi 008 N.A.

La tabla XI1I muestra las distribuciones de probabilidad de deteccion de grietas para cada

una de las inspecciones a utilizar en este caso y el valor asociado a cada una de ellas.
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TABLA XIll. PARAMETROS DE INSPECCIONES

Tipo de inspeccion | Distribucion | Prom. [in] | Des. estandar Costo

Visual Lognormal 1.05964 3.66907 0.1

Corrientes de Eddy

por sonda Lognormal 0.1413 0.0302 1

Corrientes de Eddy
para agujero de pernos | Lognormal 0.0180 0.0109 5
automatizada

A continuacion, se describe la aplicacion para los escenarios anteriormente plantados (la
optimizacion del calendario de inspecciones para una aeronave y el calendario para una flota de 4
aviones), y se detallan los resultados obtenidos para estos.

A Optimizacion del calendario de inspecciones para una aeronave

Como se menciond anteriormente, para optimizar el calendario de inspecciones de una
aeronave, se tuvieron en cuenta dos casos de estudio. EI primer caso, correspondiente a un alerén
de las alas de un jet y el segundo a un ejemplo académico. En breve se describe cada uno de

estos.

a) Optimizacion del calendario de inspecciones de un alerén

Para realizar el calendario de inspecciones para el aleron, en principio, los datos
estructurales del larguero mostrados en la tabla X son computados por SMAR|DT, es asi como en
la Figura 8 se observa el riesgo de falla asociado al crecimiento de grieta y a la reduccién en la
resistencia residual en el larguero durante un periodo de 30000 vuelos. Adicionalmente, también
se grafica el riesgo maximo permitido por las autoridades aeronauticas (10~7) bajo el cual que se
debe programar el mantenimiento. Por otro lado, es preciso sefialar que cada vuelo tiene una

duracion en promedio de 1.65 horas.
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Fig. 8. Riesgo de falla del larguero

En la Figura 8, se observa como al no programar ninguna inspeccion, el umbral de
probabilidad de falla se alcanza antes de las 10,000 horas de vuelo. Ademas, en la Figura
9, se muestra el desempefio de cada una de las inspecciones, mostradas en la tabla XI, a
12000 vuelos.
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Fig. 9. Desempefio de las inspecciones a 12.000 vuelos

Teniendo en cuenta el escenario anteriormente planteado, para realizar el cronograma de

mantenimiento de este elemento, se escogen los siguientes siete intervalos de vuelo en los que se

estudia la posibilidad de aplicar una inspeccion: 4.000; 8.000; 12.000; 16.000; 20.000; 24.000;

28.000. Adicionalmente, para las variables referentes al AG se selecciona una poblacion inicial

“x” de 25 y un numero de iteraciones en las que se repite el ciclo “n” de 30. Estos valores fueron

escogidos debido a que presentaron buenos resultados respecto a la variable de salida deseada (el

cronograma de inspecciones optimizado) y el tiempo que se demora este algoritmo en hallarla.

Los resultados obtenidos para este caso de estudio se muestran en la Figura 10. En esta, se

puede observar que las inspecciones a realizar se han esquematizado mediante figuras alusivas al

tipo de inspeccion. Asi mismo se ha dispuesto de un cronograma que contiene los intervalos en

los que se debe realizar el chequeo y a partir de este se grafica el riesgo de falla de la estructura

en funcion del niumero vuelo.
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Fig. 10. Soluciones halladas por el AG y algoritmo Shortest Path

En los resultados se puede apreciar como los intervalos de inspeccion se adecuan al
incremento en el riesgo de falla y por ende a la progresion de las grietas en la estructura,
encontrando asi un punto de equilibrio entre los costos asociados a la ejecucion del

mantenimiento y la confiabilidad del elemento estructural.

Los resultados arrojados por el AG son validados por otro algoritmo denominado Shortest
Path, el cual es un algoritmo que evalta todas las combinaciones de inspecciones posibles y
selecciona la mejor[32]. En la Figura 10 se puede observar como el AG predice adecuadamente
el cronograma de inspecciones, ya que sus resultados se encuentran en total concordancia con la

solucion planteada por el Shortest Path. Para llegar a esta resolucion el AG solo evalua 1210 de
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las 16384 combinaciones y emplea un tiempo aproximado de 525 s, reduciendo asi el costo

computacional asociado a este analisis.

En este punto, es preciso sefialar que debido a su naturaleza aleatoria, el AG no siempre
va a evaluar a la misma poblacion y no siempre podra encontrar la solucion optima. En la figura
11 se observa el resultado dado por el AG para la misma situacion mostrada anteriormente. La
solucion hallada por el algoritmo difiere levemente de la anterior al programar una inspeccion
visual més de la necesaria. Para hallar llegar a esta solucion el AG evalu6é una poblacion 1287

individuos y empleo un tiempo de 570 s.
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Fig. 11. Segunda solucion hallada por AG
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b) Optimizacion del calendario de inspecciones ejemplo académico

Para realizar el calendario de inspecciones para el ejemplo académico, inicialmente, los
datos estructurales mostrados en la Tabla XII son computados por SMAR|DT. De esta manera en
la Figura 12 se muestra el riesgo de falla asociado al crecimiento de grieta y a la reduccion en la
resistencia residual del elemento durante un periodo de 22000 vuelos. También se puede
observar como al no programar ninguna inspeccion, el umbral de probabilidad de falla se alcanza
aproximadamente a las 12.000 horas de vuelo.
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Fig. 12. Riesgo de falla para el ejemplo académico

Para realizar el cronograma de mantenimiento de este caso, se escogen los siguientes diez
intervalos de vuelo en los que se estudia la posibilidad de aplicar una inspeccion: 2.000; 4.000;
6.000; 8.000; 10.000; 12.000; 14.000; 16.000; 18.000; 20.000. Por otro lado, para las variables
referentes al AG se selecciona una poblacion inicial “x” de 40 y un numero de iteraciones en las

que se repite el ciclo “n” de 50.
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Los resultados obtenidos para este caso de estudio se muestran en la Figura 13. En esta se
puede observar como el cronograma de mantenimiento recomendado por el AG nuevamente
encuentra un punto de equilibrio entre el costo del manteamiento y la confiabilidad estructural de
este. Ademas, se puede apreciar como las predicciones dadas por el AG se encuentran en total
concordancia con los resultados obtenidos por el Shortest Path. En este caso, se observa que este
ultimo proporciona dos diferentes soluciones que repercuten de manera idéntica en la seguridad
de estructura y tienen el mismo costo de aplicacion. EI AG es capaz de encontrar una de estas
evaluando 3324 de las 1,048,576 y empleando un tiempo de 557 s.
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Fig. 13. Resultados para ejemplo académico
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B. Optimizacion del calendario de inspecciones para una flota

A continuacion, se muestra el desarrollo para la optimizacion del cronograma de
inspecciones para el larguero del ala de una flota de aviones. Para realizar este analisis, se toman
los datos estructurales del larguero mostrados en la tabla X, es preciso sefialar que bajo este

escenario estos datos representaran un comportamiento promedio de este elemento en la flota.

Para esta investigacion se tom¢6 una flota de 4 aviones, la tabla XIV especifica los

intervalos de vuelo en los que se realiza el analisis de esta.

TABLA XIV. ESPECIFICACIONES DE LA FLOTA DE ESTUDIO

Aeronave N. vuelos N. vuelos previstos
Aeronave 1 1000 1000
Aeronave 2 2500 500
Aeronave 3 5000 500
Aeronave 4 6000 500

En la Figura 14 se grafican las condiciones de la flota de estudio, mostrada en la tabla
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—~ 107°
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Fig. 14. Caracteristicas de la flota de estudio
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Para calcular la POF de la flota, inicialmente se calcula la POF de cada uno de estos
aviones en los intervalos de tiempo especificados y se procede a sumar. Para hacer esto se calcula
el &rea bajo la curva de la funcion de riesgo en el intervalo de tiempo en el que se prevén los

vuelos. Es decir, se suman las areas sombreadas sefialadas en la Figura 14.

Para realizar el cronograma de la flota se plantea la posibilidad de aplicar una inspeccion en los
vuelos: 1.000; 2.000; 3.000; 4.000; 5.000; 6.000; 7.000. Adicionalmente, para las variables
referentes al AG se selecciona una poblacion inicial, x, de 25 y un numero de iteraciones, n, de
30.

Los resultados obtenidos para el cronograma de la flota se muestran e n la Figura 15. En
esta, el plan de mantenimiento recomendado por el algoritmo preve que para poder mantener la
POF por debajo de 1077, se deben asegurar inspecciones en etapas tempranas de los aviones que
conforman la flota.
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Fig. 15. Soluciones halladas por el AG
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Los resultados del AG fueron nuevamente validos por el algoritmo Shortest Path,
encontrando total concordancia entre las soluciones propuestas por estos. Para realizar este

andlisis el AG evalud 1570 de las 16384 posibilidades y emple6 un tiempo de 653 s.
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VII. CONCLUSIONES

Los resultados muestran como el cronograma de inspeccion dado por el AG, se adapta a la
progresion de la grieta en la estructura y sugiere intervalos variables entre inspecciones, evitando
asi, la programacion de estas cuando no son necesarias 0 pueden resultar no efectivas para
detectar las grietas. Ademas, los resultados sugieren que la aplicacion de SMART|DT en
conjunto con un AG, muestra ser una herramienta bastante eficaz a la hora de optimizar
cronogramas de mantenimiento para una estructura determinada de un avion y de una flota. Sin
embargo, aun se hace necesario realizar mas estudios que validen la integracion de estas dos
herramientas como una metodologia dptima para realizar cronogramas aplicables en un ambiente

reales.

Por otro lado, también es preciso resaltar la utilidad de los algoritmos genéticos cuando se
tienen universos de soluciones muy grandes, ya que, dada la naturaleza aleatoria de estos, se
pueden estudiar mas ampliamente los espacios solucion, permitiendo asi, no solo encontrar
resoluciones optimas, sino también disminuir el tiempo de analisis. Asi mismo, es preciso
mencionar que debido a que el AG imita la naturaleza aleatoria del proceso de evolucion, este no
siempre proporcionara las inspecciones Optimas, aunque si se acercara mucho a estas. Por lo
anterior, se requiere el estudio de técnicas que proporcionen siempre la mejor solucion sin que

esto signifique incrementar demasiado los requerimientos computacionales.
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ANEXO
A continuacion, anexo el cédigo desarrollado para el anélisis del cronograma una aeronave y de
la flota

A. Codigo para cronograma de una aeronave

import random as rd

from random import randint
import numpy as np

import pandas as pd
import time

import subprocess

import pylab as pl

import csv

import matplotlib.pyplot as plt
import time as t

import os

def all_posibilities(n_possibilities,n_times):
h=(np.zeros((n_possibilities, n_times),dtype=int)).tolisc()
IX OF ZEROS
for j in range{®,n_possibilities):
a=(list(reversed{{np.base_repr{j,n_inspeciones})})]
FOOMEINATION OF POSIBILITIES
for i in range(®,{len{a)}):
h[F1[{i)]=int(a[L])

#INSERTION OF POSIBILITIES IN MATRIX OF ZEROS

return h

def init_population(m_possibilities, n_times,population_initial,h):
SSELECTION OF INITIAL POPULATION
p.random.randint{@, n_possibilities, size-population_initial, dtype=int))
FRANDOM NUMBERS FOR ELECTION OF INITIAL POPULATION
init_pop=[]
for i in range(®,population_initial):
init_pop.append(h[c[1]])
# remove individuols duplicotes
init_pop_without_repeated=[]
for i in init_pop:
if i not in init_pop_without_repeated:
init_pop_without_repeated.append(i)
init_pop=init_pop without_repeated
for 1 in range(®, (len{init_pop})):
if init_pop[i] ==[®, @, @, @, 8, B, @]:
init_pop.pop(i)
break

return init_pop
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def fitness_calculation(init_pop,values, CONTADOR, total_maintenance):

def

for i in range (9,len{init_pop)):
if votal_maintenance[i]!=g:
continue
else:
CONTADOR+=1

total_maintenance[i]=({(sum{(np.equaliinit_pop[i], @)*8).tolisc()))+
(sum(np.equaliinit_pop[i], 1)*walue[@]).tolist())+
(sum({np.equal{init_pop[i], 2)*wvalue[1]}.tolist(})+
(sum({mp.equal({init_pop[i], 3)*walue[2]).tolist(}))}

w=np.array{init_pop[i]} #individual
ws=(x.ravel()[np.flatnonzerolx)]). tolist()
#fremove zeros from the vector of individuals
insp=" ".join{map{str, xs})
# string thot represents the individual
times={np.arange (4800, 3886848, 4888 )
# vector of times
times={times.ravel() [np.flatnonzero(x)]) . tolist()
wtimes of inspection
times_insp=" '.join{map(str, times))
#string of times of imspection
inspection=("INSPECTIONS = "+times_insp+™ n"\
"INSPECTION_TYPE = "sinsp+" ")
replace={"INSPECTLIONS = ")
#TEXT to replace an AMART
with open("Capstone.d=t”,"r") as dat_file:
dat_filei=dat_file.read()
with open{’'Capstone_ins.dat”,'w") as dat_file_ins:

dat_file_ins.write{dat_filei.replace({replace,inspection})

#REplace
os.remove( "Capstone_ins_amis_data.bin.sawve™)
#rum smart-dt
program = 'smartdta.exs’
argument = "Capstone_ins.dat’

subprocess.call([program, argument]) #fRum Smaort-Oot

with open('Capstone_ins_pof.csv') as csw_file:
csv_reader = csv.reader(csv_file, delimiter=','")
tabla=[]
for row in csw_reader:
tabla.append(row)
=[]
¥=[1]
for row in range(3,len{tabla)):
x.append(float(tabla[row][B] )]
y.append(float{tabla[row][4]})
for insrow in range(d,leniy)):
if y[insrow] »= 8.9008001:
total_maintenance[i]=188
break
return total maintenance, COMTADOR

selection{fitness,init_pop):
listl = fitness
list2 = list{init_pop)

ordered_fitness,prospective_parents=list(zip(*sorted{zip(listl,list2), reverse:

#ze ordeng La poblecion inicial
n_parents=int(len(prospective_parents)/3) struncaote selection
prospective_parents=list(prospective_parsnts)

del prospective_parents[n_parents:]

return prospective_parents,ordered_fitness
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def

def

crossover{parents):
offspring=[]
#vector vacio parg crear Lo desencdecia
n=int{len{parents)-1) #numero de hijos o crear x 4
for i in range (9,n):
child = parents[i][8:3]+parents[i+1][3:6]+parents[i][6:]
offspring.append(child)

child = parents[i+1][8:3]+parents[i][3:6]+parents[i+1][6:]
offspring.append{child)

child = parents[@][8:3]+parents[i+1][3:6]+parents[8][6:]
offspring.append(child)

child = parents[i+1][8:3]+parents[@][3:6]+parents[i+1][6:]
offspring.append{child)
offspring_without_repeated=[]
for i in offspring:
if i not in offspring_without_repeated:
offspring_without_repeated.append(i)
offspring_without_repeated
init_pop=offspring_without_repeated
for i in range(®, (len{init_pop}}):
if init_pop[i] ==[®, 8, B, B, 8, 8, @]:
init_pop.pop(i)
break
init_pop=list(map(list, init_pop)}
return init_pop

mutation{offsprings,n_times,n_inspections):
number_of_individuals to_mutate=int({(len{offsprings))*.50)) s#10%

election_of_individuals=(np.random.randint(8, len(offsprings), size=number_of_:

for i in range (8,number_of_individuals_to_mutate)
j=rd.randint{8, (n_times-1)}
new_gen=rd.randint(8,n_inspections-1)
offsprings[election_of_individuals[i]][j]=new_gen
for i in range(®, (len{offzprings))):
if offsprings[i] ==[&, &, B, B, @, B, B]:
offsprings.pop(i)
break
return(offsprings)
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n_times=7
n_inspeciones=4 #
n_possibilities=n_inspeciones**({n_times)
population_initial=25
value=[#.1,1,5]
CONTADDR=4
data_pop=[]
data_fitness=[]
w=168
# starting time
start = t.time()
h=2ll posibilities{n_possibilities,n_times)
init_pop=init_population(n_possibilities, n_times, population_initial,h)
total_maintenance=[8]*(len(init_pop))
for i in range(e,38):
total_maintenance, CONTADDR=Fitness_calculation(init_pop,value, CONTADDR  total_
data_pop.extend(init_pop)
data_fitness.extend(total_maintenance)
prospective_parents,ordered_fitness=selection(total_maintenance,init_pop)
solution=prospective_parents[@]
fitness_w= ordered_fitness[a]
if wefitness_wv:
print({"iteration {} : best solution= {1".format(i, solution, fitne
v=Fitness_v # value of reference for the next iteration
offsprings=crossover{prospective_parents)
offsprings=mutation{offsprings,n_times,n_inspeciones)
init_pop=init_population(n_possibilities n_times,population_initial,h)
offsprings.extend(init_pop)
offsprings_without_repeat=[]
for j in offsprings:
if § not in offsprings_without_repeat:
offsprings_without_repeat.append(j}
offsprings=offsprings_without_repeat
repeat=[ ]
for n in offsprings:
if m  in data_pop:
repeat.append{n)
total_maintenance=[8]*(len{offsprings))
for _ in range(g,len{offsprings)):
if repeat is None:
pass
else:
for j in range(d,len(repeat)):
total_maintenance[offsprings.index(repeat[j]) |=data_fitness[data_
init_pop=offzprings
# end time VEN
end = t.time()
time=end - start
print{"total iteration {} : total individuals evalusted {} of {} -total time ={}

B. Cadigo para una flota

import random as rd

from random import randint
import numpy as np

import pandas as pd

import time

import subprocess

import pylab as pl

import csw

import matplotlib.pyplot as plt
import time as t

import os

from sklearn.metrics import auc

def all_posibilities(n_possibilities,n_times):
h=(np.zeros({n_possibilities, n_times),dtype=int}).tolist()
IX OF ZEROS
for j in range{®,n_possibilities):
a=(list(reversed({np.base_repr(j,n_inspeciones}))))
FLOMEINATION OF POSIBILITIES
for i in range(®,{len{a)}):
h[FI0{i) ]=imt{a[i])
FINSERTION OF POSIEILITIES IN MATRIX OF JEROS
return h
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def init_population(n_possibilities,n_times,population_initial, h):

def

ESELECTION OF INITIAL POPULATION

c=(np.random.randint {8, n_possibilities, size=population_imitial, dtype=int))
FRANDOM NUMBER: FOR ELECTION OF INITIAL POPULATION
init_pop=[]

for i in range(®,population_initial):
init_pop.append(h[c[i]])

# remove ingdividuols duplicates
init_pop_without_repeated=[]
for i im init_pop:
if i mot in init_pop_without_repeated:
init_pop_without_repested.append(i)
init_pop=init_pop_without_repeated
for i in range(®, (len{init_pop))):
if init_pop[i] ==[®, 8, B, B, 8, 8, 8]:
init_pop.pop(i)
break

return init_pop

fitness_calculation(init_pop,value, CONTADOR, total_maintenance,POF_DATA):
for i in range (9,len{init_pop)):
if total_maintenance[i]!=9:
continue
else:
CONTADOR+=1
total_maintenance[i]={(sum{(np.equall{init_pop[i], @)}*8).tolisc()))
+(sum{np.equal{init_pop[i], 1)*value[8]).tolist())
+{sum{np.equal{init_pop[i], 2)*value[1]).tolist())
+{sum{np.equal{init_pop[i], 3)*wvalue[Z]).tolist(}))

w=np.array{init_pop[i]} #individual
wg=(x.ravel()[np.flatnonzero(x)]).tolist()
gremove zeros from the vector of individuals
insp=" ".join{map({str, xs))
# string thot represents the individual
times=(np.arange (1008, 2088, 1804 ) )
# vector of times
times=(times.ravel() [np.flatnonzero(x)]).tolist()
Ftimes of inspection
times_insp=" '.join{map(str, times))
#string of times of inspection
inspection=("INSPECTIONS = "+times_insp+™ n"\
"INSPECTION_TYPE = "sinsp+" ")
replace={ " INSPECTIONS = ") FTEXTO A REMPLAZAR EN AMART
with open("Capstone.dat”,"r") as dat_file:
dat_filei=dat_file.read()
with open('Capstone_ins.dat”,'w') as dat_file_ins:
dat_file_ins.write({dat_filei.replace({replace,inspection))
HREMPLAZD
os.remove("Capstone_ins_amis_data.bin.sawe™)
FLORRER PROGRAMA SMART
program = 'smartdta.exe’
argument = "Capstone_ins.dat’

subprocess.call([program, argument]) FRun Smart-0t

with open{'Capstone_ins_pof.csv') as csw_file:
csv_reader = csv.reader(csv_file, delimiter=',')
tabla=[]
for row in csv_reader:
tabla.append(row)
x=[]
¥=[1
for row in range(3,len{tabla)):
x.append(float(tablarow][&] )]
y.append(float(tabla[row][4]))
index=Index{x,y)
A_l1=auc(x[index[e]:index[1]+1],y[index[@] :index[1]+1])
& 2= auc{x[index[2]:index[3]+1],y[index[2] :index[3]+1]}
& 3=auc(x[index[4]:index[5]+1],y[index[4] :index[5]+1])
& d=auc(x[index[6]:index[7]+1],y[index[&] :index[7]+1]])

POF=A_1+A_2+A_3+4_4

POF_DATA[i]=POF

if POF »= B.0HE8881:
total_maintenance[i]=188

return total_maintenance, COMTADOR , POF_DATA
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def selection(fitness,init_pop,POF_DATA):

listl = fitness

list2 = list{init_pop)

ordered_fitness, prospective_parents = list{zip(*sorted(zip(listl, list2),rev

#ze ordeng La poblecion inicial

if ordered_fitness[#]==104:
1listl = POF_DATA
list2 = list({init_pop)
ordered_POF, prospective_parents = list{zip(*sorted(zip(listl, list2),rev
#se ordeno Lo poblocion imiciol

n_parents=int(len(prospective_parents)/3) struncaote seleccidn

prospective_parents=list(prospective_parsnts)

del prospective_parents[n_parents:]

return prospective_parents,ordered_fitness

def crossowver{parents):
offspring=[] #vector vocio para crear Lo desencdecio
n=int{len{parents}-1) #numerc de hijos o crear x 4
for i in range (8,n}:
# 8 up to 4
child = parents[i][#:3]+parents[i+1][3:6]+parents[i][6:]
offspring.append{child}

child = parents[i+1][@:3]+parents[i][3:6]+parents[i+1]][6:]
offspring.append{child}

child = parents[@][8:3]+parents[i+1][3:6]+parents[@][6:]
offspring.append{child}

child = parents[i+1][@:3]+parents[8][3:6]+parents[i+1]][6:]
offspring.append{child}

offspring_without_repeated=[]
for i in offspring:
if i mot in offspring_without_repeated:
of fspring_without_repeated.append(i)
offspring_without_repeated
init_pop=offspring_without_repeated
for i in range{®, (len{init_pop})):
if init_pop[i] ==[®&, &, &, &, 8, &, 4d]:
init_pop.pop(i)
break
init_pop=listi{map(list, init_pop))
return init_pop

def mutation(offsprings,n_times,n_inspections):
number_of_indiwviduals to_mutate=int({(len{offsprings))*.88)) #18%
election_of individuals=(np.random.randint(8,len{offsprings), size=number_of
for i in range (@,number_of_individuals_to_mutate) :
j=rd.randint{&, (n_times-1))
new_gen=rd.randint(8,n_inspections-1)
offsprings[election_of_ individuals[i]][j]=new_gen
for i in range(®, (len{ocffsprings))):
if offsprings[i] ==[0, 8, 8, B, 8, B, B]:
offsprings.pop(i)
break
return{offsprings )
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def Index{x,y):
# AIRCRAFT 1
MN_1=188d SIERONAVE 1-#VUELOS
M_1=Float(N_1)
I_1=(%.index{N_1})
E_1=1884 FAERDNAVE 1-#VUELOS ESPERADUS
E_1=Ffloat({MN_1+E_1}
1.1 1=(x.index{E_1)}
# AILRCRAFT 2
N_2=2588 MAERONMAVE 2-#WUELOS
M_2=Float(N_2)
I 2=(x.index{N_2)]
E a8 FAERONAVE 2-#VUELOS ESPERADDS
E_2=Float(N_2+E_2)
I_2 2=(x.index{E_2))
# AILRCRAFT 3
MN_3=588d SIERONAVE 3-#VUELOS
M_3=Float(N_3)
I 3=(x.index{N_3)]
E_3=588 FAERONAVE J-FVUELOS ESPERADDS
E_3=Float(N_3+E_3)
1 3 3=(x.index{E_3))
# AIRCRAFT 4
N_4=6888 SFIERONAVE 4-#VUELOS
M_d=Float(N_4)
I_a=(x.index{N_4a))
E_4=588 FAERONAVE 4-FVUELOS ESPERADDS
E_a=Ffloat(N_4+E_4)
I 4 a=(x.index{E_4))
index=[I_1, I_11, I_2, I. 22,1 3,I 33,14,144]
return {index)

n_times=7
n_inspeciones=4 #
n_possibilities=n_inspeciones**{n_times)
population_initial=2%
value=[#.1,1,5]
COMTADDR=2
data_pop=[]
data_fitness=[]
w=1Hd
# starting time
start = t.time()
h=all posibilities{n_possibilities,n_times)
init_pop=init_population{n_possibilities n_times, population_initial,h)
total maintenance=[8]%(len(init_pop})
POF_DATA=[8]*(len(init_pop))
for i in range(e,38):
total_maintenance, COMTADOR, POF_DaTA=fitness_calculation(init_pop,value, CONTADI
data_pop.extend(init_pop)
data_fitness.extend(total_maintenance)
prospective_parents,ordered_fitness=selection(total_maintenance,init_pop,POF_|
solution=prospective_parents[@]
fitness_v= ordered_fitness[a]
if wer=fitness_w:
primt{“iteration {} : best solution={}: costo={}".format(i,solution,fitne:
v=Fitness_v # value of reference for the next iteration
offsprings=crossover{prospective_parents)
offsprings=mutation(offzprings,n_times,n_inspeciones)
init_pop=init_population(n_possibilities n_times,population_initial,h)
offsprings.extend(init_pop)
offsprings_without_repeat=[]
for j in offsprings:
if j not in offsprings_without_repeat:
offsprings_without_repeat.append(j}
offsprings=offsprings_without_repeat
repeat=|[ |
for n in offsprings:
if n in data_pop:
repeat.append{n)
total_maintenance=[8]*(len{offsprings))
POF_DATA=[8]*(len{offsprings]))
for _ in range(g,len{offsprings)):
if repeat is None:
pass
else:
for j in range(d,len(repeat)):
total_maintenance[offsprings.index(repeat[j]) |=data_fitness[data_)
init_pop=offzprings
# end time VBN
end = t.time()
time=end - start
print{"total iteration {} : total individuals ewalusted {} of {} -total time ={} :



