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RESUMO

No processo de termoformagem a vacuo, a qualidade final da peca depende de
diversas variantes do sistema, que tornam a sua modelagem matematica
computacional um processo complexo multivariavel e de objetivos conflitantes.
Por conseguinte, as expectativas quanto aos desvios do produto sdo, por vezes,
subjetivas e dependentes do conhecimento prévio do executor. Neste sentido,
este trabalho desenvolveu modelos utilizando Redes Neurais Atrtificiais (RNA)
visando a correta previsdo e minimizacdo dos valores dos desvios da pecas
termoformadas a vacuo em limites admissiveis de tolerancia. Para tal, foram
produzidas amostras em testes exploratorios, experimentais e de validacdo de
uma peca tipica em Poliestireno (PS), por meio do planejamento fatorial
fracionado (2*P). Este estudo inicial permitiu identificar que todos os fatores
principais séo significativos em pelo menos um dos desvios dimensionais ou
geométricos da peca. Posteriormente, foram programadas e testadas RNA com
diversas estruturas e configuracdes e comparativamente Modelos de Otimizacao
de Multiplas Respostas (MOMR). Os resultados mostraram que os modelos de
RNA e MOMR foram capazes de convergir para configuragdes de parametros de
fabricacdo que otimizam os desvios da peca, entretanto, s6 os modelos com RNA
conseguiram obter erros de estimativa dentro dos limites dos valores encontrados
nos testes de validacdo. Assim, demonstrou-se que os modelos com RNA sao
propostas promissoras para o desenvolvimento de modelos e algoritmos que

estimem e minimizem desvios de pecas termoformadas a vacuo.

Palavras-chave: Termoformagem a vacuo. Redes Neurais Atrtificiais. Desvios

dimensionais e geométricos. Planejamento e Analise de Experimentos.



1 INTRODUCAO

A fabricacdo de produtos utilizando plasticos teve grande impulso nos anos 60,
sendo uma das tecnologias responsaveis em grande parte pelo desenvolvimento
industrial e reducdo do custo final de produtos, e ainda é um dos processos de
manufatura que mais evoluiram nas ultimas décadas (THRONE, 2008). Nesse
segmento, o setor de producdo de produtos plasticos termoformados sustenta, ha
guase meio seéculo, crescimento anual constante de 5-6% na industria norte-
americana (MURALISRINIVASAN, 2009). Segundo Throne (2011), estima-se que
em 2007 a indastria sul-americana tenha manufaturado 540 milhdes de
quilogramas (kg) de produtos termoformados, com faturamento estimado em 26
milhdes de délares por ano.

Nesse contexto, a termoformagem a vacuo, ou vacuum forming, é o método que
envolve a conformacdo de uma folha de termoplastico pré-aquecido por meio da
pressao de vacuo produzido no espaco da cavidade do molde, sendo capaz de
produzir pecas plasticas em alto volume para varias aplicacdes industriais e
comumente usadas em embalagens de alimentos e produtos. Segundo Yang e
Hung (2004a), embora esse processo tenha sido desenvolvido hd mais de trés
décadas, ainda existem problemas néo resolvidos que dificultam o sucesso global
do uso dessa tecnologia, como, por exemplo, a ndo uniformidade da espessura
local de peca causada, algumas vezes, pelo conflito de objetivos existente entre os

aspectos de qualidade e os ajustes das variaveis de controle do processo.

O que se Vvé, na pratica, € que a capacidade real do processo € de dificil
previsibilidade e depende do conhecimento prévio ou aprendizagem do executor. A
avaliacdo do desempenho do sistema normalmente € subjetiva, devido a natureza
dos subprocessos e da acao de fatores como matéria-prima do molde, ambiente de
fabricacdo, caracteristicas do equipamento, tipo e matéria-prima da folha e
parametros de fabricacdo, que exercem papel predominante no resultado final.
Isso, por vezes, torna a modelagem matematica computacional do sistema um

processo complexo multivariavel, com caracteristicas ndo lineares e de objetivos
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conflitantes (ENGELMANN; SALMANG, 2012; KLEIN, 2009; THRONE, 2008;
YANG, HUNG, 2004a).

Em sistemas como este, Meziane et al. (2000), Tadeusiewicz (2011) e Pham e
Pham (2001) acreditam que as abordagens tradicionais para o controle do
processo de manufatura ndo conseguem atender na totalidade ou séo incapazes,
muitas vezes, de resolver os problemas ou, ainda, ndo conseguem incluir aspectos
"humanos" de controle de processo, como a imprecisao e indefinicdo, que sao

inerentes ao modelo mental do decisor.

Assim, tem-se desenvolvido nas Uultimas décadas o campo da inteligéncia
computacional (IC) aplicada a manufatura, que se refere as pesquisas realizadas a
partir de uma série de ferramentas computacionais para a resolugdo de problemas
gue requerem habilidades da inteligéncia humana para sua resolugdo ou
modelagem (MEZIANE et al., 2000; TADEUSIEWIC, 2011). O controle ou a
previsdo de parametros de producdo vem sendo pesquisado mais intensivamente
por meio da aplicacdo de redes neurais artificiais (RNA) desde os anos 80 (EFE,
2011; HUANG; ZHANG, 1994).

Essa area de investigacao centra-se, principalmente, em técnicas que abordam o
processo de aprendizagem e treinamento do cérebro humano como ferramenta
para modelar e emular sistemas. Nesse caso, as RNAs surgem como um dos
principais métodos utilizados na engenharia para modelagem computacional de
problemas complexos que normalmente requerem a capacidade de aprendizagem
para sua resolucao e/ou tomada de decisdes perante novas situagdes (MEZIANE
et al., 2000; TADEUSIEWIC, 2011). Entretanto, para o processo de termoformagem
a Vacuo o que se encontra na literatura sao investigacdes pontuais na tentativa de

obter um modelo matematico para problemas especificos.

Assim, alguns autores tém desenvolvido modelos com algoritmos baseados em
técnicas de inteligéncia artificial ou otimizacdo estatistica para apenas uma
caracteristica de qualidade da peca, frequentemente a sua espessura, COmo as
apresentadas por Yang e Hung (2004a; 2004b), Engelmann e Salmang (2012),
Karjust, Kuttner e Pohlak (2007), Velsker et al. (2011), e também a aplicacdo de
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RNA para definicdo de parametros de processamento na obtencdo de espessuras
locais predefinidas, de Chang, Wen e Liu (2005). Essas pesquisas deixam aberta a
analise dos demais desvios do produto e validacdo do método. Outras
investigacbes encontradas na literatura concentram-se em estudos da modelagem
ou controle do sistema de aquecimento, da temperatura da folha e da espessura da
parede por diferentes métodos e técnicas.

Além disso, os trabalhos de Throne (1996, 2009 e 2011), Muralisrinivasan (2009),
Klein, (2009) e Eneglmann (2012) limitam-se a apresentar cada peculiaridade do
processo de forma separada e a descrever o0s problemas de fabricacéo
(normalmente o processo de aquecimento ou espessura final) como eventos
isolados de solucbes pontuais, ndo abordando a modelagem do sistema e as

relaces conflitantes dos parametros de produgao.

Entdo, fez-se necessaria uma investigacdo que aborde de forma conjunta a
fabricacdo e qualidade da peca e, posteriormente, a sua modelagem
computacional, visando contribuir cientificamente para a compreensao e melhoria
da previsibilidade do processo e, consequentemente, para a qualidade global do

produto.

Diante do exposto, esta pesquisa pretendeu estudar trés principais lacunas
indicadas pela revisdo da literatura sobre termoformagem a vacuo, para as quais

se poderia contribuir, sendo:

a) O estudo dos parametros de fabricacdo para determinar suas influéncias na
gualidade global da peca;

b) a analise conjunta das influéncias dos parametros de fabricagéo versus (vs)
os desvios dimensionais e geométricos do produto e;

C) o estudo e validagéo da aplicabilidade do uso das RNAs para modelar os
parametros de fabricagao significativos e otimizar (minimizar) os desvios do

produto por meio da programacgao de modelos computacionais.

Esses resultados experimentais permitiram o0 desenvolvimento de modelos

computacionais de multivaridveis com o objetivo de obter correta previsdo dos
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parametros de fabricagéo e dos desvios em diversas situagdes, as quais permitam
a producdo de pecas dentro de limites 6timos de qualidade para a geometria da
peca estudada. O conjunto de parametros de fabricacdo estudados séo: tempo de
aquecimento, poténcia de aquecimento, parametros de atuagdo do molde, tempo

de vacuo e pressao de vacuo.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver modelos computacionais
utilizando algoritmos baseados em Redes Neurais Atrtificiais que corretamente
estimem e minimizem valores dos desvios dimensionais e geométricos em pecas

termoformadas a vacuo.

Os principais objetivos especificos sao:

a) Desenvolver uma bancada de testes que propicie o desenvolvimento dos
testes experimentais.

b) Identificar e descrever as variaveis que influenciam no processo de
fabricacdo de pecas em PS termoformadas a vacuo.

c) Testar e utilizar métodos de controle de qualidade para produtos de PS
termoformados a vacuo.

d) Analisar o desvio dimensional da altura total da peca, o desvio geométrico
de planeza do fundo da peca, o desvio geométrico médio dos angulos
laterais da peca e o desvio dimensional do comprimento da diagonal
superior da peca, associando-os aos parametros de fabricacdo matéria-
prima do molde, espessura da folha, tempo de aquecimento, poténcia de
aguecimento, parametros de atuacdo do molde (pressdo e velocidade),
tempo de vacuo e pressao de vacuo.

e) Modelar e simular computacionalmente fatores que interferem no controle do

processo de termoformagem a vacuo conjuntamente com o0s desvios da

peca.
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f) Desenvolver e testar modelos computacionais de otimizagcdo que utilizam
algoritmos de RNAs (MORNA) para estimar e otimizar desvios de pecas
termoformadas a vacuo de PS.

g) Desenvolver modelo de otimizacdo de multiplas respostas dos valores dos
desvios da peca e comparar seus desempenhos com os MORNAS.

h) Comparar resultados experimentais e previsdes de modelos computacionais
de otimizacdo dos desvios de pecas termoformadas a vacuo de PS.

i) Verificar a eficiéncia dos modelos computacionais desenvolvidos por meio

de testes de validagao.

1.2 Organizacédo da tese

Este trabalho é dividido em oito capitulos, sendo: capitulo 1 - Introdug&o; capitulo 2
- Revisdo Bibliografica; capitulo 3 - Material e Métodos; capitulo 4 - Testes
Exploratérios; capitulo 5 - Testes Experimentais; capitulo 6 - Desenvolvimento dos
modelos de previsédo e otimizacdo; capitulo 7 - Testes de validacdo dos modelos
desenvolvidos; capitulo 8 - Conclus@es e sugestbes para trabalhos futuros.

O capitulo 2 apresenta ao leitor uma revisao geral e basica dos principios e teorias
da manufatura de pecas termoformadas a vacuo e toépicos correlacionados. Nele
sdo descritos primeiramente o processo de termoformagem a vacuo e teorias
relacionadas, depois teorias e técnicas de inteligéncia computacional em processo
de manufatura e, por fim, de forma sucinta, equaciona testes estatisticos para

dados amostrais juntamente com técnicas de regressao.

O capitulo 3 descreve a metodologia de desenvolvimento, 0os materiais, 0s
equipamentos e as ferramentas computacionais utilizadas e também, de forma
breve, a montagem do sistema de testes. Por fim, sdo descritos e equacionados 0s

desvios e analises abordadas, bem como os métodos de medig&o utilizados.

No capitulo 4 discorre-se sobre o procedimento experimental realizado para o
desenvolvimento dos testes iniciais exploratorios, iniciando-se pelo planejamento

experimental, posteriormente pela realizacdo dos testes, medi¢bes e analises das
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pecas. Em seguida, nas consideragcbes iniciais sao discutidos os fatores
significativos e as relacdes entre parametros de fabricacdo e desvios, juntamente

com algumas conclusdes iniciais.

Ja o capitulo 5 relata o desenvolvimento dos testes experimentais que seguem as
mesmas etapas dos testes exploratérios. Entretanto, nesse capitulo é aprofundada
a analise dos parametros de fabricacdo vs os desvios do produto e, ainda, sédo
discutidos e apresentados os dados que serdo utilizados para o desenvolvimento

dos modelos de previséo e otimizagédo dos desvios.

No capitulo 6 sdo abordados procedimentos e metodologias utilizados para o
desenvolvimento dos modelos computacionais de regressao multirresposta (RMR)
e RNA, desenvolvidos para prever as configuragcbes dos pardmetros 6timos de
fabricacdo e estimar os desvios do produto. E ainda serdo feitas andlises e
discussfes sobre a selecdo dos melhores modelos a serem adotados juntamente

com os valores de previsao para cada modelo.

O capitulo 7 trata do desenvolvimento dos testes de validacdo dos modelos
computacionais desenvolvidos e também de seus resultados, as analises das
aproximacdes e a comparacao da eficiéncia de aproximacao entre os modelos. Por
fim, tabelas e gréaficos séo utilizados para comparativos dos resultados dos quatro

modelos e conclusdes preliminares.

Por ultimo, o capitulo 8 faz a sintese das principais conclusfes a respeito da
metodologia experimental utilizada, dos resultados relativos as etapas de testes
experimentais e testes de validacédo, da eficiéncia de aproximacdo dos modelos
computacionais, bem como dos modelos computacionais desenvolvidos. S&o

feitas, ainda, algumas sugestdes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O processo de termoformagem a vacuo

2.1.1 A termoformagem

Os primordios das técnicas de termoformagem séo datados da pré-histéria quando
no Egito e Micronésia folhas de Tortoise (queratina) eram aquecidas em Oleo
guente dentro de férmas (moldes) para produzir embalagens de alimentos. Ja na
época moderna, em 1870 nos Estados Unidos da América (EUA), John Wesley
Hyatt e Charles Burroughs desenvolveram técnicas para moldar folhas de nitrato de
celuloide (celulose) submetidas a vapor e pressdo em moldes de aco. Produtos
tipicos desse processo e época sdo pequenas garrafas, molduras e chocalhos de
bebé como o apresentando na FIG. 2.1, produzidos em 1890 por Hyatt em celulose

pela técnica de termoformagem por sopro (THRONE, 2008).

FIGURA 2.1 - Chocalhos de bebé produzidos
pela técnica de termoformagem por sopro.
Fonte: Throne (2008).

Atualmente, a termoformagem é um termo genérico para um grupo de processos
de manufatura de termoplasticos tais como a termoformagem a vacuo (vacuum

forming), termoformagem a vacuo pela técnica de dobras (drape forming),
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termoformagem a vacuo com uso de pressdo de ar possitiva (air-slip forming) e
outras técnicas pouco usadas, como a billow or free bubble forming, mechanical

bending, matched-mold forming e twin-sheet forming (THRONE, 2008).

Segundo Klein (2009) e Muralisrinivasan (2009), independentemente do processo
adotado, hoje a termoformagem engloba basicamente quatro técnicas de
processamento que utilizam algum tipo de “forca" para moldar uma folha de
termoplastico aquecida durante o processo de fabricacdo, sendo estas: 1?) a
pressdo mecéanica aplicada diretamente sobre a folha; 2%) a pressao de vacuo
produzida entre a folhna e o molde; 3%) a pressédo de ar aplicada na folha do lado

oposto ao molde e; 4%) combinacdes dessas forcas.

De forma geral, as etapas tipicas desse processo sdo mostradas na FIG. 2.2,
sendo: a) preparacéo de folha; b) fixagdo da folha no equipamento; ¢) aquecimento
da folha até a sua temperatura de conformacéo e/ou estiramento; d) travamento da
folha e/ou retirada do sistema de aquecimento; e) opcionalmente, pré-estiramento;
f) moldagem da folha utilizando algum tipo de principal for¢a e, opcionalmente, uma
secundéaria; g) resfriamento da peca até a temperatura em que a nova forma seja
permanente; h) desmontagem da peca e retirada do sobrematerial e/ou rebarbas
(MURALISRINIVASAN, 2009). A FIG. 2.2 apresenta as principais etapas do

processo de termoformagem.

Travamento

_ Opcional:
Aguecimento dafolha

Pré estiramento

Opcional:

Contra molde
®
retirada do Resfriamento / moldagem Moldagem
sobrematerial permanente
h ()] ()

FIGURA 2.2 - Principais etapas do processo de termoformagem.

Fonte: adaptado de: Muralisrinivasan (2009).
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2.1.2 A técnica de termoformagem a vacuo

Diversos autores apresentam variadas definicbes para a termoformagem a vacuo,
também conhecida por vacuum forming. Throne (1996) define a técnica como o
processo no qual a pressdo negativa (vacuo) é usada para modelar uma folha pré-
aquecida sobre a cavidade do molde. De forma similar, Klein (2009) define como o
processo em que a forca de vacuo obtida pela pressdo atmosférica negativa é
usada para forcar uma folha aquecida contra a superficie "fria" do molde, a qual
adquire o seu formato. J& Muralisrinivasan (2009) reconhece que é umas das
técnicas mais antigas de moldar a vacuo, na qual uma folha no inicio do seu ciclo
de aquecimento é forcada contra a parte interior de um molde negativo. Macarrao
(2004) complementa que € o processo no qual apenas "meio" molde é suficiente
para moldar folhas de termoplésticos.

Mediante essas defini¢cdes, pode-se afirmar que a termoformagem a vacuo pode
ser descrita como a técnica de conformagédo e/ou estiramento de pegcas em material
termoplastico pré-aquecido por meio da utilizacdo da forca obtida por intermédio da
pressdo de vacuo negativa produzida no espaco da cavidade do molde, sendo
capaz de produzir pecas plasticas em alto volume para varias aplicacdes industriais
e comumente usadas em embalagens de alimentos e produtos. De forma similar, a
FIG. 2.2 supra-apresentada exemplifica de forma geral a sequéncia basica das
subetapas desse processo de fabricacdo. Segundo Yang e Hung (2004a), embora
esse processo tenha sido desenvolvido hd mais de trés décadas, ainda existem
problemas néo resolvidos que dificultam o sucesso global do uso dessa tecnologia,
como, por exemplo, a ndo uniformidade da espessura local de peca, causada
algumas vezes pelo conflito de objetivos existente entre os aspectos de qualidade e

0s ajustes das variaveis de controle do processo.

O que se vé, na prética, € que a capacidade real do processo € de dificil
previsibilidade e depende do conhecimento prévio ou aprendizagem do executor. A
avaliacdo do desempenho do sistema normalmente é subjetiva, devido a natureza
dos subprocessos e da acdo de fatores como matéria-prima do molde, ambiente de
fabricacdo, caracteristicas do equipamento, tipo e matéria-prima da folha e
parametros de fabricacdo, que exercem papel predominante no resultado final.
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Isso, por vezes, torna a modelagem matemética computacional do sistema um
processo complexo multivariavel, com caracteristicas ndo lineares e de objetivos
conflitantes (ENGELMANN; SALMANG, 2012; KLEIN, 2009; THRONE, 2008;
YANG, HUNG, 2004a).

De forma especifica, 0 que acontece nesse processo de termoformagem é que,
apos a folha do polimero ser aquecida por um sistema de aquecimento, ela é
forcada contra o molde (positivo ou negativo), que possui orificios de sucgdo em
torno das regides mais profundas e de areas que exigem detalhes nitidos. Entao,
por meio de um sistema de bomba de vacuo, o ar € "sugado" no espaco entre a
folha aquecida (cavidade) e o molde, fazendo com que a placa aquecida entre em
contato com o molde e assuma a sua forma (MURALISRINIVASAN, 2009;
THRONE, 1996). Na FIG. 2.3 encontram-se 0s principais componentes desse

Processo.
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FIGURA 2.3 - Principais componentes do processo de termoformagem a

vacuo.
Fonte: adaptado de: Karjust, Kittner e Pohlak (2007).

Como descrito, o processamento comeca pelo aumento da temperatura da folha
por um sistema de aquecimento para 0s polimeros amorfos, 0 que representa

cerca de 80% de todos os polimeros que sao termoformados. Esse aquecimento se
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estende até uma "faixa" um pouco acima de sua temperatura de transi¢do vitrea
(TG - Glass Transition), como, por exemplo, o poliestireno (PS), o policloreto de
vinila (PVC), o policarbonato (PC), o poliestireno de alto impacto (HIPS), o
acrilonitrilo-butadieno-estireno (ABS) e outros. J4 para materiais cristalinos ou
semicristalinos utilizados na termoformagem, citam-se o polietileno (PE) e o
polipropileno (PP) pelo agquecimento da folha um pouco abaixo do ponto de fuséo.
Os valores utilizados na pratica sdo normalmente tabelados por fabricantes de
matéria-prima, pela literatura especifica, ou definidos em testes praticos
(MURALISRINIVASAN, 2009; THRONE, 2008).

Ainda quanto ao tipo de matéria-prima, ela pode ser apresentada na forma de
chapas ou bobinas com até 1.000 m de comprimento e sua espessura pode variar
de 0,05 a 8 mm. Normalmente, nesse processo o material pode ser classificado de
acordo com a espessura da chapa ou calibre, sendo: as peliculas, os filmes, as
laminas ou as bobinas com espessuras menores que 0,25 mm geralmente usadas
para embalar produtos, nomeada como blisters; as chapas finas, as de calibre fino
ou light-gauge séo as chapas ou bobinas de 0,25 a 1,5 mm, usadas principalmente
para embalagens rigidas ou descartaveis; e as chapas de calibre grosso, chapas
espessas ou heavy gauge sao as que possuem espessuras maiores que 3 mm,
utilizadas em pecas de automoveis, cabines de jipes e equipamentos eletronicos,
etc. (MURALISRINIVASAN, 2009; THRONE, 1996).

Quanto aos equipamentos utilizados nesse processo, inicialmente 0os mesmos
eram de acionamento manual, dotados de um sistema de aquecimento, um sistema
de vacuo e uma estrutura de suporte. Na atualidade, as maquinas de
termoformagem a vacuo oferecem multiplas possibilidades para producdo de
pecas, assim, dependendo das necessidades de volume, de precisdo, do
acabamento, da dimenséo da peca e outras caracteristicas desejadas, podem ser
propostos determinados equipamentos mecanizados, automatizados ou sistemas
flexiveis de manufatura (FMS) (ENGELMANN; SALMANG, 2012). Mas,
sinteticamente, pode-se considerar que 0S equipamentos comerciais para
baixa/média producédo (12 a 60 pecas/hora) sdo compostos das seguintes partes:
a) sistema de aquecimento; b) sistema de movimentacéo; c) estrutura de suporte;

d) mesa de trabalho; e) sistema de vacuo; f) painel de controle; g) estrutura de
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base (THRONE, 1996). A FIG. 2.4 apresenta o desenho basico do equipamento de
temoformagem a vacuo e seus principais componentes.

Pneumatico / Hidraulico
Plugue assistente

| o : c
I Tanqu(e e? sistema de Ventilad ( )
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' ’{ Resfriamento
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(d) aquecimento " Mesa do
Nesa de \ a ) | molde
fixagdo S N IJ P
Caixa de T -]
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(g) Vista posterior Vista Lateral Painel elétrico e eletronico de

controle

FIGURA 2.4 - Desenho basico do equipamento de termoformagem e seus componentes.
Fonte: adaptado de Throne (1996).

Por meio deste processo é possivel produzir pecas de alta complexidade
geométrica em larga escala industrial para diversas aplicacdes industriais, tais
como: industria alimenticia, cosméticos, equipamentos médicos, eletronica,
indUstria automotiva, inddstria aeronautica, materiais de escritério, brinquedos e
outros. A FIG. 2.5 mostra alguns exemplos de aplicagdes industriais de produtos
termoformados que foram objeto de trabalhos de investigacdo na ultima década,
sendo o copo descartavel por Klein (2009) (FIG. 2.5a); a embalagem genérica para

alimentos por Leite (2011) (FIG. 2.5b); e o gabinete interno de geladeira por
Engelmann e Salmang (2012) (FIG.2.5c).

FIGURA 2.5 - Exemplos de aplicagdo industrial de produtos termoformados.
Fonte: Klein (2009); Leite (2011); Engelmann e Salmang (2012)
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2.1.3 Principais propriedades dos materiais e parametros de fabricacdo que afetam

a qualidade de pecas termoformadas a vacuo

A qualidade final do produto termoformado a vacuo depende primeiramente da
sequéncia completa do processo, ou seja, aquecimento, conformacdo e/ou
estiramento por meio de vacuo, resfriamento e extracdo da peca. E esta, por sua
vez, depende da matéria-prima utilizada, do ambiente de fabricacdo, do
equipamento, dos moldes, etc., bem como dos parametros do processo como o
tempo de aquecimento, a pressdo de vacuo, a velocidade do molde, a espessura
da folha, entre outros, que possuem caracteristicas ndo lineares e de objetivos
conflitantes (MURALISRINIVASAN, 2009; THRONE, 2008; YANG; HUNG 2004a).

Assim, embora o0s projetistas devam ter algumas expectativas quanto as
tolerancias dimensionais e a qualidade para pecas termoformadas, infelizmente o
numero de variaveis envolvidas nesse processo torna-a uma atividade dificil.
Segundo Klein (2009), no desenvolvimento de uma peca, até que seu molde seja
fabricado de um determinado material, testado usando o equipamento e matéria-
prima definidos pelo método e parametros escolhidos, a capacidade real do
processo € de dificil previsibilidade e depende do conhecimento prévio ou
aprendizagem do executor. Ao mesmo tempo, a avaliacdo do desempenho do
sistema €, por vezes, subjetiva, devido a natureza dos subprocessos, sendo muito
dificil a avaliacao isolada do efeito principal de cada varidvel em cada passo do
processo (ENGELMANN; SALMANG, 2012).

Assim, nessa gama de variaveis, interagcdes e subprocessos possiveis, serédo
apresentadas a seguir algumas propriedades dos materiais e parametros de
fabricacdo que afetam a qualidade de pecas termoformadas a vacuo,

consequentemente, o produto final.

2.1.3.1 A retracdo térmica em polimeros no processo de termoformagem a vacuo

A retracdo térmica (thermal shrinkage) é uma das principais propriedades de um

material polimérico termoformado. Quando o polimero é aquecido até sua
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temperatura de conformacdo, o espagcamento entre suas moléculas aumenta e a
medida que a temperatura do polimero é reduzida durante o seu processo de
resfriamento com ou sem contato com o molde, ha a gradativa reducdo de seu
volume e o0 aumento da sua densidade, ou seja, sofre retracdo (THRONE, 2008). A

FIG. 2.6 exibe graficamente esse processo.
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FIGURA 2.6 - Grafico de temperatura vs volume especifico para diversos polimeros.

Legenda: 30% DOP FPVC = 30% Di Octil Ftalato e 70 % Policloreto de Vinila Flexivel;
PC = Policarbonato; PMMA = Polimetil Metacrilato; PS = Poliestireno e;
RPVC = Policloreto de Vinila Reforcado com Fibra de Vidro.

Fonte: adaptado de Throne (2008).

Entdo, o mais importante principio do processo de termoformagem é manter contra
o molde a geometria formada pela folha aquecida por determinado tempo, ou seja,
reter a sua retracao utilizando a pressao negativa de vacuo durante o processo de
resfriamento. Sob essas condi¢des, 0 polimero ndo necessariamente se contrai
uniformemente em todas as direcfes e sentido. Assim, a medida que o polimero
esfria, sera menos provavel que moléculas regressem ao seu estado inicial e sua
geometria sera tanto quanto possivel similar ao molde (GRUENWALD, 1998;
THRONE, 2008).

Ao mesmo tempo, outro conceito relacionado é a retencdo do sentido de retracao

(orientation shrinkage), que acontece simultaneamente a contragdo da volumétrica
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do polimero. Segundo Throne (2008) e Gruenwald (1998), durante o processo de
fabricacdo, ao "esticar" gradativamente a folha aquecida sobre o molde, ela é
esfriada pela superficie do mesmo. Assim, o polimero em contato com regifes mais
guentes do molde retrai mais do que aquelas em contato com superficies de
temperatura mais baixas. Ou entdo, neste ultimo, o polimero simplesmente nao
retrai, gerando problemas de qualidade, como empenamento, moldagem

incompleta, bolhas na superficie e distor¢des de forma, conforme ja apresentado
por Leite (2011).

A FIG. 2.7 exemplifica esse conceito, apresentando o grafico de temperatura e
tensdo do interior da folha no caso em que o molde e placa possuem a mesma
temperatura (2.7a) e o0 caso em que o molde possui temperatura muito diferente da

folha e/ou existe baixa taxa de condutividade térmica entre eles (2.7b).
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FIGURA 2.7 - Exemplificacdo da retencdo do sentido de retracéo.
Fonte: adaptado de Lanxess (2014).

Por fim, uma caracteristica que pode afetar a uniformidade da retracdo é a
orientacdo de corte da folha. A folha normalmente é produzida em uma extrusora e
calandrada na espessura solicitada. Esse processo tende a tornar as moléculas
alinhadas ou orientadas na direcdo de laminacdo. Como resultado, durante o
processo de termoformagem tem-se uma taxa adicional de retracéo, que varia de 0
a 5% nesse sentido (THRONE, 2008). A FIG. 2.8 apresenta um teste realizado por
Klein (2009), em que se percebe claramente essa tendéncia a retragdo no sentido
da laminacdo apos o aquecimento, teste este realizado com tiras de uma chapa de

PS que foram recortadas em diferentes sentidos de sua laminacéao.
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FIGURA 2.8 - Exemplo pratico do efeito da orientacéo da laminagéo sobre o sentido de retragéo -
a) Amostras cortadas e frias; b) Amostras pds-aquecimento.
Fonte: Klein (2009).

2.1.3.2 Condutividades e difusividade térmica em polimeros no processo de

termoformagem a vacuo

A transferéncia de calor por conducdo da superficie externa mais quente até o
interior da folha do polimero é um fator de controle do processo de aquecimento e
resfriamento dentro do ciclo da termoformagem. Por sua vez, difusividade térmica é
a variavel dos polimeros que melhor expressa quanto tempo € necessario para a
conducédo de calor da superficie da folha propagar até seu nucleo (KLEIN, 2009;
THRONE, 2008). Na FIG. 2.9 apresenta-se a comparacdo dos valores de
condutividade térmica e difusividade térmica de alguns polimeros e matéria-prima

de moldes para termoformagem.

Como pode ser visto na FIG. 2.9, o valor da difusividade térmica do polietileno de
alta densidade (HDPE) é quase duas vezes a do Poliestireno, ou seja, com a
mesma taxa de entrada de energia e tempo a diferenca de temperatura do HDPE
da superficie ao nucleo sera sempre menor do que para o PS. Conclui-se, assim,
gue, mantendo-se as mesmas condi¢cdes de fabricacdo, o PS terda um ciclo de
aquecimento maior que o HDPE. Ao mesmo tempo, ao comparar valores para
matérias-primas de molde como o aluminio (AL) e a madeira, constata-se que o

aluminio possui valores muito superiores.
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Material Condutividade térmica Difuséo térmica Condutividade
Btu/ft °F X 10 ft’/h térmica
(x 10°° kW/m °C) (x 10" cm?s) Relativo ao PS
Poliestireno 0,105 (0,180) 29,7 (7,66) 1
Acrilonitrilo Butadieno Estireno 0,121 (0,207) 25,0 (6,45) 0,67
Policarbonato 0,070 (0,120) 33,0 (8,51) 1,15
PVC Rigido 0,100 (0,207) 32,5 (8,39) 0,95
Polietileno de Baixa Densidade 0,230 (0,390) 46,0 (11,9) 2,2
Polietileno de Alta Densidade 0,290 (0,500) 55,0 (142) 2,75
Homopolimero Polipropileno 0,110 (0,190) 25,0 (6,45) 0,67
Politereftalato de Etileno 0,138 (0,236) 36,8 (9,48) 1,3
Polipropileno + 40% talco 0,308 (0,527) 73,0 (19,0) 25
Polipropileno + 40% Fibra de vidro 0,144 (0,246) 36,0 (9,30) 1,2
Nylon 6 0,167 (0,268) 62,0 (16,0) 2,1
Nylon 6 + 30% Fibra de vidro 0,133 (0,278) 27,0 (7,00) 0,9
Copolimero Polioximetileno (POM) 0,633 (1,083) 203 (52) 6,8
POM + 30% Fibra de Vidro 0,867(1,483) 252 (65) 8,5
Espuma de PS de Baixa Densidade 0,016 (0,027) 80,0 (20,6) 0,15
Aluminio 72,5 (124) 18,850 (4860) 690
Aco 21,3 (36,4) 3,930 (1010) 200
Madeira 0,073 (0,125) 104 (26,8) 0,7
Gesso 0,174 (0,298) 120 (31,0) 1,66
Espuma sintética 0,07 (0,12) 40 (10,3) 0,67

FIGURA 2.9 - Valores de condutividade térmica e difusdo térmica de alguns materiais.
Fonte: adaptado: Throne (2008).

2.1.3.3 O aquecimento de polimeros no processo de termoformagem a vacuo

Diversos fatores influenciam o tempo necessario para aquecer um polimero em sua
faixa de temperatura de conformacgéo no termoformagem a vacuo, como a natureza
de absorcdo de energia, as caracteristicas do polimero, o lay out e a geometria do

sistema de aquecimento, se a folha € aquecida em um lado ou dois, pré-
aguecimento, entre outros (GRUENWALD, 1998; THRONE, 2011).

Assim, o primeiro passo do aquecimento da folha de um polimero para seu
processamento € determinar a faixa de temperatura 6tima ou janela de
conformacao e entdo aquecer a folha até esse patamar. A FIG. 2.10 mostra, para
um caso hipotético, a sobreposicdo das temperaturas locais (folha) em relacédo ao
tempo para o caso ideal em que a temperatura da superficie atinge a temperatura
de méxima de conformacdo, ao mesmo tempo, em que a temperatura central
atinge a temperatura de minima e o tempo 6timo, sendo a area destacada descrita

como "janela de conformacao" (THRONE, 1996).
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FIGURA 2.10 - Temperaturas locais na placa em fun¢éo do tempo no caso hipotético de existir um
tempo 6timo.
Fonte: adaptado de Throne (1996).

Para polimeros amorfos, a janela de conformacédo estd entre uma faixa de +19°C
da temperatura recomendada, existindo, assim, limites superiores e inferiores bem
definidos. Ja os polimeros cristalinos possuem uma janela em pequenas gamas de
temperatura, normalmente préximas da temperatura de fusdo do material (KLEIN,
2009). De forma geral, no ANEXO A encontram-se as temperaturas recomendadas
por Throne (1996) para o processamento de termoplasticos pelo processo de

termoformagem.

No mesmo contexto, segundo Gruenwald (1998) e Throne (2008), duas variaveis
expressam como um polimero especifico aquece a partir da temperatura ambiente
até a sua temperatura de conformacdo. Primeiramente, a entalpia, que é a
guantidade total de energia necessaria para aquecer um polimero a partir da
temperatura ambiente até a sua temperatura de conformacdo, sendo uma funcao
da temperatura em unidades de Kcal/kg. Ja a segunda, o calor especifico de um
material, € a quantidade de calor necessaria para elevar 1°C uma unidade de
massa desse material, também em Kcal/kg. A FIG. 2.11 apresenta de forma geral

valores de entalpia e calor especifico para diversos polimeros.
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FIGURA 2.11 — a) Curva dos valores entalpia para diversos polimeros; b) Curva dos valores de
calor especifico de diversos polimeros.

Leganda: ABS = Acrilonitrilo Butadieno Estireno; Acetal POM = Copolimero Polioximetileno;
FPVC = Policloreto de Vinila Flexivel; HDPE = Polietileno de Alta Densidade;
MDPE = Polietileno de Média Densidade; MIPS = Polimeros de Impresséo
Molecular; PA-6 = Poliamida 6; PB = Polibutileno; PC = Policarbonato;
PMMA = Polimetilmetacrilato; PP = Polipropileno; PS = Poliestireno;
PSO = Polymeric Sulphonyl Radicals; PTFE = Politetrafluoretileno e;
RPVC: Policloreto de Vinila Reforcado com Fibra de Vidro;

Fonte: adaptado de Throne (1996).

Assim, observando a FIG. 2.11, conclui-se que é necessaria mais energia para
aguecer um polimero cristalino, como HDPE, até uma determinada temperatura de
conformacao do que para aguecer um polimero amorfo, como poliestireno. Ou seja,

se a taxa de entrada de energia para ambos € constante, leva, em média, 2,3

vezes mais tempo para aquecer o HDPE de que o PS.

Por fim, em relacdo aos métodos de aquecimento da folha, trés sdo os mais
utilizados: aquecimento em estufa, aquecimento por radiacdo e aquecimento por
contato com placas aquecidas. Esses métodos utilizam os mais diversos elementos
térmicos, como lampadas infravermelho, painéis ceramicos de aquecimento,
aguecedores a gas butano, entre outros. A FIG. 2.12 ilustra exemplos de
componentes de sistemas de aquecimento utilizados nesse tipo de processo. A

FIG.2.12a apresenta um conjunto de lampadas infravermelho de uma estrutura do
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sistema de aquecimento e a FIG. 2.12b um elemento de aquecimento

infravermelho de ceramica utilizado em painéis de aquecimento.

(b)

FIGURA 2.12 — Exemplo de elementos térmicos utilizados nos sistemas de aquecimento de
equipamento de termoformagem a vacuo.
Fonte: a) O autor; b) adaptado de Rosen (2002).

Por sua vez, a transferéncia de energia térmica pode acontecer isoladamente ou de
forma combinada por conducdo, conveccdo ou radiacdo. Entdo, para filmes e
peliculas sdo recomendados métodos por conducao, para folhas finas por radiacéo
ou conducdo e chapas espessas técnicas por conducdo ou conveccdo (ROSEN,
2002; THRONE, 2011).

2.1.3.4 Caracteristica do aguecimento por radiacdo no processo de termoformagem

Primeiramente, a eficiéncia de transferéncia de energia pelo sistema de
aguecimento por radiagdo no processo de termoformagem depende de
caracteristicas do projeto do forno e da disposicdo de elementos mecanicos e
radiantes, tais como quadros de fixacdo, trilhos, paredes laterais do forno,
lampadas ou resisténcias, refletores, entre outros (ROSEN, 2002; THRONE, 2008).
Muralisrinivasan (2009) complementa que as maquinas semiautomatizadas de
termoformagem geralmente utilizadas fornecem somente aquecimento radiante
superior para a folha e assim podem gerar problemas como formacgéo de bolhas na
superficie, degradacdo, mudanca de coloracdo ou inducdo de tensfes a partir do

aquecimento irregular ou inadequado.
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Ainda, segundo Rosen (2002) e Throne (2008), o intercambio de energia ndo é
uniforme em toda a folha, devido as caracteristicas técnicas do tipo de aquecedor e
ambiente. Teoricamente, os aquecedores na regido central da folha cobrem mais
area do que os aquecedores das bordas ou cantos. Como resultado, as
extremidades de uma folha sdo normalmente mais frias do que o centro da folha; e
0s cantos mais frios do que as extremidades, como apresentado na FIG. 2.13a.
Isso é conhecido como "efeito da absorcdo de energia de aquecimento (energy
uptake)”, sendo o sistema de aquecimento ideal aquele que propicie a temperatura

uniforme em toda a folha, como exemplificado na FIG. 2.13b.

a) Aquecimento da folha ‘ b) Temperatura de aquecimento para
. temperatura uniforme em toda folha
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FIGURA 2.13 - a) Distribuicdo de temperatura na placa do polimero (efeito energy uptake); b)
Distribuicdo de temperatura ideal por um sistema de aguecimento.
Fonte: adaptado de Throne (2008).

Além disso, 0 que se observa, segundo Muralisrinivasan (2009), para esse tipo de
aquecimento € a distribuicdo de aquecimento irregular ou inadequado na
espessura da folha. A FIG. 2.14 elaborada por ele mostra a distribuicdo da
temperatura nas faces e centro de uma folha politereftalato de etileno (PET) de 1,5
mm de espessura aquecida apenas na face superior e suas diferencas de
temperatura em toda a espessura, evidenciando, assim, a relacdo do tipo de
aguecimento com o tempo de aquecimento e a distribuicdo irregular de temperatura

na face.
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FIGURA 2.14 - Grafico conjunto do tempo de aquecimento e arrefecimento vs temperatura e
espessura de uma placa de PET 1,5 mm.

Fonte: adaptado de Muralisrinivasan (2009).

Complementar ao exposto, Throne (1996) apresenta ao longo do tempo as
temperaturas em diferentes regides e profundidades para uma folha de PS de 2,1
mm de espessura aquecida apenas na face superior, juntamente com o respectivo

mapa das regides térmicas pés-aquecimento (FIG. 2.15).
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FIGURA 2.15 - Tempo vs temperaturas ao longo da espessura de uma placa de PS 2,1 mm.
Fonte: adaptado de Throne, (1996).

Dessa forma, para Muralisrinivasan (2009), a condicdo ideal é que a temperatura
da folha seja tdo uniforme quanto possivel a partir da sua espessura no momento
da conformacdo. Segundo ele, isso pode acontecer naturalmente para peliculas e

filmes, porém, para espessuras acima de 1,5 mm e polimeros com baixo valor de
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difusividade térmica, deve ser encontrada uma relacdo tecnicamente satisfatoria
para o processo. Entretanto, devido a quantidade de variaveis envolvidas, esse

processo pode ser de dificil equacionamento.

Por fim, Throne (2008) afirma que, para produzir uma folha com temperatura
uniforme, desde que possivel tecnicamente, a saida de energia de aquecimento na
regido central deve ser reduzida em relacdo as laterais e estas em relacdo aos
cantos, visando minimizar os efeitos do sistema de aquecimento sobre a placa,

conforme ilustrado na FIG. 2.13a.

2.1.3.5 O resfriamento e arrefecimento no processo de termoformagem a vacuo

Segundo Throne (1996) e Klein (2009), existem diversas variaveis no processo de
"troca de calor" que afetam o tempo e o ciclo total de resfriamento no processo de
termoformagem. Estas incluem a matéria-prima, o sistema de resfriamento, a
espessura do material depois da conformacgé&o ou estiramento, a temperatura do
material, a temperatura do equipamento, a temperatura do molde, o material do

molde, entre outros, que tornam seu controle e previsdo uma atividade complexa.

J& para a relagéo folha e molde, o que se observa é que o arrefecimento comeca
imediatamente quando a folha entra em contato com a superficie do molde. Assim,
usando o conceito de aquecimento por conducédo, o material termoplastico quente
aguece o molde frio e o molde esfria a folha (KLEIN, 2009; THRONE, 2008).
Exemplificando, a FIG. 2.16 exibe os perfis da temperatura em funcdo do tempo,
para a relagao de interacdo entre a folha quente e o molde frio e suas respectivas

mudancas de temperatura.
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FIGURA 2.16 - Curvas das interacdo entre a folha quente e o molde frio e suas respectivas
mudancas de temperatura.
Fonte: adaptado de Throne (1996).

Complementarmente, para Throne (2008), um conceito técnico importante sobre o
resfriamento da folha é que, uma vez que o material toca a superficie do molde frio,
o alongamento nessa area cessa ou € "contido" (vide se¢do 2.1.3.1). Assim, a
primeira area da folha a ter contato com o molde sera a mais espessa e a Ultima
esticara mais e, portanto, sera mais fina. Isso explica o fato de cantos raiados
tridimensionais (3D) profundos terem espessuras mais finas que o restante do

produto.

A FIG. 2.17 ilustra um teste desenvolvido por Klein (2009) para esse efeito em um
molde positivo e outro negativo e 0 impacto da espessura local devido ao
resfriamento "instantdneo” da folha. Nela vé-se uma folha de 0,15 polegada de
espessura conformada em um molde negativo e a comparacdo das diversas
espessuras ao longo da superficie. Ja na FIG. 2.17b vé-se a mesma folha estirada
em um molde positivo e a descricdo de suas diversas espessuras pontuais ao

longo do seu contorno.
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FIGURA 2.17 - a) Peca fabricada com molde negativo com suas espessuras locais; b) peca
fabricada com molde positivo com suas espessuras pontuais.
Fonte: adaptado de Klein (2009).

2.1.3.6 Caracteristica do projeto do molde para termoformagem a vacuo

Alguns autores, como Klein (2009), Muralisrinivasan (2009) e Throne (2008),
asseguram que diversos aspectos devem ser observados no desenvolvimento dos
moldes para termoformagem a vacuo, sendo 0s principais a geometria da peca, a
matéria-prima do molde, o material a ser conformado e a sua espessura, a
temperatura recomendada para a folha e molde, bem como o volume de ar que

necessita ser evacuado de tempo em tempo.

Assim, quanto aos aspectos térmicos, segundo Muralisrinivasan (2009), o
aconselhavel é que a temperatura do molde deve ser abaixo da temperatura de
transicdo vitrea da folha no momento da conformacgéo. Entretanto, entre os autores
ndo h& consenso sobre qual seria a temperatura ideal, sendo normalmente
tabelados valores de 20-99°C (ANEXO A). Klein (2009) sugere que o molde deve
atuar como um permutador de temperatura para extrair o calor da folha e acomodar
as contracbes do produto, devendo-se observar as caracteristicas térmicas do

material do molde.

Quanto a matéria-prima para fabricacdo dos moldes, séo utilizados diversos
materiais, cada qual com suas particularidades. Os moldes de madeiras,
principalmente pinheiros (FIG. 2.18a) e compositos particulados com residuo de
madeira, como o0 medium density fiberboard (MDF), possuem custo baixa e
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significativa facilidade de fabricacdo e correcéo, sendo recomendados apenas para
protétipos ou producdo em baixa escala, menos de 1.000 pecas (THRONE, 2008).
Ja o aluminio € o material recomendado para moldes permanentes e deve ser

mantido a 25-99°C por meio de sistema de refrigeracdo (FIG. 18b).

FIGURA 2.18 - Exemplos de aplicacdo de moldes para termoformagem: a) Molde em madeira do

protetor de roda de um veiculo; b) Molde para copos descartaveis.
Fonte: Klein (2009).

Por outro lado, os moldes de epOxi e poliéster duram mais do que os moldes de
madeira, entretanto, a condutividade e difuséo térmica destes ultimos sdo mais
pobres do que do aluminio, requerendo longos ciclos de resfriamento para evitar
altas temperaturas na superficie (MURALISRINIVASAN, 2009). E, ainda, os moldes
podem ser fabricados em resina epoxi fundido (FIG. 2.19a), uretano ou poliuretano
fundido (FIG. 2.19b) e materiais compdsitos porosos como METAPOR® (FIG.
2.19c), que permite ao sistema de vacuo puxar "diretamente” a folha junto ao
molde (MACARRAOQ, 2004).
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a) b) I c)
FIGURA 2.19 - Exemplos de materiais aplicados a moldes para termoformagem: a) Molde em resina
epoxi fundido BC7136 ; b) Molde em uretano fundido BC8010 e;.c) Molde em

composito METAPOR HD 210 AL.
Fonte: BCC Products (2015); BCC Products (2015) e; Tooling Technology (2015).

Acrescenta-se que os moldes devem possuir orificios de vacuo e/ou furos na
proporc¢ao suficiente, que permitam que o fluxo de ar evacue durante o processo de
conformacdo (THRONE, 2008). O termo orificio € utlizado para especificar
ranhuras, canais ou qualquer outra abertura que permita que o ar flua. A FIG. 2.20

da exemplo de canal e furos de sucgéo.

FIGURA 2.20 - Exemplo de orificios para sucg¢édo de ar entre molde e folha; a) Canal; b) Furo.

Ainda segundo Throne (2008), devem ser seguidas algumas orientagdes quanto a
localizacdo e a disposicdo dos furos em superficies horizontais planas e ao longo
de cantos tridimensionais, em moldes machos ou nas quinas dos moldes fémeas.
Esses furos normalmente séo fabricados entre 0,04 e 0,08 mm de diametro para
filmes, 0,08-1,0 mm para chapas finas e 0,5-2,0 mm para chapas grossas
(MURALISRINIVASAN, 2009). A FIG. 2.21 ilustra algumas recomendacdes quanto
a localizacao e a disposicdo dos furos de succdes de Throne (2008).
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FIGURA 2.21 - Recomendacdes quanto a localizacao e a disposigéo dos furos de succoes.
Fonte: adaptado de Throne (1996).

Quando ao formato, os moldes podem ser de dois tipos, a saber: molde positivo,
gue € o mais usado no mercado, em vista de seu baixo custo de producdo e da
possibilidade de obtencédo de pecas com superficies mais rigidas (FIG. 22a) e;
negativo que é o mais usado na producdo em alta escala, pois permite
consideravel economia de matéria-prima (FIG. 22b) (KLEIN, 2009; THRONE,
2008).

FIGURA 2.22 - a) Moldes positivos; b) Moldes negativos.
Fonte: adaptado de: Klein (2009).

Nesse contexto, ressalta-se que a superficie em contato com o molde sera mais
lisa e sem defeitos para moldes negativos (FIG. 2.22b) de metal ou em resina epoxi
fundido, o que é um fator critico em pecas transparentes. J& em moldes de
madeira, gesso e materiais porosos, € aconselhavel o uso de moldes positivos
(FIG. 2.22a), pois o molde podera gravar na peca sua textura ou fissuras. Sala,
Landro e Casago (2002) opinam que a escolha entre fazer o molde com a
superficie positiva ou negativa da peca dependerd de qual serd a superficie da
peca que precisara ser controlada.



56

Na pratica, o tipo de molde afeta diretamente a espessura local do produto. A FIG.
2.23 mostra o estudo, estiramento e conformacéo utilizando folhnas com marcacao
guadriculada, ficando evidente que a escolha do formato do molde afeta
diretamente a espessura local e distribuicdo do material pos-processamento (vide
secgdes 2.1.3.1 e 2.1.3.5).
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FIGURA 2.23 - a) Exemplo de termoformagem com molde positivo; b) Exemplo de
termoformagem com molde negativo.
Fonte: adaptado de: Klein (2009).

Por fim, o modulo de elasticidade de cada polimero é modificado com a
temperatura de maneira independente, dada a sua temperatura de moldagem. Em
consequéncia, aplicada determinada tensédo ou forga (sistema de vacuo) o material
flui de forma particular sobre o molde, tornando-se, assim, o projeto Unico de um
molde para diversos polimeros, uma atividade complexa ou proibitiva (ROSEN
2002; THRONE, 1996). A FIG. 2.24 mostra o efeito da temperatura sobre o médulo

de elasticidade de alguns polimeros utilizados na termoformagem.
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FIGURA 2.24 - Efeito da temperatura sobre o médulo de elasticidade de polipropileno
homopolimero, policloreto de vinila e copolimero de olefin ciclico.
Fonte: adaptado de Throne (1996).

Percebe-se que a quantidade de forca necessaria para "esticar" a folha a uma
determinada medida é mais elevada em temperaturas mais baixas. Isso significa
gue a profundidade da area de conformacdo € proporcional a temperatura de
conformacao e espessura da folha (ROSEN, 2002; THRONE, 1996).

2.1.3.7 Aspectos gerais da qualidade dimensional e geométrica do produto

termoformado

Para Klein (2009), Muralisrinivasan (2009), Rosen (2002) e Throne (1996), diversos
sdo os aspectos do processo de manufatura que interferem na qualidade
dimensional e geométrica do produto. Assim, a definicdo dos desvios a serem
controlados deve basear-se principalmente na aplicabilidade e funcionalidade do
produto. Isso posto, para Muralisrinivasan (2009) e Throne, (2011) os aspectos
gerais que interferem na qualidade do produto podem ser agrupados em quatro

categorias:

a) Processo de fabricacao, incluindo a alimentacdo, pré-aquecimento, a forca
usada para formar, a pressao aplicada e a taxa de resfriamento;

b) as variaveis de manufatura utilizadas na entrada e saida;

c) material e projeto de molde, incluindo o tamanho do molde e contra molde,

tipo de molde, o projeto em si, proporgéo e tipo de material e;
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d) processo de controle do sistema, tais como aquecimento, vacuo,

resfriamento, etc.

Dessa forma, a qualidade final do produto depende dos parametros do processo,
de matéria-prima, ambiente de fabricacdo, equipamento, moldes, entre outros, o
gue torna sua previsdo um processo complexo multivaridvel com caracteristicas
nao lineares e de objetivos conflitantes (THRONE, 2008; YANG, HUNG 2004a).

No desenvolvimento de processos de baixa e média producdo, apura-se que, até
gue seu molde seja fabricado de um determinado material, testado usando o
equipamento e matéria-prima definidos pelo método e parametros escolhidos, a
capacidade real do processo € de dificil previsibilidade e depende do conhecimento
prévio ou aprendizagem do executor. AO mesmo tempo, em processos industriais
de larga escala de producao o foco da garantia da qualidade esta no controle da
matéria-prima e do processo, baseada em dados historicos de problemas de
producéo, ou seja, ho pré-conhecimento (KLEIN, 2009; ROSEN, 2002).

Quanto ao controle dimensional do produto, diversos autores enfatizam o controle
da espessura da parede da peca como sendo o fator critico na qualidade do
produto termoformado. Porém, a propria natureza do processo, ja descrita, torna
complexa a previsdo da espessura local do produto, o que tem sido objeto de
estudo nos ultimos anos, por exemplo, por Yang e Hung (2004a; 2004b), Chang,
Wen e Liu (2005), Karjust, Kuttner, e Pohlak (2007) e Engelmann e Salmamg
(2012).

Nesse cenario, em um produto fabricado com placas de espessuras grossas, a
espessura varia, em média, 10%, FIG. 2.25; e para os produzidos com filmes e
espessuras finas essa variagcdo chega, em média, a 20%, independentemente do
tipo de termoplastico e processamento, FIG. 2.26 (THRONE, 2011).

Assim, conforme apresentado na FIG. 2.25, para 0 mesmo produto, processo,
parametros, etc., pode existir uma variabilidade em torno de 5% do valor da
espessura média entre dias mensurados, o que evidencia a complexidade da

previsibilidade do processo.
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FIGURA 2.25 - Variacdo de 10% espessura ao longo do contorno para placas grossas e

variabilidade de 5% entre dias mensurados.

Fonte: adaptado de: Throne (2008).

Ao mesmo tempo, a FIG. 2.26 exemplifica a tipica variagdo na espessura pontual
de copos descartaveis (folha fina) em uma amostragem de 20 produtos, em que

existe uma variacao tipica média de 20% da espessura pontal.
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FIGURA 2.26 - Exemplo da variacdo de espessura pontual em produtos fabricados com folhas finas.
Fonte: adaptado de Klein, (2009).

A esse respeito, ndo foram encontradas na literatura pesquisada descricbes das
relacbes ou inter-relacbes entre desvios dimensionais e geométricos do produto,
porém sao citados trés principais aspectos que afetam ambos os desvios, a saber:
geometria da peca, o projeto do molde e a forma como o material flui sobre o molde
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durante o processamento (ROSEN, 2002; SALA; LANDRO; CASAGO, 2002,
THRONE, 2008;).

A FIG. 2.27 apresenta, por meio de calculo computacional (Finite Element Analysis
- FEA), uma simulacdo na qual € analisada a forma geométrica da peca vs
espessura local da parede e, desta forma, evidencia-se a variagcao de espessura ao

longo do contorno da geometria.
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FIGURA 2.27 - Simulacéo da espessura da peca ao longo do contorno de sua geometria.
Fonte: adaptado de Throne (2008).

Na FIG. 2.27, observa-se que a variacdo da espessura da parede depende da
forma geométrica do produto e independe do material da folha. Ao mesmo tempo,
vé-se que, mesmo em regides planas, a espessura da parede ndo é constante, o
gue, por sua vez, gera tensfes durante o processo de resfriamento da folha, as
guais podem produzir desvios geomeétricos na peca, como erro de planeza e

paralelismo.

Quanto aos desvios dimensionais e geométricos, conforme ja descrito (2.1.3.1,
2.1.35 e 2.1.3.6), a temperatura da placa no momento do estiramento ou
conformacao associado ao formato do molde interfere na forma como a folha flui
sobre o molde. Teoricamente, a primeira parte da folha a tocar no molde se esfria,

contendo a fluidez do material sobre o molde e tera maior espessura.
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A combinacao desses eventos com os demais processos pode produzir desvios no
produto, como erro de forma, de inclinacdo e dimensional (ROSEN, 2002;
THRONE, 1996).

Por ultimo, o projeto da geometria da peca contribui para a uniformidade da
espessura da parede, a fluidez do material, o posicionamento de elementos, o
acumulo de material em cantos ou regides, a rigidez estrutural, a estabilidade
dimensional, o processo de resfriamento, entre outros, sendo considerado uma
fonte potencial de defeitos da peca (ROSEN, 2002). A FIG. 2.28 apresentada por
Rosen (2002) mostra possiveis defeitos relacionados ao projeto da geometria da

pecas.

Acumulo de material incapaz de
fluir sobre o molde

Espessuras grossas /
face corrugada /
falta de planeza

Abas com
espessura fina

Furos laterais e
rupturas

Deformacéo (“teias”) nos cantos

Paredes espessas .
+ Acumulo de material

¥ em arestas

1 X
Parede e a.bas Deformagéo (“teias”)/
finas < rupturas nos cantos

Secao transversal de molde
Variagoes na espessura da parede

FIGURA 2.28 - Possiveis defeitos relacionados ao projeto da geometria da peca.
Fonte: adaptado de Rose (2002).

Por fim, para Klein (2009) e Throne (1996; 2008), devem-se ter algumas
expectativas quanto a tolerancias dimensionais de pecas termoformadas. Diversos
autores e fabricantes, mesmo sem consenso entre eles, sugerem alguns valores de
referéncia quanto as tolerancias dimensionais de pecas termoformadas, porém néo
propéem algum equipamento de medicao especifico a ser utilizado. Klein (2009) e

Karjust, Kuttner e Pohlak (2007) propdem a fabricagdo de pecas testes com moldes
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protétipos para verificacdo da real capacidade do cenéario de producdo, o que foi
validado por Chang, Wen e Liu (2005) em uma maquina de termoformagem a

vacuo em escala laboratorial.

Como referéncia, podem-se adotar para embalagens e materiais descartaveis
feitos com materiais de espessura fina tolerancia de +0,254 mm até 152 mm de
comprimento e #0,25 mm adicionais para cada 25,4 mm adicional e para
espessuras grossas e produtos ndo de embalagem, 0,76 mm até 305 mm de
comprimento e +0,0508 mm adicionais por cada 10 mm de estriamento (KLEIN,
20009).

A FIG. 2.29 transcreve os valores de referéncias sugeridos pela Associated

Thermoforming, Inc. (ATI, 2013) para dimensbes gerais de produtos

termoformados.
Caracteristica/Relag6es Termoformagem por presséo T  ermoformagem a vacuo
Abaixo de 152,4 mm 0,254 mm 0,381 mm
152,4 - 304,8 mm 0,508 mm 0,635 mm
152,4 - 457,2 mm 0,635 mm 0,762 mm
Acima de 457,2 mm 0,051 por 25,4mm 0,051 por 25,4mm

FIGURA 2.29 — Valores de tolerancias gerais para produtos termoformados.
Fonte: adaptado de ATI (2003).

2.2 Inteligéncia computacional em processo de manuf  atura

Diversos autores acreditam que as abordagens tradicionais para o controle do
processo de manufatura ndo conseguem atender na totalidade ou séo incapazes,
muitas vezes, de resolver os problemas ou, ainda, ndo conseguem incluir aspectos
"humanos" de controle de processo, como a imprecisao e indefinicdo, que sao

inerentes ao modelo mental do decisor.

Nesse contexto, desde o seu surgimento, na década de 50, como uma subarea da
ciéncia da computacao, a inteligéncia artificial (Al) tem evoluido em varias técnicas,

com aplicagGes em sistemas de manufatura (MEZIANE et al., 2000).
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Por sua vez, inteligéncia computacional (IC) aplicada a manufatura refere-se as
pesquisas dentro da Al, que se concentram na modelagem de sistemas naturais ou
reais que podem ser considerados sistemas inteligentes (PHAM; PHAM, 2001).
Assim, a IC tem desenvolvido, nas ultimas décadas, uma série de ferramentas, as
guais sao utilizadas na Engenharia para resolver problemas complexos que
normalmente requerem habilidades da inteligéncia humana, como o conhecimento
prévio ou a capacidade de aprendizagem para resolucdo e tomada de decisdes
perante novas situacdes (MEZIANE et al., 2000; TADEUSIEWIC, 2011).

Nesse campo de pesquisa, o funcionamento do cérebro humano é a fonte de
inspiracdo, por isso essa area de investigacdo centra-se, principalmente, nas
técnicas que abordam o processo de treinamento como ferramenta para emular a
tomada de decisdo (TADEUSIEWIC, 2011). Nesse caso, 0 emprego da IC no
controle ou previsdo de parametros de producdo vem sendo pesquisado mais
intensivamente, por meio da aplicacdo de redes neurais artificiais, desde os anos
1980 (EFE, 2011; HUANG; ZHANG, 1994).

De forma simplificada, a predicdo de um processo por uma RNA pode ser
interpretada como a aproximacdo de uma funcdo desconhecida a qual se deseja
encontrar. Entdo, o objetivo é ajustar os parametros da rede/modelo de tal modo
que ela ird produzir uma resposta aproximada da funcdo desconhecida, dada uma
entrada qualquer em um processo de aprendizagem e adaptacdo continuas,

conforme apresentado na FIG. 2.30 de Meziane et al. (2000).

Funcao Saida
Desconhecida
Entrada Erro
+ T -
Rede N
Neural -
Predicao Adaptagdo
A Saida |

FIGURA 2.30 - Método de aproximacdao utilizando um RNA.
Fonte: Meziane et al. (2000).
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Nessa area ha também outros processos naturais que podem e sdo utilizados
como fonte de ideias para o desenvolvimento de sistemas inteligentes, como, por
exemplo, os sistemas baseados em conhecimento, a légica fuzzy e a computacao
evolutiva (PHAM; PHAM, 2001).

2.2.1 Sistemas baseados em conhecimento

Os sistemas baseados em conhecimento (Knowledge Based Systems - KBS) ou
sistemas especialistas desenvolvidos por pesquisadores na década de 70 e
aplicados comercialmente durante os anos 1980 foram a primeira tentativa da
utilizacdo de equipamentos de manufatura com algum grau de inteligéncia na
tomada de decisdo (MEZIANE et al., 2000).

Sé&o programas de computador que incorporam o conhecimento sobre um dominio
estreito/especifico para a solucdo de problemas relacionados a esse dominio,
incorporando o conhecimento de especialistas em aplicacdes que objetivavam
replicar o raciocinio. Esse raciocinio levava o gestor treinado a tomar a melhor
deciséo no controle da planta (melhor pratica) (PHAM; PHAM, 2001).

Em resumo, esses sistemas baseados em conhecimento diferem dos sistemas
convencionais em: como sao organizados, como incorporam conhecimento, como
executam e a forma que interagem com os usuarios (RESENDE; PUGLIESI,
VAREJAO, 2003). A FIG. 2.31 apresenta as principais diferencas entre os sistemas

convencionais e agueles baseados em conhecimento.

Sistemas Convencionais $Sistemas Baseados em Conhecime nto

Estrutura de dados Representacdo do conhecimento

Dados relacdes entre dados Conceito, relagdes entre conceitos e regras.

Tipicamente usa algoritmo deterministico Busca Heuristica

Conhecimento embutido no cédigo do programa Conhecimento representado explicitamente e
separado do programa que manipula e interpreta

Explicacéo do raciocinio é dificil Podem e devem explicar seu raciocinio

FIGURA 2.31 - Sintese dos sistemas convencionais e os sistemas baseados em conhecimento.

Fonte: adaptado de: Resende, Pugliesi e Varejao (2003).
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Esses sistemas possuem uma estrutura geral que consiste em: a) nucleo do
sistema baseado em conhecimento, que desempenha as principais fungdes com
seu sistema de regras, por exemplo, "if" e "then". E 0 mecanismo de inferéncia ou
base de conhecimento, onde esta representado todo o conhecimento; b) memdéria
de trabalho, onde sdo armazenadas as respostas associadas a situacao contida na
base (conclusdes); c) base de dados, onde podem estar armazenados os dados e
informacdes; e) interface com o usuario, responsavel pela interacdo junto a este,
conforme ilustrado sinteticamente na FIG. 2.32, (MEZIANE et al., 2000; RESENDE;
PUGLIESI; VAREJAO, 2003)

I TR o ]
¥ NUCLEO DO SISTEMA <
@ BASEADO EM CONHECIMENTO Base de
E ou SHELL Conhecimenio
R
F |
A == e
C Memona Base
Problema/ E de Trabalho de Dados
Planta =

FIGURA 2.32 - Estrutura de um sistema baseado em conhecimento.

Fonte: adaptado de Resende, Pugliesi e Varejao (2003).

Uma das desvantagens desses sistemas computacionais convencionais que
utilizam regras, sentencas factuais (afirmacdes), tabelas (sim ou n&o), etc. é que
sua base computacional deve lidar com informacdes precisas, como 0s numeros,
simbolos, palavras, etc. - em cada caso deve ser um numero exato. Eles nao
podem lidar com novas situagbes ndo previstas explicitamente em suas bases de
conhecimento ou ambiguas e ainda sdo completamente incapazes de produzir
conclusdes assertivas quando tais situacdes sédo apresentadas. Entdo, em algumas
situacdes é preciso implementar em um sistema inteligente uma parte do bom
senso humano e a dualidade, existentes nas contradicdes entre o pensamento
ambiguo, confuso (nebuloso - fuzzy) e inexato humano (PHAM; PHAM, 2001;
TADEUSIEWIC, 2011).
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2.2.2 Léqgica nebulosa

No inicio dos anos 60, pesquisadores investigavam os conceitos de incertezas e
ambiguidades associados ao raciocinio humano e como utilizar essa l6gica para a
compreensdo de sistemas reais. Baseado nesses principios, Zadeh (1965)
introduziu no campo da IC o termo "l6gica fuzzy", "teoria fuzzy" ou "lGgica
nebulosa” por meio de sua teoria dos conjuntos fuzzy. Em seu artigo “Fuzzy sets”,
ele descreve essa nova ferramenta matematica que utiliza conhecimento e
incertezas para replicar/modelar o mecanismo do pensamento humano, com
valores linguisticos em lugar de numeros, levando esses valores para a teoria de
sistemas computacionais e desenvolvendo um novo conjunto, 0 conjunto fuzzy
(CARDIM, 2009; KOWALSKA; SZABAT, 2011; PRECUP; HELLENDOORN, 2011).

Na literatura podem ser encontrados diferentes modelos de légica nebulosa,
variando as funcdes de pertinéncia, métodos de inferéncia, os caminhos dos sinais
de saida, etc. A principio, podem parecer totalmente diferentes, quando se
comparam os diversos modelos nebulosos. No entanto, todos eles possuem

basicamente uma estrutura comum, FIG. 2.33.

Base de
Regras
Difusificagio * * Dedifusificagio
Conversio Miquina de Conversio
P Escalar > Fuzzy > Inferéncia » Fuzzy > Escalar ’

FIGURA 2.33 - Estrutura basica de um sistema fuzzy.
Fonte: adaptado de Almeida e Evsukopff (2003).

Essa estrutura é composta de quatro blocos basicos: difusificacdo ou converséo
escalar de entradas, base/banco de regras, maquina de inferéncia nebulosa/fuzzy e
de difusificagcdo ou conversédo escalar de saida. No primeiro bloco, o médulo de
interface de entrada recebe valores numéricos ou descritivos. Eles entdo séo
convertidos por uma escala fuzzy por meio da interseccao fuzzy com os graus de
pertinéncia de disparo para cada regra de entradas. Esse processamento
transforma informagdes quantitativas em qualitativas e € comumente chamado de
defuzzificacdo (ALMEIDA; EVSUKOPFF, 2003; KOWALSKA; SZABAT, 2011).
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Assim, a maquina de inferéncia recebe valores difusificados, processa as regras
existentes no banco de conhecimento e gera um conjunto fuzzy a partir da
composicao de todas as regras disparadas (ALMEIDA; EVSUKOPFF, 2003).

Finalmente, o modulo de interface de saida recebe um conjunto fuzzy para cada
variavel de saida e o converte em um valor escalar correspondente, gerando
saidas compativeis com o0s sistemas externos. As técnicas mais utilizadas para
conversao fuzzy>escalar sdo o método do centro de massa e o método da média
dos maximos (ALMEIDA; EVSUKOPFF, 2003; KOWALSKA; SZABAT, 2011).

Na FIG. 2.34 encontra-se um exemplo hipotético de processamento fuzzy, onde
sdo usadas duas fungbes de pertinéncia [max(A,B)], dois termos (x e y). E, como
saida, sao apresentados dois processos de dedifusificacdo, 0 método do centro de

massa e 0 método da média dos maximos.

Regra1:
Se existe um “X” em A, entdo,
“x* éigual a mu(x) em D

Regra 2:
Se existe um “y” em B, entéo,
“y*éigualamu(y)emE

Defuzzificacao:

u(n) H(n)

(Método Centro de Massa) (Método média dos maximos)

FIGURA 2.34 - Exemplo hipotético do processo fuzzy.
Fonte: adaptado de Almeida e Evsukopff (2003).

Entretanto, modelos fuzzy podem atender com certa precisdo as classificacfes e

resolugéo de sistemas com trés dimensodes. Para problemas com mais dimensdes,
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as redes neurais e as técnicas de computacdo evolutiva tém uma vantagem
significativa, porque podem se auto-organizar, generalizar e otimizar fungcdes nao
lineares ou multimodais (PHAM; PHAM, 2001; TADEUSIEWICZ, 2011).

2.2.3 Algoritmos genéticos

Dentro da IC, outra técnica utilizada na modelagem da biologia humana de ideias
para a tecnologia computacional € a computacao evolutiva (CE) (KOZA, 1992). Os
métodos com base em célculos evolutivos combinam buscas aleatérias (por causa
do uso de cruzamentos e mutacdo) com pesquisas orientadas para objetivos de
maximizacdo e minimizacdo, destacando-se, nesses métodos, o0s algoritmos
genéticos (AGs) (TADEUSIEWICZ, 2011).

De forma geral, os AGs sdo modelos de IC desenvolvidos com base nas teorias de
selecdo natural e na hereditariedade dos individuos (DARWIN, 1859), tendo seus
operadores inspirados nos processos de evolucao natural. De forma especifica, um
AG é um método de pesquisa que utiliza técnicas de busca aleat6ria direcionada,
desenvolvido por Holland (1975) para encontrar uma solucéo ideal global (minimo
global) em espacos de busca complexos, hormalmente multidimensionais, ou seja,
um algoritmo de otimizag&o global. Os individuos nesse processo sdo comparados
aos cromossomos e geralmente representados por sequéncias de numeros
binarios (zero e um) (CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 2003; PHAM; PHAM, 2001).

Nesse processo, 0s operadores genéticos, conhecidos como mecanismo de
reproducao, manipulam os individuos (cromossomos) de uma populagédo ao longo
de varias geracfes (cruzamentos e/ou mutacBes) para melhorar a sua aptidao
gradualmente. Na resolucdo de problemas, cada individuo normalmente
corresponde a uma possivel solugdo para o problema e um mecanismo de
reproducao opera sobre a populagéo atual de forma paralela ao objetivo de buscar
pontos nos quais a funcdo a ser maximizada ou minimizada tem valores globais
otimos. Assim, ele busca, em varias regifes distintas do espaco, solucdo em areas
mais promissoras, por meio dos individuos mais aptos. Além disso, a pesquisa é

realizada simultaneamente em muitos caminhos paralelos e aleatorios, devido ao
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fato de que varios cromossomos podem pertencer a diversas gerac¢des simuladas,
em diferentes etapas de evolucdo da populacdo (épocas) (CARVALHO; BRAGA;
LUDEMIR, 2003; PHAM; PHAM, 2001).

Os AGs nao usam muitos conhecimentos sobre o problema e n&o lidam
diretamente com os parametros do problema, eles codificam os parametros de
estudo. Dessa maneira, 0 primeiro aspecto a ser considerado antes da utilizacdo é
a representacao (codificacdo) desse problema, de maneira que os AGs possam
trabalhar adequadamente. O segundo passo é a criagdo de um conjunto de
solugdes possiveis para o inicio do processo de otimiza¢do, dada uma populagéo
inicial. A terceira etapa € selecionar ou desenvolver um conjunto adequado de
operadores genéticos e proceder a evolucdo da populacdo. Por fim, os AGs devem
comparar a nova solu¢cdo com as anteriores para tentar melhora-la, buscando o
otimo (PHAM; PHAM, 2001). O processo interno dos AGs se desenvolve de forma

genérica, conforme o fluxograma da FIG. 2.35.

| Inicializar a Populacao |

| Avaliar da Populacéao |<—
]

Selecionar
Reprodutores

|

Cruzar Selecionados
(Crossover)

|

Mutacé&o dos
Resultantes (Mutation)

|

| Avaliar Resultantes |

)

| Atualizar |

!

w Nao

l Sim
| Fim |

FIGURA 2.35 - Fluxograma de um
algoritmo genético basico.
Fonte: adaptado de Pham e Pham (2001).
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Basicamente, o processo, conforme j& descrito, inicia-se com a representacdo do
problema, em geral. O cromossomo representa 0 conjunto de parametros da
funcdo-objetivo. Se 0 cromossomo representa n parametros, entdo o espaco de
busca tem n dimens@es. O individuo normalmente é representado utilizando-se um
vetor de tamanho finito e um alfabeto também de tamanho finito, em que cada
elemento do vetor denota a presenca (1) ou a auséncia (0) de determinada
caracteristica (CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 2003).

A inicializacdo trata-se do desenvolvimento do conjunto de individuos que
representa a populacdo e um grupo de solugdes iniciais para o problema. Existem
tradicionalmente duas maneiras de formar essas respostas iniciais. A primeira
consiste na utilizacdo de solucbes geradas aleatoriamente, produzidas por um
gerador de numeros aleatérios, por exemplo. Ja a segunda utiliza-se do
conhecimento a priori de especialista sobre o dado problema de otimizagéo, para
desenvolver o conjunto de solug@es iniciais. Entdo, o0 AG submete o modelo ao
processo de evolucao (PHAM; PHAM, 2001).

Na avaliacdo, o AG avalia quais as solucdes e os individuos da populagcédo que séo
mais adequados (aptos) para o problema proposto, ou seja, que melhor respondem

a funcéo objetivo.

O objetivo do processo de selecao é reproduzir novos individuos cujos valores de
otimos sdo mais elevados. Assim, 0s cromossomos Sao selecionados para a
reproducdo em funcdo de sua aptiddo para resolver o problema, sendo os
principais métodos: de roleta, de torneio e o de amostragem universal estocastica
(CARVALHO; BRAGA; LUDEMIR, 2003).

O cruzamento é considerado a etapa que faz com que os AGs se diferenciem dos
demais métodos ja descritos, tal como programacao dindmica. S&o criados dois
novos individuos (filhos) utilizando-se dois individuos (pais) colhidos a partir da
populacdo atual. Assim, as caracteristicas das solugbes escolhidas séo
recombinadas. Existem varias maneiras de fazer isso, as mais conhecidas sao de
um ponto de cruzamento, de dois pontos de cruzamento, ciclo de cruzamento e o
cruzamento uniforme (PHAM; PHAM, 2001).
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Na mutacdo, as caracteristicas dos individuos resultantes do processo anterior séo
alteradas, invertendo-se bits (zero e um) aleatoriamente, de acordo com alguma
caracteristica especifica. Acrescenta-se, assim, uma variabilidade na espécie,

forcando o algoritmo para procurar novas areas (PHAM; PHAM, 2001).

Ja a atualizacdo processa a remontagem da nova populacdo, considerando os
novos individuos que foram gerados, ou seja, n+x;+...xn individuos. Findada a
atualizacdo, o AG retorna a etapa de avaliagdo da populacdo ou finaliza a
otimizacdo se as condicbes de encerramento da evolucdo ou critérios de parada
forem atingidos. A FIG. 2.36 da um exemplo hipotético desse fluxo geral de
atividade de um AG.

Formado gene de umindividvo . . . . Cri_acio de novos
criado aleatoriamente segundo PN individuos através do
restricoesde T COrom cruzamento
de individuos ja existentes
1 E3 2iB2 3 E> e pelo operador de Crossover
OO arando
Selecio do n Funcao Populagio ordenada [ .o f:gibores daancala
Melhores oo objetivo segundo valorda
individuos (fitness) LI
para formar

Fitness do melhor
Individuo insatisfatério

funcdo de fithess
nova populacio ‘ t ‘
ﬂ ... [m -]
(M-

Valor de
B 4

1 o I = [ -
oo IO ungo
@ h objetivo ; u l
oo g ) <= {fitness) I
oo =sacuns
Hehh:;éﬂg;?f“ Valorde Nova o l‘\lteragso de.

Resposta do Fitness do populacio individuos através §°

problema mehhor Da tamanho operador de Mutacio
individuo n+x ordenada gerando novos fatores de

satis fatério segundo escala

valor da
funcio de fithess

FIGURA 2.36 - Visao geral: o luxo de atividade de um algoritmo genético.
Fonte: adaptado de Kumazawa (2003).

2.2.4 Redes neurais artificiais em processo de manufatura

Os sistemas de controle de processos baseado em redes neurais artificiais (RNA)
historicamente inicia-se com as pesquisas que relatam o desenvolvimento do
algoritmo backpropagation, em 1982 (HAO; WILAMOWSKI, 2011). Werbos (2011)

descreve o0s primeiros usos com resultados interessantes de RNA com
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backpropagation em controle de sistemas dinamicos. Efe (2011) cita os trabalhos
de Kawato, Furukawa e Suzuki (1987) e o livro de Antsakli, Passino e Wang (1991)
como sendo as obras inicias sobre o controle de processos por RNA e o trabalho
pioneiro de Narendra e Parthasarathy (1990) como a base de muitos
pesquisadores que estudam o controle de processos baseado em RNA ou

neurocontrol.

De forma geral, as RNAs sdo modelos matematicos que se assemelham as
estruturas neurais bioldégicas e possuem sua capacidade computacional para
resolver problemas, conseguido por meio do aprendizado adquirido. Esses
modelos sdo constituidos de uma série de "elementos" interligados, conhecidos
como neuroénios artificiais ou percepton (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2003;
ESTEBAN et al.,, 2009). A FIG. 2.37 disponibiliza a visdo esquematica de um
neurodnio artificial.

X Pelsos 0, (bias)

Funcéo de Ativacao

X7

Entradas —

v = f{u)

Funcéo de Transferéncia

FIGURA 2.37 - Visdo esquematica de um neurénio.

Fonte: adaptado de Braga, Carvalho e Ludermir (2003).

Para aproximar pontualmente o problema, cada neurbnio recebe uma série de
valores de entrada em vertor X = [ X1, X, ..., Xn ]. Para cada entrada x;j ha um peso
correspondente wj. A soma das i-ésimas entradas x; ponderadas pelos pesos w;
gera valor somatério que € chamado de saida linear u. Por fim, a saida y do
neurdnio é obtida pela aplicacdo de uma funcéo de ativagdo f(.) (Que pode assumir
varias formas, normalmente néo lineares) a saida linear u, ou seja, a funcao y=f(u)
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2003; ESTEBAN et al., 2009).

Por conseguinte, uma rede neural ou rede feed-forward. (FIG. 2.38) € formada por
n desses neurdnios artificiais simples (FIG. 2.37), cada qual executando uma

funcdo especifica, entretanto, a RNA como um todo tem a capacidade
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computacional de resolver problemas complexos em espacgos n-dimensionais
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2003). Entéo, por conseguir traduzir parte do
conhecimento biolégico em aplicacdes tecnolOgicas, elas podem aprender a se
auto-organizar, generalizar, predizer valores, realizar uma andlise holistica, etc.
(TADEUSIEWICZ, 2011).

Neurénios
de saida

Yy = fluy)
Saidas

y; =)

Neurbnios
intermediarios

FIGURA 2.38 - Visao esquematica de uma rede
neural feed-forward.

Fonte: adaptado de Braga, Carvalho e Ludermir
(2003).

No caso de redes tipo feedforward ou redes diretas (FIG. 2.38), as entradas de um
neurbnio sdo os valores de entrada e seus pesos ou elementos de saida de outro
neurdnio interligado (y=f(u)), portanto, a rede normalmente é organizada em |
camadas (layers). O resultado computado na camada da saida € a resposta da
rede a uma determinada entrada processada pelos seus n neurbnios em suas |
camadas (ESTEBAN et al., 2009; PRIORE et al., 2002). Logo, as sequéncias de
interligacdes entre 0s neurdnios, 0s seus respectivos pesos wj e a(s) fungao(des)
de ativacdo sdo responsaveis pelo armazenamento do conhecimento da RNA
(PRIORE et al., 2002).

2.2.4.1 Modelagem matematica de uma RNA

As redes de camada simples ou percepton sdo especialmente adequadas para
problemas simples e classificacdo de padrdes, sendo rapidas e confiaveis para os
problemas aplicaveis (ROSENBLATT, 1961). O modelo é constituido de quatro

elementos, sendo um conjunto de pesos "W" que ponderam as "X" entradas,
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representando as sinapses do neurdnio, um combinador que pode ser linear ou n&o
linear, uma funcéo de ativacdo usada para limitar a amplitude da saida do neur6nio
e em alguns casos se inclui um bias 6; para cada neur6nio j, aplicado

externamente.

Assim, matematicamente, conforme desenvolvido por Rosenblatt (1958), tem-se

7

gue a ativacao de entrada "net" para os j neurdnios na camada "I" é:
netjl =i {iji(p) * X; + Bj} (2.1)

Sendo W o vetor de peso das ligacbes do neurdnio j, X 0 vetor ou matriz de
entrada e n o numero de padrdes apresentados a rede (entradas desse neurénio).
O processamento das entradas X; e saida Y; do neurdnio j na interacdo "p" é dado
pela EQ. 2.2:

Vi) = @j{net]} 2.2)

sendo Y}

i(py O Sinal ou valor de saida do neuronio j e go]l- a funcdo de ativacao desse

neuronio.

Consequentemente, o erro na p-ésima interagdo para o0 i-ésimo padréo

apresentado a rede é definidado por:
1 —
&ip = (Di = Vi) (2.3)
Sendo D; o valor da i-ésima saida desejada para o neurdnio j.

E as EQUACOES 2.4, 2.5 e 2.6 descrevem os célculos do erro da rede e as

atualizacdes dos pesos e bias, respectivamente:

_ 15K LenMp
MEp = 221 5 2i=1 (i) (2.4)
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Wiipen = Wiy + 0% (&) *Xi ) (2.5)

Bip+1) = Bipy + (im) (2.6)

Sendo MEy) o erro médio (Mean Error - ME), )0 peso para as i-ésimas

l(p
entrada, 6;, 0 valor da bias do neurdnio j e a a taxa de aprendizagem. E, ainda, o
indice "K" representa o niumero de saidas da rede e n é o numero de padrdes

apresentados a rede.

Concomitantemente, o modelo de redes lineares adaptativas de neurénio Unico ou
Adaptive Linear Neuron Networks (ADALINE) é semelhante ao percepton, mas a
sua funcéo de transferéncia € linear (purelin), em vez de com limites determinados,
(hardlim) utilizada no percepton "padrao”. Isso permite que as suas saidas possam
assumir qualquer valor, enquanto que a saida percepton "padrao” esta limitada a

zero ou um. Na FIG. 2.39 comparam-se os dois métodos de transferéncias citados.

a = hardlim(n) a = purelin(n)

FIGURA 2.39 - Comparacao das funcdes de transferéncia:
(a) Hardlime; (b) Purlin

Essa rede utiliza como regra de aprendizagem o algoritmo Least Mean Squared
(LMS) de Widrow-Hoff, que minimiza a média do erro quadréatico (Mean Squared
Error - MSE), EQ. 2.7, que atualiza a cada interacao os pesos e bias, buscando-se
minimizar a MSE (WIDROW,; STERNS, 1985).

— 1yK n(l) ol
MSEp) = K &j=1 n Jl(p))2 (2.7)
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As EQUACOES 2.8 e 2.9 descrevem as atualizacbes dos pesos e bias desse

modelo, respectivamente:
Wiy = Wiy + 2% a* e *X; ) (2.8)

_ 1
Bipr1) = Bjpy + 2% ax (efip)) (2.9)

Ja as redes neurais artificiais de multicamada comumente designadas de Multi-
Layer Percepton (MLP) (FIG. 2.40), basicamente, consistem em neurbnios
divididos em niveis ou camada, sendo uma camada de entrada, uma camada de

saida e uma ou mais camadas escondidas ou ocultas.

Camadade /; .. /, Camada de
entrada , ; saida

Entradas

Camadas oculta
(hidden layers)

FIGURA 2.40 - Arquitetura da genética de MLP.

Percebe-se que os neurdnios entre as camadas sao unidos por ligacbes com
sinaptica (pesos), que armazena o conhecimento entre a entrada e saida
relacionada. Sdo normalmente implementadas com os algoritmos de treinamento

backpropagation (BP) e Levenberg-Marquardt (LM).

O algoritmo de treinamento BP é um método de aprendizado supervisionado,
baseado na generalizacdo da regra Delta, que requer um conjunto de entradas e
saidas desejadas, conhecidas como padrées (pattern) de treinamento (KOSKO,
1994; SCHALKOFF, 1997). O aprendizado por batch do algoritmo procura
minimizar uma funcédo de erro global ou soma do erro quadratico (Sum Squared
Error - SSE).
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Na MLP a ativacdo de entrada "net" para os j neurdnios na camada principal,
escondida e de saida é dada pela EQ. 1, sendo "W" o vetor de peso das ligacdes

do neurdnio j e "X" o vetor ou matriz de entrada e "n" o numero de padrbes

apresentados a rede (entradas desse neur6nio).

Entre as fun¢cbes de ativacdo possiveis, se assumir-se a unipolar sigméid a saida

desse neurdnio é dada pela EQ. 2.10:

1
Y'l = T Tnet
i(p) 1+e Jnet;

(2.10)

sendo A o fator escalar.

Como ja descrito, o treinamento da RNA determina os pesos da ligacao que séo
necessarios para se obter o resultado desejado. Assim, esse algoritimo € baseado
na atualizacdo dos pesos da rede, procurando minimizar a SSE para 0s j-ésimos

neurbnios da camada em cada época. O célculo desse erro € apresentado na
EQ. 2.11:

— 1yn(r 1
SSEjp) = 521=1 (ej,i(p))2 (2.11)

A minimizacdo da funcdo para cada n-ésimo padrdao levarda a minimizacdo da
SSE ). Assim, a rede é treinada para todos os padrdes (pattern) de treinamento e a
Média do Erro Quadratico (MSE) é calculada para todos os padrdes. O processo de
treinamento é encerrado quando a MSE atinge erro igual ou inferior ao especificado
ou quando o numero de épocas atinge o seu valor maximo determinado. O MSE é

definido conforme a EQ. 2.7.

Em todas as interacdes do algoritmo a atualizacdo dos pesos das ligacdes €

determinada para os j-ésimos neurénios, conforme a EQ. 2.12:

l _ l l l
Wi+ = Wiigy T mw) * (85p) * Vugy) + a* (SSEjpy * Vi) (2.12)
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Sendo p a interacdo de treinamento, a a taxa de aprendizabem e mu 0 momentum

constant.

E, ainda, o termo de propagacao de erro (§;jp) ou gradiente do erro é definido,
conforme a EQ. 2.13, para a camada de saida, e pela EQ. 2.14, para as camadas
ocultas (KARNIK et al., 2008).

Sy = (Di = Vi) * (1 = Y )ij =1, K (2.13)

8iiw) = Vi * (1 = Vi) * (Gjeawn) * Wiiy)s - 1= 1, (2.14)

Complementar ao exposto, o algoritmo LM adotado para treinamento de redes
neurais por Hagan e Menhaj (1994) e depois implementado por Demuth e Beale
(2004) para o software MATLAB® fornece uma solugdo numeérica para o problema
de minimizar uma func&o nao linear, por meio do calculo de matrizes jacobianas,
baseada no método de Gauss-Newton e no algoritmo do gradiente decrescente
(Gradient Descent Algorithm). Nas RNAs, esse algoritmo é adequado para a
resolucéo de problemas de pequeno e médio porte (HAO; WILAMOWSKI, 2011).

Nesse algoritmo, o processo de célculo para as matrizes jacobianas pode ser
pensado como o célculo inverso (back) do algoritmo BP. Porém, para cada padréo
de entrada de X;j no algoritmo de BP, apenas um processo de retropropagagao é
necessaria, enquanto que no algoritmo LM o processo de retropropagacéo tem de
ser repetido para cada saida separadamente, a fim de se obterem linhas
consecutivas da matriz jacobiana. E, ainda, os gradientes de erros § sao
calculados para o0s neurbnios j de cada saida K separadamente (HAO,;
WILAMOWSKI, 2011). A FIG. 2.41 ilustra a comparagdo dos metodos de

propagacédo do gradiente do erro utilizados pelos algoritmos BP e LM.
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FIGURA 2.41 - Comparacao dos processos de propagac¢éo do erro &: (a)
BP e; (b) LM.

Além disso, no processo de retropropagacao, o erro € substituido por um valor de
unidade (HAGAN; MENHAJ, 1994).

Matematicamente, tem-se que a ativacdo de entrada "net" para o j neurbnio na

primeira camada é:
net! = Y7 { Wi « X; + 6} (2.15)

Sendo X; i-ésima entrada do neurbnio j da primeira camada ponderada pelo
respectivo peso Wﬁ, em que ha n, de 1-n, paddes de entras e pesos. O indice j
refere-se a qual neurdnio da camada se esta trabalhando e 6]-10 a bias do neurdnio |

da 12 camada.

Analogamente, o processamento das entradas X; e saida Y; do neur6nio j na
interacéo "p" é dado pela EQ. 2.2, sendoYj, 0 sinal ou valor de saida do neurdnio j

e ¢; afuncao de ativagdo desse neuronio.

O célculo das derivadas da fungéo de ativacdo na interagdo p para 0s j neurdnios

da 12 camada é definido como:

1
Sty = —2

i) = onet] (2.16)
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Admitindo-se as saidas do neurbnio da camada atual (1) como entradas para as I-
ésimas camadas subsequentes da rede, sdo assumidas as EQ. 2.2, 2.15 e 2.16

para célculo de net/,Y} e S/, de todas | camadas da rede. Assim, tém-se todos o0s

pontos das matrizes de "Y" e "S" para 0s j neurdnios da rede (nés) necessarios
para os céalculos em sentido contrario (back) a rede do erro, gradiente e pesos.
Para os neurdnios da ultima camada, tém-se:

eim) = (Dijo) = Yiw) (2.17)
Sendo ey 0 erro calculado para o neurdnio j, da época p, pelo respectivo i-ésimo
item desejado do vetor objetivo Djp, por meio do valor de saida Yjg) do neurdnio.

E, ainda, o termo de autopropagacdo de erro ((6jl(p)) é definido conforme a

EQ. 2.18, somente para a camada de saida.
8 = i (2.18)
Para as camadas internas ou 6cultas até a camada de entrada, tem-se que:
5 = Tid Wiy * 8l (2.19)
Sim = Sy * Sy (2.20)

Sendo 6}(‘5 o gradiente do erro das entradas da camada atual | para as saidas da
camada anterior (I-1) e 6}@) € 0 termo de propagacdo de erro das saidas da

camada atual para as entradas (autopropagacao).
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Em todas as épocas a atualizacdo dos pesos das ligacdes é determinado para o
j-ésimo neurénio de cada camada, conforme EQ. 21.

Wipsny = Wiy = (Hepy + 1+ N Gp) (2.21)
Sendo:

Hpy = Jip) * Jy (2.22)

Gy = Jip) * SSEqy) (2.23)

Sendo H) a aproximagdao da matriz Hessiana e G, a solugdao do algoritmo
decrescente do gradiente (Descent Algorithm) na época p, para os n padrbes de

entradas da rede. Sendo H(p) uma matriz nxn, Gp é um vetor coluna de n

elementos e o termo | é a matriz identidade nxn.

A aproximacdo da matriz Hessina e o gradiente do erro sdo calculados por meio
das solu¢bes numericas do sistema formado pela matriz jacobiana J de tamanho

mxn, sendo m a quantidade de dados para um padréo X, da matriz X e J" a sua

transposta. Definindo-se pela EQ.2.24, ., €:

691,1 6ell1
J ow, owp, (2.24)
® ~ deym ael,m(p) '
oW1 (p) OWn(p)

Concomitantemente, na EQUACAO 2.21, uy é o coeficiente de combinacéo que é
atualizado a cada interacdo p. Assim, se a época resultou em aumento do erro,

entdo normalmente o coeficiente € multiplicado por um fator escalar 10. Se o
inverso ocorreu, ele é dividido pelo mesmo fator (HAO; WILAMOWSKI, 2011).

Nesse modelo, duas funcBes de transferéncia sdo usadas frequentemente para

problemas de reconhecimento de padrdes, a logsing e a tansig. Similar ao descrito



82

anteriormente para a funcéo hardlim, a funcéo logsig gera saidas entre zero e um,
enquanto a funcdo unipolar sigméid Tan-Sigmoid (tansig) ndo possui limites
determinados (KAUR, 2012). A FIG. 2.42 mostra a comparacdo dos dois métodos

de transferéncias citados, logsing e tansig.

(a) 4

a = logsig(n) a = tansig(n)
FIGURA 2.42 - Comparacao das funcdes de transferéncia: (a) Logsig e;
(b) Tansig.

Por fim, adotou-se nesta pesquisa a Média Absoluta dos Erros (Mean Absolute
Error - MAE), com paramento de performace das redes estudadas, por melhor
representar os desvios reais (absolutos) entre os dados coletados e treinados, ou
seja, 0 quao proximo a simulacdo est4d dos dados amostrados (magnitude).
A EQUACAO 2.25 descreve os célculos da MAE.

_ 1 1en®| L
MAEpy = 2X51 X |efi| (2.25)

n&i=1

2.2.4.2 RNA aplicada a processos de manufatura

Os diversos modelos de RNA, na ultima década, estdo sendo implantados em
variados campos industriais e engenharias (SUZUKI, 2011). Diversos autores tém
publicado revisdes de literatura a respeito, para apresentar o atual estado da arte,
contribuigcdes, perspectivas e sumarizar os diversos modelos e variadas estruturas

de redes que estdo sendo utilizados para predicéo e/ou controle de processos.

Assim, de forma geral, os trabalhos de Pham e Pham (2001), Ahmad, Mat Noor e
Zhang (2009) e Lalithamma e Puttaswamy (2014) apresentam revisdes de literatura

da aplicacdo de RNA em sistemas de controle, abordando redes simples e de
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multiplas camadas, compara¢des entre estruturas de rede e algumas discussdes

sobre vantagens, limitagcdes do uso e perspectivas.

De forma especifica, Hui, Fun e Connie (2011) ressaltam o0s principais avancos,
técnicas e limitagBes da aplicacdo de RNAs na industria téxtil e de vestuario.
Manjunath, Patel e Krishna (2013) salientam os principais problemas abordados na
injecdo e fundicdo de metais e sumarizam os principais métodos, estruturas e
observacbes quanto ao uso de RNAs nesse processo. Mat Noor et al. (2010)
abordam o estado da arte da producédo de polimeros com énfase nos "plasticos de
engenharia” e os principais avangos na modelagem e controle do processo,

utilizando técnicas de redes neurais.

No campo do controle de bioprocessos, a revisao elaborada por Zulkeflee e Aziz
(2007) pode ser considerado uma referéncia quanto ao uso de técnicas de IC, entre
elas as RNAs em diversos processos. E para o controle, andlise e producao de
cereais diversos, o trabalho de Goyal (2013) realca o estado da arte das principais

contribuicdes das técnicas de RNA nos processos.

Ja as pesquisas de Hakimpoor et al. (2011) e Soroush, Nakhai e Bahreininejad
(2009) registram apanhados de trabalhos relacionados a gestdo da producao e da
cadeia de suprimentos. E o estudo comparativo realizado por Paliwal e Kumar
(2009) procede a uma relevante analise de técnicas de RNA e métodos estatisticos
e suas aplicacdes em diferentes tipos de processos com ferramenta de controle de

producéo.

Em concotdancia, Kumar e Thakur (2012) realizaram revisdo de algumas
perspectivas para uso de RNA em aplicacbes avancadas que futuramente podem

ser incorporadas aos atuais processos produtivos.

Além dessas pesquisas, na Uultima década, em diversos segmentos fabris é
crescente o numero de trabalhos aplicados relacionados ao controle de processos
por RNAs, com diferentes perspectivas e contribuicdes, varios deles sumarizados
por Meziane et al. (2000), Efe (2011) e Suzuki (2011).
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Nesse cenério, Slomp e Klingenberg (2004) estudaram o controle do processo
informatizado de fabricacdo de produtos em chapas metalicas (Computer-Aided
Design - CAD - e Computer-Aided Manufacturing - CAM) pelo processo de
puncionamento ou recorte e como o0 uso de RNA poderia ajudar a desenvolver um

controlador virtual para a troca de ferramenta em um processo autonomo.

Govindhasam et al. (2005) avaliaram o controle e otimizacdo da fabricacdo de
disco de aluminio, utilizando um modelo de rede neural baseada em NARX
(autoregressive with external input model) para determinar os parametros 6timos de
fabricacdo. Concluiram que redes dindmicas e nédo lineares sdo eficazes para

controle de processo com multiplas variaveis e espaco solucao.

Spina (2006) e Hao, Hai e Zhu (2010) investigaram os parametros do processo de
moldagem por injecdo de polimeros por meio da associacdo de RNA com Método
dos Elementos Finitos (MEF) e ferramentas estatisticas, objetivando 0 uso conjunto
dessa ferramenta e posteriormente a otimizacdo dos parametros via programacao
e simulagdo. Eles concluiram que a utilizagéo das redes neurais associada a outras
técnicas possibilitou a identificacdo de parametros 6timos para o processo de
injecdo de polimeros e que a RNA foi um método eficiente para lidar com
parametros multivariados. Complementarmente, Chen, Tsai e Lai (2010), para o
mesmo processo, propdem uma metodologia que combina Taguchi, RNA,
algoritmos genéticos e a ANOVA para a predicdo do controle do processo.
Concluiu-se, pelos resultados experimentais, que a metodologia proposta pode

melhorar a qualidade do produto e reduzir custo de producéo.

E, ainda, o uso de RNA com redes recorrentes foi analisado por Lu et al. (2007) no
processo de moldagem por injecdo de termoplasticos para previsdo e controle de
seus parametros nao lineares. O objetivo principal foi modelar um algoritmo neural
para o controle em tempo real da temperatura da maquina injetora. A0 mesmo
tempo, Lu e Tsai (2010) pesquisaram a mesma metodologia e processo, mas com
redes de entradas e saidas mdltiplas, o que designaram de Modelo de Controle
Preditivo (Model Predictive Control - MPC). Em ambos, o método proposto foi
aprovado e as redes desenvolvidas foram eficientes no ajuste dos parametros do

processo, mesmo com pequenas perturbagdes externas. Em adicdo, Chen e Lai
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(2011) desenvolveram um software de controle do equipamento de injecdo por
meio dos dados fornecidos por uma RNA previamente desenvolvida para controlar

a temperatura e o fluxo de material.

Yousif, Daws e Kazem (2008) trabalharam no desenvolvimento de uma rede neural
para analise e simulacdo da correlacdo dos parametros do processo de soldadura
Friction Stir (Friction Stir Welding - FSW) com as propriedades mecanicas
(resisténcia a tracéo, limite de escoamento e alongamento) das juntas soldadas em
chapas de aluminio. A comparacédo entre os dados medidos e simulados mostrou
gue as redes modeladas podem ser utilizadas como alternativa para controle
indireto do processo e, consequentemente, das caracteristicas mecanicas do

produto, com boa precisao.

O uso de dois modelos de RNA foi avaliado por Esteban et al. (2009) associando-
0os a dois graficos de controle de processo para modelagem e controle da
fabricacdo de placas de aglomerado de madeira. Eles apuraram que as redes
desenvolvidas baseadas em dados histéricos do processo foram capazes de
predizer os valores dos parametros de fabricacdo com baixo desvio, quando
analisadas por ferramentas estatisticas, e ainda atendem a acuracia exigida por

normas europeias de controle de processo de fabricacdo de aglomerados.

Shaban et al. (2010) pesquisaram o desenvolvimento de RNA para criagdo
automatizada de grafico ou cartas de controle por meio de sistema automatico de
aquisicdo de dados em um processo de Manufatura Integrada por Computador
(CIM). A rede desenvolvida foi avaliada por meio de teste e concluiu-se que ela
apresenta melhor previsdo dos resultados do que outras técnicas pesquisadas em
trabalho anteriores.

JA ZareNezhad e Aminian (2011) desenvolveram estudo para analisar a
capacidade de RNA na estimacéo de controle de sistemas né&o lineares. Para tal,
utilizaram um modelo de reator tanque de agitamento continuo (continuous stirred-
tank reactor model - CSTR). Com base nesse estudo e simulacdo do sistema,
concluiram que a rede neural forneceu dados confiaveis mesmo em caso de

distarbios de rea¢cbes exotérmicas no sistema.
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Mekras e Artemakis (2012) empregaram um modelo de RNA para estudar o
processo de extrusao de microtubos poliméricos em diversos materiais. Os autores
constataram que para processos ndo convencionais de fabricacdo, como o
estudado, as redes neurais de forma satisfatoria (erro < 1%) conseguem modelar e

simular o processo e estimar os parametros de fabricagéo.

Uma metodologia que utiliza modelo de RNA para prever os indicadores de
desempenho de qualidade foi elaborada por Abdelwahed, El-Baz e EI-Midany
(2012) na fabricacdo de um compressor alternativo de refrigeracdo, apos seus
diversos processos de fabricacdo e montagem. O modelo proposto consegue
prever com certa precisdo a capacidade de refrigeracdo e os parametros de
desempenho. Anteriormente, Priore et al. (2002) propuseram metodologia similar
para resolver um problema de sequenciamento de produ¢cdo em um FMS. E
detectaram que, comparado ao processo convencional de sequenciamento, a
metodologia que utiliza as RNAs proporciona o menor valor médio de atrasos, ou

seja, melhor indicador.

Ja a andlise da utilizagdo de RNA na melhoria do processo de fabricagdo de aco foi
desenvolvida por GreSovnik et al. (2012). O estudo dos autores consistiu no
desenvolvimento de um aplicativo que utilizava as redes neurais para,
primeiramente, aproximar o0s parametros de matéria-prima do processo e,
posteriormente, em testes para otimizar o processo de danos materiais de carbono.
Por fim, foi usado para simular toda a cadeia do processo de lingotamento
continuo. Inicialmente, o0s resultados foram promissores em teste de
parametrizacdo da cadeia produtiva e continuam melhorando o modelo para usé-lo

no apoio a tomada de decisao.

Florjani¢, Govekar e Kuzman (2013) procederam a estudos e comparacdes de
métodos de estimativa da quantidade de horas para fabricacdo de moldes cujo
processo requer métodos intuitivos e analégicos que foram modelados por RNA e
comparados com outras técnicas normalmente utilizadas. O método desenvolvido
permitiu melhorar a estimativa do tempo de projeto e fabricacdo em um processo

multivariavel.
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Por fim, para o processo de termoformagem a vacuo, de forma geral, os que se
encontram nas literaturas s&o pontuais contribuigcbes sumarizadas por Chang, Wen
e Liu (2005). As pesquisas desenvolvidas por Yang e Hung (2004a) que testam a
modelagem e otimizacdo por RNA dos parametros de fabricacdo vs a espessura
pontual do produto foram feitas por Karjust, Kiuttner Pohlak (2007) e Velsker et al.
(2011) sobre o desenvolvimento de uma metodologia que utiliza RNA para
otimizacdo das tecnologias de producéo junto com o projeto do produto. Por fim,
tem-se a investigacdo publicada por Chang, Wen e Liu (2005), que testaram em
uma maquina de termoformagem a vacuo em escala laboratorial a aplicacdo de
uma metodologia baseada em RNA em um modelo inverso de RNA, que usa as
espessuras locais desejadas como entradas e os parametros de processamento

como saidas.



3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo é descrita a metodologia utilizada, em uma primeira fase, para o
estudo experimental dos efeitos dos parametros de fabricacdo (variaveis de
entrada), de controle (varidveis de saida) e de suas interacfes, nos desvios
dimensionais e geométricos de pecas de poliestireno produzidas com o processo
de termoformagem a vacuo. Esses resultados experimentais permitiram o
desenvolvimento de modelos computacionais de multivariaveis com o objetivo de
obter correta previsdo dos parametros de fabricagcdo e dos desvios em diversas
situacdes, as quais permitam a producdo de pegas dentro de limites 6timos de

gualidade para a geometria da peca estudada.

Complementando a descricdo do procedimento experimental, sdo apresentados 0s
materiais, equipamentos e ferramentas computacionais utilizadas, bem como as
respectivas montagens. Relatam-se os desvios dimensionais e geomeétricos
admissiveis e seus métodos de medicdo. E, por fim, é feita breve descricdo dos
métodos e procedimentos de analises estatisticas utilizados na metodologia

proposta.

Assim, para o desenvolvimento pratico deste trabalho, primeiramente foram
propostos: o monitoramento e a automacao da banca de testes; o desenvolvimento
do projeto da peca e do molde; o planejamento dos experimentos e a fabricagcéo de
pecas para andlises quantitativas por meio de técnicas e ferramentas estatisticas.
Em uma segunda etapa, modelagem computacional dos fatores mais significativos
do processo e dos desvios do produto, por meio de modelos computacionais de
otimizacdo que utilizam RNA e modelos de regressdo mduiltipla (MRM). E, por fim,
testes comparativos e de validagdo dos modelos computacionais desenvolvidos.
Ressalta-se que o0s codigos scripts de programacdo dos modelos foram
desenvolvidos no periodo de "estagio de doutorado sanduiche" na Escuela de
Ingenieria Minera e Industrial de Almadén. O diagrama de fluxo de atividades

idealizado para desenvolvimento desta pesquisa € apresentado na FIG. 3.1.
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Figura 3.1 - Diagrama de fluxo da metodologia de pesquisa adotada.

*Para subetapas 01, 02 e 03 (APENDICE A).
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3.1 Materiais, equipamentos e ferramentas computaci  onais

3.1.1 Materiais

Na fabricacdo das pecas foram utilizadas chapas laminadas de poliestireno (PS) na
cor branca, com espessura de 1,0 e 1,5 mm adquiridas no periodo de 2012 a 2014
da Onel Plastic (EUA) que é representada no Brasil pela SID SIGNS International
Distributor, com sede na cidade de Barueri, no estado de S&o Paulo. As chapas
foram cortadas em placas com 300 x 360 mm (dimensédo da maquina), limpas com
panos descartaveis de limpeza Life Clean, sabado liquido de Potencial
hidrogeniénico (pH) neutro e agua e posteriormente acondicionadas em pacotes

envolvidos por plastico-filme (FIG. 3.2).

FIGURA 3.2 - a) Chapa de PS; b) Folha cortada no dimensional de trabalho e limpa; ¢) pacote de

folhas.

J& para fabricacdo dos moldes, dois tipos de materiais foram utilizados nesta
pesquisa, placas de MDF e chapas de aluminio liga 5052 (AL 5052) (FIG. 3.3).
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FIGURA 3.3 - a) Bloco de MDF utilizado para fabricagdo do molde; b) Bloco de aluminio utilizado

para fabricagdo do molde.

3.1.2 Equipamentos

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados diversos equipamentos. A
seguir € apresentada a relacdo dos principais utilizados para desenvolvimento da

pesquisa, sendo:

a) Para usinagem dos moldes utilizados no equipamento de termoformagem a
vacuo, foi utilizado o centro de usinagem da marca ROMI, modelo Discovery
560, com poténcia do motor de 9 kW (FIG. 3.4a);

b) a maquina de medir por coordenadas tridimensional (MMC 3D) utilizada para
controle geométrico das pecas produzidas foi uma TESA Micro-Hite
fabricada pelo grupo Hexagon Metrology 3D, que funciona com sensores
optoeletrénicos, sonda de ponta esférica de rubi, tem precisao de 0,003 mm
e apresenta os resultados na escala de milésimo de milimetro (0,001 mm)
(FIG. 3.4b);



92

FIGURA 3.4 - a) Centro de usinagem CNC ROMI Discovery 560; b) MMC TESA
Micro-Hite 3D.

c) Na fabricacdo das pecas foi utilizada uma maquina de termoformagem a
vacuo de pequeno porte, do tipo manual, modelo VFBPD 3036 fabricada
pela Branel Maquinas, que possui capacidade de trabalhar com placas de
espessura de 0,1 a 3,0 mm e area 300 x 360 x 150 mm. Possui, ainda
bomba de vacuo de 160 mbar e sistema de aquecimento por resisténcia
infravermelho composto de duas resisténcias de 750 W e duas de 1.000 W
(FIG. 3.5).

FIGURA 3.5 - Maquina de termoformagem modelo VFBPD 3036, Branel Maquinas.
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3.1.3 Ferramentas computacionais

Os principais softwares utilizados no trabalho experimental e suas respectivas

utilizacoes séo:

a) SolidWorks® 2010, software CAD modelador de sdlidos, montagem e
detalhamento técnico, utilizado para os projetos;

b) EdgeCAM® 2010 by SolidWorks®, software CAM utilizado para
programacado dos equipamentos de usinagem por comando numérico
computadorizado (CNC);

c) Volcomp, programa de inspecao auxiliada por computador Computer-Aided
Inspection (CAI) da MMC 3D utilizado para calculo das medi¢des das pecas
e transferéncia de dados para posterior andlise;

d) Arduino versdo 1.05 R2, software utilizado para programacao, copilacdo e
upload da placa de microcontrolador Arduino Uno;

e) MATLAB® 7.12.0635, software utilizado para programacéao e processamento
dos modelos computacionais, graficos 3D e processamento de dados;

f) Minitab® 16, software utilizado para analises estatisticas diversas e

processamento de graficos;

3.2 Montagem do sistema de testes

A montagem do sistema de testes consistiu no desenvolvimento do projeto da
peca, fabricacdo e inspe¢do dos moldes, montagem dos periféricos no maquinério
e moldes, montagem e configuracdo dos equipamentos auxiliares, configuracéo e
montagem do microcontrolador (Arduino) e, por fim, na integracdo do
microcontrolador com o0s sensores, atuadores e 0 sistema computacional
(softwares e computador). A seguir, as principais intervencdes desenvolvidas na

montagem do cendrio proposto:

a) Projeto da peca a ser fabricada: a partir de um produto base, foi
desenvolvido um produto genérico com caracteristicas dimensionais,

geométricas e especificacdes técnicas similares, adotando-se metodologia
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especifica de engenharia reversa (Reverse Engineering - RP), proposta por
Leite (2011). A FIG. 3.6 apresenta etapas do fluxo de atividades do
desenvolvimento do projeto do produto: a) produto referencial; b) produto

desenvolvido e; ¢) curvas de conversao em raios de curvatura.

FIGURA 3.6 - Fluxo de atividades do desenvolvimento do projeto do produto.

b) Desenvolvimento e fabricagdo dos moldes: os moldes foram desenvolvidos
com o auxilio do software CAD/CAM, com base no projeto da peca,
considerando-se as caracteristicas inerentes ao processo de manufatura e
contracdo volumétrica do produto (0,5%). Posteriormente, foram usinados no
centro de usinagem CNC e em ambos foram implantados termopares tipo
"K" para monitoramento de dados de temperatura. Por fim, realizou-se o
controle tridimensional dos moldes, por meio da MMC 3D, determinando,
assim, os desvios dimensionais e geométricos presentes no molde. A FIG.
3.7, apresenta o fluxo de atividade acima descrito, sendo: a) projeto do
molde no software CAD/CAM; b) programacdo no software CAM da
usinagem do molde; c) usinagem CNC da base; d) furacdo para succ¢ao do

ar/vacuo do molde; e) controle tridimensional e; f) conjunto montado.
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FIGURA 3.7 - Fluxo de atividades do desenvolvimento molde/matriz.

c) Automacdo da maquina termoformagem a vacuo: diversas intervencoes
foram necessarias para possibilitar o correto controle de paréametros e
aquisicao de dados no desenvolvimento do trabalho experimental, como:
instalacdo de cilindros pneumaticos, valvulas solenoides, reguladores de
vazao, reprojeto do sistema de aquecimento, montagem do painel auxiliar de

controle e de placa de microcontrolador (Arduino).

A FIG. 3.8 apresenta a montagem final dos equipamentos, molde e
computador, na bancada de testes proposta para o desenvolvimento desta
pesquisa. Sendo: a) conjunto de maquina de termoformagem e periféricos;
b) cilindro de movimentacéo da gaveta/sistema de aquecimento; c) software
de controle de temperatura; d) vélvulas de controle dos sistemas
pneumatico; e) cilindro de movimentacgdo da  mesa/molde;
f) microcontrolador arduino e conectores e; g) painel principal e auxiliar de

controle.
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FIGURA 3.8 - Montagem final da bancada de testes para desenvolvimento do trabalho

experimental.

3.3 Definicdo dos desvios dimensionais, geométricos e métodos de

mensuracao

De acordo com Muralisrinivasan (2009), Karjust, Kuttner e Pohlak (2007), Chang,
Wen e Liu (2005) e Yang e Hung (2004) no processo de termoformagem a vacuo,
diversos parametros de controle e qualidade podem ser utilizados, dependendo do

tipo de equipamento, molde, geometria do produto, entre outros.
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Ao mesmo tempo, Klein (2009), Throne (1996; 2008), Karjust, Kittner e Pohlak
(2007) e Chang, Wen e Liu (2005) sugerem alguns valores ou parametros de
referéncia quanto as tolerancias dimensionais de pecas termoformadas, né&o
havendo consenso entre eles. E, ainda, esses autores ndo propdem qualquer

método ou equipamento de medicao especifico a ser utilizado.
Diante do exposto, definiu-se controlar os seguintes desvios utilizando os
respectivos equipamentos, escalas, métodos de medicdo e tolerancias, descritos

nos topicos subsequentes, sendo eles:

a) Desvio dimensional da altura total da peca

Primeiramente, a dimenséo da altura total da peca (ATP) foi determinada a partir
do calculo da distancia modular, entre dois planos paralelos formados pela parte

superior e pela parte inferior no produto (FIG. 3.9).

Parte inferior ou fundo da peca

Parte superior da
peca

FIGURA 3.9 - Definicdo de desvio dimensional da altura total do produto: componentes.

Para medicdo desses planos foi utilizada a MMC 3D, portando um sonda sélida de
rubi com 4 mm de diametro e calibrada com erro de forma £0,004 mm (FIG. 3.10).
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FIGURA 3.10 - Coleta de pontos para determinacdo dos planos de medi¢do com sistema de

controle dimensional MMC 3D. a) coleta de pontos na parte superior da peca e, b)
coleta de pontos na superficie do fundo da pega.

O procedimento utilizado para determinar a posicdo espacial de cada um dos
planos foi: a) coletar dois pontos em cada lateral da superficie superior da peca
(FIG. 3.10a); b) coletar nove pontos na superficie do fundo da peca (FIG. 3.10b); c)
via software CAI, projeta-los espacialmente; d) via software, calcular o médulo

distancia perpendicular entre os planos, ou seja, a ATP (FIG. 3.9).

Por ultimo, foi definido o desvio dimensional da altura total da peca (DDATP), que
foi calculado por meio da diferenca entre o valor de altura total do projeto da peca
(ATPP) e o valor da ATP, ou seja:

DDATP = (ATPP — ATP) == (ATPP — |ZPlano Superior — Zpiano Inferirol ) (3.1)

Sendo ATPP = 57,92 mm.

Complementarmente ao exposto, como critério de aceitagcdo ou rejeicdo do
produto, conforme Throne (1996), foi adotado erro de £1% da dimenséo do projeto

do produto, neste caso, +/-0,6 mm.
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b) Desvio geométrico de planeza do fundo da peca

Neste estudo, o desvio geométrico de planeza do fundo da peca (DGPFP) foi
definido como a distancia "t" entre os dois planos ideais projetados (FIG. 3.11),
onde a superficie real do fundo da peca (FIG. 3.9) deve estar situada, corrigida pelo

desvio de planeza do fundo do molde.

Plano sup.

ﬁ Superficie Tedrica } Superficie real ‘Plano inf.

FIGURA 3.11 - Definicdo do desvio geométrico de planeza do fundo da peca: componentes.

Analogamente ao tépico anterior, para medicdo desses planos e distancia "t" foi
utilizada MMC 3D (FIG. 3.4b).

O procedimento que foi utilizado para calculo da distancia t é: a) coletar nove (09)
pontos na superficie do fundo da peca (FIG 3.10b) e; b) via software CAI, projetar
espacialmente os dois planos limitrofes ideais da superficie real e calcular a

distancia "t" entre os planos.

Por ultimo, o DGPFP foi calculado por meio da diferenca entre a distanciat e o

valor do desvio de planeza do fundo do molde (DPFM), ou seja:
DPIP = (t - DPFM) == ( |ZPlanOSuperior— Zplano Inferirol - DPFM) (3-2)
Sendo DPFM = 0,11 mm.

Como critério de aprovacdo do produto, foi admitido o erro de +50% da dimenséao

do projeto da peca, neste caso, x1mm.
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c) Desvio geométrico médio dos anqulos laterais da peca

Primeiramente, sendo s o indice de uma das laterais da peca, o desvio geométrico
de um dos angulos laterais da peca (DGALPs) € a diferenca existente entre o
angulo lateral previsto no projeto da peca (ALPPs) e o angulo lateral mensurado na
peca (ALMPs), medido em graus (°) (FIG 3.12a).

a) | DGALPs
D6

\\ Sup/)erfl'cie Tedrica

\(Superﬁcie real
\ L

FIGURA 3.12 - Definigédo do desvio geométrico do angulo lateral da peca: componentes.

Assim, o procedimento adotado para mensurar os angulos laterais foi: a) projetar
espacialmente o plano superior da peca (vide topico a e FIG. 3.10a); b) coletar
nove pontos na superficie lateral avaliada (FIG. 3.12b); c) via software CAI, projetar
espacialmente o plano em analise (FIG 3.12a); ainda, via software, calcular o
angulo entre os dois planos analisados, (FIG. 3.12a); d) repetir esse processo para
demais laterais da pega.

Entéo, o desvio geométrico médio dos angulos laterais da peca (DGMALP;) pode

ser calculado pela média dos DGALPs, ou seja:
1

1
DGMALP, = -Y¥% ,DGALP, == _%.%,(ALMP, — ALPF,) (3.3)

Sendo i o indice do produto analisado, z 0 nimero de lados e s o indice do lado
avaliado, logo:
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Angulo frontal do projeto da peca (ALPP4) = 95,93
Angulo posterior do projeto da peca (ALPP;) = 95,939
Angulo esquerdo do projeto da peca ALPP3) = 96,02° ¢;
Angulo direito do projeto da peca (ALPPy) = 96,06°.

Analogamente, para medicdo desse desvio foi utiizada MMC 3D e as
configuracfes supramencionadas. Como critério de aprovacédo da peca foi adotado
o erro de 1% da dimens&o média do projeto da peca (THRONE, 1996), convertido

em grau decimal, neste caso, +0,72°.

d) Desvio dimensional do comprimento da diagonal superior da peca

Neste estudo, o desvio dimensional do comprimento da diagonal superior da peca
(DDCDP) foi considerado a redugao ou aumento das dimensdes da extremidade
superior do produto (comprimento e largura), avaliadas por meio da relacéo
guadratica de suas dimensbes, ou seja, a dimensdo da diagonal relativa
(FIG. 3.13).

I Comprimento ( eixo "X") |

QQ £/
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FIGURA 3.13 - Definicdo do desvio dimensional do comprimento diagonal superior:

componentes.
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Para quantificar esse desvio dimensional foi calculado o erro existente entre o
comprimento da diagonal superior previsto no projeto da peca (CDPP) e o

comprimento mensurado na peca (CDMP) (FIG. 3.13).

O procedimento utilizado foi: a) fixar uma posigcdo do eixo "Z" (FIG. 3.14a);
b) coletar cinco pontos ao longo da superficie lateral avaliada (FIG. 3.14a);
C) repetir esse processo para as demais laterais; b) via software CAI, projetar
espacialmente as retas contidas entre os pontos analisados (FIG 3.14b); d) por fim,

calcular as distancias laterais das retas em X e Y via software CAl (FIG. 3.14b).

no exio "Y"

b) Projecao da \r{eta Egoggox

Diagonal
superior

FIGURA 3.14 - Procedimento de medi¢éo do desvio dimensional da diagonal. a) fixacdo do eixo "Z"
e coleta dos pontos; b) parte superior da peca em corte: projecéo das retas laterais no eixo X e Y e

da diagonal.

Entdo, o DDCDP ¢é calculado por meio da diferenca entre o valor do CDMP e o

valor do CDPP, ou seja:

DDCD; = (CDPP — CDMP;) = (CDPP) — /(compimento;)? + (largura;)? (3.4)
Sendo i o indice do produto analisado e CDPP = 208,0 mm.
Serao utilizadas MMCs e configuracdes ja descritas e como critério de aprovacao

da peca foi adotado erro de +1% da dimensdo média do projeto do produto, ou
seja, £2,1 mm (THRONE, 1996).
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3.4 Métodos e procedimentos de analise de dados uti  lizados

AplOs a realizacdo dos experimentos foi feito o teste estatistico dos dados
analisados. As estatisticas de teste propostas na pesquisa sao os testes T (t-test) e
F (F-test) para a ANOVA (MONTGOMERY, 2013). A ANOVA € um conjunto de
modelos estatisticos utilizados para analisar as diferencas entre as médias de
dados agrupados (fatores) e suas interacdes. Em sua forma mais simples, fornece
teste estatistico para a comparacdo de média de fatores em diferentes grupos e,

por consequéncia, generaliza o teste T para dois ou mais fatores.

Assim, ap0s a coleta e classificacdo dos dados, foi verificada a existéncia de
outlier, ou seja, fatores discrepantes em cada grupo. De posse desses dados,

foram elaborados os respectivos graficos de probabilidade normal por meio das

estimativas do teste T para o grupo de fatores vs o tipo de desvio. A estatistica t;

do teste T ANOVA descreve a suposicdo de que as "n" amostras aleatérias sdo

provenientes da distribuicdo de populacédo aproximadamente normal dentro de seu

grupo de indice i, sendo calculada por:

t, = Xt (3.5)

Sendo tj a estimativa calculada, X a média da amostra, y, a média da populagdo, S

0 desvio-padrdo da amostra e n o numero de amostras do fator.

Assim sendo, t; € o valor calculado de teste T e +/-Tq2.2 0 valor limite da regido
critica e o critério de rejeicdo € t> Tqno.v2 € tic -Tazv2. Ou Seja, pode-se supor que um
t; calculado encontra-se fora da distribuicdo da populacdo se nédo estiver contido
nos extremos da distribuicdo T definidos por Tqz.v2, cOm intervalo de confianca de
95% (0=0,05). Por consequéncia, para definicdo dos efeitos principais ou mais
significativos, serdo calculadas as estatisticas dos fatores e suas interacdes por

meio da EQ. 3.5. Para o valor da linha limite, tem-se nesta pesquisa, inicialmente, -

T0.25,15 > t| > TO.25,16, onde T0_25,16 =2,120 (MONTGOMERY, RUNGER, 2009)
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De forma analoga, a estatistica do teste F ANOVA foi realizada para validar quais
0s principais fatores e interagcdes estatisticamente significativos no mesmo intervalo
de confianca de 95% (a=0,05).

Neste trabalho, para testar a evidéncia de que o efeito do fator ndo € significativo
(Ho=0), também, foi adotado o célculo do valor ou indice Fq, que tem distribuicdo F
com V1 e V2 graus de liberdade. Assim, se Fg é o valor calculado do teste F e
Faviv2 0 valor limite da regido critica com nivel de significancia o, tem-se que o
critério de rejeicdo é Fo > Fqv1v2, OU Seja, pode-se aceitar a hipotese de que o

efeito do fator é significativo se o valor encontrado for maior que o valor limite da

regido critica.

Essa analise foi calculada e apresentada por meio da tabela de teste F, que
consiste nos calculos das somas dos quadrados (SQ) ou Sum of Squares, dos

graus de liberdade (GLs) ou Degrees of Freedom, das médias quadraticas (MQ) ou

Mean Square, do valor Fq e do valor P ou p-value.

Assim, o valor Fq foi calculado dividindo-se MQ ajustada (MQ;) de cada fator i ou

tratamento pela Média Quadratica do Erro (MQg) dos respectivos fatores ou
tratamentos (MONTGOMERY; RUNGER, 2009). Ou seja:

F, = 5—&5 (3.6)
Sendo:

MQ = % (3.7)
e

MQy = —% (3.8)

a;.(n-1)
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Sendo a;.. a quantidade das i-ésimas variacfes dadas a um fator (niveis), ou seja,

i=1,2 ..., a.., € n as j-ésimas observac¢des de um fator ou tratamento.

Nas EQUACOES 3.7 e 3.8 tem-se que a soma dos quadrados de um fator de
indice i (SQ)) e a soma dos quadrados do erro (SQg) dos fatores s@o calculados,
respectivamente, pelas EQ. 3.9 e 3.10, como se segue.

2

SQ = Bl - -2 (3.9)

aibi..n

SQr = SQr — SQup.—..— SQ; (3-10)

Sendo Yix a k-ésima observacdo sujeita ao i-ésimo tratamento. E a SQr é

matematicamente definida como:

SQTr = Ypb,  Xhey Vi — V- (3.11)

Portanto, tem-se nesta pesquisa, inicialmente, que, Fg0s5:.1:16 = 4,49 para a = 0,05,
V1=1eV2=16. E, ainda, para inspecdo complementar do nivel de probabilidade
de Fyos.1.16 > Fo = a ou p-valor, foi considerado p — valor < 0,05, para ser uma
fonte de variacao significativa do efeito do fator no processo (MONTGOMERY;
RUNGER, 2009).

Concomitantemente a esses testes estatisticos dos dados experimentais, seréo
calculados os coeficientes de regressdo dos modelos de regressao multipla (MRM),
descritos por Montgomery e Runger (2009) e Montgomery (2013).

O MRM é o modelo de regressédo que contém mais de uma variavel independente
Ou regresso, x, ou seja, uma variavel dependente ou de reposta, Y, esta

relacionadas a k regressores ou variaveis de entrada. Tem-se, entédo, que:

Y= Bo+ B1x1 + Boxy, + o+ Bixg + ot Bixgxy + o+ Bixpxps + € (3.12)
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Sendo B, a intersecdo da superficie de resposta ou plano, os x; sédo as k variaveis

regressoras, os f; séo os j coeficientes de regressdo e £ € o termo de erro

aleatério. O termo de produto cruzado Bjx;xx.; do modelo € a inclusdo do efeito

de interagdo das variaveis de entrada tomadas duas a duas.

Para estimar os j coeficientes de regressdo dos modelos de regressdao mudltipla,
neste trabalho foi utilizado o método dos minimos quadrados. Supondo-se que
existem n > k amostras e seja x;; a i-ésima observacéo ou nivel da variavel x;, a

funcdo dos minimos quadrados é dada por:

n k 2 :
=y, (yi - BO — Z]-:l B]. Xijo) , 1i=12,..,nen>k (3.13)

Sendo L o valor e ser minimizado em relacdo a B, B,, .., By, nas p=k+1

equacdes normais de cada um dos coeficientes de regressao desconhecidos.

Tem-se, dai, que a solucdo dessas p-ésimas equacOes normais serdo 0s

estimadores dos coeficientes de regressao, B, B,, .- ,B,,- Essas equacoes podem

ser resolvidas por diversos métodos matematicos de resolucdo de sistemas de
equacdes lineares ou softwares, nesta pesquisa, por meio do software de célculo
estatistico Minitab®.

Por fim, neste trabalho, esses coeficientes serdo utilizados para modelagem
computacional dos MRMs para cada tipo de variavel de resposta ou desvios da
peca, 0s quais, na etapa de desenvolvimento dos modelos de previsdo e
otimizacdo, serdo usados para o desenvolvimento dos modelos de otimizacdo de

multiplas respostas (MOMR), descrito por Montgomery (2013).

Entretanto, ressalta-se que, embora o MRM em sua concepc¢ao seja um modelo de
regressao linear, neste estudo a forma da superficie de resposta gerada nao
devera ser linear. Dependendo do valor dos ; dos modelos (segunda ordem com
interacdes), eles deverao teoricamente gerar diversos formatos de superficies ndo
lineares (MONTGOMERY, 2013).



4 TESTES EXPLORATORIOS

Inicialmente, para o estudo experimental dos parametros de fabricacao (variaveis
de entrada) e de controle (variaveis de saida) e de suas interacfes, de forma a
gerar subsidios para os testes experimentais, fez-se necessério um estudo
exploratério para analisar, nesse problema multivarivel, quais variaveis e faixas de
valores sao significativas quanto a modelagem e otimizacdo do processo em
estudo. Assim, a seguir sdo apresentados esses testes exploratérios, juntamente

com a analise dos resultados.

4.1 Realizacdo dos testes exploratorios

No processo de termoformagem a vacuo, diversos parametros de controle e
gualidade podem ser utilizados, dependendo do tipo de equipamento, molde,
geometria do produto, entre outros. Assim, nesta pesquisa optou-se por controlar
0s principais parametros de fabricacdo (fatores) descritos por Throne (1996) e

compativeis com o equipamento, sendo eles:

a) Matéria-prima do molde = A;

b) Espessura da folha = B;

c) Parametros de aguecimento (tempo e poténcia) = C;

d) Parametros de atuacdo do molde (presséo e velocidade) = D;
e) Tempo de vacuo = E;

f) Presséo de vacuo = F.

Assim, com base nas caracteristicas do equipamento e ensaio preliminares, foram
definidos dois niveis ou faixa de variacdo dos fatores para a etapa de testes

exploratdrios, conforme QUADRO 4.1.
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QUADRO 4.1
Fatores e seus niveis de variagao: testes exploratérios
NIVEL FATOR
A B C D E F
(mm) (s) (%) (bar) | (cm/s) | (s) | (mbar)
Baixo (-1) MDF 1mm 79 80 3,0 17,3 55 10
Alto (+1) Aluminio| 1,5 mm 89 85 3,5 21,5 7 12,5

Ao mesmo tempo, nesta etapa de testes foi adotado o planejamento fatorial
fracionado (PFF) “252,". Por definicdo, ele possui seis fatores com dois niveis cada
e uma fracdo de 1/4 dos experimentos a serem realizados. Além disto, duas
réplicas foram realizadas, portanto, o numero total de experimentos foi de 32 e a
sequéncia foi realizada aleatoriamente. O APENDICE B mostra o PFF 2°%, para
esta etapa de experimentacdo e a sequéncia de execucdo. Assim sendo, foram
fabricadas 32 pecas, sendo 16 amostras e mais uma réplica por amostra, utilizando
como matéria-prima placas de PS que foram previamente secas a 50°C na posi¢ao

vertical por duas horas em uma "estufa”.

Apés a conformacdo a vacuo das pecas, estas foram acondicionadas até seu
completo resfriamento em uma sala climatizada a =22°C com =60% de umidade.
Posteriormente, foram inspecionadas as pecas e 0s respectivos calculos dos
desvios dimensionais e geométricos. Para quantificar os desvios da peca em
relacéo ao seu projeto, foram aplicadas as metodologias de avaliagao previstas na
secéao 3.3.

A FIG. 4.1 esquematiza o processo de producéo das pecas desde a preparacado do
equipamento até os calculos dos desvios, sendo: a) programacdo do
microcontrolador; b) preparacdo do molde; c) preparacdo e montagem da placa;
d) fixacdo da placa; e) aquecimento da placa; f) conformacéo/ estiramento;
g) remocdo da peca; h) armazenamento/resfriamento; i) controle dimensional,
j) obtec@o no software CAI de varidveis de controle ou exportacdo e; k) tabulacéo

das variaveis de controle e céalculo de desvios.
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(&3

wlm oo @ e N

A B o ] F H | J
StdOrder | Pares | Qual &2 | RunOrder Pega vz w Erro Diagonal
[ [ [

1 14 | REP 31 31 00429580 | 00348007 | -0.2790477
2 24 | REP 33 33 00419528 | DDa0S051 | -0,2879200
El A | or [l ] 00169891 | 00220240 | -0,1874174
4 24 | OR 1 1 00366547 | 00197469 | -0,2379110
5 54 | oR 2 2 00266665 | 00185972 | -0,2174022
B 5A | OR 10 [E] 00343715 | 00422053 | -0,2767250
7 7 | REP 24 24 00563727 | OO7EG7EG | -0,3661274
El 8A | OR 14 14 00701098 | 00723137 | -0.3773905
El 34 | REP 18 18 00233378 | DDATIEEE | -0,2539773
10 || REP 3 25 00349857 | DDA29839 | 0296629
1 |ual om 28 2 00471275 | DDB11627 | -0,3581761
12 |zal om 4 4 00390148 | 00225314 | -0,2480851
3 |1@al or 21 21 00353098 | 00247608 | -0,2450929
4 [ s rEP 13 13 00174670 | 00298373 | -0.2174955
15 |1sa | REP 30 30 0209154 | OD9B1647 | -0.4B59186
B | 18A | REP 29 9 00505450 | 00844501 | 0 408E191
7 1B | oR 26 % 00323768 | DO2B55E | -0,2476538
18 |26 | oR 19 19 00302335 | 00772018 | -0,3277734
I ECREER 16 16 01219343 | 01014456 | -04726308

FIGURA 4.1 - Esquematizacdo do processo de producdo das pecas
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A TAB. 4.1 apresenta, na sequéncia do PFF ou "ordem padrdo”, os desvios
mensurados nas pecas, respectivamente, DDATP, DGPFP, DGMALP e DDCDP.

TABELA 4.1
Desvios mensurados nas amostras: testes exploratorios
CORRIDA DESVIO / RESULTADO
Ordem Ordem de DDATP DGPFP DGMALP DDCDP
padréo execucao (mm) (mm) © (mm)
1 1 -0,402 0,300 0,297 -0,064
2 18 -0,730 2,091 1,036 -0,813
3 7 -0,207 0,095 0,133 -0,156
4 27 -0,410 2,608 0,274 0,004
5 11 -0,460 0,333 0,298 -0,084
6 21 -0,596 2,217 0,745 -0,044
7 14 -0,617 0,197 0,275 -0,165
8 26 0,783 1,975 0,609 -0,090
9 12 -0,507 0,295 0,303 -0,037
10 28 0,278 2,045 0,950 -0,014
11 5 -1,876 0,941 0,691 0,307
12 30 -1,077 2,535 0,505 -0,418
13 10 -0,296 0,234 0,223 -0,151
14 25 0,330 1,980 0,597 0,093
15 4 -0,225 0,284 0,175 -0,169
16 29 -0,364 2,822 0,536 0,299
17 3 -0,216 0,248 0,113 -0,091
18 32 -0,186 1,991 0,945 -0,704
19 9 -0,359 0,085 0,079 -0,149
20 31 -0,815 2,751 0,813 0,168
21 6 -0,663 0,338 0,208 0,026
22 19 -0,206 1,346 0,626 -0,081
23 8 -0,454 0,163 0,144 -0,163
24 20 0,481 2,061 0,457 -0,211
25 16 -0,459 0,232 0,244 -0,141
26 22 0,423 2,221 0,919 0,284
27 2 -2,613 1,322 0,861 0,483
28 17 -0,787 2,159 0,756 -0,497
29 13 -0,423 0,242 0,255 -0,118
30 23 0,220 1,991 0,580 -0,236
31 15 -0,550 0,301 0,148 -0,178
32 24 0,657 2,210 0,638 -0,240

Dimensdes em milimetros. Calibracédo: erro de forma 0,003 mm, esfera de rubi @4,0mm.

4.2 Andlises dos resultados do teste exploratério

E apresentada a seguir a andlise dos valores e faixas de desvios, da normalidade
dos dados coletados, dos efeitos mais significativos sobre os desvios das pegas.
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Assim, primeiramente, com base na TAB. 4.1, os dados formam agrupados em
blocos e representados por meio de um grafico do tipo boxplots (GRA. 4.1). Nesse
grafico é possivel identificar que os dados em cada bloco se encontram bem

agrupados, mas com alguns pontos distantes da média do grupo ou outlier.
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GRAFICO 4.1 - Distribuigéo grafica dos valores de desvios das amostras:

testes exploratorios.

Analisando este grafico, tem-se que, em relacdo ao desvio da altura, os dois pontos
mais baixos representam as pecas em molde de MDF (11 e 27), com espessura de
1,5 mm e pardametro de aquecimento e pressdo de vacuo nos niveis baixos (-1); e
0s mais altos (8 e 32) sdo amostras em molde de AL 5052, espessura de 1,5 mm e
parametros de aquecimento alto. Ainda, os maiores valores do desvio diagonal (2,
18 e 28) representam a amostra em molde de AL 5052 com parametros de
aguecimento baixo; e os menores, pecas em molde de MDF com espessura de 1,5

e parametros de aquecimento baixo.

Os graficos de probabilidade normal para as estimativas do teste t, ou seja, 0s
fatores (t;) vs os tipos de desvios s&o apresentados nos GRA. 4.2 a 4.5. Neles séo
destacados os efeitos mais significativos e representada sua magnitude para o
valor da estimativa de - t 2516 > t> t 02516 Onde, t 2516 = 2,120. Ou seja, para sua

analise, qualquer fator que obtenha pelo calculo do teste t valor inferior a -2,120 ou
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superior a 2,210 é um fator significativo para o desvio em analise, sendo este

intervalo de teste representado graficamente por uma linha negra no grafico.

O GRAF. 4.2 mostra os resultados do teste t para o erro na altura total do produto.
Lé-se que os fatores matéria-prima do molde, espessura da folha e parametros de
aguecimento, isoladamente, interferem significativamente na dimenséo total do

produto.

7 Tipo de Efeito
® Nao Significativo
B Significativo
95 mA
Fator Nome

904 A ~Matéria-prima do Molde
- BAE[ B -Espessura da folha
Q\O/ e [} -Parametros de aguecimento
< 804 D 1-Parametros de atuagéo do mold
Lol BAD E -Tempo de vacuo
<_§ 704 EBF F . -Pressdo de vacuo
e u
3 60
< 504
[} _
g 40
S 301
S 201
Qo
o
=
o 104

51 mep
1 T T T T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0

Estimativa dos Efeitos

GRAFICO 4.2 - Probabilidade da estimativa dos efeitos vs desvio

dimensional da altura total da peca (0=0,05).

O GRA. 4.3 apresenta que o efeito mais significativo é a materia-prima do molde,

ou seja, sua variacao possui grandes reflexos na planicidade inferior do produto.
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Tipo de Efeito
® Néo Significativol
B Significativo
95 A
Fator Nome
90 A -Matéria-prima do Molde
IS mB B -Espessura da folha
> BABE C -Parametros de aquecimento
< 801 D -Parametros de atuag&o do mold
o BAF E -Tempo de vacuo
% 70 mD F . -Presséo de vacuo
E 60 ®
3 ®
< 501 ®
[} .
5 40
(]
T 30T
5
© 204
Qo
o
o 104 B ABD
51 m
1 T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Estimativa dos Efeitos

GRAFICO 4.3 - Probabilidade normal da estimativa dos efeitos vs desvio

geométrico de planeza do fundo da peca (0=0,05).
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Por sua vez, no GRAF. 4.4, observa-se que, para os desvios dos angulos laterais,

os fatores de primeira ordem, matéria-prima do molde, parametros de aquecimento

e tempo de vacuo afetam esse tipo de desvio durante o processo.
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-Matéria-prima do Molde
-Espessura da folha
-Parametros de aquecimento
-Parametros de atuacéo do mold
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-Presséo de véacuo
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Estimativa dos Efeitos

GRAFICO 4.4 - Probabilidade da estimativa dos efeitos vs desvio

geométrico médio dos angulos laterais da peca (a=0,05).

Ja para o desvio do comprimento da diagonal superior do produto (GRAF. 4.5), a

pressdo de vacuo e os parametros de atuacdo do molde sdo os que tém mais

influéncia. Na regido limite encontra-se o fator matéria-prima do molde.
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GRAFICO 4.5 - Probabilidade da estimativa dos efeitos vs desvio dimensional

T T
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0

Estimativa dos Efeitos

do comprimento da diagonal da peca (a=0,05).
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Para corroborar as andlises do teste t apresentadas na forma de grafico, foi

aplicado o procedimento de ANOVA para o teste F por meio do software de célculo

estatistico Minitab®, para confirmar quais fatores influenciam o processo e

evidenciar suas respectivas magnitudes.

A TAB. 4.2 representa o resumo dos calculos da ANOVA para fontes de variacao

vs o0s desvios estudados, com nivel de confianca de 95% (a=0,05). Nela € possivel

observar, pelos valores apresentados, que 0s termos ressaltados nos GRAF. 4.2 a

4.5 séo realmente os mais significativos para cada tipo de desvio, sendo o0s

mesmos sinalizados por "*" nas colunas F(, da tabela para o teste F e destacados

por meio de sublinhado no caso do p-valor =< 0,05, para uma fonte de variacéo

significativa.
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Resumo da ANOVA para os efeitos das fontes de variagéo sobre os desvios dimensionais e

Fonte de Variacao

geomeétricos nas amostras: testes exploratorios

Respostas / Tipos de Desvio

Fator/  Descricdo Desvio Desvio Desvio Desvio
Termo dimensional geomeétrico geométrico dimensional
da altura de planeza do médio dos do
total da peca fundo da angulos comprimento
peca laterais da da diagonal
peca da peca
Fo  p-valor  Fq p-valor Fo) p-valor Fo) p-valor
A Matéria-prima  100,8* 0,000 84,36* 0,000 26,12* 0,000 4,49* 0,050
do Molde
B Espessurada 12,97* 0,002 3,06 0,100 7,76* 0,013 1,65 0,217
folha
C Parametros de  6,95* 0,018 11,41* 0,004 21,52* 0,000 0,17 0,681
aguecimento
D Pardmetros de  6,07* 0,025 3,47 0,081 1,84 0,193 5,87* 0,028
atuacao do
molde
E Tempo de 1,31 0,269 9,92* 0,006 0,56 0,466 0,78 0,390
vacuo
F Presséo de 0,04 0,841 3,11 0,097 4,35 0,053 8,94* 0,009
vacuo
A*B - 2,88 0,109 11,14* 0,004 2,18 0,159 0,01 0,938
A*C - 0,09 0,764 0,34 0,570 1,03 0,325 11,48* 0,004
A*D - 0,91 0,353 3,72 0,072 9,15 0,008 0,07 0,800
A*E - 2,02 0,175 0,04 0,839 25,02* 0,000 4,46 0,051
A*F - 6,51* 0,021 3,27 0,090 4,71 0,045 28,82* 0,000
B*D - 3,43 0,083 5,84* 0,028 25,71 0,000 2,32 0,147
B*F - 0,01 0,906 6,04 0,026 7,21 0,016 4,54* 0,049
A*B*D - 5,19* 0,037 0,59 0,455 0,30 0,591 23,92* 0,000
A*B*F - 10,25* 0,006 4,16 0,058 11,69* 0,004 1,48 0,242

S =0,13755; R?=2386,09% e, R%ad]-f 73,04%

Legenda: * = Significativo pelo teste F, respectivamente, o = 0,05 e f g 05:1.16 = 4,49; ANOVA: Analise
de Variancia; S = ,/MQg ; R? = Coeficiente de determinacéo e; R%ad]-): Coeficiente de determinacéo

ajustado.

4.3 Considerac0des preliminares

De forma geral, os resultados dos testes exploratérios comprovam que todos o0s

fatores analisados séo significativos para os estudos dos desvios dimensionais e

geométricos.

De maneira pontual, a andlise da TAB. 4.1, permite concluir que os desvios

discrepantes do conjunto de dados, ou seja, tecnicamente fora de controle,

encontram-se nas pecas fabricadas em molde de MDF com espessura de 1,5 mm
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e parametros de aquecimento baixo (-1) e também em amostras de molde de AL
ora com parametros de aquecimento baixo, ora, alto. Isso evidencia o carater
multivariavel e ndo linear dos parametros de fabricacdo do processo. Ao mesmo
tempo, inferiu-se pelos GRA. 4.2 a 4.5 e TAB. 4.2 que o fator A (matéria-prima do
molde) possui grande influéncia quanto a todos os resultados dos desvios
dimensionais e geométricos estudados, interferindo, assim, diretamente na

gualidade do produto.

Ainda com base na TAB. 4.2 e nos critérios de aceita¢do dos produtos definidos na
secdo 3.3, € evidenciado que apenas algumas amostras produzidas em moldes de
MDF encontram-se dentro da faixa de tolerancia aceitavel, ou seja, esse tipo de

molde encontra-se mais adequado ao maquinario utilizado.

Diante do exposto, foi realizada uma nova etapa de testes aprofundados que
contemplem as conclusfes das analises iniciais, ou seja, testes mais especificos.
Assim, primeiramente para evitar que a maior predominancia do fator "matéria-
prima do molde" venha a contaminar a influéncia dos fatores combinados dentro do
intervalo de confianca adotado nas andlises, serdo fabricadas amostras apenas em
molde de MDF. O mesmo procedimento foi adotado para o fator "espessura da

folha" que foi fixada no nivel alto, ou seja, 1,5 mm.

Para observar detalhadamente a influéncia dos "parametros de aquecimento”, que
€ 0 segundo de maior influéncia nos desvios avaliados, ele foi desmembrado em
dois novos fatores, a serem controlados em novas faixas superiores, devido a
fixacdo do termo B no nivel alto. Por fim, os demais fatores serdo ajustados

baseados na faixa maxima dos pardmetros de aquecimento.



5 TESTES DEFINITIVOS
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O objetivo desses novos testes experimentais é aprofundar na andlise dos
parametros de fabricacéo e de inter-relagcdes de modo a permitir o desenvolvimento
de um modelo generalista mulivariavel que consiga prever o comportamento dos
desvios do processo em diversas situagcdes. Assim como, a posteriori, N0 cenério
de manufatura idealizado obter um conjunto de parametros otimizados para
fabricacdo de pecas que propicie alcancar o menor conjunto de desvios e,

consequentemente, o melhor desempenho do sistema.

5.1 Realizacao dos testes

Para desenvolvimento da segunda sequéncia de testes experimentais,
diferentemente do cenério anterior, onde existiam duas matérias-primas do molde e
espessuras da folha, nesta etapa foi utilizada apenas uma matéria-prima para o
molde, o MDF, e uma espessura da folha, 1,5 mm. O fator "parametro de
aguecimento” foi desmembrado em dois, "tempo de aquecimento” e "poténcia de
aquecimento”. Por fim, foram estabelecidos novos niveis para os parametros,

baseados na faixa dos fatores de aquecimento.

O QUADRO 5.1 apresenta os fatores e niveis utilizados na segunda etapa de

testes, os testes experimentais.

QUADRO 5.1
Fatores e seus niveis de variacao - Testes Experimentais
Niveis Fatores
A B C D E
o ® O Parametros de atuagdo | Tempo de vacuo| Presséo de vacuo
() +— +—
.g é g é do molde (s) (mbar)
252| 25&[ Pressdo | Velocidade
% g €3 (bar) (cm/s)
- o DO_ o
® @
Baixo (-1) 80 90 34 18,4 7,2 10
Alto (+1) 90 100 4,0 21,6 9,0 15
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Para execucéo da segunda sequéncia de testes foi utilizado o planejamento fatorial
fracionado com cinco fatores de dois niveis cada, contemplando uma fragdo de 1/2
dos experimentos totais, descrito como “2>%,”. Para cada teste desenvolvido foi
realizada uma réplica e foram acrescentados ao planejamento dois testes no ponto
central (center point). O APENDICE C apresenta o PFF 2°% para essa etapa de

experimentacao e a sequéncia de execucgao.

Para a realizacao dos testes foram utilizados os mesmos equipamentos, softwares,
sistemas de aquisicdo de dados e matéria-prima da primeira etapa de testes
experimentais. Ao mesmo tempo, para garantir a confiabilidade dos dados e
comparacao com os demais testes, foram usados os mesmos procedimentos para
inspecédo das pecas, equipamentos e softwares, bem como a metodologia descrita

anteriormente.

A sequéncia de testes foi realizada conforme o APENDICE C e os parametros de
fabricacdo foram novamente programados no microcontrolador. Desta forma, e
seguindo as mesmas etapas dos testes anteriores (FIG. 4.1), foram fabricadas 34
pecas e apoés o resfriamento das amostras foi feito a inspecéo das pecas, sendo 0s
dados dos desvios calculados e tabulados. A TAB. 5.1 apresenta 0s desvios

dimensionais e geométricos mensurados nas amostras.
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TABELA 5.1

Desvios mensurados nas amostras: testes experimentais

CORRIDA Desvio Desvio Desvio Desvio
dimensional geométrico geomeétrico dimensional do
Ordem Ordem da altura total de planeza médio dos comprimento
padréo de da peca (mm) do fundo da angulos da diagonal da
execucao peca (mm) laterais da peca peca (mm)
©

1 31 -1,294 1,532 0,642 -0,279
2 33 -1,096 0,320 0,477 -0,288
3 9 -0,323 0,418 0,410 -0,198
4 1 -0,122 0,358 0,269 -0,238
5 2 -0,628 1,050 0,476 -0,217
6 10 -0,943 0,281 0,398 -0,277
7 24 -0,639 0,531 0,242 -0,366
8 14 -0,328 0,265 0,239 -0,377
9 18 -1,431 0,955 0,462 -0,254
10 25 -0,757 0,230 0,043 -0,297
11 28 -0,419 0,265 0,223 -0,358
12 4 -0,463 0,213 0,204 -0,248
13 21 -1,234 0,805 0,442 -0,245
14 13 -0,989 0,301 0,128 -0,217
15 30 -0,792 0,213 0,164 -0,466
16 29 -0,692 0,238 0,181 -0,407
17 26 -1,306 1,551 0,628 -0,248
18 19 -0,645 0,502 0,433 -0,328
19 16 -0,492 0,279 0,292 -0,473
20 11 -0,463 0,288 0,107 -0,383
21 17 -0,563 1,150 0,476 -0,227
22 12 -1,000 0,451 0,416 -0,241
23 15 -0,597 0,110 0,235 -0,423
24 32 -0,824 0,062 0,221 -0,455
25 6 -1,565 0,910 0,539 -0,160
26 3 -0,464 0,238 0,113 -0,305
27 34 -0,832 0,736 0,231 -0,430
28 8 -0,490 0,204 0,302 -0,288
29 23 -1,022 1,106 0,442 -0,310
30 5 -0,467 0,294 0,082 -0,231
31 20 -0,576 0,213 0,232 -0,460
32 7 -0,229 0,270 0,218 -0,294
33 27 -0,785 0,505 0,285 -0,317
34 22 -0,794 0,457 0,322 -0,301

Dimensdes em milimetros. Calibracéo: erro de forma 0,003 mm, esfera de rubi @4,0mm.

5.2 Analises dos resultados do teste definitivo

E apresentada a seguir a andlise dos valores e faixas de desvios, da normalidade
dos dados coletados, dos efeitos mais significativos, das tendéncias de
comportamento das variaveis estudadas e das interacbes dos parametros de

fabricacéo sobre os desvios das pecas.
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Assim, primeiramente, 0 GRA. 5.1 mostra a distribuicéo tipo BoxPlots dos dados da
TAB. 5.1. Nele se constata que os dados em cada bloco se encontram bem
agrupados, com excecdo apenas de dois pontos (amostra 01 e sua réplica,

amostra 17) para o desvio de planeza na parte inferior.
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GRAFICO 5.1 - Distribuig&o grafica dos valores de desvios das amostras:

testes experimentais.

Ao mesmo tempo, quando confrontados os GRA. 4.1 e 5.1, evidencia-se que essas
amostras encontram-se dentro da faixa de valores dos dados do primeiro
experimento. Consequentemente, conclui-se que esses novos dados representam

satisfatoriamente uma parte amostral dos testes anteriores.

Os GRAF. 5.2 a 5.5 mostram, respectivamente, a probabilidade normal para as

estimativas dos fatores (1) vs os desvios dimensionais e geométricos da peca, com

base no teste {, sendo que -loz517> t; > t2517, onde, To2517 = 2,110.

Assim, primeiramente, no GRAF. 5.2 nota-se que os efeitos principais "tempo de
aquecimento” e "poténcia de aquecimento" sdo 0s mais significativos na analise do
desvio da dimenséo total do produto, e em uma escala de menor importancia, mas
significativa, as interacdes AC, AD e BC. Ainda, comparando esse resultado com

0s dos experimentos anteriores (cap. 4), inferiu-se que, independentemente do tipo
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de material do molde, os "parametros de aquecimento” interferem no desvio total

de altura do produto.

99
Tipo de Efeito

® Nao Significativg
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Fator Nome
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-Tempo de Vacuo

-Presséo de Véacuo
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BmAD
EDE

mooOw>

Probabilidade Acumulada (%)

Estimativa dos Efeitos
GRAFICO 5.2 - Probabilidade da estimativa dos efeitos vs desvio dimensional

da altura total da peca (a=0,05).

Ja no GRAF. 5.3 ¢ possivel observar que todos os fatores sio significativos; e em
alto grau de importancia, a interacdo de segunda ordem "tempo de aquecimento” e
"poténcia de aquecimento” (A*B). Relacionando esse resultado com os anteriores,
concluiu-se que para amostras produzidas em molde em MDF esse tipo de desvio
€ mais sensivel a modificacdo dos fatores, tornando, assim, seu controle mais

critico.
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Tipo de Efeito
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Estimativa dos Efeitos

GRAFICO 5.3 - Probabilidade normal da estimativa dos efeitos vs desvio

geométrico de planeza do fundo da peca (0=0,05).

Por sua vez, no GRAF. 5.4 é possivel comprovar que apenas o fator "pressio de
vacuo" nado afeta significativamente o desvio dos angulos laterais e que as
interacbes A*B, B*D e C*E possuem grande influéncia sobre erro dos angulos
laterais. Ao mesmo tempo, independentemente do material do molde, a variacdo do
fator "pressao de vacuo" (F) ndo influenciou esse desvio, ao contrario das variaveis

de entrada "pardmetros de aguecimento” e "tempo de vacuo".
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Estimativa dos Efeitos

GRAFICO 5.4 - Probabilidade da estimativa dos efeitos desvio geométrico

médio dos angulos laterais da peca (0=0,05).
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Por ultimo, no GRAF. 5.5, que relaciona o desvio do comprimento da diagonal, é
visto que apenas a variavel de entrada "poténcia de aquecimento” isoladamente ou
sua interacdo com os "parametros de atuacdo do molde" interfere no desvio do
comprimento da diagonal superior da amostra. Com base nos resultados dos testes
anteriores, € possivel abstrair que as causas desse tipo de desvio sdo modificadas

conforme a matéria-prima do molde.
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GRAFICO 5.5 - Probabilidade da estimativa dos efeitos vs desvio dimensional

do comprimento da diagonal da peca (a=0,05).

Complementando as analises apresentadas, a TAB. 5.2 transcreve o resumo dos
calculos da ANOVA para o desvios vs os fatores estudados, com nivel de confianca
de 95% (a=0,05) , ou seja, o valor critico de teste para a distribuicdo F é fy0s.1.17 =
4,45. Assim sendo, a andlise da tabela permite concluir que os fatores significativos
apresentados nos GRAF. 5.2 a 5.5 e discutidos s&o significativos, portanto,
merecem ser avaliados para cada um dos desvios. E, ainda, de maneira geral,
pode-se afirmar que os fatores criticos para o controle do produto sdo aqueles

relacionados ao aquecimento.



TABELA 5.2

Resumo da ANOVA para os efeitos das fontes de variagéo sobre os desvios dimensionais e

geomeétricos nas amostras: testes experimentais
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Fonte de Variacéo

Respostas / Tipos de Desvio

Fator/ Descricao Desvio Desvio Desvio Desvio
Termo dimensional geomeétrico de geomeétrico dimensional
da altura total planeza do médio dos do

da peca (mm) fundo da peca angulos laterais comprimento

(mm) da peca (°) da diagonal
da peca (mm)

Fo  p-valor Fo) p-valor Fo) p-valor  Fg  p-valor
A Tempode 10,2* 0,005 89,7+ 0,000 77,72* 0,000 0,42 0,542
aguecimento
B Poténciade 37,0+ 0,000 82,6* 0,000 86,23* 0,000 22,5+ 0,000
aguecimento
C Parametros 0,30 0,592 4,6* 0,046 8,93* 0,008 1,44 0,246
de atuacado
do molde
D Tempode 0,98 0,336 6,43* 0,021 56,03* 0,000 0,02 0,899
vacuo
E Pressdode 0,08 0,776 4,50* 0,049 1,36 0,259 0,34 0,567
Vacuo

A*B - 192 0,184 52,1* 0,000 43,81* 0,000 3,91 0,065
A*C - 4,86* 0,042 2,73 0,117 6,24* 0,023 0,27 0,612
A*D - 6,13* 0,024 1,29 0,271 5,58* 0,030 2,27 0,150
A*E - 1,87 0,189 2,63 0,123 2,04 0,171 0,29 0,596
B*C - 5,66* 0,029 0,01 0,943 0,42 0,525 5,04* 0,038
B*D - 0,05 0,833 6,98 0,017 30,14* 0,000 0,12 0,739
B*E - 0,63 0,438 0,08 0,783 2,45 0,136 0,89 0,359
C*D - 0,03 0,867 1,81 0,196 1,54 0,232 0,14 0,709
C*E - 3,02 0,100 2,23 0,154 29,55 0,000 1,12 0,305
D*E - 4,89* 0,041 0,37 0,550 0,25 0,817 1,38 0,257
S =0,0648608; R2=70,26% e; R%adj): 42,28%

* = Significativo pelo teste F, respectivamente, a = 0,05 e f ¢ 0s.1.17 = 4,45; ANOVA: Analise de
Variancia; S = ,/MQg ; R2 = Coeficiente de determinacéo e; Rfadj)= Coeficiente de determinacéo

ajustado.

Complementar ao exposto, a analise global da TAB. 5.2 leva a concluir que

nenhum fator pode ser eliminado de um estudo ou modelagem posterior dos

desvios dimensionais ou geométricos e que, por fim, a variacdo de qualquer

variavel de entrada gera modificaces em ao menos um tipo de desvio.

Considerando as andlises apresentadas e a evidéncia dos fatores significativos,

fez-se necessario o estudo das interac6es dos fatores vs os desvios estudados,

para que se pudesse determinar como eles conjuntamente influenciam o processo

e em que niveis se encontram os desvios mais baixos.Assim, os GRAF. 5.6 a 5.9
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demonstram as interacdes dos fatores vs desvios estudados, sendo que para a
analise dos mesmo deve-se verificar qual combinacédo dos niveis de cada par de

fatores, se encontra em patamar mais proximo de zero (0,00).

No GRAF. 5.6 tém-se as interagdes vs o desvio dimensional da altura total da peca.
Nele se verificam que as combinagcbes que reduzem esse tipo de desvios séo
predominantemente as combinac¢des do fator tempo de aquecimento em 90s (alto),
poténcia em 100% (alto) e para os demais fatores ndo existe um padrdo de nivel
gue minimize o desvio. Também se vé que o resultado do ponto central se

aproxima de niveis mais baixos, onde existem erros em valores significativos.

85,0 925 1000 7.2 8,1 9,0 10,0 125 150
1 1 1
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GRAFICO 5.6 - Interacdes dos fatores vs desvio dimensional da altura total da peca.

Ja no GRAF. 5.7, que apresenta as interacdes para o desvio geométrico de
planeza, é possivel inferir que os parametros dominantes sdao o tempo de
aguecimento e poténcia de aguecimento em niveis altos. E para os outros fatores
nao existe um comportamento padrdo que minimize o desvio. Quanto ao
comportamento do ponto central, constata-se que seu valor nesse desvio se

aproxima de niveis altos, onde os erros sao minimizados.
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GRAFICO 5.7 - Interacdes dos fatores vs desvio geométrico de planeza do fundo da peca.

Por sua vez, a inspecdo do GRAF. 5.8, que representa as interacdes vs o desvio
geométrico dos angulos laterais, permite concluir que preponderantemente 0s
fatores tempo de aquecimento, poténcia de aquecimento, parametros de atual do
molde e tempo de vacuo devem ser mantidos préximos dos niveis altos para que
esse tipo de erro seja reduzido. E com excecéo dos pares de fatores Cvs D e D vs
E, os outros apresentam interacées significativas nao proporcionais ou

inversamente proporcionais.
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GRAFICO 5.8 - InteragBes dos fatores vs desvio geométrico médio dos angulos laterais da

peca.

Ainda pela andlise do GRAF. 5.9, que apresenta as interacbes para o desvio

dimensional do comprimento diagonal, conclui-se que o fator preponderante para a

reducdo do desvio é poténcia de aquecimento em nivel baixo (90%) e em nivel

menor o tempo de vacuo alto (9,0 s) e pressdao de vacuo baixa (10,0). As

interacdes restantes, fatores e o ponto central ndo possuem uma tendéncia ou

nivel de interacdo predominante.
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GRAFICO 5.9 - Interacdes dos fatores vs desvio dimensional do comprimento da diagonal

da peca.

Por fim, de maneira geral, os parametros tempo de aquecimento e poténcia de
aquecimento sdo os fatores criticos do controle dos desvios do processo, sendo
essa relacao inversa e ndo proporcional. Também, a analise dos graficos sugere de
forma geral a existéncia de interacdo entre todos os fatores para todos os desvios
estudados e ainda revela que ndo existe qualquer tendéncia preponderante de
comportamento entre os niveis dos fatores e faixas inferiores de desvios. Pode-se
abstrair disso que a modificacdo dos niveis dos fatores ndo pode ser estudada

isoladamente.

5.3 Consideracgdes preliminares

Diante do exposto, € possivel evidenciar algumas relacbes entre diferentes
parametros de fabricacdo e niveis ideais de desvios, como: a) o fator "tempo de
aquecimento" e "poténcia de aguecimento” em niveis altos resulta em menores
desvios dimensionais de altura, planeza e angulos laterais; b) o "tempo de vacuo” e
"poténcia de vacuo" ora possuem correlacdo direta, ora inversa, para reduzir os
niveis de desvios; ¢) o "tempo de vacuo" e o "parametros de atuacdo do molde"

possuem correlacdo direta em todos os desvios; d) o parametro "tempo de
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aguecimento” em 90s (alto) propicia, em geral, menores desvios e) entre os fatores
analisados, o "parametro de atuacdo do molde" tem a menor taxa de razdo em
seus niveis e, em geral, para desvio "comprimento diagonal superior" os fatores

manifestam comportamento inverso em relacdo aos demais desvios.

Assim sendo, infere-se que, dada a necessidade de analise conjunta de
parametros de fabricacdo e desvios dimensionais geométricos (entradas e saidas),
as respostas ideais para o conjunto de saidas encontraram-se em espacos n-
dimensionais. Entdo, uma solu¢do Otima do conjunto de saidas estd na regido
espacial, onde a combinacdo das configuracbes dos parametros de fabricacao

otimiza simultaneamente o conjunto de desvios.

O GRAF. 5.10 apresenta a solucdo da otimizacdo de respostas, processado no
programa computacional de analises estatisticas Minitab®. Nesse gréfico, na parte
superior encontram-se 0s parametros estudados e na linha "Cur" em destaque o
valor para cada fator que minimiza os conjuntos de desvios. Na lateral esquerda,
nas linhas "y" em destaque, o valor de desvio calculado pelo modelo para cada erro
estudado. Assim sendo, pela inspecao do gréfico, tem-se que a configuracéo 6tima
encontrada pelo modelo de otimizacdo de multiplas respostas do software Minitab®
€:A=90,0s,B=100%, C=7,2s,D =15 mbar, e E =1 00 %. Ressalta-se que a
solugéo alcancada pelo modelo MOMR estd em consonancia com as analises ja
apresentadas nesta secao e na secéo 5.2.
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GRAFICO 5.10 - Solug&o conjunta da otimizac&o das respostas para o desvio

dimensional e geométrico da peca.
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6 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE PREVISAO E
OTIMIZACAO

Neste capitulo sdo apresentadas as metodologias e os procedimentos utilizados
para desenvolver os modelos computacionais de estimativa e otimizacdo dos
desvios dimensionais e geométricos para o processo de termoformagem a vacuo,

analisado neste trabalho.

Para tal, no cap. 5 foi estudado o comportamento de um grupo de parametros de
fabricacdo vs os desvios das pecas, com o intuito de produzir um conjunto de
dados de entrada e saida (parametros fabricacdo e desvios, ex. TAB 5.2) que
permita identificar a influéncia dos parametros de fabricacdo na qualidade das

pecas produzidas.

Baseado nesse conjunto de dados gerados pelas analises e testes, nesta pesquisa
duas técnicas computacionais de estimacdo foram testadas, a saber, as redes
neurais artificiais (RNAs) e os modelos de regressdo multipla (MRMs). Essas
técnicas tiveram como caracteristica principal aproximar, estimar e generalizar o
comportamento dos desvios estudados, tendo como informacdo base esse
conjunto de dados de fabricacdo. Assim, com base nesses dados, foram
desenvolvidos quatro (04) modelos de previsdo e otimizacdo dos desvios,
utilizando duas metodologias distintas.

Na primeira, desenvolveu-se um algoritmo do MOMR, que objetiva generalizar e
estimar novos valores 6timos de desvios. Para tal, utilizou-se o software Minitab®
para o calculo dos coeficientes de regressdo dos modelos de regressao multipla, e
posteriormente, foi programado um cddigo script no software de programacédo de
célculos e andlises numéricas MATLAB®, que usa esses coeficientes e variaveis
do MRM para desenvolver o algoritmo do MOMR. Ja a segunda metodologia
primeiramente utilizou os dados de parametros fabricacédo e desvios dimensionais e
geométricos das pecas para desenvolver os cédigos de programacao script dos

modelos de RNA para as estimativas dos desvios no software MATLAB®.
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Posteriormente, utiliza os modelos de RNA em outro codigo script para modelar
computacionalmente o algoritmo que generaliza, estima e otimiza os valores dos
desvios. As etapas de programacao, testes de funcionamento e implementacao dos
cbdigos scripts dos modelos de regressdo multipla, dos modelos de neurais
artificiais, dos algoritmos de previséo e de otimizagcdo foram desenvolvidos no
periodo de "estagio de doutorado sanduiche" na Escuela de Ingenieria Minera e
Industrial de Almadén - UCLM.

Assim, as caracteristicas das RNAs e dos MOMR, suas arquiteturas, seus codigo
de programacédo script, os valores de performance e suas estimativas serao

apresentados nos subcapitulos a seguir e/ou nos referenciados quando citados.

6.1 Desenvolvimento dos modelos de estimativa e oti  mizagdo dos desvios

utilizando modelos de regressao mdultipla

Neste item descreve-se o desenvolvimento dos MOMRs para o0s desvios
dimensionais e geométricos da peca. Para tal, concomitantemente discute-se a
construcdo de submodelos de regressdo multipla para cada tipo de variavel de
resposta, ou seja, para cada desvio analisado, necessarios ao desenvolvimento
dos MOMRs. Posteriormente, os algoritmos dos MOMRs foram utilizados para
procurar um conjunto de parametros de fabricacéo (fatores) que otimize todas as
respostas mediante valores objetivos ou, pelo menos, as aproxime de limites

otimos desejados.

6.1.1 Primeira etapa: modelagem da estimativa dos desvios da peca utilizando

modelo de otimizacdo de multiplas respostas

Para modelagem computacional do modelo de estimacdo para os desvios
dimensionais e geométricos da peca utilizando modelos de regressdo mudltipla,
primeiramente, com base no planejamento de experimentos desenvolvido
(APENDICE C) e nos respectivos desvios mensurados nas pecas (TAB. 5.1), foram
calculados os coeficientes de regressdo das estimativas do modelo estatistico de

regressao linear multipla (RLM) para cada tipo de desvio analisado, utilizando-se o
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software MATLAB®. O APENDICE D apresenta os coeficientes calculados para
cada tipo de desvio.

Em seguida, foram realizadas as analises dos desempenhos dos MRMs por meio
dos célculos da SSE, MSE, MAE e do coeficiente de determinacéo (R?). Para esses
calculos e equacionamentos de cada modelo foram considerados,
respectivamente, os coeficientes de regressdo dos efeitos principais, das
interacdes de segunda ordem e também da constante do ajuste do ponto central. A
TAB. 6.1 disponibiliza o resumo dos resultados para cada tipo de modelo
generalizado e ainda o desempenho total geral.

TABELA 6.1
Resumo das analises dos desempenhos dos modelos de regressao multipla para os desvios

dimensionais e geométricos da peca

MRM Generalizado Analise do desempenho / variancia

SSE MSE MAE R2
MRM desvio dimensional da altura total da peca 0,1950 0,1950 0,0484 94,29%
MRM desvio geométrico de planeza do fundo da peca 0,0149 0,0002 0,0149 99,97%

MRM desvio geométrico médio de angulos laterais da peca  0,0040 0,0000 0,0040 99,98%
MRM desvio dimensional do comprimento diagonal da peca  0,0016 0,0000 0,0016 99,99%

Total geral 0,0539 10,0488 0,0172 98,56%

Na TAB. 6.1 vé-se que os modelos generalizados possuem os R2 acima de 90% e
meédias dos erros de ajustamento abaixo da faixa centesimal. Assim, conclui-se que
0s modelos se ajustam de forma satisfatéria aos valores observados/mensurados e

Sao representativos para estimar os desvios.

Por ultimo, foi desenvolvido um algoritmo que calcula os multiplos desvios (saidas),
dado um conjunto de parametros (entradas), utilizando o conjunto de modelos de
regressdo e coeficientes desenvolvidos, ou seja, um modelo de otimizagcdo de

multiplas respostas dos valores dos desvios.

Para tal, primeiramente, os coeficientes das estimativas foram codificados e
convertidos em um arquivo de dados (matriz). Posteriormente, foi programado um
codigo script que recebe os valores de entrada a serem testados, processa cada
uma das equacdes de desvio utilizando a matriz de dados e, por fim, codifica e
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salva na matriz de saida os resultados dos desvios. Esse procedimento foi
desenvolvido e implementado no software MATLAB®. A FIG. 6.1 representa

esquematicamente esse algoritmo.
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FIGURA 6.1 - Representacdo esquematica do algoritmo de calculo do modelo

otimizacdo de multiplas respostas utilizado na pesquisa.

6.1.2 Sequnda etapa: estimativa do melhor conjunto de pardmetros que otimiza o0s

desvios da peca utilizando modelo de otimizacdo de multiplas respostas

Para selecdo dos parametros 6timos da estimativa do menor conjunto de desvios,
utilizando-se o modelo de otimizacdo de mudltiplas respostas, inicialmente fez-se
necessario desenvolver uma equacdo que quantifica o conjunto de desvio, de
forma que as solugbes geradas pelo modelo pudessem ser comparadas e

classificadas.

O procedimento adotado foi conforme apresentado na sec¢édo 3.5. Foram definidos
os erros admissiveis para cada tipo de desvio, ou seja, 0s desvios admissiveis para

gue um conjunto de estimativa seja aceito.

Pelo critério de importancia no produto final foram definidos os pesos 2, 3, 1 e 2,
respectivamente, para o desvio dimensional da altura total, o desvio geométrico de
planeza do fundo, o desvio geomeétrico médio dos angulos laterais e o desvio

dimensional do comprimento da diagonal da peca.
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Entdo, o fator de desempenho da previsdo da estimativa dos desvios foi
equacionado conforme a EQ.6.1, sendo que j representa a j-ésima previsdo do

modelo e i 0 i-énesimo tipo de desvio.

0 estimado ;|
Fator de desempenho; = % >, {(desmo cstimado ‘]) * pesoi} (6.1)

erro admissivel ;

Por meio dessa equacao € avaliado se uma solucao j gerada pelo MOMR é melhor
gue uma amostra idealizada, ou seja, sdo quantificados os desvios da solucdo e
comparados com uma solucéo ideal. Assim, o valor solugéo igual a 1,0 representa
para esta equagdo um conjunto de desvios iguais aos aceitaveis, uma respota
menor que 1,0 uma solucdo melhorada e um valor solugdo maior que 1,0 uma
solucéo rejeitada. Salienta-se que se deve buscar valores menores que 1,0, ou

seja, solugbes melhoradas.

Por fim, foi escrito um cddigo script que, primeiramente, discretiza os valores de
entrada (parametros) em j-ésimas possiveis solucdes, em seguida utiliza o
algoritmo descrito na se¢édo 6.1.1 para calcular os desvios de uma previsao j.
Depois, por meio da EQ.6.1, calculou-se o desempenho da previsao e, por fim,
comparou-se e ranqueou-se o conjunto das 10 melhores solugbes, buscando
minimizar o fator de desempenho. Esse cdodigo foi implementado no software
Matlab.

Assim, utilizando o procedimento supradescrito, foi realizada a primeira busca dos
parametros 6timos da estimativa para o menor conjunto de desvios. O espaco de

busca (dominio) e a discretizacao utilizada foram definidos conforme TAB. 6.2.
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TABELA 6.2
Espaco de busca e discretizacdo utilizados no primeiro processo de busca
Fator / Termo Dominio Discretizacao Total de pontos gerados

< > UN QT.
A - Tempo de 80 90 5,0 3,0
Aquecimento(s)
B - Poténcias de 90 100 5,0 3,0
Aquecimento(%)
C - Pardmetro do 85 100 7,5 3,0
Molde (%)
D - Tempo de Vacuo 7,2 9 0,9 3,0
(s)
E - Presséo de Vacuo 10 15 2,5 3,0
(mBar)

Total 243

Conforme apresentado na TAB. 6.2, esse espaco de busca e a discretizagéo

representam os mesmos pontos que foram utilizados no planejamento da ANOVA,

acrescidos dos conjugados do ponto central, totalizando, assim, 243 configuracdes

distintas.

Na TAB. 6.3 conhecem-se as classificacdes em ordem crescente das 10 melhores

estimativas dos desvios dimensionais e geométricos da peca e, respectivamente,

0s parametros de entrada para a primeira etapa, previsdo. Pela inspecdo da

mesma fica evidente que apenas um (01) conjunto de parametros se apresenta

como melhor solucéo, ou seja, A=50s, B =100 %, C=7,2s,D =150 mbar e

E = 100 % para um fator de desempenho = 0,18.

TABELA 6.3

Resumo das melhores classificagfes da primeira etapa de estimativa de parametros 6timos para a

otimizacdo dos desvios dimensionais e geométricos da peca utilizando MOMR

Fator / Termo Fator de desempenho

0,18 0,25 0,27 0,27 028 029 030 032 0,33 0,33
A - Tempo de 90 90 90 81 90 90 90 90 90 90
Aquecimento(s)
B - Poténcias de 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100
Aquecimento(%)
C - Parametro do 100 100 93 85 100 100 93 100 93 100
Molde (%)
D - Tempo de Véacuo 7,2 7,2 7,2 9,0 8,1 7,2 7,2 7,2 7,2 8,1
(s)
E - Presséo de 15,0 125 150 10,0 150 150 125 10,0 10,0 125

Vacuo (mBar)
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ApOs a primeira busca foi realizada uma segunda busca dos parédmetros 6timos,
visando extrapolar o espaco solucdo e discretizagdo iniciais, ou seja, testar a
capacidade de generalizacdo do modelo. Para essa nova busca e discretizacao

foram utilizados os valores da TAB. 6.4.

TABELA 6.4
Espaco de busca e discretizagdo utilizados no segundo processo de busca
Fator / Termo Dominio Discretizacao Total de pontos gerados
< 2 UN QT.
A - Tempo de 75 95 2,5 09
Aquecimento(s)
B - Poténcias de 85 105 2,5 09
Aquecimento(%)
C - Parametro do 77,5 100 25 05
Molde (%)
D - Tempo de Véacuo 6,3 9,9 0,9 04
(s)
E - Presséo de Vacuo 7,5 15 25 09
(mBar)
Total 11.340

Na TAB. 6.4 observam-se os valores extrapolados, em alguns casos a reducéo da
discretizacdo dos parametros e, ainda, significativo aumento da quantidade de

combinacdes de parametros testadas, agora, 11.340.

A TAB. 6.5 apresenta, em ordem crescente, as 10 melhores previsées dos desvios
dimensionais e geométricos do produto e, respectivamente, os parametros de

entrada para a segunda busca.

TABELA 6.5
Resumo das melhores classificacdes da segunda etapa de estimativa de parametros 6timos para a

otimizag&o dos desvios dimensionais e geométricos da peca utilizando MOMR

Fator / Termo Fator de desempenho

A - Tempo de

Aquecimento(s)
B - Poténcias de
Aquecimento(%)

C - Parametro do 975 950 950 1050 1050 1050 1050 100,0 1050 97,5
Molde (%)

0,05 006 006 008 008 008 009 009 0,09 0,09

945 945 945 810 788 833 788 788 833 945

(DS)-TempodeVacuo 025 963 1000 925 925 925 963 813 888 96.3
E - Presséo de

. 6,3 6,3 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2 9,9 7,2 6,3
Vacuo (mBar)
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6.1.3 Consideracoes finais

Pode-se concluir inicialmente, pela analise das TAB. 6.3 e 6.5, que as buscas
indicam duas solugfes possiveis para o melhor conjunto de parametros. Na TAB
6.3, a busca dentro dos valores do planejamento inicial mostra que existe
possivelmente melhor configuracdo para fabricacdo das pecas, as quais nédo foram
produzidas nas etapas de teste (GRA. 5.10). J4 na TAB. 6.4, vé-se primeiramente
gque o algoritmo consegue prever outras n configuragcdes, melhores que as
apresentadas na TAB. 6.3. Ainda registra-se que a melhor solu¢cdo encontra-se fora
do espaco solucdo da primeira busca, ou seja, em faixa de valores ainda nao
testados. Assim sendo, para a continuidade da pesquisa serdo utilizadas as

primeiras melhores solucdes de cada busca.

6.2 Desenvolvimento do modelo da estimativa e otimi  zacdo dos desvios
utilizando RNA

6.2.1 Primeira etapa: modelagem da estimativa dos desvios da peca utilizando
modelo de RNA

Para modelagem computacional da previsdo e otimizacdo para 0s desvios
dimensionais e geométricos da peca utilizando RNA, os dados de entrada da rede
formam os valores dos parametros de fabricacdo (fatores) utilizados na segunda
etapa de testes experimentais (APENDICE C) e, respectivamente, os valores de
saida. Os objetivos formam os desvios dimensionais e geométricos encontrados
nas pecas produzidas (TAB. 5.1). Para tal, esses valores foram codificados em
arquivos de dados com a estrutura “"especifica® de modelagem por RNA,
considerando-se para cada par de pecas a respectiva média dos valores dos

desvios.

A TAB. 6.6 demonstra esse procedimento, em que cada conjugado de coluna de

entrada e saida apresenta a rede, uma condicdo a ser treinada e aprendida.
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TABELA 6.6 - Exemplo da codificacdo realizada para treinamento da rede

Conjunto de dados n.°

01 02 03 04 05 06 17

Arquivo de dados de entrada (apresentados)

o A-Tempo de aquecimento 80,0 90,0 80,0 90,0 80,0 90,0 .. 850
'S’) 8 B - Poténcia de aquecimento 90,0 90,0 100,0 100,0 90,0 90,0 .. 950
g 2 C - Parametro de atua. Molde 100,0 85,0 85,0 100,0 85,0 100,0 ... 925
s oD -Tempo de vacuo 7,2 7,2 7,2 7,2 9,0 9,0 8,1
v E - Presséo de vacuo 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 12,5
Arguivo de dados de saida (apresentados)

Desvio dimensional da alt.total -1,300 -0,871 -0,408 -0,293 -0,596 -0,971 ... -0,789
g Desvio geométricode planeza ;501 417 0349 0323 1,100 0366 .. 0,481
v « dofundo
G.J :9 . , . , .
2 'm Desvio geometrico medio dos () ga5 5455 0351 0,188 0476 0407 .. 0,304
= ¥ angulos laterais
> Desvio dimensional do -0,263 -0,308 -0,335 -0,310 -0,222 -0,259 .. -0,309

comprimento da diagonal

Para programacao computacional e testes dos modelos de estimacdo utilizando
RNA foram programados coédigos script que utilizam os arquivos de dados
cbdificados (TAB. 6.6) e modelos de RNA implementados no software MATLAB®.

Quanto aos tipos de RNA, foram programadas e testadas redes neurais
multicamadas com algoritmos de treinamento backpropagation e Levenberg-
Marquardt com diversas arquiteturas. Em relacdo as funcfes de transferéncias, foi
utilizada na primeira camada a funcdo “tansig” e nas demais camadas foram
testadas variacbes de combinagbes das fungbes de transferéncias “purelin” e

“tansig”.

Em termos de arquitetura, as redes testadas foram compostas de uma camada de

entrada com cinco dados (Xj), uma camada de saida com quatro valores (le(p)), e,

ainda, | camada(s) escondida(s) com j neurénios em cada.

A FIG. 6.2 apresenta a estrutura genérica da rede neural artificiais de multicamada
proposta para o desenvolvimento do modelo de previsdo para os desvios

dimensionais e geométricos da peca.
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FIGURA 6.2 - Estrutura genérica da RNA proposta para o desenvolvimento da

pesquisa.

Como parametros gerais de treinamento dessas redes foi definido no codigo scritp
de programacéo que: a taxa de aprendizagem = 0,001; o decremento da taxa de
aprendizagem = 0,001 e; o incremento maximo do erro = 0,001. E, ainda, como
parametros gerais de parada, que: a "performance goal” = 0; a minima performance
do gradiente = 10E-26; niumero maximo de épocas = 10.000; o valor maximo do

incremento da validacdo = 100; o "momentum constant maximum" = 1E308.

Quanto aos critérios de desempenho verificados nos modelo, primeiramente foram
analisadas as MAE das estimativas, e posteriormente, comparados o0s valores
encontrados com os valores obtidos pelos modelos de regressdo mdltipla. Caso o
modelo alcancasse erros de estimacao proximos do MRM ele seria considerado, a

principio, um modelo satisfatério.

Os procedimentos para desenvolvimento da melhor estimacdo foram: testar
continuamente por até 2.000 vezes ou pelo tempo total de simulacdo de 1.020
minutos cada tipo de modelo de RNA, sendo que a cada simulacéo era verificado o
desempenho do submodelo. Nesse processo de teste e verificagdo, caso um
submodelo alcancasse um valor satisfatorio, o programa gravava-o em uma
sequéncia ranqueada. Se néo, finalizava a simulagdo quando atingido algum
critério de parada, descartando o modelo. E a cada inicializacdo do modelo eram

atualizados com novos valores aleatdrios todos 0s pesos e bias.

Por fim, quando o modelo se adequava de forma satisfatéria ao processo, eram
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desenvolvidos e processados novos modelos que contemplassem a reducéo da
arquitetura da rede e/ou as modificagcbes de parametros de sua RNA. Este
procedimento foi realizado continuamente até que em um modelo reduzido os
valores dos erros e o critério de desempenho fossem considerados satisfatoérios,
sendo que esses codigos scripts dos algoritmos dos modelos de RNA foram
implementados, testados e processados no software MATLAB®.

A TAB. 6.7 apresenta o resumo dos principais modelos de RNA desenvolvidos e
testados, suas estruturas, algoritmos, erros das estimativas e parametros de

desempenho.



TABELA 6.7

Resumo das principais caracteristicas e valores de desempenho dos modelos de RNA desenvolvidos e testados

Arquitetura Dados Dados Algoritmo de Funcdo Funcéo transf. Erro Erro Erro Erro N.° Tempo
o darede treina- testados/ treinamento transf. (camadas desejado alcanca- deseja- alcancado Epocas/ proces-
g dos valida- (12 ocultas) (MAE) do (MAE) do (MSE) Intera- samento
§ dos camada) (MSE) cbes (s)
z 10-8-4 14 6 ‘trainlm’ tansig' tansig' 0,0172  0,0001 0,0488 0,0000001 461 5,347
mu_max=1E308
Y 10-8-4 12 4 ‘trainlm’ tansig' tansig' 0,0172  0,0002 0,0488 0,0000003 873 6,728
mu_max=1E308
X 10-8-4 11 3 ‘trainim'’ tansig' tansig' 0,0172  0,0301 0,0488 0,0000163 832 8,004
mu_max=1E308
w 10-8-4 11 3 ‘traingd' n=0.001; tansig' tansig' 0,0172  0,0877 0,0488 0,0720541 10.359 39,575
p=0.001; 1=0.001;
\Y 10-8-4 11 3 ‘trainim'’ tansig'  purelin','tansig’  0,0172  0,0303 0,0488 0,0000795 685 6,192
mu_max=1E308
T 16-8-4 11 3 ‘trainlm’ 'tansig' 'purelin’,'tansig’ 0,0172  0,0164 0,0488 0,0000976 19.855 220,040
mu_max=1E308
P 5-4-8-4 11 3 ‘trainlm’ 'tansig’ ‘purelin’, 0,0172  0,0319 0,0488 0,0000000 762 58,800
mu_max=1E308 ‘tansig’,'purelin’
O 8-8-8-4 11 3 ‘trainlm’ 'tansig’ ‘purelin’, 0,0172  0,0085 0,0488 0,0000105 4.482 64,461
mu_max=1E308 ‘tansig’,'purelin’
M 16-8-8-4 11 3 ‘trainim'’ 'tansig' ‘purelin’, 0,0172  0,0320 0,0488 0,0000620 7.444 140,268
mu_max=1E308 ‘tansig’,'purelin’
K 24-12-8-4 11 3 ‘traingd' n = 0.001; ‘tansig’ ‘purelin’, 0,0172  0,1529 0,0488 0,1669912 11.882 74,772
p=0.001; 1=0.001; ‘tansig’,'purelin’
H 24-12-8-4 11 3 ‘trainim'’ ‘tansig’ ‘purelin’, 0,0172  0,0256 0,0488 0,0000000 9.340 490,485
mu_max=1E308 'tansig','purelin’
D 32-16-8-4 11 3 'traingd' n = 0.001; ‘'tansig' '‘purelin’, 0,0172 0,1832 0,0488 0,1938314 1.656 07,900
p=0.001; 1=0.001, ‘tansig’,'purelin’
A 32-16-84 11 3 ‘trainlm’ 'tansig’ ‘purelin’, 0,0172 0,02135 0,0488 0,0005825 3.507 205,544

mu_max=1E308

‘tansig','purelin’

142
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Na TAB. 6.7, o modelo "A" representa a primeira modelagem que obteve
aproximacao satisfatoria da previsdo para os desvios da peca e o modelo "Z", a
tltima. Os modelos intermediarios representam de forma sequencial alguns
exemplos de modificacbes realizadas durante os testes, com a finalidade de

simplificar o modelo e/ou melhorar seu desempenho.

Nos resultados apresentados na TAB. 6.7, primeiramente verifica-se a evolucao do
processo de reducéo das arquiteturas das redes. Posteriormente, as tentativas de
melhoria da rede mediante a modificacdo de combinacdes das funcdes de
transferéncia e algoritmos. Por ultimo, a melhoria do desempenho global e local por

meio do aumento na quantidade de dados utilizados para treinar e testar a RNA.

Quanto a definicdo do modelo a ser adotado na pesquisa, primeiramente, por meio
do processo de reducdo da arquitetura da rede, chegou-se ao modelo "V". Esse
modelo exibe desempenho satisfatorio, entretanto, quando comparado a outros
modelos (X, Y e Z) gera superficies de solucdo com "grandes" regides curvilineas
e, consequentemente, problemas de generalizacdo das saidas. A FIG. 6.3
exemplifica esse problema.

-0.4

QD
=
O
-~

-0.5

o
w
o

-0.6

o
w
o

-0.7
-0.8

s
o

-0.9

s
o

084" 1.4

0.847
-1.2

-1.3

Desvio médio da Altura total (mm)
Desvio médio da Altura total (mm)

90

otg, i 85
la g 925 82.5 . ento®
e, 90 80 g 200%™
i, 0
e, terP
o %

FIGURA 6.3 - Graficos de superficie do tempo de aquecimento vs poténcia de aquecimento vs

desvio médio da altura total do produto: a) modelo "V" e; b) modelo "Z".

A andlise da FIG. 6.3 e os dados da TAB. 6.7 leva a concluir que o uso de uma

funcdo de transferéncia com ajuste linear (purelin) no meio da rede reduzida



144

proporcionou, principalmente em pontos extremos do modelo "V", erros de

generalizagao, os quais foram se amenizando com 0 uso em sequéncia de fungdes

de transferéncia com ajuste hiperbdlico sigmoidal (tansig), modelo "X".

Ainda na TAB. 6.7 é possivel abstrair que os modelos "Y" e "Z" representam
numericamente o ganho de desempenho em funcdo do aumento no nimero de

dados treinados e validados e, consequentemente, melhoria na aproximacao e

generalizacao dos dados totais. Para corroborar essa concluséo, os GRA. 6.1, 6.2,

6.3 e 6.4 apresentam os residuos totais dos modelos citados vs os tipo de desvio.
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GRAFICO 6.1 - Modelos desenvolvidos vs desvio dimensional da altura total
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GRAFICO 6.2 - Modelos desenvolvidos vs desvio geométrico de planeza do fundo.
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GRAFICO 6.3 - Modelos desenvolvidos vs desvio geométrico médio dos angulos laterais.
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GRAFICO 6.4 - Modelos desenvolvidos vs desvio dimensional do comprimento da diagonal.

A analise dos GRA. 6.1 a 6.4 e da TAB. 6.7 revela que a modificacdo nas funcdes
de transferéncia e o0 aumento no numero de dados treinados e validados
proporcionaram, ao modelo "Z", melhor generalizacdo dos dados e residuos em
valores insignificantes para todos os desvios, tornando-o o modelo mais adequado
para o desenvolvimento das proximas etapas da pesquisa.

6.2.2 Segunda etapa: estimativa do melhor conjunto de pardmetros que otimiza 0s

desvios da peca utilizando modelos de RNA

Assim como na sec¢do 6.1.2, o presente subitem visa a desenvolver, por meio de
algoritmos de otimizacdo implementados no software MATLAB®, a selecao dos
parametros de fabricagcdo que otimizem a estimativa do conjunto de desvios,

entretanto, utilizara o modelo de RNA desenvolvido.

Assim sendo, foram considerados os erros admissiveis, pesos de cada tipo de
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desvio e o célculo do fator de desempenho (EQ. 6.1), com base nas formulactes
descritas na se¢éo 6.1.2.

Analogamente aos procedimentos da se¢ao 6.1.2, foi implementado no software
MATLAB® o coédigo script de um algoritmo de otimizacdo que, primeiramente,
discretiza o espaco solucédo em j-&simas solu¢cdes possiveis e em seguida utiliza o
modelo RNA (Z) desenvolvido na secdo 6.2.1 para calcular os desvios das
solugbes, depois, por meio da EQ.6.1, calcula o fator de desempenho das
estimativas. Por fim, compara e classifica o conjunto das 10 melhores solugdes
existentes. Entdo, para a primeira etapa de busca dos parametros que otimizam 0s
desvios, esse algoritmo foi processado continuamente até percorrer todo 0 conjunto
solucdo, sendo considerado o0 mesmo espaco de busca e discretizacdo

apresentados na TAB. 6.2.

A TAB. 6.8 apresenta a classificacdo das 10 melhores estimativas dos desvios
dimensionais e geométricos para a primeira etapa de busca e, respectivamente, 0s

parametros de entrada ou fabricagao.

TABELA 6.8
Resumo das melhores classificacdes da primeira etapa de estimativa de parametros étimos para a

otimizag&o dos desvios dimensionais e geométricos da peca utilizando RNA

Fator / Termo Fator de desempenho

0,27 0,27 027 10,28 0,28 0,28 0,28 029 0,29 0,30
A - Tempo de 90 90 85,5 90 90 90 85,5 90 90 85
Aquecimento(s)
B - Poténcias de 100 100 100 95 100 95 95 95 100 95
Aquecimento(%)
C - Parametro do 100 92,5 100 100 85 100 100 92,5 100 100
Molde (%)

D - Tempo de Véacuo 8,1 7,2 7,2 8,1 8,1 7,2 7,2 7,2 7,2 7,2
(s)

E - Presséo de 125 125 125 125 10,0 125 125 125 125 125
Vacuo (mBar)

Ja para a segunda etapa de busca sdo listadas, em ordem crescente, as 10
melhores estimativas dos desvios com seus respectivos parametros de entrada na

TAB. 6.9. Para essa nova busca foram utilizados os valores da TAB. 6.4.
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TABELA 6.9
Resumo das melhores classificagfes da segunda etapa de estimativa de parametros 6timos para a

otimizagdo dos desvios dimensionais e geométricos da peca utilizando RNA

Fator / Termo Fator de desempenho

0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 024 0,24 0,24 0,24 0,25
A - Tempo de 92,3 94,5 945 945 945 945 945 923 945 945
Aquecimento(s)
B - Poténcias de 90 90 875 90 875 90 875 90 875 875
Aquecimento(%)
C - Parametro do 100 100 100 100 100 96,3 96,3 96,3 100 96,3
Molde (%)
D - Tempo de 7,2 8,1 7,2 7,2 6,3 81 63 72 8,1 7,2
Vacuo (s)
E - Presséo de 12,5 12,5 125 125 10 125 10 125 12,5 125

Vacuo (mBar)

A partir da andlise inicial das TAB. 6.8 e 6.9, verifica-se que cada qual das duas
buscas conseguiu encontrar solu¢ées com o mesmo fator de desempenho, ou seja,
tecnicamente equivalentes. Assim sendo, na TAB. 6.8, a busca dentro dos valores
do planejamento inicial prevé que existem trés possiveis configuracbes com
desempenho igual a 0,27, os quais ndo foram produzidos nas etapas de testes. E
na TAB. 6.9 nota-se que, o algoritmo consegue prever outras n configuracoes
melhores que as apresentadas na TAB. 6.8, nove empatadas tecnicamente com o
valor de 0,24. Verificou-se também, neste caso, que todas as solu¢des possuem

tempo de aquecimento com valores fora do planejamento inicial.

Diante do exposto, para corroborar a selecdo do conjunto de parametro a ser
utilizado nas TAB. 6.8 e 6.9, foi calculado por meio da ANOVA, e posteriormente
desenvolvido, o grafico conjunto das estimativas dos efeitos principais vs tipos de
desvios da peca, 0 GRAF. 6.5. Nele ¢ apresentado separadamente cada tipo de
parametro de fabricacdo e as curvas das MSE, calculadas para os trés niveis
estudados em cada tipo de desvio. O valor ideal para qualquer ponto calculado é
zero (0), ou seja, quanto mais proximo de zero o valor se encontra, menor é 0

desvio do fator no nivel.

Assim, pelas anélises do GRAF. 6.5 é possivel concluir que, para se obter os
menores desvios dimensionais do produto, o parametro "tempo de aquecimento”

deve estar em niveis altos (90 s). Ainda, de forma geral, a "poténcia de
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aquecimento" deve-se manter em valores proximos de 100%. J& o fator "tempo de
vacuo" deve estar em valores iguais ou superiores a 8,1 segundos, associado a
valores iguais ou inferiores a 12,5 mbar para o parametro "pressdo de vacuo". E,
por ultimo, as configuragfes dos "parametros de atuacdo do molde" devem estar

proximas de 100%.
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GRAFICO 6.5 - Solucéo conjunta da estimativa dos efeitos principais vs desvios dimensionais e

geometricos analisados: testes experimentais.
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6.2.3 Consideracdes preliminares

Conforme dados apresentados no GRAF. 6.5 e discursos finais da secéo 5.2, é
possivel concluir que na TAB. 6.8 deve ser utilizada a primeira configuracéo
(A=90s, B=90%, C=100%, D=81s,D =125 mbar e E =100 %) e na
TAB. 6.9, a segunda (A =94,5s, B=90%, C=90%,D =8,1s,D =125 mbar e
E =100 %).



7 TESTES DE VALIDACAO DOS MODELOS DE ESTIMATIVA E
OTIMIZACAO DE DESVIOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes de validacdo dos
modelos de otimizacdo que utilizam RNA e dos modelos de otimizag&o de multiplas
respostas desenvolvidos no capitulo 6, para encontrar as configuracées ideais dos

parametros de fabricacdo que minimizam os desvios da peca.

O objetivo desses testes de validacado foi, primeiramente, avaliar em novas
condi¢cdes experimentais a capacidade de cada modelo em estimar os desvios
dimensionais e geométricos da peca e em uma segunda etapa comparar a

eficiéncia de aproximacao entre os modelos.

Para tal, foram realizados quatro sequéncias de testes, sendo dois utilizando-se as
configuracbes dos parametros de fabricacdo desenvolvidos pelos MOMRSs,
apresentados nas TAB. 6.3 e 6.5, e outros dois conjuntos de testes com
configuracbes apresentadas na TAB. 6.8 e 6.9, desenvolvidas com modelos de

otimizacao que utilizam RNA.

Por fim, sdo apresentados tabelas e graficos comparativos dos resultados dos

quatro testes desenvolvidos e analises dos modelos de otimizagéo testados.

7.1 Realizacdo dos testes de validacdo dos modelos de estimativa e

otimizacdo de desvios

Para desenvolvimento dos testes de validacdo foi gerado o planejamento de
execucao, conforme a selecdo de modelos apresentada nas secfes 6.1.2 € 6.2.2 e,
respectivamente, dados das TAB. 6.3, 6.5, 6.8 e 6.9. Para cada configuragéo foram

processadas de forma continua cinco pegas.
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A TAB. 7.1 mostra os fatores e niveis utilizados nos testes de validacdo do MOMR
01 e do MOMR 02, conjuntamente com as configuragdes do primeiro modelo que
utiliza RNA (MORNA 01) e do segundo (MORNA 02).

TABELA 7.1
Fatores e niveis desenvolvidos para testes de validacdo dos modelos de estimativa

e otimizacdo de desvios

Teste Fatores / Termo
A B C D E
Tempo de Poténcia de Parametros de Tempo Pressao
aguecimento aguecimento atuacao do molde de de vacuo
(s) (%) _ i vacuo (mbar)
Pressédo Velocidade (s)
(bar) (cm/s)
MOMR 01 90 100 4,0 21,6 7,2 15
MOMR 02 94,5 97,5 3,7 20,0 6,3 15
MORNA 01 90 100 4,0 21,6 8,1 12,5
MORNA 02 94,5 90,0 4,0 21,6 8,1 12,5

Para o processamento dos testes de validacédo foi utilizada uma matéria-prima para
o molde, o MDF, e folhas com espessura de 1,5 mm, mantendo-se 0 mesmo
cenario de testes da etapa de testes experimentais, bem como 0s equipamentos,
softwares e sistemas aquisicdo de dados. A sequéncia de testes foi realizada
conforme a TAB. 7.1, utilizando os respectivos parametros de fabricacdo que foram
reprogramados no microcontrolador e/ou regulados nos equipamentos. Para a
execucao dos testes, foram seguidas as mesmas etapas dos testes anteriores

(FIG. 4.1), sendo fabricadas cinco pegas de cada modelo.

Por fim, ap6s o resfriamento das pecas, elas foram inspecionadas, adotado-se os
mesmos procedimentos, equipamentos e softwares ja descritos na secdo 3.5.
Novamente os dados foram tabulados e processados no microcomputador. O
APENDICE E apresenta as tabelas com os desvios mensurados nas pecas em

cada corrida de teste.

As TAB. 7.2, 7.3, 7.4 e 7.5 mostram as médias dos desvios das pecas com seus
respectivos limites inferiores (LI) e superiores (LS). Ao mesmo tempo, registram-se
os valores das previsdes para os desvios do modelo em analise e do outro modelo

equivalente.
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Primeiramente, na TAB. 7.2 faz-se o resumo dos resultados para o MOMR 01.
Nela, apura-se que o desempenho do desvio geral estd 73% abaixo do minimo,
consequentemente, os desvios encontrados nas pecas estdo dentro da faixa de
valores aceitaveis. Porém, os valores previstos pelo modelo MOMR 01 estdo fora

da faixa encontrada nas pegas.

TABELA 7.2
Resumo dos resultados nas pegas do teste com o MOMR 01
RESULTADOS MODELOS PECAS
MOMR MORNA Encontrado
01 01

Previsto Previsto LI Média LS
Desvio dimensional da altura total da -0,075 -0,354 -0,111 -0,227 -0,343
peca (mm)
Desvio geométrico de planeza do 0,273 0,307 0,135 0,194 0,253
fundo da peca (mm)
Desvio geométrico médio dos angulos 0,084 0,116 0,142 0,233 0,325
laterais da peca (°)
Desvio dimensional do comp. da -0,297 -0,342 -0,452 -0,496 -0,540
diagonal da peca (mm)
Fator de desempenho 0,18 0,32 0,18 0,27 0,36

Ao mesmo tempo, a TAB. 7.3 apresenta o resultado das pegas dos testes com o
MOMR 02. Similar ao teste anterior realizado com modelo de multiplas respostas,
nota-se que o desempenho geral dos desvios encontra-se em valores bem abaixo
do minimo estipulado. E, também, que os desvios previstos pelo modelo estdo, em

sua maioria, distantes dos valores encontrados nas pegas.
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TABELA 7.3
Resumo dos resultados nas pecas do teste com o MOMR 02
RESULTADOS MODELOS PECAS
MOMR MORNA Encontrado
02 02

Previsto Previsto LI Média LS
Desvio dimensional da altura total da -0,006 -0,681 -0,117 -0,253 -0,388
peca (mm)
Desvio geométrico de planeza do 0,029 0,200 0,138 0,188 0,238
fundo da peca (mm)
Desvio geométrico médio dos 0,055 0,080 0,101 0,172 0,244
angulos laterais da peca (°)
Desvio dimensional do comp. da -0,230 -0,354 -0,287 -0,339 -0,391
diagonal da peca (mm)
Fator de desempenho 0,05 0,42 0,15 0,25 0,34

Ja a TAB. 7.4 traz o resumo dos resultados dos desvios mensurados no teste do
primeiro model, que utiliza uma RNA em seu algoritmo, o MORNA 01. Por ela,
percebe-se que as pecas produzidas possuem desvios dimensionais médios em
patamares baixos. Os desvios previstos pelo modelo MORNA 01 encontram-se
dentro dos limites mensurados nas pecas. Desta forma, o produto possui, em
meédia, o valor do fator de desempenho em um percentual de 77% abaixo do

aceitavel, sendo este um valor préximo do previsto.

TABELA 7.4
Resumo dos resultados nas pecas do teste com o MORNA 01
RESULTADOS MODELOS PECAS
MOMR MORNA Encontrado
01 01
Previsto Previsto LI Média LS
Desvio dimensional da altura total -0,407 -0,294 -0,213 -0,255 -0,298
da peca (mm)
Desvio geométrico de planeza do 0,241 0,185 0,050 0,134 0,218
fundo da peca (mm)
Desvio geométrico médio dos 0,180 0,188 0,156 0,193 0,231
angulos laterais da peca (°)
Desvio dimensional do comp. da -0,324 -0,376 -0,263 -0,341 -0,419
diagonal da peca (mm)
Fator de desempenho 0,33 0,27 0,17 0,23 0,30

Por ultimo, os resultados dos testes do segundo modelo que utiliza RNA, o MORNA

02, séo apresentados na TAB. 7.5. Na mesma obtém-se as andlises e conclusfes
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analogas as da TAB. 7.4, em que h& pecas com desvios em patamares abaixo do
estipulado e os desvios previstos encontram-se dentro das faixas dos valores

mensurados nas pecas.

TABELA 7.5
Resumo dos resultados nas pecas do teste com o0 MORNA 02
RESULTADOS MODELOS PECAS
MOMR MORNA Encontrado
02 02

Previsto Previsto LI Média LS
Desvio dimensional da altura total da -0,613 -0,293 -0,252 -0,366 -0,480
peca (mm)
Desvio geométrico de planeza do -0,080 0,182 0,068 0,136 0,204
fundo da peca (mm)
Desvio geométrico médio dos angulos 0,125 0,099 0,078 0,108 0,139
laterais da peca (°)
Desvio dimensional do comp. da -0,291 -0,242 -0,225 -0,246 -0,267
diagonal da peca (mm)
Fator de desempenho 0,34 0,24 0,17 0,25 0,33

7.2 Consideracoes finais

Em sintese, tem-se que o0s testes produziram pecas dentro dos limites de
tolerancias definidas neste estudo, mesmo os limites inferiores e superiores dos
desvios encontram-se em patamares aceitaveis. Para representar graficamente
essa sintese, no GRA. 7.1 visualizam-se os valores das médias dos desvios das
pecas vs tipo de desvio. Analisando esse grafico, abstrai-se que, mesmo em
diferente patamares, todos o0s desvios seguem uma mesma tendéncia,
independentemente das configuraces 6timas dos modelos. Entretanto, quando se
verificam os desvios previstos pelos modelos, conclui-se que os que utilizam
otimizacdo de multiplas respostas foram incapazes de estimar com aproximagao
regular os desvios das amostras. Ja& 0s modelos que utilizam as RNAs
conseguiram boas estimacdes dos desvios das pecas.
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GRAFICO 7.1 - Valores das médias dos desvios dimensionais e geométricos das

pecas por tipo de modelo de otimizacdo testado.

Diante do exposto, 0 GRAF. 7.2 explicita em termos de porcentagem o quanto cada
modelo conseguiu se aproximar de cada tipo de desvios analisados, ou seja, 0 erro
das estimativas sobre as amostras por tipo de modelo de otimiza¢do desenvolvido.
Assim, a inspecdo do GRAF. 7.2 evidéncia graficamente e numericamente as
conclusbes anteriores de que os modelos de otimizagdo que utilizam RNA
apresentam-se com mais eficiéncia para estimar os desvios das pecas dentro de
limites 6timos de tolerancias preestabelecidos. Supbe-se que as RNAs sejam uma
alternativa promissora para a obtencdo de parametros de fabricacdo que
minimizem os desvios dimensionais e geométricos das pecas termoformadas a

Vvacuo.
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GRAFICO 7.2 - Erro das estimativas sobre as amostras por tipo de modelo de

otimizacdo desenvolvido.



8 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Conforme descrito por diversos autores e verificado no desenvolvimento deste
trabalho, tanto o processo de termoformagem a vacuo quanto a sua modelagem
computacional apresentam caracteristicas de ndo linearidade e de interacfes

conflitantes entre os parametros de fabricagéo e a eficiéncia do processo.

Desta forma, considerando-se o proposito do desenvolvimento deste trabalho,

diversas conclusdes podem ser feitas, a saber:

a) A metodologia adotada permitiu modelar conjuntamente os parametros de
fabricacdo e os desvios dimensionais e geométricos de uma peca
termoformada a vacuo, com reduzida quantidade de testes em uma
infraestrutura laboratorial desenvolvida.

b) De forma geral, em uma escala decrescente, os fatores principais "matéria-
prima do molde" e "espessura da folha" sdo os que possuem mais influéncia
sobre o controle geral do processo, seguidos dos parametros de
aguecimento "tempo de aguecimento” e "poténcia de aquecimento".

c) Os fatores predominantes quanto a analise dos desvios da pec¢a sdo o
"tempo de aquecimento” e "poténcia de aquecimento”, que possuem efeito
significativo sobre as variaveis de controle "desvio da altura total do
produto”, "desvio de planeza da parte inferior" e "desvio médio dos angulos
laterais". Esses desvios sdo minimizados quando o tempo de aquecimento €
igual ou superior a 90 segundos.

d) Para pecas produzidas com molde em MDF, com excec¢éo da interacdo entre
os fatores "parametros de atuacdo do molde" e "tempo de vacuo”, as demais
sao significativas para estudo dos desvios listados nesta pesquisa. Elas nao
possuem algum padrdao de comportamento quanto aos desvios analisados.

e) A compreensdo das interacdes ora inversas ora conflitantes, os fatores
principais "tempo de aquecimento" e "poténcia de aquecimento” vs 0
conjunto de desvios analisados torna-se o ponto critico para a minimizacéo

dos desvios de pecas produzidas em molde de MDF.
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Os métodos de mensuracdo dos desvios da peca propostos e utilizados
foram capazes de atender satisfatoriamente aos objetivos deste trabalho,
podendo ser utilizados como base para trabalhos futuros.

Os desvios dimensionais estudados se mostraram também conflitantes
quanto a busca conjunta de minimiza-los em funcdo dos parametros de
fabricacdo. Os algoritmos desenvolvidos, que buscam valores 6timos dos
desvios, utilizam a EQ.6.1 com o intuito de solucionar esse conflito entre os
desvios e selecionar a configuragdo que minimiza conjuntamente os desvios
da peca.

Os modelos computacionais desenvolvidos foram capazes de ajustar-se de
forma satisfatoria aos valores observados e mensurados e ainda
apresentaram médias dos erros de ajustamento abaixo da faixa centesimal.
O uso reduzido de amostras para o desenvolvimento dos modelos
computacionais que utilizam RNA mostrou-se eficiente.

Conforme ja descrito por outros autores em desenvolvimento de modelos
RNA com poucos dados amostrais para treinamento e validacdo, o aumento
progressivo da quantidade de dados apresentados a rede reduz
significativamente os residuos e pode melhorar a aproximacao da rede.

A reducéo gradativa da arquitetura da RNA associada a alteracdes na rede,
como a modificacdo de combinacdes das funcbes de transferéncia, a
mudanca de algoritmos e quantidade de dados treinados e validados,
proporcionou nesta pesquisa 0 desenvolvimento de um modelo com
guantidade reduzida de neurdnios e niveis satisfatorios de erro de
generalizacao e estimativas.

Os testes de validagdo produziram pecas para ambas as metodologias
dentro dos limites de tolerancia definidas neste estudo.

m) A realizacdo do testes de validacdo permite verificar que, para se obter

n)

menores desvios do produto, deve-se configurar os parametros de
fabricacdo: "tempo de aquecimento” entre 90-94,5s, "poténcia de
aguecimento” dentro da faixa de 90-100%, "parametros de atuacdo do
molde" no intervalo de 92,5 a 100%, "tempo de vacuo" durante 6,3 a 8,1
segundos e "pressao de vacuo" 12,5 a 15 mbar.

Apesar dos modelos com regressao linear mdltipla, que incluem termos das

interacbes de segunda ordem, serem teoricamente nao lineares, ou seja,
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superficies de resposta, nesta pesquisa eles foram incapazes de generalizar
as caracteristicas nao lineares dos parametros de fabricacdo e,
consequentemente, de estimar com aproximacao regular os desvios das
amostras em novas situagoes de teste.

Para generalizacdo e estimativas em novas situagcdes ndo testadas do
processo em estudo, concluiu-se que os modelos com RNA conseguiram
resultados mais promissores, principalmente quanto a extrapolacdo do
espaco de andlise. Os modelos computacionais desenvolvidos por ambas as
metodologias foram capazes de convergir para as regides onde existe pelo
menos uma configuragdo otimizada dos desvios da peca, mesmo que com
erros significativos das estimativas dos valores dos desvios. Entretanto, so
0s modelos com RNA conseguiram obter erros de estimativa dentro dos
limites dos valores encontrados nos testes de validag&o.

O procedimento experimental realizado neste trabalho mostrou-se uma
proposta promissora para a obtencdo de dados e parametros de fabricacao
necessarios para o adequado conhecimento do comportamento do processo
de termoformagem a vacuo e, também, para o desenvolvimento de modelos

e algoritmos de controle baseados em modelos de RNA.

A partir do estudo realizado e dos resultados obtidos, algumas sugestfes para

continuidade das investigagOes apresentadas neste trabalho podem ser feitas.

A seguir, seguem algumas sugestdes para trabalhos futuros.

a)

b)

Estudar os efeitos dos parametros de fabricacdo em outros desvios
dimensionais ou geométricos do produto, agregando esse novo estudo aos
dados deste trabalho.

Utilizar a metodologia adotada neste trabalho para estudar novamente esse
processo, porém com a geometria fabricada em um molde com formato
positivo, de maneira que seja possivel comparar os resultados encontrados
em ambas as pesquisas.

Replicar a metodologia utilizada para o estudo do processo com outras
matérias-primas para o molde, folhas, bem como outras espessuras de
folhas, de tal forma que seja possivel comparar os novos resultados com os

apresentados neste trabalho.



d)

f)

9)

h)

)

K)

161

Estudar e testar métodos de andlise qualitativos aplicAveis a produtos
termoformados a vacuo com o objetivo de agregar novos critérios de
aprovacao dos produtos a pesquisas e/ou modelos.

Isolar os parametros de aquecimento dos demais fatores e realizar novos
testes para estudar as interacdes os fatores "tempo de aquecimento” e
"poténcia de aquecimento” e suas relagdes na qualidade final do produto.
Desenvolver um sistema de controle dinamico das temperaturas do
equipamento e molde, de forma a permitir um estudo controlado da analise
da influéncia das temperaturas do sistema e molde na qualidade da peca.
Desenvolver um sistema de aquisicdo de dados de temperatura do molde,
sistema de aquecimento e folha que permita a analise dessas variaveis vs a
propriedade qualitativa ou quantitativa das pecas.

Estudar os efeitos do sistema de aquecimento e seus parametros sobre as
zonas térmicas da folha no momento da conformacéo, visando a analise de
sua influéncia em caracteristicas qualitativas e quantitativas da peca.
Desenvolver e testar novos modelos computacionais com outras técnicas de
inteligéncia computacional de modo a comparar os resultados alcancados
com os apresentados neste trabalho.

Fazer um estudo completo da fabricacdo de pecas termoformadas a vacuo e
analisar a influéncia do uso parcial dos dados para desenvolvimento dos
modelos de previsédo que utilizam RNA.

Comparar os resultados de aproximacéo e estimativa desta pesquisa com
resultados obtidos por outras técnicas de modelagem computacional de
processos ou modelos de regressao.

Desenvolver e testar com os dados desenvolvidos e mensurados neste
trabalho modelos de RNAs inversas, que estimem o0s parametros de
fabricacdo de um conjunto de desvios predefinido. Comparar os resultados

alcancados com os apresentados neste trabalho.



ABSTRACT

In the process of vacuum forming, the final quality of the piece depends on many
variants of the system that make its prevision and the computational mathematical
modeling of the system a multivariable complex process, with non-linear
characteristics and of conflicting objectives. Therefore, the expectations in relation
to the dimensional and geometrical deviations of the workpiece are sometimes
subjective, due to the nature of the sub-processes and the executor's previous
knowledge or learning. In this sense, this work intends to develop computational
models using algorithms based on Artificial Neural Networks (ANN) that properly
estimate and minimize values of the deviations in vacuum forming parts inside of
the optimized limits of tolerance. In this way, firstly, in order to identify the
meaningful fabrication parameters (factors) it was developed two series of
experimental tests of the vacuum forming of a typical piece in polystyrene(PS). This
initial study was able to identify all main factors are meaningful in at least one of the
dimensional or geometrical deviations of the piece. Later, new methodologies base
on mathematical modeling of multiple responses for the process, were investigates
with the objective of properly estimating the deviations and their fabrication
parameters. In this study, ANNs were programmed and tested with various
architectures, training algorithms and transference function and comparatively
multiple response optimization (MRO). The results showed that the ANN and MRO
models were capable of converging for configurations of fabrication parameters that
optimize the deviations of the piece. However, only the models with ANN were able
to obtain estimative errors within the limits of the values found in the validation tests.
In this way, it was demonstrated that the computational models that use algorithms
based on RNA are a promising proposal for the development of mathematical and

algorithms models that estimate and minimize deviations of vacuum forming parts.

Key words: Vacuum Forming. Artificial Neural Network. Dimensional and

Geometric Deviations. Design and Analysis of Experiments.
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ANEXO A

Temperaturas recomendadas para processamento de pla

sticos termoformaveis

Polymer Glass transition Melt Heat distortion Set and mold Lower forming Orienting Normal forming Upper forming
temperature temperature temperature temperature  temperaturce temperature  temperature temperature
°C) °F) (°C) °F) (0.46 N/mm?/ °C) °F) °Cy (°F) °C) CF) O (°F) (°C) (°F)

66 psi)
<) (°F)

Amorphous polymers

Polystyrene 94 200 - - 68-96  155-204 85 185 127 260 135 275 149 300 182 360
PMMA 100 212 - 74-113 165-235 85 185 149 300 163 325 177 350 193 380
PMMA/FPVC alluy 105 221 - - 81 177 79 175 143 290 154 210 171 340 182 360
ABS 88-120 190248 - 77-113 170-235 82 180 127 260 137 280 146 295 182 360
Polycarbonate 150 300 - 138 280 132 270 168 335 177 350 191 375 204 400
Rigid PVC 77 170 - - 57-82 135-180 66 150 104 220 118 245 138 280 154 310
Maodified PPO 104-110  219-230 - 110 230 99 210 165 325 182 360 188 375 204 400
Polysulfone 190 374 - 181 358 163 325 191 375 213 415 246 475 302 575
Polyethersulfone (PES) 230 445 - 216 420 204 400 274 S25 293 560 316 600 343 630
20% GR PES 225 437 - 216 420 210 410 279 535 293 560 316 600 357 675
Polyamide-imide 275 527 - - 3oz 575 232 450 357 675 3T 700 404 760 427 800
Crystalline polymers

LOFE —-25 —13 1135 239 40-44  104-112 66 150 116 240 129 265 132 270 168 335
EVA -, - 107 225 62 114 77 170 127 260 138 280 146 295 182 360
HDPE -110 166 134 273 79 91 175 196 77 170 127 260 132 270 146 295 182 360
Cellulose acetate 70, 100 158, 212 230 445 52-93 125-200 71 160 127 260 141 285 154 310 182 360
Cellulose butyrate 120 248 140 284 54-108 130-227 79 175 127 260 138 280 146 295 182 360
Cellulose propionate - 190 374 64-121 147-250 88 190 127 260 137 280 146 295 182 360
Polypropylene, homo- 5 41 168 334 107-121 225-250 88 190 132 270 138 280 154-163 310325 166 330
Polypropylene, co- -20 —4 150-175 302-347 85-104 185-220 88 190 143 2% 177 3500 185 365 1935 350
40% GR PP 5 41 168 334 166 330 91 195 129 265 141 285 204 400 232 450
Polymethyl peniene 47 117 235 455 83 185 77170 2600 500 274 525 277 530 288 550
PVDC 0 32 160 20 68 155 66 150 163 325 177 350 182 360 199 390
Acrylonitrile 95 203 135 275 78 172 82 180 127 260 137 280 149 300 182 360
PET 70 158 255 490 49 120 77 170 121 250 138 280 149 300 166 330
PBT, neat —80, 70 112, 158 245 473 185 365 177 350 260 500 274 525 274 525 288 550
Nylon 6 (PA 6) 58 136 220 428 80 176 91 195 216 420 224 435 227 440 238 460
Nylon 66 (PA 66) 78 169 255 491 105 221 104 220 249 480 260 S00 274 525 288 550
POM, copolymer -55 —67 165 329 110-125 230-257 99 210 163 325 177 350 182 360 204 400
30% GR POM - 350 - 58 166 331 163 325 o4 220 163 325 177 350 182 360 204 400
PTFE —=55 —~67 27 621 46 115 99 210 234 435 249 480 260 500 282 540
FEP 55 67 275 527 70 158 149 300 232 150 246 475 260 500 279 538
PEEK 100, 149 212, 300 334 633 140 284 160 320 399 750 413 775 418 785 427 800
Foums

Polystyrene foam 70-85 158185 — - 55-65 131-149 50 122 88 190 96 205 104 220 113 235
Rigid PVC foam 70 158 - - 65 149 66 150 1o - 230 124 255 143 290 171 340

172
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APENDICE B

6

Tabela do Planejamento Fatorial Fracionado 2 ®? codificado e seguencia de

execucao para a etapa de testes exploratorios

Corrida Fatores do Planejamento / Parametros de fabr  icacdo Codificados
Ordem Ordem A B C D E=ABC F=BCD
padréo de  Matéria- Espessura Parametros

EXecucad  prima da folha de Parametros Tempo Pressdo
do aquecimento  de atuagdo de de
Molde do molde vacuo vacuo
1 1 -1 1 -1 -1 55 10
2 18 1 1 -1 -1 7 10
3 7 -1 1,5 -1 -1 7 12,5
4 27 1 1,5 -1 -1 5,5 12,5
5 11 -1 1 1 -1 7 12,5
6 21 1 1 1 -1 55 12,5
7 14 -1 1,5 1 -1 55 10
8 26 1 1,5 1 -1 7 10
9 12 -1 1 -1 1 55 12,5
10 28 1 1 -1 1 7 12,5
11 5 -1 1,5 -1 1 7 10
12 30 1 1,5 -1 1 55 10
13 10 -1 1 1 1 7 10
14 25 1 1 1 1 55 10
15 4 -1 1,5 1 1 55 12,5
16 29 1 1,5 1 1 7 12,5
17 3 -1 1 -1 -1 55 10
18 32 1 1 -1 -1 7 10
19 9 -1 1,5 -1 -1 7 12,5
20 31 1 1,5 -1 -1 5,5 12,5
21 6 -1 1 1 -1 7 12,5
22 19 1 1 1 -1 55 12,5
23 8 -1 1,5 1 -1 55 10
24 20 1 1,5 1 -1 7 10
25 16 -1 1 -1 1 55 12,5
26 22 1 1 -1 1 7 12,5
27 2 -1 1,5 -1 1 7 10
28 17 1 1,5 -1 1 55 10
29 13 -1 1 1 1 7 10
30 23 1 1 1 1 55 10
31 15 -1 1,5 1 1 55 12,5
32 24 1 1,5 1 1 7 12,5
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APENDICE C

5

Tabela do Planejamento Fatorial Fracionado 2 °*y codificado e seguencia de

execucao para a etapa de testes experimentais

Corrida Fatores do Planejamento / Parametros de fab  ricacdo
Codificados
S A B C D=AB E=AC
= o)
-‘E_ '; ’§ Tempo de Poténcia de Parametros Tempo de  Presséo de
c o é aguecimento aguecimento de atuacado Vacuo Vacuo
g 53 (s) (%) do molde (%) (s) (mbar)
@]
1 31 80 90 100 7,2 10
2 33 90 90 85 7,2 10
3 9 80 100 85 7,2 10
4 1 90 100 100 7,2 10
5 2 80 90 85 9 10
6 10 90 90 100 9 10
7 24 80 100 100 9 10
8 14 90 100 85 9 10
9 18 80 90 85 7,2 15
10 25 90 90 100 7,2 15
11 28 80 100 100 7,2 15
12 4 90 100 85 7,2 15
13 21 80 90 100 9 15
14 13 90 90 85 9 15
15 30 80 100 85 9 15
16 29 90 100 100 9 15
17 26 80 90 100 7,2 10
18 19 90 90 85 7,2 10
19 16 80 100 85 7,2 10
20 11 90 100 100 7,2 10
21 17 80 90 85 9 10
22 12 90 90 100 9 10
23 15 80 100 100 9 10
24 32 90 100 85 9 10
25 6 80 90 85 7,2 15
26 3 90 90 100 7,2 15
27 34 80 100 100 7,2 15
28 8 90 100 85 7,2 15
29 23 80 90 100 9 15
30 5 90 90 85 9 15
31 20 80 100 85 9 15
32 7 90 100 100 9 15
33 27 85 95 92,5 8,1 12,5
34 22 85 95 92,5 8,1 12,5




D.1 Tabela dos resultados dos calculos dos coeficie

APENDICE D

regressdo multipla para os dados do desvio dimensio
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ntes de regressdo da

nal da altura total da

peca
Preditor Coeficiente de
Termo Descricéo regressao

Constante  Constante de ajuste -27,94977729
A Tempo de Aquecimento 0,147198177
B Poténcia de Aquecimento 0,309674115
C Parametros de atua. molde -0,166175729
D Tempo de Vacuo 4,21983015

E Pressdo de Vacuo -0,992314896
A*B Tempo de Aquecimento*Poténcia de Aquecimento -0,002028656
A*D Tempo de Aquecimento* Tempo de Vacuo -0,017926562
A*E Tempo de Aquecimento* Presséo de Vacuo 0,007246438
A*C Tempo de Aquecimento*Parametros de atua. molde 0,001335354
B*D Poténcia de Aquecimento*Tempo de Vacuo -0,019336285
B*E Poténcia de Aquecimento*Pressédo de Vacuo -0,000626063
B*C Poténcia de Aquecimento*Parametros de atua. molde 0,000775354
D*E Tempo de Vacuo*Pressao de Vacuo 0,002764931
D*C Tempo de Vacuo*Parametros de atua. molde -0,009421644
E*C Pressao de Vacuo*Parametros de atua. molde 0,004313208
Ct Pt Constante de ajuste do ponto central -0,049108594




D.2 Tabela dos resultados dos calculos dos coeficie

regressao multipla para os dados do desvio geométri
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ntes de regressdo da
co de planeza do fundo

da peca
Preditor Coeficiente de
Termo Descri¢ao regressao

Constante  Constante de ajuste 69,06537083
A Tempo de Aquecimento -0,710060972
B Poténcia de Aquecimento -0,713180139
C Parametros de atua. molde 0,13143250

D Tempo de Vacuo -0,459804784
E Presséo de Vacuo -0,739571944
A*B Tempo de Aquecimento*Poténcia de Aquecimento 0,006966083
A*D Tempo de Aguecimento* Tempo de Vacuo 0,008850926
A*E Tempo de Aquecimento* Presséo de Vacuo 0,002194667
A*C Tempo de Aguecimento*Parametros de atua. molde -0,001043778
B*D Poténcia de Aquecimento*Tempo de Vacuo -0,000390741
B*E Poténcia de Aquecimento*Pressao de Vacuo 0,005097667
B*C Poténcia de Aquecimento*Parametros de atua. molde 0,000180222
D*E Tempo de Vacuo*Presséo de Vacuo 0,014426852
D*C Tempo de Vacuo*Parametros de atua. molde -0,005333642
E*C Pressédo de Vacuo*Parametros de atua. molde -0,000784556
Ct Pt Constante de ajuste do ponto central -0,029714583

D.3 Tabela dos resultados dos calculos dos coeficie
regressdo multipla para os dados do desvio geométri

laterais da peca

ntes de regressao da

co médio dos angulos

Preditor Coeficiente de
Termo Descricao regressao
Constante  Constante de ajuste 27,41648221
A Tempo de Aquecimento -0,208447796
B Poténcia de Aquecimento -0,221828149
C Parametros de atua. molde 0,007012008
D Tempo de Vacuo -1,188922512
E Presséo de Vacuo -0,250265384
A*B Tempo de Aquecimento*Poténcia de Aquecimento 0,002162254
A*D Tempo de Aguecimento* Tempo de Vacuo 0,004532616
A*E Tempo de Aguecimento* Presséo de Vacuo -0,001543027
A*C Tempo de Aquecimento*Parametros de atua. molde -0,000311275
B*D Poténcia de Aquecimento*Tempo de Vacuo 0,001178064
B*E Poténcia de Aquecimento*Pressao de Vacuo 0,003586834
B*C Poténcia de Aquecimento*Parametros de atua. molde -0,000340673
D*E Tempo de Vacuo*Pressao de Vacuo 0,004500225
D*C Tempo de Vacuo*Parametros de atua. molde 0,006576914
E*C Presséo de Vacuo*Parametros de atua. molde -0,000218731
Ct Pt Constante de ajuste do ponto central -0,007910518




D.4 Tabela dos resultados dos calculos dos coeficie
regressao multipla para os dados do desvio dimensio

diagonal superior da peca
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ntes de regressdo da

nal do comprimento da

Preditor Coeficiente de
Termo Descri¢ao regressao
Constante  Constante de ajuste 9,868354195
A Tempo de Aquecimento -0,127872101
B Poténcia de Aquecimento -0,06433608
C Parametros de atua. molde -0,047886613
D Tempo de Vacuo 0,274325867
E Presséo de Vacuo -0,005321494
A*B Tempo de Aquecimento*Poténcia de Aquecimento 0,000906562
A*D Tempo de Aguecimento* Tempo de Vacuo 0,001316982
A*E Tempo de Aquecimento* Presséo de Vacuo 0,001383035
A*C Tempo de Aguecimento*Parametros de atua. molde 0,000165253
B*D Poténcia de Aquecimento*Tempo de Véacuo -0,005722334
B*E Poténcia de Aquecimento*Pressao de Vacuo -0,000311248
B*C Poténcia de Aquecimento*Parametros de atua. molde 0,000287991
D*E Tempo de Vacuo*Presséo de Vacuo -0,001937292
D*C Tempo de Vacuo*Parametros de atua. molde 0,001797519
E*C Pressédo de Vacuo*Parametros de atua. molde -0,000717682
Ct Pt Constante de ajuste do ponto central 0,003270649




APENDICE E

E.1 Tabela dos desvios mensurados nas amostras do t

modelos de otimizacdo de multiplas respostas
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este com primeiro

vs tipo de desvios

CORRIDA RESULTADO
Ordem Ordem Desvio Desvio Desvio Desvio
padréo de dimensional geomeétrico geomeétrico dimensional do
execucdo da altura total de planeza médio dos comprimento da
da peca (mm) do fundo da angulos laterais diagonal da
peca (mm) da peca (°) peca (mm)
1 1 -0,25276 0,07970 0,23073 -0,37287
2 2 -0,27351 0,29870 0,17979 -0,48407
3 3 -0,18526 0,06070 0,24153 -0,27482
4 4 -0,31976 0,09870 0,13767 -0,28265
5 5 -0,24551 0,13270 0,17778 -0,29240

Desvios mesurados vs tipo de desvios.

E.2 Tabela dos desvios mensurados nas amostras do t

modelos de otimizacdo de mdltiplas respostas

este com segundo

vs tipo de desvios

CORRIDA RESULTADO
Ordem Ordem Desvio Desvio Desvio Desvio
padréo de dimensional geomeétrico geomeétrico dimensional do
execucdao da altura total de planeza médio dos comprimento da
da peca (mm) do fundo da angulos laterais diagonal da
peca (mm) da peca (°) peca (mm)
1 1 -0,25276 0,07970 0,23073 -0,37287
2 2 -0,27351 0,29870 0,17979 -0,48407
3 3 -0,18526 0,06070 0,24153 -0,27482
4 4 -0,31976 0,09870 0,13767 -0,28265
5 5 -0,24551 0,13270 0,17778 -0,29240
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E.3 Tabela dos desvios mensurados nas amostras do t este com primeiro

modelos de otimizag&o de redes neurais artificiais vs tipo de desvios

CORRIDA RESULTADO
Ordem Ordem Desvio Desvio Desvio Desvio
padréo de dimensional geométrico Geométrico dimensional do
execucdo da altura total de planeza médio dos comprimento da
da peca (mm) dofundoda &ngulos laterais diagonal da
peca (mm) da peca (°) peca (mm)
1 1 -0,25276 0,07970 0,23073 -0,37287
2 2 -0,27351 0,29870 0,17979 -0,48407
3 3 -0,18526 0,06070 0,24153 -0,27482
4 4 -0,31976 0,09870 0,13767 -0,28265
5 5 -0,24551 0,13270 0,17778 -0,29240

E.4 Tabela dos desvios mensurados nas amostras do t este com segundo

modelos de otimizacdo de redes neurais artificiais vs tipo de desvios

CORRIDA RESULTADO
Ordem Ordem Desvio Desvio Desvio Desvio
padréo de dimensional geomeétrico geomeétrico dimensional do
execucdo da altura total de planeza médio dos comprimento da
da peca (mm) do fundo da angulos diagonal da
peca (mm) laterais da peca (mm)
peca (°)
1 1 -0,25276 0,07970 0,23073 -0,37287
2 2 -0,27351 0,29870 0,17979 -0,48407
3 3 -0,18526 0,06070 0,24153 -0,27482
4 4 -0,31976 0,09870 0,13767 -0,28265
5 5 -0,24551 0,13270 0,17778 -0,29240




