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RESUMO

Contracdo média e comportamento de variacdo dimensional de compo-
nentes injetados influenciam o desempenho final de um projeto mecanico e
portanto seu nivel de qualidade e rentabilidade [1]. O uso de softwares de si-
mulacéo para estimativa de variagdo dimensional ainda € incipiente devido a
vérios fatores, como caréncia de analistas proficientes, simplificacées no algo-
ritmo e falta de caracterizacdo adequada de matérias-primas. No contexto bra-
sileiro, o terceiro item € particularmente critico, uma vez que o0s coeficientes
para melhorar a previsdo do principal codigo comercial disponivel no mercado,
Autodesk Moldflow Insight (AMI); requer caracterizacdo especifica chamada
corrected residual in-mold stress (CRIMS), realizada unicamente pelo fornece-
dor do software, num processo relativamente complexo e de baixo custo-
beneficio para os fornecedores de resina nacionais.

O presente trabalho utilizou de experimentos computacionais a partir do
codigo comercial AMI 2013 com dois objetivos: gerar coeficientes CRIMS a par-
tir de estudos de correlacédo envolvendo algoritmo de otimizacédo, baseando-se
no trabalho de Cellere e Lucchetta [2]; realizar estudo de caso onde se propde
método que faz uso de algoritmo de otimizacdo e simulacdo de Monte Carlo
para auxiliar na tomada de decisdo de ambos, parametros de projeto e proces-
so, por fim fornecendo estimativa do comportamento de variacdo dimensional
em etapas iniciais de projetos mecanicos e de moldes. O nivel de erro nos re-
sultados obtidos com os coeficientes CRIMS gerados nesse trabalho aproxima-
se significativamente dos resultados gerados a partir dos coeficientes de corre-
cao gerados pelo fornecedor para 0 mesmo material e que representa o esta-
do-da-arte para geragao dos coeficientes de corre¢ao, confirmando o potencial
de aplicacdo do método apresentado nessa dissertacdo. Foi mantido o carater
adaptavel descrito no artigo de Cellere e Lucchetta [2].
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SHRINKAGE AND DIMENSIONAL VARIATION ESTIMATIVES FOR
INJECTION MOLDED COMPONENTS BY USING COMPUTATIONAL
SIMULATION

ABSTRACT

Both, average linear shrinkage and dimensional variation behavior for in-
jection-molded components influence its final application performance, hence
the project overall quality and profit [1]. The use of simulation software for esti-
mating dimensional variation is still incipient due to some factors such as lack of
proficient users, code simplifications and lack of raw material proper characteri-
zation. On the Brazilian context, this third item is particularly critical, once the
coefficients for warpage results improvement for the main commercial code
available on the market, Autodesk Moldflow Insight (AMI); requires a very spe-
cific characterization named ‘corrected residual in-mold stress’ (CRIMS), just
generated by the software developers in a quite complex and low cost-benefit
process for national resin suppliers.

The present work used computational experimentation based on com-
mercial code AMI 2013 aiming both: to generate CRIMS coefficients from corre-
lation studies involving optimization algorithm, based on Cellere and Luchetta
work [2]; and to perform a case study proposing a method that make use of op-
timization algorithm and Monte Carlo Simulation in order to drive both, design
and process decisions; in the end providing a estimative of the dimensional var-
iation behavior on early design and mold development phases. The results level
of error obtained with the CRIMS coefficients generated on this work is close to
the results generated from coefficients generated by the supplier for the same
material (confidential data) that represents the state-of-the-art of correction co-
efficients generation; confirming the potential for the method showed in this
work. The adaptable nature of the method described on Cellere and Lucchetta

paper [2] was maintained.
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1 INTRODUCAO

Desde a década de 1980 houve grande evolugdo no mercado de bens
de consumo eletrénicos e tecnologia da informacao, vinculada a evolucéo tec-
nolégica na producdo de componentes plasticos. Um marco importante foi a
introducé@o do disco compacto (CD) em 1982, num desenvolvimento conjunto
entre as empresas Sony e Philips. Esse produto revolucionou a industria da
musica e para que pudesse ser bem sucedido no mercado, deveria ter um pre-
co acessivel e ser robusto. O processo convencional de injecéo, até entédo as-
sociado a aplicacbes de pequena complexidade tecnolégica precisou se
adaptar as especificacdes e tolerancias da industria microeletronica. A injecédo
de discos compactos e dos componentes de sistemas eletronicos demandou
uma mudanca de paradigma em toda manufatura de componentes injetados:
projetos de maquinas, moldes, controle de processo, selecdo de materiais e
especificacdo de produto. Desde entédo, projetos mecanicos envolvendo com-
ponentes plasticos de alta precisdo dimensional tornaram-se paulatinamente
mais comuns [3]. O éxito em projetos dessa natureza depende de especifica-
cOes dimensionais coerentes com a variacdo do processo. Projetos com tole-
rancias mal definidas podem levar a baixa capacidade do processo, altos niveis
de refugo e prejuizo financeiro.

A simulacdo de processo de injecdo € uma ferramenta que ajuda a de-
tectar problemas e portanto na tomada de decisdes em fases iniciais de proje-
to. A piramide representada na Figura 1.1 é uma analogia a sequéncia de
desenvolvimento de um novo componente plastico para alta producdo. Cons-
truida de baixo para cima, possui diversas etapas, cada qual com seu desafio
especifico. Cada etapa concluida torna-se a base para etapas posteriores.
Dessa forma, a qualidade das decisdes no inicio do desenvolvimento sdo o

alicerce de um projeto.
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Figura 1.1 - Etapas no desenvolvimento de componentes plasticos; analogia a

construcao de uma edificacéo

E possivel encontrar trabalhos envolvendo estimativa da contracdo mé-
dia e mesmo correlacdo com dados experimentais [4, 5, 6, 7]. E sabido que
existem diversas lacunas no conhecimento do fendbmeno de contracdo e erro
de forma, levando a simplificac6es e capacidade limitada dos codigos comerci-
ais em prever o comportamento real do processo. A abordagem adotada pelo
codigo da Moldflow combina o algoritmo de contracéo e deformacéo com coefi-
cientes de correcdo obtidos experimentalmente, método chamado CRIMS. A
geracao dos coeficientes é feita exclusivamente pelo fornecedor do software e
no contexto brasileiro, o processo € complexo, burocréatico, e de baixo custo-
beneficio. O que se observa é que a grande maioria de materiais na base de

dados nado possui caracterizacdo com os coeficientes de corre¢do, aumentando



0 risco das decisbes tomadas por simulacdo e de certa forma limitando o de-
senvolvimento do mercado de analise de contracdo e empenamento. O pro-
cesso descrito por Cellere e, Lucchetta [2] para os coeficientes de CRIMS é
promissor para aplicacdo na inddstria por ser uma alternativa a caracterizagdo
pelo fornecedor do software. Nao foram encontrados estudos de caso com o
objetivo de estimativa de variacdo dimensional em ambos contextos, académi-
co e industrial.

O tema variacao dimensional de componentes plasticos é intrinsecamen-
te multidisciplinar, como ilustrado na Figura 1.2. Um dos desafios desse traba-
lho foi manter a visdo holistica das disciplinas envolvidas e seu carater
tecnoldgico, ou seja, propor uma metodologia que integre as disciplinas, e por
outro lado que seja relativamente simples, portanto viavel no contexto industri-
al.

Processame
- Reologia
-FT

Variacdo dimensional = problema multidisciplinar

Estatistica
(controle da
processo)

Fisico quimica

(contragdoe
desenvolvimento
microestrutural)

Engenharia

mecanica
(tolerancias de
montagem)

Figura 1.2 - Variagdo dimensional e seu carater multidisciplinar






2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Propor métodos que potencializem a utilizacdo de cédigos de simulacéo
de injecdo quanto a previsdo da contracdo média e variacdo dimensional de
pecas plasticas injetadas. Por fim, melhorando o embasamento na tomada de

decisbes de projetos no contexto industrial.

2.2 Objetivos especificos

Gerar coeficientes CRIMS a partir de estudos de correlagdo envolvendo
algoritmo de otimizacao, baseando-se no trabalho de Cellere e Lucchetta [2].

Realizar estudo de caso onde se propde método que faz uso de algoritmo
de otimizacao e simulacdo de Monte Carlo para auxiliar na tomada de decisao
de ambos, parametros de projeto, processo e estimativa do comportamento de

variacdo dimensional em etapas iniciais de projetos mecanicos e de moldes.






3 FUNDAMENTOS E REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Processamento por injecao

As maquinas de injecado atuais apresentam basicamente os componentes

representados na Figura 3.1:

MAQUINA INJETORA DE
TERMOPLASTICOS

a) Base
b) Conjunto injetor

¢) Conjunto de
fechamento
d) Molde

Figura 3.1 - Maquina injetora e seus componentes

Na producdo de pecas plasticas injetadas, visa-se sempre alta taxa de
producdo e obtencdo de pecas de boa qualidade. Cada ciclo de moldagem é
compreendido basicamente pelas etapas a seguir:

a. Preenchimento: o material fundido preenche a cavidade do molde a-

través do movimento axial da rosca do conjunto injetor.

b. Compactacéo: o material no interior da cavidade assume seu forma-
to. Ao se solidificar, o0 material plastico tende a se contrair. Para com-
pensar tal contragéo, a rosca exerce pressao sobre o material.

c. Refrigeracdo: a pressao transmitida para dentro da cavidade cessa
guando a entrada da cavidade se solidifica. A peca é mantida dentro
do molde até que todo material resfrie até a temperatura de extracao.
Paralelamente, o conjunto injetor trabalha dosando material para o

préximo ciclo.



d. Extragdo: as placas do molde se abrem, liberando a peca. O molde é

entao fechado, iniciando-se novo ciclo.

Durante o intervalo de tempo em que o material mantém contato com o

molde ocorrem fenbmenos de transporte de calor, massa e mudanca de fase

do material [8]. Na Tabela 3.1, s&o relacionados os fendmenos e propriedades

envolvidas.

Tabela 3.1 - Etapas de injecéo, fendbmenos e propriedades dos polimeros envolvidas

Preenchimento

Compactagéo

Refrigeracéo

Fendmenos e Escoamento do material
e Troca de calor com o
molde

Contragdo do material
Troca de calor com o
molde

Troca de calor com o
molde

TensGes residuais x
deformacdes

Principais propriedades Comportamento reoldgico
Temperatura de transicdo
Calor especifico

Condutividade térmica

do material envolvidas

Relacdo entre PVT
estabelecida na eq. de
estado

Calor especifico
Condutividade térmica

Calor especifico
Condutividade térmi-
ca

Propriedades mecéa-
nicas

Fonte: [8]

O nivel de contragdo, foco desse trabalho, esta relacionado principal-
mente as etapas de ‘pds-preenchimento’: compactacdo e resfriamento. A pro-
xima secdo apresenta uma descricdo mais aprofundada dessas etapas e sua

influéncia na contracao.

3.2 Contracao de Polimeros

Depois de processado e extraido do molde, um componente plastico in-
jetado sofre a “contracao pdés-moldagem”, na etapa em que é exposto a tempe-
ratura ambiente, sem restricbes ao seu encolhimento. A maior fracdo da
contracao se manifesta a partir de entdo. A contracdo no processo de injecdo é
um fendmeno resultante da variacdo do volume especifico do material em fun-
cao da variagao de temperatura durante o processamento; sendo influenciado
pela pressdo no processamento, restricdes mecanicas na cavidade, cristalini-
dade e orientacdo do material. Embora seja um fendbmeno volumétrico, a con-
tracdo na moldagem € comumente definida como a diferenca entre uma

dimensao linear no molde e a dimensao no produto moldado (usualmente me-



dido ap6s 48h da moldagem), sendo expressa em porcentagem ou valores a-

dimensionais (mm/mm ou in/in), equacéo 3.1 [9, 10, 11].

(dimensaomoige—dimensiopecqa)

contragioy, = x 100 (3.1

dimensaomolde

O nivel de contracdo para cada material é fornecido pelos fabricantes de
resina e deve ser considerado no inicio do projeto do molde para que o compo-
nente injetado atenda a especificacdo do projeto mecanico. Geralmente uma
amplitude é indicada, uma vez que o projeto da peca (principalmente sua es-
pessura), projeto do molde e processo influenciam o nivel de contracdo. Ter-
moplasticos semicristalinos podem apresentar amplitude grande de valores
para contracdo. A dimensdo no molde € obtida rearranjando a equacédo 3.2,

como segue.

dimensaopecq

dimensaomgige = (3.2)

1—(contragioe,/100)

O nivel de contracdo médio deve ser considerado como dado de entrada
do projeto do molde. H& um risco que deve ser ressaltado no caso de adocéo
de valores incorretos de contracdo média: existe pouca margem para ajustes
do molde e o retrabalho para adequéa-lo as dimensdes do projeto € muito one-
roso.

Nas duas primeiras horas ap6s a moldagem ocorre o periodo mais signi-
ficativo de contracao (75-95%). A contracdo apresenta comportamento assint6-
tico ao longo do tempo, e o equilibrio final depende da natureza do material,
podendo levar de dias a ordem de grandeza de meses para alguns casos de
polimeros semicristalinos. Esse comportamento deve ser considerado no pla-
nejamento de operacdes posteriores a moldagem, como montagem, usinagem,
solda, dentre outros. Uma regra adotada industrialmente para componentes de
alta producéo é aguardar 24 horas para utilizar os componentes em operacdes
posteriores [9]. A norma ASTMD955-00 especifica procedimento para determi-
nar a contracdo de polimeros no processo de compressao ou injecdo. O proce-
dimento consiste em moldar cinco corpos de prova ou mais e medir seu
comprimento e largura a temperatura ambiente, nos intervalos de tempo pos-

moldagem: 1h; 24h e 48h. Para determinacéo das condi¢Ges de processamen-
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to, deve-se adotar como referéncia a norma ASTM D3641, e as temperaturas

recomendadas pelo fornecedor de resina.

3.2.1 Equacéo de Tait de dominio duplo

A temperatura de transicdo vitrea (Tg) é definida como um valor aproxi-
mado de temperatura em que as cadeias poliméricas da fase amorfa adquirem
mobilidade durante o processo de aquecimento do material [12]. A Figura 3.2
ilustra 0 comportamento para um material amorfo em regime decrescente de
temperatura, volume especifico (reciproco da densidade) em funcédo da tempe-
ratura. A transicao vitrea é caracterizada pela mudanca do coeficiente angular
da curva. Acima da Tg, a taxa com que o material perde densidade em funcao
da temperatura € maior devido a maior mobilidade das cadeias poliméricas
[11].
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o I : 'OMP |A fl )I
Presséo a (Atmosférica
1 v
— i Tg (temperatura
2 i de transigéo
£ i vitrea)
8/ -
° s
o 3
S 0.90
] s
o
0 3
(]
° s
£ s
=3
= s
> o
[ Jet+  Ssolido _TI_ Fundido =t
SN S DU DU . 2 D D P B IO
0 40 80 120 160 200 240 280 320 360

Temperatura (°C)

Fonte: [11]

Figura 3.2 - Gréfico de volume especifico em funcdo da temperatura e identifi-

cacao da Tg; dados obtidos por Dilatometria Indireta

O mesmo diagrama, quando construido para diferentes niveis de pres-
sao representa também o volume especifico em funcéo da presséao, Figura 3.3.
Com o aumento da presséo, o material € comprimido em volumes menores. A

distancia entre as diferentes curvas representa a compressibilidade do polime-
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ro, que varia com a temperatura. Observa-se que o volume especifico € pro-

porcional a temperatura e inversamente proporcional a pressdo do meio.

LEXAN 121R
1.00 )
I I I 0 MPa
Compressibilidade I/
do Fundido
) d 40 MPa
£ L~ I
o
o / 80 MPa
o Aumento // |
5 .90 da Pressdo 3 1= 120 MPa
] |
2 Compressibilidade L /’ 160 MPa
o do Sélido ,// _~~1_ 200MPa
€ b1 /
5 - __/
E ,,.—-l*"__/
— T
0.80

0 40 80 120 160 200 240 280 320 360

Temperatura (°C) Fonte: [11]

Figura 3.3 - Gréfico de volume especifico em funcdo da temperatura para va-

rios niveis de pressao

O aumento da pressdo aproxima as cadeias poliméricas, influenciando
sua mobilidade e portanto o comportamento da Tg. A linha que representa o
efeito da pressdo na Tg € chamada ‘linha de congelamento’, ilustrada na Figura

3.4.

1.00 I T .
LEXAN 121R 0 MPa
é’ / 40 MPa
”
o
o 80 MP
R | ‘/w h
£ 90 Tg (P) 7¢71qu93
2 [ ~d / 1. 160mPa
o ;.// [~ 200 MPa
s It
> _-’--____..n—-""'
—— - e A
= = camal AR
0.80 Lo Lo as s )

0 40 80 120 160 200 240 280 320 360
Temperatura (_UC) Fonte: [11]

Figura 3.4 - Gréfico de volume especifico em funcdo da temperatura para di-

versos niveis de pressao; em destaque Tg em funcéo da presséo
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Polimeros semicristalinos apresentam uma transicdo adicional, relacio-
nada a fusédo da fase cristalina (Tm), muito mais significativa para a expansao
do material que a Tg. De maneira similar, a Tm também é influenciada pela
pressdo; na Figura 3.5, a temperatura de 240 °C e pressédo de 0 MPa, o mate-
rial apresentara a fase cristalina completamente fundida. Se a temperatura for
mantida (em 240 °C), e a pressdao aumentada, ocorrera recristalizacdo. A partir
dessa constatacao, pode-se concluir que durante o processamento por injecao,
em que o material € submetido a altas pressdes, a cristalizacdo ocorre acima

da temperatura registrada na folha de dados do material [11].
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Fonte: [11]

Figura 3.5 - Gréfico de volume especifico em funcdo da temperatura para va-
rios niveis de pressao para termoplastico semicristalino (PBT); em destaque

TmeTg

Os graficos descritos anteriormente sdo comumente chamados de ‘Dia-
grama PVT’ (Pressao, Volume e Temperatura) e sdo obtidos por método de
Dilatometria Indireta. A equacdo Tait de dominio duplo (Equacéo 3.3) é utiliza-
da para modelar o comportamento do material quanto a influéncia de P e T no
volume especifico e é encontrada nos codigos comerciais de simulagdo de in-
jecdo para previsdo da contracdo. Ha trés termos condicionais vo(T), B(T), e
v(T, p) que mudam sua forma dependendo do patamar de temperatura: acima

ou abaixo da linha de congelamento. Por isso da denominacédo ‘dominio duplo’.



v(T,p) = vo(T) [1 -C ln(

vo(T) = {

B(T) ={

1+

BE)T))] +ve(T,p)

b].S + bZST' T < Tt
bSmexp(_b4mT) ’ T > Tt
bssexp(—b,T), T < T,

0, T>T,

v(T,p) = {b7exp(b87_’ —bop), T < T,
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(3.3)

(3.39)

(3.3b)

(3.3¢)

(3.3d)

A Tabela 3.2 apresenta o significado fisico das constantes descritas na

equacéao 3.3 [13].

Tabela 3.2 - constantes da equacéo Tait de dominio duplo, suas unida-

des e significado fisico

constantes unidade significado fisico

bls,m m~3/Kg coeficiente linear parav x T, a P=0

b2s,m mA3/ Kg * K coeficiente angular para v xT, a P=0

b3s,m Pa coeficiente linear parav x P

b4s,m 1/ K coeficiente exponencial parav X P
b5 K Tg, a P=0
b6 K/ Pa Taxa de mudanca da Tg em relagdo a pressao
b7 mA3/Kg coeficiente linear para a regido de cristalizacdo, a P=0
b8 1/K coeficiente exponencial para a regido de cristalizagdo, a P=0
b9 1/ Pa Taxa de mudanc¢a da Tm em relagdo a pressdo
C constante empirica = 0.0894

Para polimeros semicristalinos, o desenvolvimento de cristalizacdo ocor-

re abaixo da Tm; e a temperatura em que ocorre 0 inicio do processo de crista-

lizacdo (T on set) & funcdo da taxa de resfriamento a que o material é

submetido, quanto maior a taxa de resfriamento, menor sera a temperatura de

inicio de cristalizacdo. Uma limitacdo dos equipamentos de ensaio e constru-

cdo de curvas PVT é sua incapacidade de gerar dados a altas taxas de resfri-

amento e fiéis a condicdo real de processamento. Essa limitacdo pode ser

contornada através da criatividade na criagdo de experimentos; temperaturas

de cristalizacdo a altas taxas de resfriamento podem ser obtidas através de
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experimentos por DSC. A Figura 3.6 representa temperaturas de cristalizagéo
em funcdo do Log da taxa de resfriamento. A extrapolacdo desses dados for-
nece temperatura de cristalizacdo em um nivel realista quanto a taxa de resfri-

amento para no processo de injecao.
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Fonte: [14]

Figura 3.6 - Influéncia da taxa de resfriamento na Tc; dados obtidos por ensai-
os de DSC; valores extrapolados a niveis realistas de taxa de resfriamento no
processo de injecédo

O grafico da Figura 3.7 apresenta um intervalo de temperaturas significa-
tivo entre Tm, medida durante aquecimento e Tc a alta taxa de resfriamento.
Essa diferenca é chamada de super resfriamento (undercooling) e € proporcio-
nal a taxa de resfriamento. Evidéncias experimentais apontam que Tc é tdo
sensivel a pressdo quanto a Tm; portanto, sabendo-se Tm(P), pode-se prever
Tc(P). A qualidade das estimativas de contracdo é melhorada significativamen-

te quando adotada Tc(P) como linha de congelamento [11].
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Figura 3.7 - Gréfico de volume especifico em funcdo da temperatura; aguecimento
e resfriamento sobrepostos; intervalo de temperaturas entre Tc e Tm é chamado

de undercooling

3.2.2 Previséo da contracdo volumétrica através do diagrama PVT

O processo de injecado submete o material a um ‘histérico térmico e me-
canico’, que é particular a cada ponto da cavidade; a Figura 3.8 ilustra 3 regi-

des quanto ao histérico mecanico.

Entrada

Presséo

Tempo Fonte: [11]

Figura 3.8 - 3 Pontos de monitoramento da pressdo em uma cavidade de geo-

metria simples
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Numa observacdo minuciosa do grafico de pressao para a ‘regiao 2’, €
possivel identificar os intervalos de tempo relacionados a cada etapa do pro-

cesso, como ilustrado na Figura 3.9.

Compactacéao

- =
5O
R

B

Extracéo

Pressao
eb
.-----------.[-----q
)
o\o

Tempo
A Fonte: [11]

Figura 3.9 - Histérico mecéanico para o ponto 2 no qual € possivel identificar os
intervalos de tempo relacionados a cada etapa do processo

Interpretacdo dos fenbmenos para cada segmento, A-B, B-C, C-D e D-E:

1) Segmento A-B: o material fundido preenche volumetricamente a cavida-
de. Caracteristicas: variagdo de temperatura € muito pequena (com ex-
cecao da pele formada ao primeiro contato do material com as paredes
do molde); e aumento da pressao a partir da pressdo atmosférica até a
pressdo de compactacéo.

2) Segmento B-C: etapa de compactacéo, subdividida em pressurizagdo e
compensacdo, em que a integral de pressao na cavidade é geralmente
muito maior que na etapa de preenchimento. Caracteristicas: ocorre
perda de temperatura e a pressdo é mantida constante.

3) Segmento C-D: etapa de refrigeracdo. O material permanece na cavida-
de perdendo calor (e pressdo) até que possua rigidez suficiente para ser
extraido.

4) Segmento D-E: etapa de extracdo. A peca resfria até a temperatura am-
biente e sua pressao iguala-se a atmosférica.

O uso de diagramas PVT consiste em sobrepor essas informacgdes as

suas curvas, como ilustrado na Figura 3.10.
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Figura 3.10 - Sobreposi¢éo do histérico mecéanico da posi¢ao no diagrama PVT

A contracdo volumétrica final do componente (S,) é a diferenca entre o
volume da cavidade, Vmoige, CONstante e o volume da peca moldada Vpeca; fun-
¢ao do histdrico térmico e mecéanico, ou seja, o intervalo em que a peca contrai
livre de qualquer restricdo. No diagrama PVT, a contracdo é estimada pela dife-

renca no volume especifico entre os pontos D e E.

S, = motdeTvesa o 1 (3.4)

Vmolde

Cada ponto da cavidade apresenta histérico particular de presséao e tempo
de compactacao, que significam caminhos alternativos dentro do diagrama PVT
e, portanto, diferentes niveis de contracédo volumétrica, como ilustrado no grafi-
co a esquerda na Figura 3.11, para trés niveis de pressdo de compactacéo,
OMPa, 50MPa e 100MPa. O gréfico da direita representa a estimativa da con-
tracédo linear considerando a relagéo simples, S=S,/3 em que S, e S, sdo as

contracdes linear e volumétrica respectivamente.
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Figura 3.11 - Esquerda, estimativa da contragdo volumétrica para 3 niveis de
pressdo de compactacdo, OMPa, 50MPa e 100MPa. Direita, estimativa da con-

tracao linear considerando a relagéo S;=S,/3

A contragdo volumétrica é ndo direcional, dessa forma numa abordagem
simplificada, a contracgéo linear em cada eixo pode ser estimada como um tergo
da contracdo volumétrica [10, 11]. A etapa de compactacao representa a maior
influéncia na contracdo e caracteristica dimensional final do produto. Como
consequéncia, qualquer outro parametro, de projeto ou processo que interfira
na etapa de compactacao indiretamente também influencia o nivel de contra-
cdo. Por exemplo, dimensionamento do sistema de alimentacdo, temperatura
da cavidade, dentre outros. A fisica basica descreve o fenbmeno de dilatacdo
térmica em que um corpo varia sua dimensao de acordo com alteracdo de
temperatura. Essa abordagem € valida para corpos livres, i.e. sem restricdo ao
encolhimento e expansdo; o que ndo € verdade na maioria das cavidades de
processo por inje¢cdo, em que machos e nervuras resultam em pontos de en-
gastamento [9]. Um recurso bastante utilizado industrialmente para diminuir a
contracdo ou empenamento de componentes plasticos é aumentar o tempo de
engastamento através do aumento no tempo de contato (ou tempo de ciclo) do
material com a cavidade, que é inversamente proporcional a contracdo. Essa

alternativa de processo é significativa principalmente para materiais com alto
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nivel de contracdo como PP e PE. Trata-se de um recurso de processo que
resulta em impacto econdémico, devido ao aumento no tempo de ciclo.

Um caso comum de definicdo inconsistente de processo € a utilizacéao
de tempo de compactacdo subdimensionado em relacdo ao tempo de conge-
lamento da entrada resultando em aumento significativo no nivel de contragéo.
A Figura 3.12 ilustrando um processo ajustado dessa forma, através do dia-
grama PVT. Verifica-se um trecho B-C mais curto se comparado a Figura 3.9; o
calculo de contracdo volumétrica deve ser estimado através da variacdo do

volume especifico entre os pontos D e F.

7 ' ; -] Policarbonato
&9 E Compactacéo : Resfriamento i Extragéo \g —
Q ™
S p ! £ 0.9 -
N c ! e . 0 MPa
& T I ' o —
< /. Congelamento & .
'/ : i I 8 -t
/ ] 1 i o D
Iy V s | 0 0.85 E __—
/ - P ! o 1 =
/ ' . ' -
/ . LD E | 5 e
y ; ) N J S F—""50 mPa
) —
Tempo de Solidificagéo 08 T T T T

Tempo (s) 20 100 200 300

Temperatura (°C)

Fonte: [11]
Figura 3.12 - Caso com tempo de compactacao subdimensionado. Esquerda, historico

mecanico para o ponto 2. Direita, sobreposicdo do histérico mecéanico da posi¢cao no

diagrama PVT

Como mencionado anteriormente, cada ponto da cavidade apresenta um
histérico térmico e mecanico particular. Durante a fase de compactacao, a soli-
dificacdo do material inicia-se na regido oposta a entrada de material; como
resultado, a presséao proxima a entrada € mantida num nivel significativamente
maior que no restante da cavidade, i.e. estabelece-se um gradiente de pressao
até o instante de congelamento da entrada. O componente injetado apresenta-
ra portanto, um gradiente de contracdo ao longo do comprimento do fluxo de

material como ilustrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Histérico mecénico em 3 regides. Esquerda, pontos de medicao e grafico
de presséo (para 1 ciclo). Direita, resultado de contracdo para 5 niveis de pressao de
compactacgéo

As ferramentas de simulacdo de injecdo conseguem calcular a histéria
térmica e mecéanica na cavidade ao longo do processamento, e fazem uso da
abordagem descrita nessa secao para estimar a contracdo; sendo muito efici-
ente para materiais amorfos e isotropicos. Entretanto, a complexidade do fe-
ndmeno de contracdo pode aumentar significativamente para materiais
semicristalinos, que requerem dados relacionados a cinética de cristalizacdo. A
moldagem de componentes de geometria complexa, com nervuras e paredes
verticais resulta em maior restricdo na contracdo dentro da cavidade, diminuin-
do o nivel de contragdo. O atual estado da arte de previsdo de contracdo (mé-
dia e variacdo) e empenamento em projetos de componentes plasticos na
indUstria, ainda ndo € uma ciéncia exata, e para componentes que requerem
grande precisdo dimensional, ainda faz-se necesséria validacdo através de
molde protétipo e estratégia de ajuste robusta para o molde de alta producao
(“sobre-metal” nas cotas criticas, como descrito anteriormente).

A contracdo diferencial observada dentro de um componente plastico é
uma das causas de empenamento em componentes plasticos. Recursos de
projeto para minimizar esse efeito sédo adotar a entrada na regiao de maior es-
pessura e/ ou diminuir o comprimento de fluxo (por exemplo, pela adicdo de
entradas adicionais). Um recurso de processo para minimizar a contracdo dife-

rencial € utilizacdo de perfis de compactacao.

100



21

3.2.2.1 Influéncia da familia de material na anisotropia da contracao

O padrao de fluxo tipo fonte influencia o nivel de orientagdo molecular na
moldagem, especialmente proximo a superficie (pele). Um volume esférico hi-
potético é esticado, formando uma elipse de comprimento muito maior que sua
largura (Figura 3.14). Essa por¢do deformada é congelada rapidamente devido
a proximidade com as paredes do molde [11]. Esse fendmeno explica parte do
alinhamento das moléculas e fibras na direcao do fluxo. O nivel de orientacéo
do material € proporcional a vazdo de material no preenchimento, e inversa-
mente proporcional a temperatura no processamento (material e molde) e es-

pessura de parede.

Parede cavidade

._ Solidificado

Solidificado

Parede cavidade

Fonte: [11]

Figura 3.14 - llustragcéo da frente de fluxo e volume esférico se deformando na

regido préxima a pele.

Materiais semicristalinos possuem caracteristicas de contracdo anisotroé-

pica significativa, que pode ocorrer de duas formas:

a. A orientacdo molecular gera aproximagédo e ‘empilhamento lateral’
das cadeias orientadas no sentido do fluxo; favorecendo a cristaliza-
¢ao e resultando em contragdo maior no sentido perpendicular ao flu-
X0 [11], como ilustrado para diversos termoplasticos no gréafico da
Figura 3.15.
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Figura 3.15 - Diagrama de frequéncia de pontos (interface JUMP); dados de

contracéo paralela (//) e perpendicular ao fluxo (1); valores obtidos a partir da
base de dados do software AMI2013

b. Ocorre cristalizagdo com tendéncia de ‘enovelamento’ das cadeias

orientadas no sentido do fluxo; resultando em contragdo maior nessa

direcéo [11], como ilustrado no grafico da Figura 3.16.

Diagrama de Frequéncia de Pontos
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Figura 3.16 - Diagrama de frequéncia de pontos (interface JUMP); dados de

contracéo paralela (//) e perpendicular ao fluxo (1); valores obtidos a partir da
base de dados do software AMI2013
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O polipropileno € um caso particular. O nivel de contracao perpendicular
€ proporcional ao nivel de orientacdo do material, evidenciando a sensibilidade
do material a cristalinidade induzida por fluxo [10, 15]. A contracdo anisotropica

tende a ser mais significativa com o aumento do peso molecular médio [11].

3.2.3 Influéncia do projeto mecéanico na contragéao

Contracdo ndo uniforme de um componente, também chamada contra-
cao diferencial, € um comportamento que por boa pratica, deve ser minimizado
na etapa de projeto e definicdo do processo de injecdo, uma vez que leva a:
erro de forma (empenamento), problemas dimensionais, mau-acabamento su-
perficial, vazios internos e alto nivel de tensdes residuais.

A contracdo diferencial tem forte relacdo com a selecdo de material e
com a geometria da peca. Termoplasticos semicristalinos naturalmente apre-
sentam contracdo maior que os materiais amorfos devido a cristalizacdo de
uma fracdo de seu volume. A qualidade do projeto mecénico do componente
plastico em termos de uniformidade de espessura de parede é um fator critico
para o gradiente de contracdo e, portanto para a qualidade de componentes
injetados. Os design guides de pecas plasticas, em sua maioria criados pelos
fornecedores de resinas termoplasticas e facilmente encontrados em buscas
simples na internet, estdo repletos de orientacdes para evitar variacbes de es-
pessura e por consequéncia contracao diferencial, como exemplos, a referén-
cia [16] e o livro da familia Rosato [17] apresentam uma compilacdo bastante
abrangente dessas boas préticas.

Quanto ao tema variagdo dimensional, assunto da proxima subsecao;
uma das vantagens em utilizar polimeros em projetos mecéanicos é sua relativa
flexibilidade, que pode ser utilizado para compensar variacbes e aumentar as
tolerancias de montagem; alguns exemplos de boas praticas nesse sentido sé&o

fornecidas por Rotheiser [9].
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3.3 Variagao dimensional e tolerancias

Segundo Montgomerry [18], a historia do uso de ferramentas estatisticas

e planejamento de experimentos pode ser entendida em 4 fases, como segue:

1. Experimentos agricolas, década de 1920, por Ronald A Fisher; des-

tacando-se o desenvolvimento de planejamento de experimentos
(DOEs) fatoriais, incluindo os conceitos de randomizacgdo, réplicas,
blocos e ANOVA.

. Experimentos industriais, década de 1950, nomes mais importantes:

George E P Box e K B Wilson; destacando-se o desenvolvimento do
método de superficie de resposta e do conceito de planejamentos

sequenciais.

. Melhoria de qualidade, década de 1980, por Taguchi; destacando-se

o desenvolvimento do método de robust design e uso de DOEs fra-

cionados.

. Massificacéo, a partir da década de 1990; uso de DOEs dissemina-

dos em trabalhos académicos e problemas industriais.

De acordo com a cronologia acima, a partir da década de 1980, ocorreu

evolucdo significativa nos métodos de melhoria de qualidade, devido a forte

relacdo entre qualidade e rentabilidade. Taguchi gerou uma fungdo empirica

chamada “funcao de perda”, que relaciona o nivel de variacdo de um processo

ao prejuizo financeiro, ilustrada na Figura 3.17 [1, 19].
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Perda

x=caracteristica do produto

Fonte: [1]

T = valor objetivo para x
a = perdas quando x esté deslocado em relagdo a T

b =desviode x emrelagdoa T

Figura 3.17 - Funcao de perda de Taguchi sobreposta a representacdo da dis-
tribuicdo normal; gréafico ilustra a perda financeira em funcéo do nivel de varia-

¢&o do processo

O termo capacidade do processo, comumente chamado ‘capabilidade’, é
definido como a razédo entre os limites de especificacédo, e o limite de controle,
expresso pelos indices Cp e Cpk, como ilustrado na Figura 3.18. Os limites de
especificacdo sdo os valores objetivo definidos durante o desenvolvimento do
projeto, significando o limiar de bom funcionamento do produto e sdo comu-
mente denominados ‘voz do projeto’. Os limites de controle sdo determinados a
partir de parametros medidos diretamente de produtos acabados ou do proces-
so produtivo, e representam a ‘voz do processo’. Para processos ditos estaveis,

€ obtido através do calculo: média +/- 3 desvios-padréo.
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+ DefinicOes
— Limites de controle: média +/- 3 desvios-padrao
— Limites de especificagdo: tolerdncia permitida para o produto
— Cp-Limite de especificagcéo/ Limite de controle
— Cpk—LE-média/LC- média (menorlado)

Figura 3.18 - llustracdo do célculo dos indices Cp e Cpk a partir de limites de

especificagdo e processo

O indice Cp indica a razao entre limites de especificacdo e limites de
controle; o indice Cpk indica adicionalmente a descentralizacdo do processo
em relacdo a média especificada como ilustrado em alguns exemplos na Figura
3.19.

— Cp:indicadorgeral de variacdo do processo
— Cpk:indicadorde variacao e centralizacao do processo

Cp1.33 Cp1.33 Cp1.33 Cp 2.0
Cpk 1.33 Cpk1.1 Cpk 0.8 Cpk 2.0

- O . . S e S B e e B, e e e e e .
" S IS I A I e S S S— —

Figura 3.19 - Quatro exemplos de curva normal estimada a partir da voz do
processo; as linhas vermelhas séo os limites de especificagdo; o indice Cpk
mede a variacdo do processo e o nivel de centralizacdo dos valores em relagéo

a média especificada
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A sensibilidade de uma montagem mecanica a variacdo dimensional de
um componente é da ordem de décimos a centésimos de milimetro e esta rela-
cionada ao encaixe desse componente e sua forca de montagem no conjunto
final. Tolerancias excessivamente apertadas aumentam significativamente os
custos de molde e processamento. E comum encontrar desenhos de compo-
nentes plasticos com tolerancias muito estreitas e impraticaveis, o que pode ser
constatado somente apds a producdo dos primeiros lotes de pecas. Como re-
sultado, sdo comuns discussdes entre o fornecedor do molde e os engenheiros
do componente sobre “quais cotas realmente precisam ser atendidas” [9]. Nes-
se contexto, ainda na fase de desenvolvimento de um novo produto, € de vital
importancia que a variacdo do processo seja conhecida para cada parametro
de qualidade critico; permitindo estimativa de quantidade de defeitos do futuro
produto e, portanto de seu impacto em rentabilidade do projeto. A Tabela 3.3
apresenta varios niveis de capacidade do processo, e sua implicagdo em ter-

mos de custo da ma qualidade [1].

Tabela 3.3 - Impacto da capacidade do processo na rentabilidade do projeto, o termo

‘Sigma’ refere-se a razdo entre os limites de especificacdo e o desvio padrao do pro-

cesso
Sigma Pegas por milhao Custo da ma qualidade
6Sigma 3,4 defeitos por milhdo <10% das vendas "World class"
5Sigma 233 defeitos por milhdao 10-15% das vendas
4Sigma 6.210defeitos por milhdao 15-20% das vendas Média da industria
3Sigma 66.807 defeitos por milhdo  20-30% das vendas
2Sigma 308.537 defeitos por milhdo 30-40% das vendas ndo competitivo

1Sigma 690.000 defeitos por milhao

Fonte: [1]

Do paragrafo anterior se conclui que falta de conhecimento do processo
induz a tolerancias definidas sem embasamento, podendo impactar negativa-
mente a rentabilidade e viabilidade econémica de um novo projeto. Nao obstan-
te, € muito comum encontrar projetos com tolerancias especificadas de modo
gue ndo possam ser atendidas [9]. Uma referéncia pratica para variacao di-
mensional de pecas plasticas ¢ um desvio de 0,25 a 0,3% do valor nominal
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como ilustrado na Figura 3.20 [20]. Os altos valores de custo para faixas estrei-
tas de tolerancia devem-se ao alto custo de ambos, custo da estrutura de con-

trole de qualidade e indice de refugo.

Influéncia da tolerancia no custo

valor comum
praticado

Custo/ peca ===

0 01 02 03 04 05

Tolerancia: % desvio em relagdo a dimenséo nominal

Fonte: [20]

Figura 3.20 - Gréfico ilustrativo de prec¢o unitario em funcéo do nivel de toleran-

cia em termos de porcentagem da dimensdo nominal.

Decisdes equivocadas quanto a tolerancias dimensionais implicam em
iteracOes de ajustes de molde, envolvendo custos ndo previstos no projeto. E-
xistem casos da eficiéncia do molde se tornar muito baixa, por exemplo, com
aumento do tempo de ciclo ou moldes de multiplas cavidades trabalhando com
cavidades fechadas; numa situacao limite, um projeto pode ser cancelado por
se tornar invidvel economicamente. Esses percalcos podem ser evitados com
conhecimento adequado na etapa de projeto, especificamente na definicdo de
tolerancias, onde se incluem decisdes de geometria, material e projeto do mol-
de [9]. Exemplo de fatores que influenciam os indices de capacidade do pro-
cesso: material; absorcdo de umidade, dilatagdo térmica; empenamento;

usinagem do molde e parametros de processamento [20].
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A Figura 3.21 ilustra a variagdo dimensional (eixo y) como fung¢ao da va-
riacdo de parametros vitais para a contracao (eixos x1 e x2) [3]. Nesse contex-
to, esses parametros sdo comumente chamados fatores de ‘ruido’ uma vez que
uma flutuagdo em seu valor resulta variagao significativa da resposta [18], 21].
A variancia das respostas se deve a ambos: relagdo y=f(x) que é determinada

por parametros de projeto e valores prescritos dos parametros de processo.

Fonte: [3]

Figura 3.21 - J Fatores de ruido influenciando a variagdo da resposta em dife-
rentes magnitudes de acordo com a relacdo y=f(x) e o valor prescrito para os

parametros de processo

O material selecionado é um exemplo de parametro de projeto influente
na relacéo entre respostas e fatores de ruido; polimeros amorfos se compara-
dos aos semicristalinos sem carga, apresentam taxas de contracdo pos-
moldagem muito pequenas e maior uniformidade quanto a contracédo, i.e. con-
tracdo no sentido do fluxo similar a contracdo perpendicular ao fluxo. Como a
taxa de contracao tem relacdo direta com a variagdo dimensional do processo,
a utilizacdo de materiais amorfos significa melhor controle do processo. Essa
informacé&o € crucial no processo de selecdo de materiais para uma montagem
com tolerancias estreitas [9].

A variagdo dimensional é influenciada também pela definicdo do proces-
so, por exemplo, posicdo dos parametros nos eixos x1 e x2 da Figura 3.21. A
variancia da resposta, y, sera proporcional as primeiras derivadas da variancia

dos fatores de ruido, x. O somatoério de derivadas permite definir um parametro
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anico e estimar a variancia da resposta, como ilustrado na Equagéo 3.5; o pro-
cesso ‘6timo’ para minimizar a variagao € a combinacado de definigdo do pro-
Cesso que minimize o somatorio [3].

op = ym 2 ;2 (3.5)

j dx]' xj

3.3.1 Normas e tabelas para tolerancias de componentes plasticos

Ha duas referéncias comumente encontradas para fornecer dados de
variacdo dimensional para diferentes materiais: a norma alema DIN 16901 e as
tabelas da SPI (Society of Plastic Industries), de origem norte-americana [9, 11,
22, 17].

A norma DIN 16901 [23], fornece referéncias de tolerancias sendo am-
plamente utilizada na industria de pecas plasticas; as tolerancias sao classifi-
cadas como dimensdes da cavidade ndo criticas (“general-tolerance”) e
dimensdes criticas na montagem final (“dimensions with specified tolerance”);
subdividida da seguinte forma [11, 20]:

- Seriel: requer controle de qualidade simples, ciclo relativamente rapido
e pouco refugo.

- Serie2: requer mais recursos de controle de qualidade e produz maior
nivel de refugo; aumentando, portanto significativamente os custos de
producéao.

O uso da norma consiste em indicar os dados de entrada: dimenséo de
interesse em mm; a familia de material (p.ex.: PP, ABS, PA66, entre outros;
incluindo a possibilidade de carga em alguns casos); tipo de tolerancia deseja-
da, i.e. séries explicadas anteriormente.

Nas tabelas da SPI; compostas de uma pagina para cada familia de ma-
terial; ha duas possibilidades de tolerancias, commercial e fine, numa aborda-
gem analoga as Séries 1 e 2 da Norma DIN [9, 11, 22, 17].

Essas duas referéncias sao muito praticas e amplamente utilizadas na
industria; sua abordagem é relativamente simplificada, baseada numa extrapo-
lacdo linear para cada grupo de resinas. Ha, entretanto, limitacdes de geracéo

de conhecimento em seu uso; por exemplo ndo € possivel realizar as seguintes
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avaliagdes quanto a variacdo dimensional: comparacao entre dois materiais
comerciais de uma mesma familia de polimeros; entender a influéncia de pa-
rametros de projeto, como espessura de parede e projeto dos canais de ali-
mentacdo do molde e estudar diferentes niveis de processo.

A evolucéo tecnolégica de maquinas injetoras e controle de processo
permite diminuicdo de variacdo em relacdo a essas referéncias. Para compo-
nentes de alta precisdo, alguns setores da industria desenvolveram tabelas
independentes a norma DIN16901. Se componentes complexos devem ser
produzidos com tolerancias muito estreitas, € prudente utilizar molde prototipo
em etapas iniciais de projeto para obter informacdo mais precisa sobre varia-

cao dimensional e erro de forma [20].

3.4 Ferramentas de simulacdo de processo

Os objetivos para um novo molde de injecdo sdo: atingir a taxa de pro-
ducéo que atenda ao projeto e alta propor¢cédo de componentes com alta quali-
dade (i.e. pouco refugo). A constatacao de pouca janela de processamento, ou
seja, de baixa proporcao de pecas de qualidade devido a sensibilidade do pro-
cesso a variacdo, pode resultar em retrabalho de molde, geralmente um custo
significativo quando comparado ao custo de sua confec¢do. Moldes de ma qua-
lidade na etapa de alta producéo colocam em risco todo projeto, de sua taxa de
producdo a data de lancamento de um novo produto. O custo relacionado a
esse segundo risco € algumas ordens de grandeza maior que o custo do fer-
ramental do projeto. Segundo Kennedy [24], a simulac&o do processo de inje-
cdo € um caso particular de sucesso comercial no mercado dentro das
ferramentas simulagédo para processamento de polimeros, devido ao alto valor
agregado de um molde de inje¢cédo e, portanto nas decisbes de projeto que a
simulacédo ajuda a direcionar.

A criacdo de um modelo matematico para simular o processo de injecao
consiste em combinar: equacionamento dos fendmenos fisicos relacionados ao
processamento: conservagcdo da massa, movimento e energia; modelos de

resposta do material com equacgdes constitutivas para viscosidade e diagrama
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PVT; modelo e condi¢cdes de contorno do processo: geometria e variaveis de
processamento.

O objetivo de métodos numéricos, como elementos finitos, diferencas fi-
nitas, volumes finitos é de resolver computacionalmente equacdes diferenciais
de modelos matematicos. Uma revisdo nos diferentes métodos € apresentada
por Tucker [25].

3.4.1 Evolucéo histérica de cédigos de simulacéo

Os primeiros estudos de simulacdo numérica para o processo de injecao
eram relacionados a fase de preenchimento. Os trabalhos pioneiros sédo atribu-
idos a Kamal e Kenig [26, 27]; Williams e Lord [28, 29]; que utilizaram o méto-
do de diferencas finitas para prever temperatura, velocidade e pressdo em
geometrias simples. A abordagem adotada considerava fluxo unidimensional e
modelo de viscosidade da Lei de Poténcias para o tratamento do fluido como
nao-Newtoniano. Em um trabalho posterior, Lord [30] introduziu na equacdo
constitutiva da viscosidade, o efeito da presséo para melhorar as respostas de
perda de carga.

Os primeiros estudos bidimensionais para a etapa de preenchimento sao
atribuidos a Broyer et al. [31], que apresentava resultados de padrao de fluxo
para fluidos newtonianos e ndo newtonianos. A abordagem considerava fluxo
plenamente desenvolvido, modelo de Hele-Shaw isotérmico e teoria da lubrifi-
cacao. O modelo de Hele-Shaw permite simplificar o calculo de frente de fluxo
de trés para duas dimensodes. Posteriormente, Ryan e Chung [32] estudaram o
efeito da dimensé&o da entrada na distribuicdo da presséo e no padréo de fluxo;
considerando fluxo viscoso e modelo bi-dimensional para uma cavidade retan-
gular. A extensdo desse tipo de analise para nao isotérmico e hdo newtoniano
foi feito por Kuo e Kamal [33].

Hieber e Shen [34] introduziram a solu¢gdo numérica hibrida (elementos
finitos e diferencas finitas) para a fase de preenchimento, considerando modelo
de Hele-Shaw, fluido ndo newtoniano e condi¢cdo ndo isotérmica. Posteriormen-
te, Wang et al. [35] desenvolveram um sistema de computador baseando-se na

referéncia [34] para simular o fluxo de preenchimento na cavidade em modelos
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tridimensionais de parede fina; que incluia pré e pés processamento. Esse sis-
tema foi a base para o software C-Mold.

A primeira tentativa de incorporar os efeitos da viscoelasticidade em mo-
delo de processamento por injecdo foi realizada por Isayev e Hieber [36]. A
previsdo da tensdo residual, orientagdo e birefringéncia foi feita baseando-se
em fluxo uni-dimensional e néo isotérmico para fluido viscoelastico descrito pe-
lo modelo de Leonov [37]. Posteriormente, Papathanasiou e Kamal [38, 39]
utilizaram um modelo viscoelastico para a andlise de preenchimento de uma
cavidade de geometria complexa. A correlacdo entre dados numéricos e expe-
rimentais foi satisfatéria.

Kamal et al. [40] simularam o fen6meno de fluxo em cascata na frente de
fluxo (fountain flow) com objetivo de entender melhor a relagdo entre a defor-
macéao de um elemento do fluido, as tensdes induzidas pelo fluxo e o desenvol-
vimento microestrutural na superficie de componentes injetados. A abordagem
adotada inclui modelo reolégico viscoelastico e cinética de cristalizacdo néo-
isotérmica. O fluxo em cascata também foi avaliado por Mavridis et al. [41, 42].
Foi demonstrado qualitativamente que o fluxo em cascata é responsavel pelo
perfil de orientacdo na pele de componentes injetados e que ndo ha diferenca

entre fluidos newtonianos e pseudoplasticos na regido da frente de fluxo.

3.4.1.1 Algoritmos para as etapas “pos-preenchimento”

Estudos sistematicos quanto ao fendmeno de contracdo remontam a dé-
cada de 1960 [43, 44]. O primeiro modelo para a fase de compactacdo em
condicao ndo-isotérmica foi desenvolvido por Kuo e Kamal [43]. Simultanea-
mente, Titomanlio et al. [44, 45] estenderam o modelo de William e Lord [28,
29] para a etapa de compactacdo. Na equagéo de energia, o efeito da cristali-
zacao foi considerado adotando calor especifico equivalente para o calor gera-
do na cristalizacdo; o efeito viscoelastico foi ignorado. Nguyen e Kamal [46]
deduziram equacbes para modelar a fase de compactacao para modelos bi-
dimensionais e fluxo viscoelastico e utilizaram o método dos elementos finitos

para solucao.
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3.4.1.2 Modelos unificados para injecao

Um artigo de revisdo das tentativas iniciais de modelar a etapa de com-
pactacao foi produzido por Huilier [47]. Nesse trabalho, € mencionada a neces-
sidade de adotar um conjunto de equacdes unificadas para todas as etapas do
processo de injecdo. Chiang et al. [48, 49] desenvolveram um modelo teérico
unificado para simular a etapa de preenchimento e compactacédo baseando-se
nos trabalhos iniciais de Wang et al. [34] e Hieber [50]. A abordagem assume
fluxo de Hele-Shaw, fluido compressivel e condicdo nao-isotérmica. A solucao
numeérica baseia-se num método misto de diferengas e elementos finitos para
resolver presséo, vazoes, temperatura e volume de controle para calcular a

frente de fluxo.

3.4.2 Previsdo da contragcdo por simulagcéo

Para prever a contracdo, diversos estudos foram realizados baseando-
se numa abordagem estatistica [51, 52, 53, 54]; em que o efeito de parametros
de processo e projeto sédo avaliados experimentalmente e numericamente [55].

O resultado da regresséo resulta em modelo como ilustrado na equacao
3.6; em que os coeficientes a; sdo constantes e F; sdo propriedades do materi-
al, variaveis de processamento, e dados de simulacdo. A abordagem estatistica
permite isolar o efeito de cada variavel na contracdo; entretanto, uma limitacédo
dessa abordagem esté relacionada ao espaco de inferéncia utilizado nos expe-
rimentos: as conclusdes sdo validas para os parametros de projeto e amplitude

de processo estudado; podendo néo ser validas em extrapolagdes [3].
S = Qay + a1F1 + azFZ + .-+ anFn (36)

O caodigo comercial da Autodesk Moldflow faz uso dessa abordagem,
como sera discutido mais adiante.
A abordagem termodinamica consiste em estimar a contragc&do a partir da

equacdo de diagramas PVT e se baseia na dependéncia da contragdo a su-
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cesséo de estados termodinamicos durante o processamento [55]. A contrag&o
volumétrica é estimada através do uso de modelos que combinem o compor-
tamento PVT do material (como a equacéo de Tait) com o histérico de pressao
e temperatura; essa abordagem foi discutida anteriormente. Uma limitacdo é
sua capacidade de estimar somente a contracao isotropica para o material. Fa-
tores como restricdes de contracdo no molde (pontos de engastamento) [56];
cristalizacdo e presenca de cargas resultam em contracdo anisotropica; que
nao sdo considerados nessa abordagem. Outro ponto se deve a limitacdo dos
equipamentos utilizados para obtencédo das curvas PVT, que ndo possibilita
reproduzir as taxas de resfriamento observadas no processo de injecdo [57, 58]
e também né&o possibilita avaliacdo do efeito da cristalizacao induzida por cisa-
Ihamento [59].

O efeito da taxa de resfriamento para materiais semicristalinos foi apre-
sentado numa sec¢ao anterior. A Figura 3.22 ilustra a influéncia da taxa de res-
friamento no comportamento do material para polimeros semicristalinos e
amorfos [60]. Para polimeros semicristalinos, a mudanca de fase € atrasada a

altas taxas de resfriamento, para amorfos, o efeito contrario € observado.
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Figura 3.22: Efeito da taxa de resfriamento na temperatura de mudanca de fa-

se. Esquerda, polimero semicristalino. Direita, polimero amorfo
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3.4.3 Algoritmo da Autodesk/ Moldflow

3.4.3.1 Dificuldades na caracterizacdo de polimeros para simulacao

As propriedades dos polimeros caracterizadas para simulacdo de inje-
cdo sdo obtidas a partir de testes de laboratério sob condi¢cdes controladas.
Entretanto, no processamento por inje¢cdo, o material é submetido a condigfes
extremas, frequentemente em niveis muito distantes da caracterizacdo. Essa é
uma fonte intrinseca de erro em algoritmos de simulacéo e € particularmente
critica para materiais semicristalinos. O problema essencial esta associado a
severidade a que o material € submetido no processamento como altas taxas
de resfriamento, alto nivel de taxa de cisalhamento e alto nivel de pressao [24].

Embora o fluxo no sistema de alimentacdo ocorra em uma fracdo de se-
gundo, trata-se da condicdo mais extrema a que o material € submetido e seus
efeitos séo grandes no produto final. A taxa de cisalhamento nos canais co-
mumente excede 100.000 s e o aumento de temperatura nas camadas com
maior nivel de cisalhamento podem sofrer variacdes de temperaturas da ordem
de 200 °C (taxa aproximada de 2000 °C/s); devido a essas condicbes extre-
mas, o efeito real dessas condi¢des no fluxo ndo é totalmente entendido e a
maioria dos métodos de caracterizacdo nao é capaz de medir as condi¢cbes do
fundido nesse nivel extremo. A caracterizacao reoldgica é geralmente realizada
numa taxa maxima de 10.000 s™, andlises de calorimetria exploratéria diferen-
cial (DSC), séo realizadas em gradientes menores que 32 °C/min e curvas PVT
a 3 °C/min. Como resultado da limitacdo tecnoldgica atual quanto a caracteri-
zagdo do material e modelagem dos fenémenos fisicos envolvidos, os codigos
atuais de simulacao de fluxo de polimeros ndo séo capazes de prever de forma
precisa o processo [61].

O calor latente de fusdo nao é considerado em simulacdo, uma vez que
requer modelo de cinética de cristalizagdo incorporado. A condutividade térmi-
ca deve ser determinada em fungédo da temperatura, entretanto o ensaio hoje

disponivel, apresenta limitagéo na taxa de resfriamento e o material & ensaiado
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estaticamente, sem fluxo. Como mencionado anteriormente, dados de diagra-
ma PVT séo obtidos em equipamentos com alta inércia térmica, ndo desenvol-
vendo altas taxas de resfriamento; o material também & mantido estético; e
como resultado ha erro na estimativa da temperatura de transi¢éo. E dificil de-
terminar viscosidade a baixa temperatura e/ ou altas taxas de cisalhamento,
uma vez que a geracdo de calor resulta em imprecisdo na medicdo de tempe-
ratura [24].

3.4.3.2 Simplificacbes no algoritmo e campos de desenvolvimento futuro

Um grande desafio em criar um algoritmo para simulacédo de injecéo € a
mudanca de fase. Nao existe modelo reoldgico que represente a alta taxa de
mudanca na viscosidade que o material desenvolve no limiar de sua cristaliza-
cdo. A extrapolacdo dos modelos existentes resulta em imprecisdes. Segundo
Titomanlio et al. [3], o efeito da cristalinidade nas propriedades reoldgicas e
mecéanicas é um dos temas na fronteira do conhecimento dos polimeros. A a-
bordagem adotada nos codigos comerciais considera duas etapas bem defini-
das no comportamento do material ao longo de seu resfriamento, ora viscoso,
ora elastico; ignorando sua natureza viscoelastica através do conceito de ‘tem-
peratura de transicdo’ (antigamente denominada no-flow Temperature), a partir
da qual o material cessa subitamente qualquer fluxo de massa. Essa tempera-
tura de transicdo € determinada através de analise de normatizada de DSC, a
taxa de resfriamento de 20 °C/min; é definida como a interseccédo de duas li-
nhas prolongadas a partir do pico de calor especifico antes da transicdo, como
descrito na Figura 3.23. Entretanto, a temperatura de transicdo ndo € uma pro-
priedade bem definida: depende da taxa de resfriamento e do histérico de cisa-

Ihamento do material [24].
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Exemplo de DSC (resfriamento) para
material semicristalino
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Figura 3.23 - Calor especifico em fung¢do da temperatura, taxa -20 °C/min; em
destaque as temperaturas utilizadas pelo cédigo da Autodesk/ Moldflow, Tem-

peratura de transicdo e Temperatura de extragéo

A temperatura de transicdo determina o avan¢o da camada congelada
nos estudos de simulacédo. O efeito do erro € relativamente pequeno para 0s
fenbmenos de interesse na fase de preenchimento. Entretanto, na etapa de
compactacao, o avanco da camada congelada tem grande influéncia na distri-
buicdo e decaimento da pressao; por consequéncia, na contracao, geracao de
tenséo residual e empenamento. A chamada ‘temperatura de extragao’ também
€ destacada na Figura 3.23, € definido como a temperatura a partir da qual o
material possui rigidez suficiente para suportar a solicitagdo do sistema de ex-
tracao.

Os dados de coeficiente de expansao térmica e modulo elastico séo tipi-
camente estimados em corpos de prova, que sao moldados com historico de
processamento significativamente diferente das pecas reais. Os valores obtidos
sao validos para um histérico de temperatura e pressdes no processamento

que pode divergir da aplicacao final. Para materiais semicristalinos o problema
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de variacdo em propriedades é relativamente complexo. Um exemplo é a ani-
sotropia na contracdo do PP, que geralmente € maior no sentido do fluxo; mas
gue pode inverter essa tendéncia (i.e. contracdo maior no sentido transversal)
dependendo da condicdo de processamento. O cddigo comercial ndo é capaz
de prever esse comportamento de inversao da anisotropia da contracao [15].

A influéncia do processamento nas propriedades mecéanicas € um cam-
po bastante observado e documentado. Entretanto, o tema ainda se posiciona
na fronteira do conhecimento da ciéncia de polimeros, uma vez que nao existe
um consenso académico sobre os modelos existentes. Para materiais amorfos,
as propriedades séo influenciadas por orientacdo molecular resultantes do pro-
cessamento. Para polimeros semicristalinos, as propriedades dependem tam-
bém da cristalinidade e morfologia que por sua vez sdo determinadas pelo
histérico de processamento [24]. Existe vasta referéncia a trabalhos sobre ciné-
tica de cristalizacéo realizados considerando estado quiescente. Entretanto, no
processamento de polimeros, ha grande variacao de temperatura e altos niveis
de cisalhamento. A cristalizacdo induzida por fluxo (FIC) ja foi estudada em
diversos artigos e possui varios modelos propostos; entretanto ainda nao ha
uma teoria consolidada para o fendmeno e seu vinculo com a cinética de crista-

lizacdo do material [24].

3.4.3.3 Algoritmo Residual Strain

O primeiro algoritmo para calculo de contracdo e empenamento desen-
volvido pela Moldflow, chama-se Residual Strain e utiliza de andlise estatistica
para construir um modelo multi-linear que considera como componentes: con-
tracdo volumétrica, cristalizacao, restricdes na cavidade e orientacdo. Os dados
experimentais de contracdo do material sdo gerados a partir de uma cavidade
de geometria simples, moldada em diversas condicbes de processamento e
espessuras. Essa abordagem resulta em alto custo da caracterizacao e gera-
cado dos coeficientes [62]. As equacdes 3.7 e 3.8 representam esse modelo
empirico, em que S! e St s&o as contracdes paralela e perpendicular ao fluxo
respectivamente; b; sdo constantes para o material e M; sdo efeitos do proces-

so, obtidos a partir de analise computacional de preenchimento e compactacao;
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M;:=Ms € o valor de contracdo volumétrica; M,=My, significa a estimativa do ni-
vel de cristalinidade; M3#Mg é uma medida da orientagcdo molecular e Ms=My, €
uma constante empirica. O processo para gerar os coeficientes b; do material
consiste em realizar DOE experimental (até 28 experimentos) e posterior medi-
cdo da contracdo. Sao realizadas analises de injecao para determinar os valo-
res de M;. Os resultados de contracdo experimental e M; sdo substituidos nas
equacdes 3.7 e 3.8, permitindo a determinacédo de b; por analise de regresséo
[2, 24, 63].

slh=3y=2p, M; (3.7)

St =323 b M (3.8)

3.4.3.4 Algoritmo Residual Stress

O segundo algoritmo desenvolvido pela Moldflow, chamado Residual S-
tress calcula a distribuicdo de tensao residual para cada elemento, desenvolvi-
da durante as etapas de preenchimento, compactacéo e refrigeracdo. A partir
das tensdes residuais a contracdo e empenamento sao calculados baseando-
se na lei de Hooke para sélidos elasticos, na forma descrita na equacgéo 3.9;

em que o;; € &, sdo os tensores de tensdo e deformagéo respectivamente. O

termo cf;;,€ um tensor de constantes elasticas; para materiais sem carga, €
definido pelo modulo eléstico e a razdo de Poisson. Assume-se modelo visco-
so-elastico, em que o material ndo possui tensées acima da temperatura de

transicdo, como descrito anteriormente.

Oij = Ciejklskl (3.9)

3.4.3.5 Algoritmo Corrected Residual In-Mold Stress (CRIMS)

Segundo Kennedy [24], o desenvolvimento de uma ferramenta de simu-
lacdo para uso na industria requer muitas simplificacdes. Muitos aspectos do
processo e do comportamento do material sdo pouco compreendidos ou difi-

ceis de modelar e ha limitagbes de poder computacional. Para superar parte do
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erro advindo da caracterizagdo dos materiais e abordagem simplificada descri-
tas anteriormente, Kennedy e Zheng [63] propuseram um modelo hibrido em
que o erro do modelo tedrico, Residual Strain é corrigido a partir de coeficientes
experimentais, representado pelas equacdes 3.10 e 3.11; em que GC“ e o séo
as tensodes corrigidas na direcao paralela e transversal ao fluxo respectivamen-
te. Os coeficientes A; sdo constantes determinadas experimentalmente; t &
uma medida da orientacdo do material simulada; e g, € a tenséo residual pre-

vista por simulacéo.
JC” = A10p + AT+ As (3.10)
oF = Aoy + AsT + Ag (3.11)

Esse modelo de tensao residual corrigida, chamado CRIMS resulta nu-
ma melhor previsdo de contracdo e empenamento, como ilustrado na Figura
3.24
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Figura 3.24 - Grafico sobreposto para contracdo perpendicular ao fluxo, conside-
rando respostas experimentais e de simulagdo sem e com os coeficientes de cor-
recéo CRIMS
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3.5 Experimentos computacionais

Com a disseminagéo de tecnologia computacional e métodos numéricos,
popularizou-se o uso de simulacfes computacionais por engenheiros e cientis-
tas. Os estudos de simulacdo baseiam-se em modelos de sistemas fisicos exis-
tentes ou hipotéticos com nivel de fidelidade controlavel pelo analista e um
conjunto de equacdes lineares, ndo lineares, e diferenciais. Devido a complexi-
dade de sistemas fisicos, geralmente ndo é possivel descrever um problema
em termos de uma formula analitica simples, demandando de experimentacdo
sistematica para gerar conhecimento. O uso de simulacdo no contexto industri-
al de desenvolvimento de novos produtos € uma ferramenta chave para au-
mentar a eficiéncia, e o lucro. Experimentos por simulacdo podem assumir
caracteristicas atipicas de experimentos ‘reais’; portanto para maximizar o ga-
nho de conhecimento, métodos tradicionais de experimentacédo, podem nao ser
adequados; como por exemplo sua natureza deterministica: um conjunto co-
nhecido de dados de entrada teremos um Unico conjunto de resultados (i.e.
sem erro aleatério). Os primeiros artigos cientificos de técnicas de experimen-
tacdo por simulacdo remontam ao comeco da década de 1990, e observa-se
interesse crescente no assunto, resultando num aumento significativo no volu-
me de trabalho académico nos anos 2000. Uma abordagem comum é a criacdo
de um modelo de aproximacéo a partir de um conjunto de pontos cuidadosa-
mente definido, ou seja, um ‘modelo do modelo’ nesse contexto comumente
chamado de ‘meta-modelo’. O meta-modelo possui uma forma analitica, € mais
simples e barato que o codigo original (também chamado de ‘caixa-preta’); seu
uso é particularmente poderoso em tarefas que demandam grande tempo
computacional como andlises de sensibilidade, otimizacéo e andlise probabilis-
tica. Uma possibilidade em experimentos computacionais € gerar conhecimento
sobre interagdo entre fatores controlaveis e n&do controlaveis do processo real,
também chamados de ‘fatores de ruido’, entretanto controlaveis em estudos
computacionais; esse tipo de abordagem é comumente referida como ‘estudo
de robustez de design’. O processo para geracdo de um meta-modelo de quali-

dade consiste em duas etapas: inicia-se com a definicdo de um planejamento
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eficiente para ‘treinar’ o modelo através do preenchimento do dominio experi-
mental; e a segunda etapa consiste em gerar modelo a partir dos dados, inclu-
indo as nao-linearidades utilizando métodos como redes neurais, método de
regressao de Krige com Processo Gaussiano, dentre outros. A qualidade de
todo processo pode ser medida em termos da capacidade do meta-modelo em
reproduzir os dados do cédigo de simulacdo com nivel de erro aceitavel [64,
65, 66].

3.5.1 Planejamento de experimentos tipo Space Filling

A eficiéncia de um planejamento de experimentos pode ser mensurada
em termos de da razao entre sua capacidade de gerar conhecimento e a quan-
tidade de experimentos realizados. Exemplo dos métodos de experimentacao
denominais tradicionais sdo experimentos fatoriais completos e fracionados,
Plackett-Burman, Central Composite Design, Box-Behnken e planejamentos
ortogonais. Esses métodos tendem a gerar experimentos que povoam 0S con-
tornos do dominio experimental e gerar pouca densidade de estudos em seu
centro. Space Filling Designs é uma terminologia ampla dada a experimentos
computacionais, que objetiva preencher de forma mais uniforme o espaco ex-
perimental, portanto maximizando o ganho de conhecimento; partindo da pre-
missa que experimentos computacionais ndo possuem erro aleatério. Existem
diversos algoritmos de preenchimento desenvolvidos, cada qual com diferentes
propriedades de previsdo do modelo como descrito abaixo e ilustrado na Figura
3.25[21, 64]:

1. Uniform Design: objetiva espalhar os pontos de maneira uniforme
dentro do espago do dominio experimental. E o algoritmo mais sim-
ples, antigo e mais utilizado.

Sphere Packing: maximiza a minima distancia entre pares de pontos.

3. Latin Hypercube: algoritmo similar ao sphere packing ao qual é adi-
cionado o objetivo de uniformizar o espagamento entre pontos do ex-
perimento. Portanto, trata-se de um compromisso entre ambos,

uniform design e sphere packing design.
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Minimum Potential: espalha os pontos ao redor de uma esfera imagi-
naria, minimizando o potencial do sistema. Esse tipo de algoritmo
produz experimentos analogos a elétrons presos por mola orbitando
um atomo

Maximum Entropy: objetiva maximizar a informacao de Shannon [21]
de um conjunto de dados, assumindo que os dados do experimento
sdo oriundos de uma distribuicdo normal.

IMSE Optimal: algoritmo que minimiza o nivel de erro (MSE) para o
Processo Gaussiano em todo dominio experimental.

Experimento fatorial com dois niveis: observa-se que o dominio expe-
rimental é explorado em sua regido periférica.

CCD (Central Composite Design): evolucdo do experimento fatorial
de dois niveis, o dominio experimental é explorado em posi¢des in-
termediarias, principalmente seu centro. Resulta em modelo estatisti-
co quadrético.

Experimento fatorial com mais de trés niveis: o0 dominio experimental
é explorado em diversos pontos intermediarios. Cada ponto é sempre
ortogonal em relacé&o aos demais.
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Planejamentos de experimentos fatoriais (DOES), relacionados princi-
palmente aos itens 7, 8 e 9 acima, sdo bastante difundidos em ambos contex-
tos, industrial e académico. Referéncias recomendadas para esse assunto sdo

listadas nas referéncias bibliogréaficas [18, 68, 69].

3.5.2 Método de interpolacdo de Krige com Processo Gaussiano

Uma vez gerados dados a partir de um experimento, a etapa subsequen-
te consiste na geracdo de um modelo que descreva a relacdo entre dados de
entrada e saida do experimento, ou seja, criar um modelo y=g(x), que se apro-
xime significativamente do modelo verdadeiro, comumente chamado de ‘caixa
preta’, y=f(x). O problema geral consiste portanto em: a partir de valores gera-
dos pelo algoritmo de simulacéo, (xV, x@, ..., x™): gerar um modelo que satis-
faca yi=g(x®)=f(x®¥); com k=1, 2, ..., n. As melhores praticas de modelagem
sdo capazes de fornecer estimativa da confiabilidade do modelo, analogas aos
intervalos de confianca de modelos estatisticos. A Regressao Kriging com Pro-
cesso Gaussiano surgiu a partir do trabalho de D. G. Krige de 1951, na area de
geologia para analisar dados de mineracao. A partir do trabalho de Sacks, Wel-
ch et al. de 1989 [66], passou a ser amplamente utilizado em experimentos
computacionais. O uso de modelos chamados Kriging € recomendado para
experimentos deterministicos e altamente n&o lineares. E capaz de lidar com
uma quantidade grande de fatores (até aproximadamente 100) e fornece um
modelo aproximado por interpolacdo. Sua forma geral consiste em uma combi-
nacdo de modelo polinomial, u(x), capaz de modelar a tendéncia média do fe-
némeno no dominio experimental, similar & modelos de regressdo e um termo
de erro da estimativa, Z(x) como descrito pela equagéo 3.12 [64, 69, 70]:

y=f()=ulx)+Z(x) (3.12)

O termo u(x) consiste de combinacdo linear de fungbes conhecidas

(como polinbmios de baixa ordem), {lljk(x)}f;:() ,e parametros desconhecidos,

{,8,(}{;:0, a serem estimados, conforme equacéo 3.13.

u(x) = 3o Bt (%) (3.13)
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O segundo termo, Z(x), € chamado Processo Gaussiano para modelar
os residuos do processo a partir da regresséao linear, de média zero e covarian-

cia dada pela equagéo 3.14:
cov (Z(x(l)),Z(x(k))) = a2p(x® — x®) (3.14)

Na maior parte dos casos, @ € uma funcdo de correlacdo pré-

determinada da distancia entre x e x®; sendo comum o uso da funcéo gaus-

. A = b
siana com parametros de correlacéo {9]-}]__1:

2
l k)Y — 11? Q) ()
PO —x®) = [T, exp (—9j|xj —x®) ) (3.15)
Os métodos para regressao e estimativa dos parametros nao sdo descri-

tos nesse trabalho, podendo ser encontrado nas referéncias [64, 69, 70].

3.5.3 Algoritmo de desejabilidade para otimizacao

Quando um experimento possui ambos, poucos fatores significativos
(Xs) e poucas variaveis (Ys) resposta, o processo de busca pela melhor combi-
nacao de niveis para produzir os resultados desejados, chamado de ‘otimiza-
cao’ é relativamente simples e intuitivo. Entretanto, para modelos com mais de
dois fatores vitais, o processo de otimizacdo torna-se nao-trivial. O método de
otimizacao simultanea proposto por Deringer e Suich [67, 71, 68], baseia-se na
definigdo de uma ‘funcao de desejabilidade individual’ dj(Y;) para cada resposta
Y; (x), com valores restritos ao intervalo [0,1]; sendo di(Y;)=0 o valor inaceitavel
e di(Yi)=1 o valor mais desejavel, ambos dependentes da natureza e objetivo
do experimento. As desejabilidades individuais (d) sdo entdo combinadas numa
resposta Unica, chamada desejabilidade global (D) através de operagcdo de
média geométrica com k parametros, portanto D também é restrito ao intervalo
[0,1], equacéao 3.16.

D = [dy (V) X dy(Yy) X ... X dp (V)] (3.16)

Como essa fungéo € utilizada a partir de dados oriundos de modelos,
tem-se somente estimativas das respostas, (¥;). Ha trés categorias de respos-

tas, cada uma com formulagéo especifica. Em todos casos, temos o0s seguintes
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parametros, valor objetivo ‘Obj’, ‘LI' e ‘LS’ os valores minimo e maximo aceita-
veis respectivamente, ‘s’ e 1’ coeficientes de importancia relativa entre objeti-
VOS:

A. Deseja-se um valor especifico, equacéo 3.17 [68].

0 se Y, (x) < LI
7.(x) — LI\’ A
L se LIL < Yl(x) < Ob]l
N Obj; — LI;
d;(;) = _ ;
M se Obj; < Y;(x) < LSi
Ob]l — LSL
0 se Y;(x) > LS;
N (3.17)
B. Deseja-se maximizar a resposta, equacgao 3.18 [68].
B 0 se¥(x) < LI;
_ 7,(x) = LI\’ R ,
dl(Yl) = _J <m> se LIL < Yl(X) < Ob]l
1 se Y;(x) > Obj;
(3.18)
C. Deseja-se minimizar a resposta, equacao 3.19 [68]
B 1 se Y;(x) < 0bj;
_ 7,(x) = LS;\’ . .
(%)= _ (W) se LI; < Y;(x) < Obj;
0 se Y;(x) > 0bj;
(3.19)

A abordagem para otimizacéao de respostas consiste das etapas:

1. Conduzir experimentos e gerar modelo para todas k respostas.
2. Definir as funcdes de desejabilidade para cada resposta.
3. Manipular os fatores controlaveis de modo a maximizar a funcéo

de desejabilidade global ‘D’.
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O exemplo a sequir foi adaptado do livro texto de Barros Neto, Scarminio
et al. [67]. Trata-se de um problema de otimizag&o relacionado a experimento
para sintese de polipirrol numa matriz de borracha EPDM. Os fatores estuda-
dos foram tempo de reacéo (t, em h), concentracdo do agente oxidante (C, em
ppc) e granulometria das particulas do agente oxidante (P em termos do tipo de
mesh); as respostas de interesse séo rendimento da reacéo (R, em %) e médu-
lo de Young (M em MPa). Foi realizado um experimento tipo 3°3. A Figura 3.26

representa o modelo gerado a partir do experimento.

Entradas: fungdes
de desejabilidade

1 1
1 1
1 1
1 1
! . Py . )
! individuais d; ' Desejabilidade para R
: i
1 1

Modelo estatistico |
%57 -
20
R/ % Values Desirability

- [15.6849,
14

o 1.50000
S[1.37808, 1.5 -
= 1.62192 1]

16.8859 45 ]

\mpnnance

Cancel Help

10
5
0 4
2.5
2 4

18.0869

Desejabilidade para M

Desejabilidade

x
Match Targetjhd
0.99989 W/ MPa Values Desirability

1
1
1
1
1
1
: —
1
1
1
1
1
1

T T T T T L B B T T T T T T T T ™
- B O B - = v O |V +~ + B O ¥ «~fo Vv W v « importance: [ 1]
‘o o ' o IS ‘o o g o ’; |
-------------- ! [ ok | ancal Help
0.8911256 0.7505775 0.7135621 -_I_I
t C P Desejabilidade

Saida: fungdo de desejabilidade global D

Figura 3.26 - Representacdo grafica do modelo estatistico (interface JUMP). Direita,
ajuste dos objetivos para R e M. Abaixo, niveis ajustados de acordo com o algoritmo

de desejabilidade

O processo de otimizacdo consiste em definir valores e limites que resul-
tam na representacao grafica para todas funcdes de desejabilidade individuais
‘d/’. A regiao inferior da Figura 3.30 contém os dados de saida do algoritmo de
otimizagao, curvas representando o modelo de desejabilidade global ‘D’ em
relacdo a cada fator (i.e. mantidos os demais fixos). Analisando os graficos do

modelo de M (segunda linha), nota-se que os fatores t e P sé&o pouco influentes
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e o fator C € muito influente. Essa constatagéo influencia a resposta de D (ter-
ceira linha), na qual observa-se que os fatores t e P podem variar numa faixa
consideravel sem prejudicar o valor de D. Por outro lado pequenas alteracfes

no valor de C resultardo numa queda brusca da desejabilidade global.

3.5.4 Simulacbes de Monte Carlo

Método ou Simulacdo de Monte Carlo consiste em utilizar nUmeros alea-
térios, modelos numéricos e técnicas estatisticas para solugdo de problemas e
tomada de decisdo. O nome é uma referéncia ao cassino da capital de Ména-
co; e foi cunhado na década de 1940, quando foi aplicada na forma como €&
conhecido hoje por Stanislaw Ulam e John von Neumann para solugdo numéri-
ca de problemas utilizando o computador ENIAC. O método disseminou-se no
meio académico e de engenharias paralelamente a evolucdo e disseminacao
dos computadores [72, 73, 74].

A abordagem consiste em sortear valores de entrada de um algoritmo,
desde equacdes simples a cbédigos comerciais e coletar as respostas, como

ilustrado na Figura 3.27.

X, W Modelo o,
x) [

~ Fonte: [73]

Figura 3.27 - llustragdo da simulagéo de Monte Carlo, 0 processo consiste em

sortear valores de entrada (X) e coletar as respostas (y)

E geralmente utilizado em modelos complexos, envolvendo n&o-
linearidade e interacdo entre os fatores para avaliar como variagdo aleatéria
afeta o desempenho de um sistema. Consiste nas etapas: geracao de dados
de entrada aleatorios a partir de distribui¢cdes definidas, utilizacdo do algoritmo
e geracdo dos dados de saida, coleta dos dados de saida e sua andlise em

termos de histogramas e distribuigdo estatistica, como ilustrado na Figura 3.28



51

5.26 +0.04 Confiabilidade = 87.6%

W Fonte: [73]

Figura 3.28 - llustracdo da simulagcdo de Monte Carlo, o processo geralmente
envolve grande quantidade de dados. Objetivo comum ¢é determinar as

caracteristicas de sua distribuicdo através de analise estatistica
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Materiais

O polipropileno utilizado no estudo foi um PP homopolimero, fabricado
pela BRASKEM, de nome comercial H503. De acordo com sua ficha técnica, o
indice de fluidez é de 3,5 g/10min (a 230°C / 2.16 Kg, segundo a ASTM D-
1238) e a densidade de 0,905 g/cm® (ASTM D-1505). Dados adicionais, propri-
edades mecanicas, térmicas e reoldgicas estdo disponiveis no Apéndice desse
trabalho. Esse material € amplamente utilizado em componentes ndo estéticos
de eletrodomésticos devido a seu baixo custo e as suas propriedades como

rigidez e boa resisténcia ao impacto.

4.2 Meétodos

O experimento de laboratério foi realizado em uma injetora da marca Ar-
burg, modelo Allrounder 370V, com 80 toneladas de forca de fechamento nos
laboratorios de polimeros do DEMa/ UFSCar. O molde possui cavidade de ge-
ometria retangular de comprimento 150mm e largura 80mm; que permite troca
de postico, possibilitando injecdo com diferentes niveis de espessura. O siste-
ma de alimentacédo consiste em bucha e canais frios e entrada tipo leque de 80
mm de largura e espessura variavel de acordo com o postico da cavidade. As
duas configuracdes utilizadas no experimento foram: 3,2mm de espessura na
cavidade e 0,8mm na entrada tipo leque; e 1,2mm de espessura na cavidade e
0,4mm na entrada tipo leque. A medicdo das placas injetadas foi realizada por
paquimetro digital eletrébnico marca Vonder. As pecas foram pesadas em ba-
lanca digital marca Gehaka, modelo AG200.

Os dados de simulag&o foram obtidos utilizando o cédigo comercial Au-
todesk Moldflow Insight (AMI) versdo 2013. Os planejamentos de experimen-
tos, analises estatisticas de dados, modelagem, otimizacdo e simulac¢des de
Monte Carlo foram realizados através do software comercial JUMP verséo
10.0, fornecido pela SAS. A referéncia [21], de livre acesso contém vasto mate-

rial didatico e de ajuda sobre o uso da plataforma JUMP.
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4.2.1 Obtencéo de coeficientes CRIMS

A primeira etapa do trabalho experimental consistiu em realizar experi-
mento de injecdo em laboratoério, conduzido através de delineamento de expe-
rimentos (DOE), partindo de um planejamento fatorial fracionado 276-1,
portanto resolugéao VI, 32 tratamentos e 31 graus de liberdade (GLs); com 5
repeticbes em cada tratamento. Nesse trabalho foi assumido modelo linear. Os
fatores considerados (Xs) e respostas avaliadas (Ys) sao descritos na Tabela
4.1. Os fatores receberam nome resumido objetivando facilitar visualizacéo
posterior dos dados. Os nomes resumidos tém origem na interface do software
de simulac&o, portanto nomenclatura em inglés para os parametros estudados:
Thickness; MOId temperature; MEIt temperature; Contact time; Hold pressure;

Hold time.

Tabela 4.1 - Descri¢cdo do experimento de laboratério, entradas (Xs), niveis e

saidas (Ys) do experimento

Nome
Tipo Descrigao resumido Unidade Nivel'-1' Nivel '+1'
Fator (x) Espessura da cavidade T mm 1.2 3.2
Fator (x) T° do molde 0 °C 25 45
Fator (x) T° do fundido E °C 225 245
Fator (x) Tempo de contato* C s 30 45
Fator (x) Pressdo de compactagao Hp MPa 55 85
Fator (x) Tempo de compactagao Ht s 5 20
Resposta (y) Comprimento C1 mm --- ---
Resposta (y) Larguraoposta a entrada de material L1 mm --- ---
Resposta (y) Largura proxima a entrada de material L2 mm --- ---

* - Tempo de contato = Z(t preenchimento, t refrigeragdo, t compactagéo)

A Figura 4.1 llustra as dimensdes de interesse do experimento, C1, L1 e
L2, comprimento, largura oposta a entrada de material e largura préximo a en-

trada de material respectivamente.
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Figura 4.1 - Modelo de simulacéo representando a cavidade, sistemas de ali-
mentacgéao e refrigeracdo. As dimensdes de interesse, C1, L1, L2 estdo em des-

taque

Estudos sisteméticos quanto ao fenbmeno de contracdo remetem a dé-
cada de 1960 [43]. E um conhecimento consolidado a pequena influéncia da
vazdo de material na etapa de preenchimento (ou velocidade de inje¢do) no
fendbmeno de contragdo. Por esse motivo a vazao néo foi considerada como
fator (X) nesse experimento. Foi adotada vazao constante de 25cm3/s, que re-
sulta em tempo de preenchimento de aproximadamente 1,5s para a cavidade
de menor espessura (1,2mm) e 2,5s para a cavidade de maior espessura
(3,2mm). Essa vazao foi obtida através de uma analise preliminar de simulacao
chamada ‘janela de processamento’ (Molding Window) e representa a intersec-
¢cdo de um bom tempo de preenchimento para ambos niveis de espessura.

A segunda etapa do trabalho consistiu em analisar os resultados do pri-
meiro experimento de forma a identificar os fatores vitais, ou seja, de maior re-

levAncia para as respostas de interesse. As conclusbes dessa analise
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permitem a construcdo de um modelo estatistico com poucos GLs, mas que
represente significativamente o comportamento, também chamado de modelo
reduzido. O tamanho do modelo reduzido € proporcional a complexidade e ao
volume de trabalho na etapa subsequente, de experimentagdo computacional,
uma vez que os valores para cada ponto do modelo reduzido sao a referéncia
de objetivo da etapa de otimizacdo e geracdo dos coeficientes CRIMS como
sera descrito a seguir.

A terceira etapa foi realizada por simulacdo computacional e utilizou de
planejamento de experimentos pelo método de Space Filling com distribuicdo
uniforme no dominio experimental [21, 64]. O modelo utilizado nas simulagdes
é fiel ao molde utilizado em laboratorio, considerando inclusive seu sistema de
resfriamento.

O experimento foi rodado em dois blocos de 16 tratamentos, um para cada
nivel de T. Os fatores manipulados (Xs) foram os coeficientes de correcdo
CRIMS, Al, A2, A3, A4, A5, A6 e os efeitos vitais determinados na etapa de
triagem anterior. Os dados de saida avaliados foram os mesmos do experimen-
to de laboratério, as trés dimensdes de interesse, C1, L1 e L2. A referéncia pa-
ra o dominio experimental no estudo dos coeficientes CRIMS foi obtida através
de pesquisa na base de dados aberta do software, aplicando filtro de busca
para materiais similares (PP homopolimero sem carga), com caracterizacao
CRIMS. Foram encontrados e considerados na amostragem 189 materiais. Os
dados gerados por esse experimento foram utilizados para gerar um modelo
estatistico do fendbmeno, também chamado de meta-modelo, através do méto-
do de interpolacdo de Krige com Processo Gaussiano [64] dentro da interface
do software JUMP. O experimento da quarta etapa foi realizado fazendo uso do
meta-modelo. Esse experimento baseou-se na descricdo do experimento do
artigo de Celere e Lucheta [2]; que pode ser interpretado como um experimento
fatorial ao longo de n blocos, sendo n a quantidade de pontos do modelo redu-
zido, ou seja, é proporcional as combinacdes dos fatores vitais. Esses blocos
compdem colunas a direita da nova matriz de experimentos, e para cada bloco
€ realizado um experimento fatorial envolvendo os coeficientes CRIMS, que

compdem as linhas a esquerda; formando um experimento fatorial nx2"6. Essa
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estrutura, assemelha-se aos experimentos propostos por Taguchi para design
robusto, contendo dois arranjos, interno e externo, [67, 68], como ilustrado na

Figura 4.2.

Arranjo externo (colunas)
™T 1 2 3 4 5 6 7 8

-— —+ —4— =+ =
1.2 1.2 1.2

Hp | 424
Arranjo interno (linhas) Ht 5
CRIMS | Al A2 A3 Ad A5 A6 Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8
—————— 1 01 -05 -001 01 -05 -001
———t++ 2 01 -05 -0.01 (I
——+—++ 3 01 -05
——t+— 4 01 -05 /f //
s 5 0.1 y/
—+—+—+ 6 0.1
—+—+ 7 | 01 ){ :
—t++++— 8 0.1 :
et 9 1
+——tt— 10 :__ i
e 11 B
+—t++—+ 12 ,’ 1 //
+H——++ 13
+—t—— 14
4 15
+++++ 16

Figura 4.2 - Matriz para experimento hipotética com dois arranjos experimentais

(um de cada cor) e sua representacao gréfica tridimensional simplificada para

visualizacéo

Essa configuracdo de experimento é o artificio que permite criar multi-
plos critérios na utilizagdo do algoritmo de otimizagao de ‘desejabilidade’ [67,
71, 68], em que cada bloco possui um objetivo especifico, determinado pelo
modelo estatistico reduzido. Esse experimento torna-se notadamente grande; e
para viabilizad-lo, optou-se pela estratégia de uso de meta-modelo. Os dados
obtidos nessa segunda etapa sédo utilizados para gerar um modelo linear, pelo
método dos minimos quadrados [18], 67] [68], a partir do qual € rodado algorit-
mo de otimizagc&o objetivando que a combinacédo dos coeficientes CRIMS seja
tal que aproxime os resultados do meta-modelo aos dados do modelo reduzido
em todos os blocos. A obtencdo dos coeficientes CRIMS encerra o estudo.
Uma visdo resumida de todo processo e suas etapas € representada no fluxo-

grama da Figura 4.3.
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1. Experimento em laboratério (DOE
32 tratamentos)

- entradas: DOE 32 tratamentos,
partindo de recomendacdes da ficha
de dados do fornecedor, das normas
ASTM D95-00, D 3641-02 e estudos
exploratdrios por simulacado

- saidas: dados medidos para para C1,
Llel2

3. Experimento computacional tipo
Space Filling

- entradas: fatores vitais encontrados na
etapa 2, amplitude de valores de
coeficientes CRIMS encontrados na base
de dados aberta para materiais similares
- saidas: meta-modelo considerando
todos fatores vitais definidos na etapa 2 e
coeficientes de corre¢ao CRIMS

5. Uso de algoritmo de otimizagao para
gerar coeficientes CRIMS

- entradas: modelo gerado a partir do
experimento da etapa 4, objetivos
definidos a partir do modelo reduzido da
etapa 2

- saidas: coeficientes CRIMS obtidos por
otimizagao

2. Triagem dos dados; geragao de
modelo reduzido

- entradas: matriz de experimentos e
respostas da etapa 1

- saidas: identificacdo dos fatores vitais,
geracdo de modelo reduzido e definicao
dos 'objetivos' para a etapa de
otimizagao

4. Experimento computacional a partir
do meta-modelo

- entradas: meta-modelo gerado na
etapa 3

- saidas: DOE fatorial 26 (64
tratamentos)* n blocos

6. Estudo de simulagao reproduzindo
experimento da etapa 1

- entradas: dois tipos de caracterizacao
de material , sem e com coeficientes
CRIMS gerados na etapa 5

- saidas: estimativa de erro para todos
tratamentos nos 2 cenarios (sem com
coeficientes de corre¢do)

Figura 4.3 - Fluxograma resumindo todas etapas do processo descrito na se-

¢céo 4.2.1 para geracgdo dos coeficientes CRIMS através de processo de otimi-

zacao

Findado o trabalho de geracao dos coeficientes, o experimento realizado

em laboratério com 32 tratamentos foi reproduzido por simulacdo em sua totali-

dade com objetivo de verificar a qualidade dos resultados computacionais fren-

te aos dados experimentais. Foram considerados dois casos iniciais de dados

para o material: vers@o original, sem coeficientes de correcao; e versédo consi-
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derando os coeficientes CRIMS obtidos nesse trabalho. O mesmo experimento
foi realizado numa terceira versdo de dados a partir de arquivo fornecido pela
Whirlpoool Eletrodomésticos em carater confidencial. Esses dados foram ca-
racterizados pela Moldflow Plastics Labs; incluindo os coeficientes CRIMS; e
nao estdo disponiveis na base de dados aberta do software. Os resultados fo-
ram comparados em relacdo aos dados experimentais: a porcentagem de erro
estimada para os pontos individuais e posteriormente estimado o valor médio

de erro para os resultados de cada caracterizacao.

4.2.2 Estudo de caso de estimativa de variacdo dimensional

O estudo de caso de estimativa de variacdo dimensional foi conduzido
para um projeto de engrenagem plastica; o modelo de simulagédo contendo a
geometria da cavidade e duas possibilidades de projetos de canais de alimen-
tacao sao representados na Figura 4.4. O objetivo do experimento foi direcionar
decisbes de projeto e processo de forma a minimizar ambos, erro de forma
(dR) e variagao dimensional do diametro (R) e estimar o comportamento de

variacdo dimensional do componente em sua producéo.

Figura 4.4 - Modelo de elementos finitos (interface AMI) para cavidade de en-

grenagem plastica, dois projetos de canais de alimentagéo

Os fatores de projeto e de processo (Xs) sado descritos na Tabela 4.2,
bem como a amplitude do dominio experimental (niveis minimo e maximo) e os
dados de saida (Ys).
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Tabela 4.2 - Descri¢do das entradas (Xs), niveis e saidas (Ys) do estudo de caso

Nome
Tipo Descrigao resumido Unidade Nivel min Nivel max
Fator (x) numero de entradas (gates) gate --- 1 3
Fator (x) material material --- ABS PP
Fator (x) Pressdo de compactagdo Hp MPa 25 55
Fator (x) Tempo de compactagdo Ht s 5 20
Fator (x) Vazdo Q cm3/s 4.4 8.3
Fator (x) T° do molde (ABS/ PP) 0] °C 50/ 20 90/ 50
Fator (x) T° do fundido (ABS/ PP) E °C 210/ 225 250/ 245
Resposta (y) Erro de circularidade dR mm --- ---
Resposta (y) Diametro médio R mm --- ---

Os materiais adotados foram o PP Braskem H503, j& descrito anterior-
mente e utilizando os coeficientes CRIMS gerados nesse trabalho. Adicional-
mente foi adotada uma resina ABS, nome comercial LG HG-173, presente na
base de dados aberta do AMI, que possui os coeficientes de correcdo CRIMS.
Suas caracteristicas sdo baixa viscosidade, portanto facil processamento e
bom acabamento estético, sendo bastante utilizado na industria de eletrodo-
meésticos para componentes decorativos. Dados adicionais, propriedades me-
canicas, térmicas e reologicas estdo disponiveis no Apéndice desse trabalho. A
escolha dos materiais baseou-se em promover o experimento com materiais
representando os dois extremos de contracdo média e variacdo, polimero se-
micristalino sem carga e material amorfo.

O experimento foi realizado em quatro blocos de design dentro dos quais
foi rodado um experimento tipo Space Filling e distribuicdo uniforme dos dados
de entrada para os parametros de processo com 16 tratamentos; resultando
portanto em um experimento de 64 tratamentos. O dominio experimental de
processo é particular para cada resina quanto as temperaturas de processa-
mento (E e O), ou seja, deve respeitar a amplitude especificada pelo fornece-
dor de resinas, descrito na folha de dados.

Os dados obtidos nesse experimento foram resumidos em termos de
média e variancia com objetivo de gerar dados para modelo e otimizacdo de
parametros de projeto. Os dados de variancia devem ser transformados pela
operacdo Logl0 antes da geracdo do modelo com objetivo de evitar proporcio-
nalidade entre variancia e meédia das respostas [75]. Os dados resumidos con-
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figuram um DOE unicamente composto por fatores de projeto, a partir do qual é
possivel utilizar algoritmo de otimizacéo para direcionar o melhor projeto quan-
to a ambos, menor erro de forma e menor variacao.

A gquarta etapa objetivou otimizar o processo a partir do melhor projeto
obtido anteriormente. Os dados do experimento tipo Space Filling, foram utili-
zados para criar modelo pelo método de Krige com Processo Gaussiano. A
influéncia da definicdo do processo em nivel de variacdo € uma combinacao
das variagdes de ‘| parametros, como ilustrado Figura 3.21. A estratégia para
minimizar o nivel de variagédo global, o, requer que o processo seja definido
em regides de menor coeficiente angular J° fungdes do tipo y = f(x;), ou seja
gue as primeiras derivadas de todos os parametros de processo se aproximem
de zero. Nesse sentido, a otimizacdo do processo requer que sejam estimadas
numericamente as primeiras derivadas parciais das respostas em relacao aos
fatores de ruido, como descrito na secdo 3.3. Com o objetivo de encontrar
combinacéo de parametros de processo que minimize ambos, deformacdo mé-
dia e variacao, é utilizado o algoritmo de otimizagao.

A quinta etapa do estudo de caso consistiu em gerar estimativa do nivel
de variacdo através de simulacdo de Monte Carlo, fazendo uso dos meta-
modelos para cada um dos quatro blocos de projeto, adotando o ponto central
de processo. Um ultimo estudo realizado utilizou o melhor projeto em seu me-
lhor processo, determinados nas etapas anteriores através de otimizacdo. O
processo de simulacdo de Monte Carlo requer como dado de entrada, além do
meta-modelo uma estimativa da variacdo do processo como parametros da
maquina injetora. A Tabela 4.3 foi adaptada da referéncia [3] e contém informa-
cdo de variancias com objetivo de categorizar maquinas injetoras de acordo
com sua qualidade em termos de variagdo. O presente trabalho adotou as ma-

quinas da categoria 9 como referéncia, por se tratar do pior caso de variagao.
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Tabela 4.3 - Variancias pré-definidas para o processo de injecao de inje¢do; conside-
rando duas classes de qualidade de maquinas, baixa qualidade e alta qualidade

Parametro Classe baixa (9) Classe alta (1)
T° canhéao/ °C 5.000 1.000
T° molde/ °C 8.000 2.000
Tempo injecao/ °C 0.170 0.040
Pressao de compactacao/ MPa 0.500 0.100
Tempo de compactacdo/ s 0.020 0.009
Tempo de resfriamento/ s 0.860 0.200
Fonte: [3]

Todos dados de variacdo gerados foram comparados, e utilizados no célcu-
lo de estimativa de CP partir das especificacbes hipotéticas, dR<0.02mm e
R=25.00£0.05mm. Todas etapas do estudo de caso sao resumidas no fluxo-

grama da Figura 4.5.



2. Dados resumidos

- entradas: matriz de

experimentos e respostas da

etapal

- saidas: tabela de dados
resumida, representando a
matriz de experimentos para
DOE somente de parametros de
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1. Experimento tipo Space
Filling em 4 blocos de design

- entradas: modelo, matriz de

exerimento para pardmetros de

processo

projeto 272, em temos de média
e variancia dos dados da etapa 1

3. Otimizagao de projeto

- entradas: matriz de
experimentos gerada na etapa
2 (DOE tipo 2/2)

- saidas: modelo gerado a
partir de DOE 272 submetidos
ao algoritmo de otimizacao
indicando o melhor projeto
para atender aos requisitos de
minimizar ambor, erro de
forma e variacdo

4. Otimizacao do processo
para o melhor projeto

- entradas: modelo gerado na
etapa 1 para o projeto
identificado como 'melhor' na
etapa 3

- saidas: otimizacdo do
processo através de algoritmo
de otimizagao (incluindo
primeiras derivadas parciais
dos Xs)

6. Estimativa da capacidade do processo (CP)

- entradas: dados obtidos na Simulagdo de
Monte Carlo da etapa 5 e limites de
especificacdo para a peca

- saidas: estimativa de CP para as 5 condi¢des

- saidas: dados medidos para dR
e R; modelos para cada bloco
gerados por Processo Gaussiano

5. Simulagdo de Monte Carlo
em 5 condigdes

- entradas: 4 modelos gerados
na etapa 1 e informacao do
melhor projeto e melhor
processo definidos nas etapas
3 e 4; dados de variacdo de
maquina injetora

- saidas: para cada um dos 5
casos, distribuicdao de 500
dados representando o
comportamento de variacdo
do processo

Figura 4.5 - Fluxograma resumindo todas etapas do estudo de caso, descrito

na secao 4.2.2 para estimativa e melhoria da variagdo por simulagdo computa-

cional
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Experimento em laboratoério

A Tabela 4.1 da secédo de Métodos descreve os dados de entrada e res-
postas na primeira etapa do experimento. A tabela completa com os dados ex-

perimentais esta disponivel no apéndice desse trabalho, tabela Al.

5.1.1 Triagem dos fatores vitais

O objetivo da primeira etapa é a andalise dos dados e triagem dos fatores
vitais. Foi gerado modelo composto pelos efeitos principais e interacdes de se-
gunda ordem, totalizando 21 GLs. A Figura 5.1 representa o diagrama de Pare-

to, em ordem decrescente de importancia dos fatores.

Gréfico de Pareto Gréfico de Pareto Gréfico de Pareto

efeito efeito efeito
GL i GL i GL i
T(1.232) 0.1729865 T(1232) -0.1407677 = T(1.232) -0.3030714 ~
Hp(55,85)  0.1616243 Hp(55,85)  0.1133861 Hp(55.85) _0.1223578
T'H 01257233 \\ T*HE 0.0823972 ] \ [THt 00931452 | \\

HE(5.20) _ 0.1119642 . Hi(5.20) _ 0.0771340 L HE(5.20) __ 0.0916048
T*Hp 0.0700632 \ T'Hp 0.0508701 \ T'Hp 0.0846172
TE -0.0381789 \ T*0 -0.0232019 \ TC 0.0101857
0 -0.0339172 \ TE -0.0126517 “\ T'0 -0.0091102
C(30.45)  0.0309698 \ O*Hp -0.0076116 \ E*Ht 0.0083039
E(225,245 0.0298664 \ E*Hp -0.0069731 \\ E(225,245 -0.0068771
Hp*Ht 0.0289677 \ T"C 0.0067486 \ C(30,45)  0.0055643
TC 0.0279677 \ 0(25,45)  0.0067082 \ Hp*Ht -0.0046149
C*Hp -0.0127804 \ C*Hp -0.0058087 \ E*Hp -0.0045496
E*Hp -0.0086587 \ O'E -0.0052669 \ C*Hp -0.0043918
E'C -0.0072814 \ E*Ht 0.0052318 \ o'c -0.0024764
oc -0.0040325 | E(225,245  0.0039080 | O'E -0.0021543
O*Ht -0.0040308 | Hp*Hit 0.0035697 \ O*Hp -0.0019990
C*Ht -0.0039082 i C(30,45)  0.0032826 \ E*C -0.0019461
E*Ht 0.0032200 O*Ht -0.0031971 TE 0.0018521
O*Hp 0.0020945 E*C -0.0009033 0(2545)  -0.0016648
o'E -0.0014073 o*Cc -0.0008188 O*Ht 0.0009697
0(2545)  -0.0011453 C*Ht -0.0002096 C*Ht -0.0001577

Figura 5.1 - Estimativa de efeitos em ordem decrescente de significancia para os 21 GLs do
modelo (interface JUMP)

Observa-se interagdes de segunda ordem muito fortes entre T (espessu-
ra) e os demais efeitos, ou seja, a sensibilidade das respostas quanto a Ht
(tempo de compactacéo), E (temperatura do fundido), O (temperatura do mol-
de) e C (tempo de contato) € muito dependente do nivel de T. Isso significa que
o fenbmeno de contracdo possui particularidades em cada nivel de espessura,
e a partir de um modelo estatistico global (considerando ambas espessuras)

seria dificil interpretar essas particularidades, ou mesmo criar um modelo enxu-
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to, com poucos GLs. Partindo dessa constatacao, a abordagem adotada para
modelar o fenbmeno foi considerar dois blocos, um para cada nivel de espes-
sura. Desta feita, o experimento original foi dividido em 2 DOEs Fatoriais Fra-
cionados 275-1 (um para cada nivel de T), portanto resolugdo V, 16
tratamentos e 15 graus de liberdade (GLs); com 5 repeticbes em cada trata-
mento. A Figura 5.2 representa o grafico de Daniel (ou grafico Normal), ferra-
menta utilizada na etapa de triagem dos fatores [18], 67, 68], para a espessura
de 1.2mm (nivel T-1).

Grafico Normal Grafico Normal Grafico Normal
Normal Plot Normal Plot Normal Plot

0.10 0.075 0.04

Estimativa do efeito

o
o
a
1

0.00

-0.05 +

Estimativa do efeito

-0.050

0.050 -

0.025 -

00004 g |

-0.025

+0

Estimativa do efeito

-0.02 4

0.03 +
0.02 -
0.01 o

*Hp +Hp “Hp

0
0.00 A/‘c/
E

-0.01 4

-0.03 4

-0.10 T T T T T T T T T T -0.04 T T T T T
32 A 0 1 2 3 3 2 A 0 1 2 3 3 2 A 0 1 2

Desvios-padrdo Desvios-padrao Desvios-padréo

Figura 5.2 - Grafico de Daniel (interface JUMP); estimativa dos efeitos em funcdo de unidades
de ‘pseudo-erro padrao’ estimado pelo método de Lenth [76]

Se observa que os efeitos mais significativos a baixa espessura para to-
das respostas sédo Hp, E e O; pressédo de compactacédo, temperatura do fundido
e temperatura do molde respectivamente. E possivel constatar a auséncia do
fator Ht (tempo de compactacao), portanto pouca influéncia nesse nivel de es-
pessura (1,2mm, nivel T-1). Isso se explica pelo rapido congelamento da entra-
da e cavidade

A Figura 5.3 representa os dados de saida para cavidade de espessura
3.2mm (nivel +1). Nesse nivel de espessura, os efeitos mais significativos sédo

Hp e Ht (pressao e tempo de compactacéo) e sua interacéo, Hp*Ht.



67

Grafico Normal Grafico Normal Grafico Normal
Normal Plot Normal Plot Normal Plot
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Figura 5.3 - Gréfico de Daniel (interface JUMP); estimativa dos efeitos em funcao de unidades
de ‘pseudo-erro padrao’ estimado pelo método de Lenth [76]

Portanto, para a cavidade com espessura de 3,2mm (nivel T+1), os pa-
rametros de compactacao, tempo e pressao, se sobressaem aos demais, resul-
tado esperado de acordo com a teoria para a fase de compactacao.

Dessa forma, se confirmou, que os fatores vitais para contragdo séo par-
ticulares para cada nivel de espessura, devido a grande diferenca no histdrico
térmico e mecéanico do material injetado, corroborando com a abordagem ado-
tada na analise. Os graficos da Figura 5.4 resumem o0s valores experimentais
para as respostas da tabela 5.1; sua construgcéo e interpretacdo sao simples:
as trés respostas (C1, L1 e L2) foram agrupadas em dois niveis no eixo x, re-
presentando T-1 a esquerda e T+1 a direita; o eixo y representa a escala de
valores, 0os pontos no grafico representam as 16 respostas obtidas em cada

nivel. Os blocos vermelhos indicam a dispersao dos dados.

Diagrama de Frequéncia de pontos para C1 Diagrama de Frequéncia de pontos para L1 Diagrama de Frequéncia de pontos para L2

148.4 79

78.9 | 79.2 |
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£ 147.8 -| £ 78.8
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5 147.6 |

147.4 |

N 7856 |

78.4 |

147.2 | 78.3 |

78.2 |

147 78.2

Figura 5.4 - Diagrama de frequéncia de pontos (interface JUMP); dados experimentais resumi-

dos por nivel de espessura

Observa-se que a magnitude de variacdo gerada no experimento é signi-

ficativamente diferente para os dois niveis de espessura, ocorrendo variacao
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significativamente menor para a cavidade de 1,2mm devido as condi¢fes de
rapido congelamento e consequente alta perda de carga discutidos anterior-
mente.

Um gréfico resumido, gerado a partir dos valores médios das respostas
e apresentados em termos de porcentagem de contracdo € mostrado na Figura
5.5.

1.90
1.80 —

1.70 -
1.60
1.50
1.40
1.30
1.20
1.10
1.00 ,

contracdo média/ %

Grupos O —dim=C1 + —dim=L1 & ——dim=L2

Figura 5.5 - Gréfico sobreposto de valores médios de contracéo (interface JUMP); quantifica-
dos em termos de porcentagem de contracéo

E possivel concluir que a anisotropia da contracdo do material € maior
para as pecas moldadas em T-1 observando o maior distanciamento entre os
pontos do gréfico nesse nivel de espessura. A segunda conclusdo é que as
pecas moldadas em T+1 apresentam maior valor de contracdo média, devido
ao maior tempo de resfriamento, maior aproximacédo das cadeias na fase pos-
preenchimento e portanto maior contracdo. Uma terceira conclusao diz respeito
a inversdo do comportamento anisotrépico entre os dois niveis de espessura:
para T-1, o comprimento (dimensdo C1, sentido do fluxo) apresenta contracao
maior que a largura (dimensdes L1 e L2, perpendiculares ao fluxo) esse com-
portamento inverte-se a T+1. Esse fenbmeno de inversao, possivelmente esta
relacionado a cristalizagdo induzida por fluxo se tornar mais significativa a T-1
devido ao maior nivel de cisalhamento a que o material € submetido durante a

fase de preenchimento, como descrito nas referéncias [10, 15].
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A segunda etapa do trabalho consistiu em consolidar dois modelos re-

duzidos, ou seja, modelos baseados somente nos efeitos vitais, um para cada

nivel de T. Esse modelo é utilizado como referéncia para a etapa de experi-

mentacao numérica. O modelo reduzido gerado para T-1, considera somente 3

GLs, Hp, E e O. As principais analises estatisticas para esse modelo séo re-

presentadas na Figura 5.6, de cima para baixo: (1) grafico de dados experimen-

tais versus dados previstos pelo modelo (eixos x e y respectivamente); (2)

dados de Rsg, média, média dos quadrados dos erros dentre outros; (3)

ANOVA para validacdo estatistica do modelo; (4) teste T para validacdo dos

efeitos vitais; (5) expressdo do modelo reduzido.

c1 L1 L2
(1) Grafico: real vs previsao (1) Grafico: real vs previsao (1) Grafico: real vs previsao
147.55 79 79.25
147.5 -
147.45 4 < 78.95 4 P 79225 4
147.4 : 780 w 79.2
& 147351 & & 79.175 4
~ 1473 4 - 7885 4 ~
© 147.25 4 - 5 = 79.15
14724 88
14715 4. et 79125 4 .27
1471 'T T T T T T T T 78.75 + T T T T 79.1 - -T T T T T
147.1 1472 147.3 1474 1475 78.75 78.8 78.85 78.9 7895 79 79.179.12579.1579.175 79.2 79.225
C1 Previsédo P<.000 L1 Previsdo P<.000 L2 Previsdo P<.000
RSq=0.98 RMSE=0.021 RSq=0.98 RMSE=0.012 RSq=0.95 RMSE=0.010

(2) Resumo modelo

RSquare 0.975697
RSquare Adj 0.969621
Root Mean Square Error 0.02163
Mean of Response 147.3217
Observations (or Sum Wgts 16
(3) ANOVA

Soma Média
Origem GL Quadrados Quadrados Razédo F
Model 3 0.22540144 0.075134 160.5856
Error 12 0.00561449 0.000468 Prob >F
C. Total 15 0.23101592 <.0001 *
(4) Estimativa dos Parametros
Termo Estimativa Erro padrdo Razdaot Prob>|t]
Intercep  147.32171 0.005408 27243 <.0001 *
Hp 0.091561 0.005408 16.93 <.0001 *
E 0.0680454 0.005408 12.58 <.0001 *
[e] 0.0327718 0.005408 6.06 <.0001 *

(5) Expressao do Modelo
147.32171448125
+0.09156104375*Hp
+0.06804536875*E
+0.03277183125*0

(2) Resumo modelo
RSquare

RSquare Adj

Root Mean Square Error 0.012755
Mean of Response 78.88254
Observations (or Sum Wgts 16

(3) ANOVA

0.976533
0.970666

Média
Quadrados
0.027078
0.000163

Soma
GL Quadrados
3 0.08123354
12 0.00195214
15 0.08318568

Razédo F
166.4500
Prob > F

<.0001 *

Origem
Model
Error
C. Total

(4) Estimativa dos Parametros

Termo Estimativa Erro padrdao Razdot Prob>|t|
Intercep ~ 78.882542 0.003189 24739 <.0001 *
Hp 0.062516 0.003189 19.61 <.0001 *
E 0.0165597 0.003189 5.19 0.0002 *
o 0.0299101 0.003189 9.38 <.0001*

(5) Expressao do Modelo
78.88254172
+0.06251604625*Hp
+0.0165596925*E
+0.02991014125*0

(2) Resumo modelo
RSquare

RSquare Adj

Root Mean Square Error 0.010414
Mean of Response 79.15687
Observations (or Sum Wgts 16

(3) ANOVA

0.950322
0.937903

Média
Quadrados
0.008299

Soma
GL Quadrados
3 0.02489588
12 0.00130143
15 0.02619731

Origem
Model
Error
C. Total

(4) Estimativa dos Parametros

Termo Estimativa Erro padrdao Razdot Prob>|t|

Intercep  79.156868 0.002604 30404 <.0001 *
Hp 0.0377407 0.002604 14.50 <.0001 *
E -0.008729 0.002604 -3.35 0.0057 *
[e] 0.0074454 0.002604 2.86 0.0144

(5) Expressao do Modelo
79.15686777875
+0.0377406925*Hp
+-0.00872913875*E
+0.00744544375*0

Razédo F
76.5186
0.000108 Prob > F
<.0001 *

Figura 5.6 - Modelo reduzido para T-1 (1.2mm): resumo do modelo, ANOVA, estimativa

dos parametros, testes estatistico e expressao para 0 modelo reduzido (interface JUMP)
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O modelo reduzido gerado para T+1, considerando somente 3 GLs, Hp,

Ht e Hp*Ht é representado na Figura 5.7.

Response C1
(1) Grafico: real vs previsao
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(1) Grafico: real vs previsao
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78.7
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7844
783 ¢
78.2 .

L1 Re

= T T T T T T
78.278.378.478.578.678.778.878.9 79

L1 Previsao P<.000
RSqg=0.98 RMSE=0.035

(2) Resumo modelo

RSquare 0.950131
RSquare Adj 0.937664
Root Mean Square Error 0.089287
Mean of Response 147.6677
Observations (or Sum Wgts 16
(3) ANOVA
Soma Média
Origem GL Quadrados Quadrados RazdoF
Model 3  1.8226937 0.607565 76.2109
Error 12 0.0956658 0.007972 Prob >F
C. Total 15 1.9183594 <.0001 *

(4) Estimativa dos Parametros

Termo Estimativa Erro padrdao Razaot Prob>|t|

Intercep  147.66769 0.022322 6615.4 <.0001*
Hp 0.2316875 0.022322 10.38 <.0001 *
Ht 0.2376875 0.022322 10.65 <.0001 *
Hp*Ht 0.0611875 0.022322 274 0.0179*

(5) Expressao do Modelo
147.6676875

+0.2316875*Hp

+0.2376875*Ht
+Hp*(Ht*0.0611875)

(2) Resumo modelo
RSquare 0.982582
RSquare Adj 0.978228
Root Mean Square Error 0.035223
Mean of Response 78.60101
Observations (or Sum Wgts 16

(3) ANOVA

Soma Média
GL Quadrados Quadrados Razédo F
3 0.83985413 0.279951 225.6490
12 0.01488780 0.001241 Prob>F
15 0.85474193 <.0001 *

Origem
Model
Error

C. Total

(4) Estimativa dos Parametros

Termo Estimativa Erro padrdao Razaot Prob>|t|

Intercep ~ 78.601006 0.008806 8926.1 <.0001 *
Hp 0.1642562 0.008806 18.65 <.0001 *
Ht 0.1595312 0.008806 18.12 <.0001 *
Hp*Ht 0.0077812 0.008806 0.88 0.3942

(5) Expressao do Modelo
78.60100625

+0.16425625*Hp
+0.15953125*Ht
+Hp*(Ht*0.00778125)

Response L2

(1) Grafico: real vs previsao

79
78.9
78.8
78.7
78.6
785 |
78.4
78.3 - %
782 4
78.1 :

L2 Re

T T T T T T T
781 78.378.4 78.6 78.8 79
L2 Previsao P<.000
RSq=0.99 RMSE=0.032

(2) Resumo modelo

RSquare 0.989665
RSquare Adj 0.987082
Root Mean Square Error 0.032758
Mean of Response 78.55073
Observations (or Sum Wgts 16
(3) ANOVA
Soma Média
Origem GL Quadrados Quadrados RazdoF
Model 3 1.2331394 0.411046 383.0500
Error 12 0.0128771 0.001073 Prob >F
C. Total 15 1.2460165 <.0001 *

(4) Estimativa dos Parametros

Termo Estimativa Erro padrdao Razaot Prob>|t|
Intercep  78.550725 0.00819 9591.6 <.0001 *
Hp 0.206975 0.00819 25.27 <.0001*
Ht 0.18475 0.00819 22.56 <.0001*
Hp*Ht -0.01 0.00819 -1.22 0.2455

(5) Expressao do Modelo

78.550725

+0.206975*Hp
+0.18475*Ht
+Hp*(Ht*-0.01)

Figura 5.7 - Modelo reduzido para T+1 (3,2mm): resumo do modelo, ANOVA, estimativa

dos parametros, testes estatisticos e expressao para o modelo reduzido (interface JUMP)

Nos dois blocos, os valores de RSq sdo sempre maiores que 0,95, indi-

cando forte correlacao entre os modelos reduzidos propostos e 0s respectivos

dados experimentais. Isso significa que modelos estatisticos muito simples

(dois a trés fatores) conseguem representar fielmente o fenébmeno. Os modelos

e parametros estimados foram submetidos aos testes de significancia estatisti-

ca, teste-F e teste-T respectivamente frente ao erro experimental, havendo for-

te significancia em todos casos (p-values muito baixo em todos casos). A

Figura 5.8 representa os dados do experimento e produzidos pelos modelos

reduzidos e sua capacidade de representar o fendmeno, considerando T-1 e

T+1 (somente C1 é apresentada).
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Figura 5.8 - Diagrama de frequéncia de pontos (interface JUMP): ilustrando transforma-

¢&o dos dados experimentais de C1 (acima) nos modelos reduzidos (abaixo)

A geracdo do modelo reduzido pode ser interpretada como transforma-
céo dos 32 dados do experimento original em 12 valores que representam fiel-
mente o fendmeno, dados os altos valores de Rsq e significAncia estatistica
dos modelos discutidos anteriormente. A Tabela A.2 do apéndice desse traba-
Iho apresenta todos valores gerados a partir dos modelos reduzidos, um para
cada bloco de T. Os dados dessa tabela séao utilizados no experimento compu-

tacional.

5.2 Experimento computacional

A terceira etapa do trabalho, experimento computacional, foi conduzido
através de planejamento de experimentos utilizando método de Space Filling
Design, com distribuicdo uniforme no dominio experimental [21, 64]. A Tabela
A.3 do Apéndice desse trabalho representa a matriz do experimento computa-
cional para dois blocos de T. Os fatores adotados nesse experimento foram os

6 coeficientes de correcdo CRIMS e os efeitos vitais determinados na etapa de
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triagem, particulares para cada nivel de espessura, ou seja, Hp, O e E para T-
1; Hp e Ht para T+1. O dominio experimental para os fatores vitais baseou-se
nos niveis do experimento de laboratério; o espaco de inferéncia para coefici-
entes CRIMS baseou-se em levantamento da base de dados, como descrito na
secdo 4.2.1.

Esses dados foram utilizados para modelar o fenbmeno através de in-
terpolacdo de Krige com Processo Gaussiano [64]. A Figura 5.9 representa o
modelo gerado, para T-1. Observa-se comportamento proximo a linearidade
para os parametros e respostas estudados. Esse modelo, chamado ‘meta-
modelo’ foi utilizado na proxima etapa de experimentagio e otimizacdo numéri-

ca.

150,5

147,82 1495 7
o 147,79, 1485
147,86 1475 7 e

146,5
79,5
78,2035 -

78033, 8% 7
783742 77,5 1

76,5 1

80

79,251 79,5

L079.22681, 44 ]
79,2769

78,5

-0,005 H
0,01

-0,005
0,015 +

>
> o

Figura 5.9 - Representacao grafica do modelo gerado a partir do experimento tipo
Space Filling para T-1 (interface JUMP), contendo todos Ys e Xs

5.2.1 Geracao de coeficientes CRIMS

A etapa 4 do processo fez uso do meta-modelo criado na etapa anterior
e baseou-se na descricdo do experimento realizado por Celere e Lucheta [2]
gue pode ser interpretado como ‘n blocos’ formados pela quantidade de pontos
do modelo reduzido, ou seja, combinacéo de fatores identificados como vitais
no experimento de laboratério (Hp, E e O para T-1; e Hp, Ht para T+1). Esses
blocos tornam-se colunas na nova matriz experimental, e para cada um dos 12

blocos é realizado um DOE Fatorial 2"6 (completo) com os coeficientes
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CRIMS, como ilustrado na Figura 4.1. A matriz completa para esse experimen-
to contém 64 linhas para o arranjo interno e 36 colunas para o arranjo externo
(3 respostas em cada um dos 12 blocos), totalizando 768 experimentos e 2304
respostas. A Tabela A.4 do Apéndice desse trabalho apresenta parcialmente o
experimento, 16 linhas para o arranjo interno (1/4 da tabela) e 8 colunas para o
arranjo externo (2/9 da tabela).

A gquinta etapa, processo de otimizacéo, consistiu em definir 36 objetivos
a partir dos dados do modelo reduzido descritos na Figura 5.8 e Tabela 5.2; e
utilizar o algoritmo de otimizacdo (Desejabilidade). A Figura 5.10 representa
parcialmente o modelo (1/12 das respostas) e uso do algoritmo de otimizacao;
os valores para os coeficientes resultantes da solucédo encontrada pelo algorit-
mo de otimizacdo sao ilustrados na regido inferior. Esses valores de Al a A6
séo os valores ‘6timos’ encontrados pelo método para minimizar o erro entre

respostas experimentais e numéricas.

Modelo estatistico
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s o o S o o
1.0163838 -0.498137 0.0084771 0.4355623 -0.244059 0.0081091
A A A A A A Desejabilidade

Figura 5.10 - Representacéo gréfica parcial do modelo (Profiler, interface JUMP), com
trés de 36 respostas apresentadas com seus objetivos definidos no canto direito. Coe-

ficientes resultantes da otimizac&o multi-objetivo s&o apresentados na regido inferior



74

5.2.2 Comparagéao entre dados experimentais e computacionais

A partir dos coeficientes gerados e das informacdes obtidas através da
simulacdo computacional nas etapas anteriores, o experimento de laboratério
foi reproduzido em sua totalidade por simulacédo, considerando 3 caracteriza-
¢cOes diferentes para o mesmo material (PP H503 Braskem), como descrito a
seguir. material da base de dados aberta do software, sem caracterizacéo
CRIMS (A); material contendo caracterizacdo CRIMS gerada pela Moldflow
Plastics Lab, cedido pela Whirlpool Eletrodomésticos (B) e material ‘A’ utilizan-
do os coeficientes de corre¢do gerados no presente trabalho (C). A Figura 5.11
contém os graficos sobrepostos para os 32 experimentos considerando os 3

cenarios de simulacédo e os dados experimentais.
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Figura 5.11 - Gréfico sobreposto (interface JUMP) para as 3 repostas, C1, L1 e L2;
considerando simulagéo a partir de 3 caracterizag6es distintas e respostas experi-

mentais
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A analise visual dos dados, permite comparar a concordancia e ajuste
entre dados obtidos por simulacdo e dados experimentais. E nitida a maior pro-
ximidade das simulag¢des nos cenarios ‘B’ e ‘C’ as respostas experimentais.
Uma segunda conclusdo que pode ser obtida a partir desses graficos diz res-
peito a reposta L1 (largura na regido oposta a entrada), em que todos os resul-
tados computacionais apresentam pouca concordancia com os dados
experimentais. A Figura 5.12 representa os valores de erro percentual para as
3 respostas; todas as respostas foram agrupadas em 3 niveis no eixo X, repre-
sentando as diferentes caracteriza¢cdes de material, A, B e C; 0 eixo y repre-
senta a escala de valores em termos de erro percentual, os pontos no grafico
representam os 32 valores de erro para cada material. Os blocos vermelhos

indicam a dispersédo dos dados, as linhas azuis unem os valores médios de

erro.
Graficos sobrepostos para C1 Graficos sobrepostos para L1
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Figura 5.12 - Diagrama de frequéncia de pontos (interface JUMP) para as 3 repostas;
erro percentual entre dados de simulagcdo e experimentais para os 3 cenarios de simu-

lacdo (A, B, C) e todos 32 experimentos; médias em destaque
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E possivel concluir que a abordagem descrita no presente trabalho, ge-
racao dos coeficientes de correcdo CRIMS através de algoritmo de otimizacéo
(coef=C) reduziu sensivelmente o nivel de erro para os resultados computacio-
nais, resultando em respostas com nivel de erro muito proximas ao material ‘B’
gue representa o estado-da-arte para esse tipo de caracterizacao.

A Figura 5.13 representa os valores meédios de porcentagem de contra-
cao para cada nivel de espessura, similar a Figura 5.5 (aqui incluido sob a le-

genda ‘coef=EXP’), considerando também as 3 caracterizacfes utilizadas nas

simulagdes.
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Figura 5.13 - Gréfico sobreposto de valores médios de contracéo (interface JUMP);

guantificados em termos de porcentagem de contragcdo para os 3 cenarios de simula-

¢cdo e dados experimentais

Assim como nos dados experimentais, observa-se maior anisotropia da

contracdo para T-1, i.e. maior distanciamento entre pontos nesse nivel, para
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todos dados simulados. O segundo comportamento observado nos dados ex-
perimentais, maior valor médio de contracdo para T+1 também €& observado
nos dados de simulacdo. A terceira observacéo, alteracdo do comportamento
anisotropico de acordo com o nivel de T; i.e. diminuicdo do nivel de contracéo
de C1 quando alteramos o nivel de T-1 para T+1 e 0 oposto ocorrendo com L1
e L2 ndo se observa em todos dados simulados para C1 e L1; segundo as refe-
réncias [10, 15], esse fendmeno possivelmente se deve a incapacidade do al-
goritmo em prever cristalizacéo induzida por fluxo.

Como apresentado na Figura 5.11, os resultados computacionais para
L1 sempre apresentam pouca concordancia com os dados experimentais. A
Figura 5.14 representa 0 modelo reduzido para ambos, dados experimentais

(dados da Tabela 5.2) e resultados de simulagao considerando material ‘C’.
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Figura 5.14 - Grafico sobreposto do modelo reduzido para C1, L1 e L2 (interfa-
ce JUMP); dados experimentais e para o material ‘C’; numeragao dos tratamen-

tos e matriz do experimento resumida na regiéo inferior

Para os dados experimentais é possivel observar concordancia entre
C1, L1 e L2 em todo dominio experimental, principalmente entre L1 e L2 & T+1
em que os valores sdo quase coincidentes. Os dados gerados por simulacao
apresentam concordancia moderada entre C1 e L2. Entretanto ao se confrontar
as dimensfes L1 e L2 no nivel T+1 nota-se dois comportamentos distintos: os
experimentos dos pontos 9 e 11 apresentam resultados de L1 e L2 proximos, e
nos pontos 10 e 12 h& grande divergéncia nos resultados (i.e. distanciamento).
O resultado de contracdo obtida por simulacdo pode ser entendida a partir do
historico térmico e mecéanico monitorado na cavidade como ilustrado na Figura
5.15, esse grafico foi construido combinando dois resultados de simulagdo

(temperatura de massa e presséo), e representa o historico térmico durante o

Média C1 (mm)

Média C1 (mm)
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processamento quando interpretado em ordem decrescente ao longo do eixo x
e 0 historico mecanico no eixo y. O tratamento (TMT) 30 representa 0 compor-
tamento do ponto 11 (Hp+1, Ht-1) e o TMT 32 representa o ponto 12 (Hp+1,
Ht+1).

Gréficos sobrepostos; TMT=30 Graficos sobrepostos; TMT=32
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Figura 5.15 - Histérico térmico e mecénico gerado por simula¢do, monitorado em dois pontos
préximos a L1 e L2 para o TMT30 e TMT32 temperaturas importantes em destaque: b5 do

modelo Tait, temperatura de no-flow (TNF) e temperatura de extragéo (gj)

Para processos com baixo tempo de compactacédo, como TMT30, o histé-
rico térmico e mecanico é muito similar nas duas regides, L1 e L2, e isso expli-
ca a proximidade dos resultados entre as dimensdes para 0 primeiro
comportamento citado anteriormente, nos pontos 9 e 11 (Figura 5.14). Entre-
tanto para processos com alto tempo de compactacdo como TMT32, h4 distan-
ciamento significativo entre o nivel de pressdo monitorado nas duas regides ao
cruzar a temperatura de cristalizacdo, b5,150 °C, como destacado no grafico
(AP). O diferente decaimento de presséo observado nos dois pontos monitora-
dos deve-se a perda de temperatura, aumento da viscosidade e portanto da
perda de carga entre as duas regifes e explica o segundo comportamento cita-
do anteriormente para os pontos 10 e 12. Uma vez que a tendéncia das dimen-
sOes obtidas por simulacéo diverge do observado nos dados experimentais, em
que L1 e L2 sdo sempre muito préximos, a principal teoria gerada a partir des-

sas constatacdes é que o processo real ndo apresenta divergéncia tdo acentu-
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ada entre os dois pontos monitorados, ou seja, o distanciamento entre curvas
seria sempre diminuto. A experimentacdo para testar essa hipotese demanda-
ria de monitoramento da pressao e temperatura na cavidade de forma analoga
a realizada por simulacdo. Trabalhos de G. Titomanlio [77] e F. Rocha [78]
mencionam o efeito da deflexdo da cavidade e placa suporte do molde durante
0 processamento, seu retorno elastico comprimindo o material e influenciando
o decaimento real da presséo, de modo a permitir maior sustentacdo de alto
nivel de pressdo durante periodos relativamente longos. Esse efeito é atual-
mente desconsiderado nos codigos comerciais de simulacao e corrobora com a

hipotese descrita.

5.3 Estudo de caso de variacdo dimensional estimada por simulacdo

O estudo de caso de estimativa de variacdo dimensional foi conduzido a
partir de um projeto de engrenagem plastica. A Tabela A.5 do Apéndice repre-
senta parcialmente o experimento da primeira etapa do estudo de caso (1/4
dos blocos). As respostas (Ys) avaliadas foram erro de circularidade (dR) e di-

ametro meédio (R).

5.3.1 Decisdes de projeto direcionadas pelos resultados

A segunda etapa do estudo de caso consistiu em resumir os dados do
experimento tipo Space Filling em termos de média e variancia para todos blo-
cos, a Tabela A.6 representa os dados do experimento resumidos.

Esses dados podem ser interpretados como um DOE 272 construido u-
nicamente a partir de fatores de projeto, material e nUmero de entradas, con-
tendo 3 respostas (Ys) de interesse: erro de forma médio, Log10 da variancia
do erro de forma e Log10 da variancia de diametro médio.

O modelo resultante foi utilizado na terceira etapa do estudo de caso e é
representado na Figura 5.16; o algoritmo de otimizagédo (‘desejabilidade’) foi

configurado para minimizar dR e o Log10 das variancias de dR e R.
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Figura 5.16 - Representacado grafica do modelo estatistico(interface JUMP); ni-
veis ajustados de acordo com o algoritmo de otimizacdo para minimizar erro de

forma e variagbes

Essa andlise gera resultados que devem ser interpretados como reco-
mendagdes objetivas de projeto para minimizar empenamento e variagao di-

mensional: utilizar ABS (material amorfo) e 3 entradas de material.

5.3.2 Decisdes de processo e estimativa de variacao

A quarta etapa objetivou determinar a melhor combinagéo de processo

para o bloco ABS, 3 entradas a partir dos dados do experimento Space Filling
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7

(apresentados na Tabela 5.5). O modelo gerado para esse bloco € ilustrado
parcialmente (somente dR) na Figura 5.17, incluindo a primeira derivada parcial
dos fatores de ruido. O algoritmo de otimizacéo foi configurado para minimizar
erro de forma (dR) e minimizar todas variagdes, ou seja, todas primeiras deri-

vadas parciais devem se aproximar de zero.
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Figura 5.17 - Representacdo grafica parcial do modelo (Profiler, interface JUMP), so-
mente para respostas de dR; niveis ajustados de acordo com o algoritmo de otimiza-

¢cdo para minimizar erro de forma e todas variacdes

O resultado dessa anélise € observado na regiédo inferior da Figura 5.17
e deve ser interpretado como recomendacdes de processo para otimizar as
respostas: adotar baixas temperaturas (O e E) e alto nivel de compactacao (Hp

e Ht). Recomendacdes de processo a partir de dados de simulagéo requerem
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observacdo e familiaridade com o processo real antes de serem propostas e

implantadas; nesse caso por dois motivos:

1. Codigos de simulacédo ainda ndo sdo capazes de prever respos-
tas importantes quanto ao funcionamento de um molde como por
exemplo, dificuldade de extragdo e nivel de rebarbas ao adotar al-
to nivel de compactacéo;

2. Esse estudo de caso consiste num experimento simplificado
guanto a variacdo dimensional, ou seja, outras respostas impor-
tantes como perda de temperatura e perda de carga na fase de
preenchimento ndo foram quantificadas e inseridas no algoritmo
de otimizacao.

A Ultima etapa de experimento computacional fez uso do meta-modelo
gerado para realizar simulacdes de Monte Carlo e prever o nivel de variagcdo do
processo. Os dados de entrada quanto ao desvio padrédo de parametros de
processo foram obtidos a partir da referéncia [3], como descrito na sec¢éo 4.2.2;
apresentados na Tabela 4.3. A Figura 5.18 representa o meta-modelo, os da-

dos de entrada e saida da simula¢édo de Monte Carlo.
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Modelo estatistico
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Figura 5.18 - Representacdo do modelo para configuragéo de ABS e 3 entradas (Profi-
ler, interface JUMP); dados de entrada para simulacdo de Monte Carlo na regiéo infe-
rior, dados de saida no canto direito

As simulacdes de Monte Carlo foram realizadas em 5 configuracdes di-
ferentes: adotando o ponto central do processo em cada um dos 4 blocos de
design; o quinto utilizou o melhor projeto em seu melhor processo, determina-
dos nas etapas anteriores através de otimizacéo, ilustrado na Figura 5.17. O
grafico representado na Figura 5.19 apresenta todos os resultados de simula-
cdo Monte Carlo para dR (grafico superior) e R (grafico inferior) a partir de si-
mulacdo de 500 pontos em cada uma das 5 configuracdes. Os resultados
devem ser interpretados como escala continua da variavel resposta no eixo x e
densidade de probabilidade dessa variavel como f(x) no eixo y. A integracdo de
f(x)dx €&, por definicdo, a probabilidade de ocorréncia de um valor da variavel

aleatoria no intervalo de largura dx em torno do ponto x.
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Graficos sobrepostos para dR
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Figura 5.19 - Graficos sobrepostos (interface JUMP) das densidades de probabilidade
para dR e R, representando a estimativa de variagdo do processo gerados a partir de

simulagdo de Monte Carlo para os 5 cenérios estudados

E possivel constatar que o processo ‘6timo’ definido (Figura 5.17) resulta
em menor nivel de dR e menor nivel de variacdo dentre todos casos estuda-
dos. Partindo de uma especificacdo de projeto de dR<0.02mm e
R=25.00£0.05mm; podemos estimar os indices de capacidade (ou ‘capabilida-
de’) do processo. O indice CP é definido pelo quociente entre limites de especi-
ficacdo e limites de controle como ilustrado nas Figuras 3.18 e 3.19 da secao
3.3. Por definicdo, quanto maior o valor de CP, mais robusto € o processo a
variacdo; uma referéncia de patamar seguro € CP>=2. Os valores estimados

de CP para os 5 casos simulados séo apresentados na Figura 5.20.
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Valores de CP para as 2 dimensdes
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Figura 5.20 - Grafico contendo estimativas de CP para os 5 casos estudados

através de simulagdo de Monte Carlo

E possivel concluir a partir desse grafico que quanto a resposta dR (erro
de forma) h4 um grande risco ao se adotar sistema de injecdo por uma unica
entrada, corroborando com a conclusédo da otimizacdo de projeto representada
na Figura 5.16. Todos os resultados para variacao do diametro médio (R) apre-
sentam bom nivel de CP. Os melhores resultados de variacdo para os dois pa-
rametros (dR e R) foram obtidos com a configuragéo definida através das duas

otimizacdes de projeto e processo, etapas 4 e 5 do estudo de caso.
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6 CONCLUSAO

As estimativas de contracéo a partir de coeficientes CRIMS gerados por
algoritmo de otimizacdo apresentaram melhorias significativas em relacdo ao
material original, sem coeficientes de correcdo. Para a dimenséao C1, o erro
médio diminui de 0,65% para 0,19%; para L1 o erro médio diminuiu de 0,28%
para 0,23%; e para L2 o erro médio diminuiu de 0,90% para 0,34%. O nivel de
erro nos resultados obtidos com os coeficientes CRIMS gerados nesse trabalho
aproxima-se significativamente dos resultados gerados a partir dos coeficientes
de correcao confidenciais gerados pelo Moldflow Plastics Lab que representa o
estado-da-arte para geracdo dos coeficientes de correcdo; confirmando o po-
tencial de aplicacdo do método apresentado nessa dissertacao.

O método de geracao de coeficientes CRIMS desenvolvido nesse traba-
Iho manteve o carater de ser adaptavel a qualquer molde e geometria, como
descrito no principal artigo de referéncia Celere e Luchetta [2]. Entretanto, ha
duas diferencas significativas na condugcdo dos experimentos, a primeira diz
respeito ao cuidado durante a etapa de triagem e geracdo de modelo reduzido,
qgue resulta num melhor entendimento do fenémeno pela determinacéo dos fa-
tores vitais e em geracao racional dos objetivos para etapa posterior de otimi-
zacgdo; a segunda diferenca é o uso de meta modelo a partir de experimento
tipo Space Filling, que diminui drasticamente a quantidade de experimentos. O
artigo de referéncia menciona cerca de 450 experimentos de simulacdo para
gerar os dados de otimizacdo, enquanto o presente trabalho utilizou 32 experi-
mentos de simulacao (16 em cada nivel de espessura).

O comportamento de anisotropia da contracdo do PP observado nos da-
dos experimentais nao se reproduziu nos estudos de simulacao, a principal hi-
potese para essa discrepancia € a incapacidade do software em prever a
cristalinidade induzida por fluxo. Para a dimenséo L1 estudada, todos resulta-
dos de simulacdo apresentaram pequena concordancia com os dados experi-
mentais, a principal hipétese para essa discordancia apoia-se na possibilidade
do processo real apresentar taxa de decaimento de pressao mais lenta que a

observada por simulagéo.
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O estudo de caso utilizando algoritmo de otimizac&o para direcionar de-
cisbes de projeto apresentou resultados consistentes, em consonancia com
boas praticas de projeto moldes, pecas plasticas e selecdo de materiais em
projetos para pecas circulares. O trabalho para otimizar o processo e variagdes

possui grande potencial de aplicacdo industrial.
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7 SUGESTAO PARA FUTUROS TRABALHOS

Em sequéncia ao presente trabalho, uma possibilidade de futuro estudo se-
ria, conduzir otimizacdo de processo por simulacdo, estimar sua variacao e a-
valiar a correlacéo dos resultados em problemas industriais.

Os cadigos de simulagdo estdo em constante evolugéo; o cédigo AMI 2013
possui algoritmo para cristalinidade e sua influéncia na contracdo e empena-
mento. Os seminarios de desenvolvimento Autodesk/ Moldflow realizados em
2014 [78] apresentam resultados considerando o célculo de deflexdo da cavi-
dade e sua influéncia no decaimento da presséo na cavidade.

Duas possibilidades de trabalho futuro envolveriam a avaliacdo das melho-
rias no cédigo em relacdo as duas lacunas principais de correlagdo encontra-
das também nesse trabalho:

¢ Incapacidade dos resultados de simulacdo em reproduzir o compor-
tamento de anisotropia, possivelmente relacionada a efeitos de cris-
talinidade induzida por fluxo, como descrito previamente em [10, 15].
e Baixa concordancia entre as respostas experimentais e de simula-
céo para L1, possivelmente devido ao efeito de deformacao da cavi-

dade, como mencionado nas referéncias [77, 78].
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APENDICE

A matriz de experimentos para o DOE realizado em laboratorio é apresen-
tada na Tabela Al abaixo. As colunas de respostas apresentam os valores
meédios para as 5 repeticdes de cada tratamento. A Tabela 4.1 da secéo de
Métodos descreve os dados de entrada e respostas. Os valores dos fatores
foram codificados em ‘+1’ e ‘-1’ e todos os valores de entradas e respostas fo-
ram coloridos para melhor visualizagdo dos dados. As cores da tabela sdo um
artificio para facilitar a interpretacdo dos dados uma vez que tém correlacao
com os valores de sua célula. Em cada coluna ha um gradiente de cores da

célula mais clara (menor valor) a mais escura (maior valor).
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Tabela A.1 - Matriz de experimento fatorial 2'6-1 realizado em laboratério e suas res-

postas; o gradiente de cores esté relacionado a escala de valores em cada coluna.

T 0 E C Hp Ht ordem repeti¢oes

Cl L1 L2

5

(2 I [ O O B @, RO, By RO O R O B O R O B B 2 [ O @ @ O B O R O B O B O B O B O [ 0 B O B 0 B O B U B O B O

147.1261
147.2882
147.1041
147.3522
147.2722
147.4423
147.2962
147.4303
147.1841
147.4023
147.2041
147.3682
147.3362
147.4983
147.3182
147.5243

147.552  78.558  78.484

147.594 78.644  78.602

147.396  78.31 78.204

147.206  78.268 78.13

147.738  78.632 78.58
147.626  78.592  78.588

147.134  78.272 78.13

147.656  78.598  78.552
147.64  78.608  78.598
147.504 78.566  78.538
147.542 78.5478 78.5438
147.302  78.29 78.132
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Tabela A.2 - Valores para as respostas, geradas a partir dos modelos reduzidos e utili-

zados como objetivos de etapa de otimizagéo (etapa 5).

T Hp E 0) Cl L1 L2
1 -1 -1 -1 -1 147.12 78.76 79.12
2 -1 -1 -1 1 147.19 78.84 79.13
3 -1 -1 1 -1 147.28 78.81 79.11
4 -1 -1 1 1 147.33 78.87 79.12
5 -1 1 -1 -1 147.32 78.90 79.20
6 -1 1 -1 1 147.39 78.96 79.21
7 -1 1 1 -1 147.44 78.94 79.17
8 -1 1 1 1 147.51 78.98 79.19
T Hp Ht C1 L1 L2
1 1 -1 -1 147.26 78.29 78.15
2 1 -1 1 147.61 78.59 78.54
3 1 1 -1 147.60 78.60 78.58
4 1 1 1 148.20 78.93 78.93
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Tabela A.4 - Segunda etapa de experimentagdo computacional, visdo parcial da matriz de

experimentos; respostas geradas a partir de meta-modelo

Arranjo externo (colunas)

T 12 12 12 12 12 12 12 12

Hp 55 55 55 55 85 85 85 85

Arranjo interno (linhas) E 225 225 25 245 225 225 245 245

0 25 45 25 45 2 45 25 45

Al A2 A3 A4 A5 A6 cil [ can [ eam Jeaw ] cav [ cw]|cvn]civ
1 0.1 05 0005 0.1 0.5 -0.005 |150.7895 | 150.7895 | 150.9312 ] 150.9312 | 151.061 | 151.061 | 151.2027 | 151.2027
2 0.1 05 0005 0.1 0.5 0015 | 150.617 | 150.617 | 150.7588 | 150.7588 | 150.8877 | 150.8877 | 151.0296 | 151.0296
3 0.1 05 0005 0.1 05  -0.005 |150.7895 |150.7895 | 150.9312 | 150.9312 | 151.061 | 151.061 | 151.2027 | 151.2027
4 0.1 05 0005 01 05 0015 | 150.617 | 150.617 |150.7588 | 150.7588 | 150.8877 | 150.8877 | 151.0296 | 151.0296
5 0.1 05 0005 225 0.5 -0.005 |150.6908 | 150.6908 | 150.8325 | 150.8325 | 150.9626 | 150.9626 | 151.1043 | 151.1043
6 0.1 05 0005 225 -0.5 0015 |150.5181|150.5181 | 150.6599 | 150.6599 | 150.7891 | 150.7891 | 150.931 | 150.931
7 0.1 05 0005 225 05  -0.005 |150.6908 | 150.6908 | 150.8325 | 150.8325 | 150.9626 | 150.9626 | 151.1043 | 151.1043
8 0.1 05 0005 225 05 0015 |150.5181 |150.5181 | 150.6599 | 150.6599 | 150.7891 | 150.7891 | 150.931 | 150.931
9 0.1 05 0015 01 0.5 -0.005 |147.6989 | 147.6989 | 147.8294 | 147.8294 | 148.0021 | 148.0021 | 148.1327 | 148.1327
10 0.1 05 0015 0.1 0.5 0015 |147.5312147.5312 | 147.6619 | 147.6619 | 147.8337 | 147.8337 | 147.9644 | 147.9644
1 0.1 05 0015 01 05  -0.005 |147.6989 |147.6989 | 147.8294 | 147.8294 | 148.0021 | 148.0021 | 148.1327 | 148.1327
12 0.1 0.5 0015 01 05 0015 |[147.5312|147.5312 | 147.6619 | 147.6619 | 147.8337 | 147.8337 | 147.9644 | 147.9644
13 0.1 05 0015 225 -0.5  -0.005 |147.5967 | 147.5967 | 147.7273 | 147.7273 | 147.9001 | 147.9001 | 148.0307 | 148.0307
14 0.1 05 0015 225 0.5 0015 |147.4288|147.4288 | 147.5595 | 147.5505 | 147.7315 | 147.7315 | 147.8623 | 147.8623
15 0.1 05 0015 225 05  -0.005 |147.5967 |147.5967 | 147.7273 | 147.7273 | 147.9001 | 147.9001 | 148.0307 | 148.0307
16 0.1 -0.5 0015 225 05 0015 |147.4283|147.4288 | 147.5595 | 147.5595 | 147.7315 | 147.7315 | 147.8623 | 147.8623

Tabela A.5 - Matriz de experimento e respostas parciais, para um dos quatro blocos de
design (ABS com 3 entradas)

Material Gates Q 0 E Hp Ht dR R order
ABS 3 6.021268 61.22323 226.3175 40.97809 19.4143 0.005972 25.80478 1
ABS 3 7.451959 54.38011 219.1666 46.109  6.7001 0.004686 25.81502 2
ABS 3 5.036301 80.61553 245.8185 47.90988 9.5565 0.005081 25.81509 3
ABS 3 5.459785 73.05648 216.5105 38.89149 17.6339 0.00821 25.79763 4
ABS 3 7.167878 83.5013 212.3491 50.45557 16.5184 0.008643 25.79575 5
ABS 3 6.419664 76.44184 221.5347 42.76503 11.2225 0.007548 25.80104 6
ABS 3 6.684444 59.0177 248.3309 44.10312 13.2942 0.004537 25.81555 7
ABS 3 6.221878 70.7668 233.6198 29.90642 14.768 0.007034 25.79988 8
ABS 3 7.882803 63.43554 243.7174 34.00384 12.1439 0.005079 25.80875 9
ABS 3 5.763019 52.0207 236.5372 53.48449 14.3105 0.004905 25.81651 10
ABS 3 5.33022 67.10666 231.2584 51.68522 5.7059 0.003806 25.8259 11
ABS 3 7.610805 78.04154 238.4036 28.02545 18.4873 0.007651 25.7967 12
ABS 3 8.107056 68.87025 214.3213 31.76769 10.2086 0.008158 25.79666 13
ABS 3 4.835301 56.95779 223.4399 26.74874 8.4769 0.006245 25.80354 14
ABS 3 4.587421 85.94983 228.785 35.01859 15.5179 0.008768 25.79434 15
ABS 3 6.88776 88.03631 240.7947 37.40696 7.2813 0.006784 25.808 16
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Tabela A.6 - Dados compilados do experimento em termos de média, variancia e cal-
culo do Log10 da variancia

material entradas Média(dR)/mm Média(R)/mm VAR(dR)/mm? VAR(R)/mm? LoglO[VAR(dR)*1E+06] Logl1O[VAR(R)*1E+05]

ABS 1 0.0185 25.8131 4.37E-06 8.30E-05 0.6400 0.9190
ABS 3 0.0064 25.8059 2.63E-06 8.85E-05 0.4202 0.9470
PP 1 0.0233 25.6537 3.72E-06 1.04E-04 0.5704 1.0159
PP 3 0.0073 25.6482 1.25E-06 1.32E-04 0.0976 1.1196

Tabela A.7 - Dados e propriedades para ambos materiais utilizados no experimento
computacional, PP Braskem H503 e ABS LG HG173, dados obtidos da base de dados
do software AMI2013

Materiais
Fornecedor BRASKEM LG Chemical
Nome comercial H503 ABS HG-173
Propriedades mecanicas
E1/ MPa 1340 2240
E2/ MPa 1340 2240
v12 0.392 0.392
v23 0.392 0.392
G12/ MPa 481.3 804.6

CTE, a1/ 1/°C 9.05E-05 8.00E-05
CTE, a2/ 1/°C 9.05E-05 8.00E-05

Densidades

densidade fundido/ g/cm®  0.74485 0.96049
densidade sélido/ g/cm3®  0.92964 1.0641

Recomendacgdes de processo
Temperatura recomendada na cavidade; min-max/ °C 20-40 50-90
Temperatura recomendada para o fundido; min-max/ °C ~ 190-270 210-250
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Figura Al - Comparativo de Propriedades reolégicas para ambos materiais utilizados

no experimento computacional, PP Braskem H503 e ABS LG HG173, dados obtidos
da base de dados do software AMI2013
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Figura A2 - Comparativo de grafico PVT para ambos materiais utilizados no

experimento computacional, PP Braskem H503 e ABS LG HG173, dados obtidos
da base de dados do software AMI2013
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Figura A3 - Comparativo de condutividade térmica para ambos materiais utiliza-
dos no experimento computacional, PP Braskem H503 e ABS LG HG173, dados
obtidos da base de dados do software AMI2013
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Figura A4 - Comparativo de calor especifico para ambos materiais utilizados no
experimento computacional, PP Braskem H503 e ABS LG HG173, dados obtidos
da base de dados do software AMI2013



