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RESUMO

Processos de moldagem por injecdo s&o o método mais utilizado para produzir pecas
de plastico. Entretanto a moldagem por injecao é bastante suscetivel a perturbagdes
causadas por mudancgas nas propriedades do material e nas condi¢cdes do processo.
Abordagens de controle do maquindrio hidraulico sdo capazes de mitigar a variancia
do processo, mas a qualidade das pecas também depende de fendmenos que ocorrem
dentro da cavidade do molde. Neste trabalho, perfis de temperatura do molde e de
pressao na cavidade (variaveis de processo) foram medidos com o objetivo de ajustar
modelos capazes de descrever o processo — para aplicacoes futuras em abordagens
de controle. A distribuicdo das etapas da moldagem por injecao e as dinamicas das
variaveis de processo foram consideradas. O estudo do primeiro tépico resultou em
um modelo capaz de classificar, por meio do método k-means, a situagao atual do
processo em regimes de incompressibilidade e compressibilidade. O primeiro regime
compreende as etapas de preenchimento e resfriamento, enquanto o segundo com-
preende as etapas de compressao e recalque. J& a modelagem das dindmicas das
variaveis de processo, através de modelos SARIMA, se mostrou capaz de descrever
0s comportamentos sazonais do processo. Esta abordagem forneceu modelos cujos
residuos apresentaram valores inferiores aos erros experimentais, inerentes a medicao
das variaveis de processo.

Palavras-chave: Modelos SARIMA. Método K-means. Procesoss de Moldagem por
Injecéo.



ABSTRACT

Injection moulding processes are the most used method to manufacture plastic parts.
However injection moulding is very susceptible to disturbances caused by changes in
the material properties or in the processing conditions. Hydraulic machinery control
approaches are able to mitigate the process variance, but the quality of the parts also
depends on phenomena that occur within the mould cavity. In this work, mould tem-
perature and cavity pressure (process variables) profiles were measured with the aim
of fitting models capable of describing the process — for future applications in control
approaches. The stages distribution of injection moulding and the process variables
dynamics were addressed. The study of the first topic yielded a model capable of classi-
fying, through the k-means method, the current status of the process in incompressible
and compressible regimes. The first regime comprises the stages of filling and cooling,
while the second one comprises the stages of packing and holding. The modelling of
the process variables dynamics, by means of SARIMA models, was proved capable
of describing the seasonal behaviours in the process. This approach furnished mod-
els whose residues presented values below the experimental errors, inherent to the
measurement of the process variables.

Keywords: SARIMA Models. K-means Method. Injection Moulding Processes.
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1 INTRODUGAO

Os processos de moldagem por injecao sdo o método mais utilizado para pro-
duzir pecas plasticas. Este tipo de processo € caracterizado por baixo custo, alta
produtividade e capacidade de produzir pecas com baixa espessura e geometrias
complexas. De acordo com Fernandes et al. (2016), nas ultimas trés décadas, a rele-
vancia da moldagem por injecao teve um rapido crescimento devido a sua aplicacéo
em industrias automotivas, eletronica, médica e de embalagens.

A moldagem por injecdo € um processo ciclico e compreende as etapas de
preenchimento, compressao, recalque e resfriamento. A forma do produto final é deter-
minada pela deposicdo do material fundido dentro de um molde. Para isso, a unidade
de injecao funde e move o material para dentro da cavidade (GRELLE, 2006). Esse mo-
vimento é causado pelo avanco de uma rosca reciproca e pela pressao termodinamica
do material no interior da unidade de injegcdo. Conforme Beaumont (2004), durante
a etapa de preenchimento, material se deposita nas paredes do molde. O material
restante flui por cima desse, avancando até ocorrer o fendmeno conhecido como fluxo
de fonte. Durante todo o processo, o termoplastico fundido € empurrado através dos
canais de injecéo, apresentando um perfil de velocidade parabdlico. Simultaneamente,
ha a formacdo de uma camada congelada na interface entre o termoplastico e as
paredes da cavidade e dos canais de injecao.

A Figura 1 apresenta uma maquina de moldagem por injecdo controlada por
microcomputador. Como € possivel observar, a rosca reciproca esta acoplada a uma
unidade hidraulica, de modo que seu deslocamento € controlado por uma servovalvula.
Os granulos de termoplasticos sdo fundidos no canhao de inje¢do devido ao calor
dissipado por aquecedores elétricos fora do mesmo, e homogeneizados pela rotagéo
da rosca reciproca.

O polimero fundido oferece resisténcia aos movimentos de avango e rotacéo
da rosca reciproca, bem como ao escoamento nos canais de injecao e na cavidade.
A viscosidade é uma medida dessa resisténcia. Logo, quanto menor a viscosidade,
menor a resisténcia. Em fluidos newtonianos, essa é afetada pela variacao de tempe-
ratura, mas se mantém constante com a variacdo da taxa de cisalhamento. Entretanto
termoplasticos sao nao-newtonianos e geralmente apresentam comportamento pseu-
doplastico. Esse é caracterizado pela diminuicao da viscosidade conforme a taxa de
cisalhamento aumenta, e é causado pela orientacao das cadeias poliméricas mediante
a aplicacao de uma tensao de cisalhamento. Na auséncia de um campo de cisalha-
mento, as cadeias poliméricas apresentam disposicao aleatéria, retornando a essa
quando a tensao de cisalhamento cessa (BEAUMONT, 2004).

Escoamentos viscosos laminares sdo fenémenos de transporte em que a troca
de quantidade de movimento se da majoritariamente por forcas viscosas entre cama-
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Figura 1 — Maquina de moldagem por injecao.
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Fonte — adaptado de Wang (2012).

das de fluido que deslizam paralelamente. Esses podem ser descritos pela equacao
genérica de transporte, apresentada em detalhes na Sec¢éo 2.1.2.

Embora as equacdes de conservagcao possam ser simplificadas (como é apre-
sentado na Secado 2.1), a andlise do processo através de equacdes de transporte
€ bastante dificil, ja que se trata de uma equacao diferencial parcial ndo-linear de
segunda ordem. Sadeghi (2000) cita a natureza multivariavel do processo e 0s escoa-
mentos em regime transiente como um fator agravante em tal analise.

As solugbes das equacdes de transporte geralmente sao aproximadas atra-
vés do método de elementos finitos utilizando softwares de engenharia assistida por
computador (CAE, computer aided engineering). Todavia esses costumam simular as
dindmicas do processo em apenas um ciclo de moldagem por injecao. Logo, regimes
transientes que compreendem mais de um ciclo de injecao podem ser negligencia-
dos por abordagens genéricas em CAE. Além disso, de acordo com Finkeldey et al.
(2020), simulagdes geralmente falham ao representar os mecanismos de controle das
maquinas de moldagem por injecdo. Isso pode resultar em desvios consideraveis entre
dados simulados e medi¢des ao longo do processo.

Uma alternativa ao modelo descrito por equagdes de transporte é dada por
modelos empiricos do processo de moldagem por injecéo, utilizando medi¢cdes das
variaveis de maquina ou do estado termodinamico do material dentro da cavidade. A
Tabela 1 apresenta a comparacéo entre modelos analiticos, simulagcées em software
CAE e modelos empiricos. As duas primeiras sdo baseadas em solugdes analiticas e
aproximadas das equacoes de transporte, respectivamente. Esses sao discutidos na
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Secao 2.1 de modo a contemplar o estado da arte.

Tabela 1 — Comparagéo entre modelos da moldagem por injecao.

Modelos analiticos

Simulagdes de CAE

Modelos empiricos

Geometrias simples,
como placas parale-

Geometrias comple-
xas aproximadas por

Informacdes sobre a
geometria ndo séo
necessarias; dados

Geometria | las e tubos cilindricos | malhas de elemen-| sdo obtidos por sen-
(BRETAS; D’AVILA, | tos finitos (ZHOU; | sores na cavidade
2005) HU; LI, 2013) do molde (SADEGHI,

2000)

Parametros

Parametros de difusi-
vidade e equacgdes de
estado reoldgica e ter-
modinamica

Parametros de difu-
sividade e equacodes
de estado reoldgica
e termodinamica

Os parametros séao
estimados por meio
de amostras das va-
riaveis

Dinamicas

Ao longo de etapas
isoladas — e. g., es-
coamento incompres-
sivel (equivalente ao
preenchimento) (DA-
PRA; SCARPI, 2006)

Ao longo do ciclo de
injecao (ZHOU; HU;
LI, 2013)

Ao longo do ciclo de
injecao e ao longo de
intervalos de ordem
sazonal (ver Secéao

e resfriamento (PIG- 2.2)

NON et al., 2018)

Fonte — Elaborado pelo autor.

O presente trabalho tem foco em modelos empiricos, dadas as vantagens enun-
ciadas na Tabela 1. Esse tipo de abordagem pode ser facilmente reproduzido para
diferentes geometrias devido a amostragem de varidveis na cavidade do molde.

1.1 VARIAVEIS DE PROCESSO E VARIAVEIS DE MAQUINA

Os efeitos transientes que afetam o processo ciclo-a-ciclo podem ser induzidos
por mudancas nas propriedades do material ou por perturbacao térmica. Yang e Gao
(1999) classificam o processo de moldagem por injecdo como um processo variavel no
tempo. Os autores atribuem isso as caracteristicas sensiveis a temperatura no material
polimérico, no 6leo hidraulico e em componentes da maquina, e a nao-linearidades no
comportamento das servovalvulas. Além disso, Sadeghi (2000) cita as variagdes no
indice de fluidez do polimero como uma das principais fontes de variagdo na qualidade
da peca.

Neste trabalho, foi assumido que as variaveis medidas durante a moldagem
por injegdo podem ser divididas em duas categorias: variaveis de processo e varia-
veis de maquina. As primeiras sdo medidas no interior da cavidade do molde ou em
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insercoes no mesmo. O estado termodinamico do material injetado e as velocidades
de escoamento podem ser consideradas como variaveis de processo. Ja as variaveis
de maquina compreendem grandezas medidas na maquina de moldagem por injecéo,
como pressodes hidraulicas, forcas de fechamento e a velocidade de avanco da rosca
reciproca.

A qualidade das pecas injetadas € mais correlacionada as variaveis de processo
do que as variaveis de maquina. Isso ocorre porque os fenbmenos de transporte
de calor e de massa durante a moldagem por injecao dependem da geometria do
molde. Estudos tém sido realizados para verificar a influéncia da geometria do molde
na moldagem por injegdo. A exemplo, Kuo e Jeng (2010) avaliaram os efeitos da
variacao da espessura da cavidade nas propriedades elasticas da peca injetada. Eles
concluiram, ap0s experimentos, que em cavidades mais espessas o calor gerado por
atrito viscoso aumenta a ocorréncia da autodifusdo de ligacées moleculares no material
fundido.

Kovacs e Sikld (2011), por sua vez, estudaram os defeitos induzidos por resfria-
mento ndo-uniforme em se¢des com perfil anguloso na cavidade do molde. Através de
simulacdes, no software de CAE Autodesk Moldflow, foi verificado que o resfriamento
€ assimétrico devido as diferencas de temperatura nas duas metades do molde. Os
autores atribuiram a isso a principal causa dos defeitos em se¢des angulosas. Nam
et al. (2016) utilizaram os sinais de pressao e temperatura na cavidade para modelar
o erro de forma em lentes injetadas, através de um modelo de superficie de resposta.
A comparagao com resultados experimentais demonstrou que varidveis de pressao e
temperatura na cavidade podem ser utilizadas para predizer a qualidade das pecas.

A Figura 2 apresenta perfis tipicos de pressao (Figura 2.b) e da temperatura
(Figura 2.c) na cavidade do molde. Essas representam o estado termodinamico do
material ao longo de um ciclo de moldagem por injecdo. O volume especifico (Figura
2.a) v = 1/p, geralmente, é determinado por uma equagéo de estado.

O processo retratado na Figura 2 € iniciado no instante A. Entretanto o material
fundido s6 entra em contato com os sensores no instante B. Entre os instantes B
e C ocorre o preenchimento. Nessa etapa a cavidade € apenas volumetricamente
preenchida, sem que o material tenha sido comprimido. O crescimento do perfil de
pressao entre os pontos B e C se deve a deposi¢do de material na cavidade do molde
e a troca de quantidade de movimento com as paredes da mesma (ZHOU; HU; LI,
2013). Na etapa seguinte, esse passa por uma rapida compressao, até que o perfil
de pressao exibe um pico no instante D. Ocorre, entdo, a comutacédo da presséo de
injecéo para a pressao de recalque. O controle de pressao de recalque mantém a
pressao na cavidade em um valor pré-estabelecido, enquanto mais material é injetado
para compensar a contracao térmica (WANG, 2012).

Diversas caracteristicas da pecga injetada, como peso, morfologia, homogenei-
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Figura 2 — Variaveis de processo durante um ciclo de injecéo.
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Fonte — adaptado de Wang (2012).

dade da superficie, contracdo térmica e empenamento, sdo definidas pela pressao na
cavidade. De acordo com Michaeli e Schreiber (2009), essa correlacdo com a quali-
dade da peca torna a pressao na cavidade uma variavel principal no monitoramento
e no controle do processo de moldagem por injecdo. Essa variavel de processo € re-
levante, sobretudo, durante as etapas de compresséo e recalque. Chen e Gao (2003)
estudaram a influéncia do perfil de presséo na cavidade sobre a qualidade das pecas.
Os autores concluiram, através de experimentos, que o peso das pecas é uma funcao
nao-monotdnica da pressao na cavidade durante as etapas de compressao e recal-
que. Além do peso, fenbmenos como 0 empenamento e a contragao térmica também
dependem do perfil de presséo.

Apos o congelamento do ponto de injecao (ponto E), uma etapa a volume cons-
tante se inicia. Conforme Wang (2012), a configuracado da temperatura no ponto E pode
ser usada para ajustar o tempo de resfriamento a fim de produzir pegas com precisao
dimensional otimizada. Porém a temperatura na cavidade ndo pode ser controlada no
intervalo de tempo de um ciclo de injecdo devido a um alto grau de inércia do sistema
em relacao a temperaturas (MICHAELI; SCHREIBER, 2009). Apés o instante F, a peca
ndo pode mais ser influenciada pelo processo, sendo ejetada no instante G.

Wang (2012) classifica o ponto D como um importante ponto de transferéncia,
por delimitar a transicao para pressao de recalque. De acordo com Huang (2007), o
ponto D e o ponto de preenchimento volumétrico (ponto C) servem de referéncia para
diversos meétodos de controle de comutagdo. Para assegurar a qualidade das pegas,
€ necessario que a comutacdo ocorra entre os pontos C e D. Quando essa ocorre an-
tes do preenchimento volumétrico (subempacotamento), o perfil de pressao apresenta
uma queda durante a etapa de compressao e parte do preenchimento ocorre a pressao
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de recalque. Isso pode resultar em pecas com peso deficiente, dimensdes reduzidas
e marcas de encolhimento. Quando a comutagao ocorre apos o ponto D (sobreempa-
cotamento), o perfil de pressao apresenta um pico caracteristico que se mantém até
a transicao para pressao de recalque. Cavidades sobreempacotadas podem adicionar
estresse residual as pecas e dificultar a ejecao.

Embora os perfis de temperatura e de pressdo na cavidade sejam continuos,
esses sdo suaves por parte. Alguns pontos, na Figura 2, apresentam sec¢des angulosas
que implicam em descontinuidades da primeira derivada desses sinais. Isso se deve a
mudanc¢as nas propriedades termodindmicas do processo, causadas pela incidéncia
de efeitos de compressibilidade nas etapas de recalque e compresséo.

1.2 APLICACOES DE MODELOS DO PROCESSO DE MOLDAGEM POR INJEGCAO

Modelos das variaveis de processo sao ferramentas importantes no monitora-
mento, previsao e controle da moldagem por injecao. As ocorréncias de anomalias e de
transi¢des entre etapas da moldagem por injecdo estdo associadas a pontos singula-
res nos perfis das variaveis de processo. Logo, através do monitoramento do processo
€ possivel identificar comportamentos an6malos e otimizar a segmentacdo do mesmo
(em termos das etapas de preenchimento, compressao, recalque e resfriamento).

Srinivasan e Qian (2005) denominam como pontos singulares (PS), observa-
cbes que indiquem descontinuidades, pontos de inflexdo e maximos e minimos locais
do sinal. Formalmente, um PS pode ser definido como uma tripla ('pg, Qpg, ¥ps),
onde I'pg € o instante de ocorréncia do PS, Qpg € a magnitude do PS e Wpg € seu
tipo. Esses autores classificam trés tipos diferentes de PS: 1) pontos de maximo ou
minimo; 2) mudancas abruptas; e 3) mudancas de tendéncia.

Um PS do tipo (1) pode ser identificado através de mudancas de sinal nas duas
primeiras derivadas (ou diferenciacdes numéricas) da variavel de processo. Mudancas
abruptas podem ser identificadas através da comparacao entre observacdées em uma
janela (com largura wpg) avangando ao longo do sinal. Nesse contexto, a ocorréncia
de um PS do tipo (2) pode ser considerada quando a diferenca entre o ponto maximo
e 0 ponto minimo nessa janela ultrapassar um determinado limiar.

Ja um PS do tipo (3), € identificado através da analise estatistica do sinal em
uma janela (com largura T7pg, Tpg > Wpg) através de modelos estatisticos das ob-
servacoes. Esses podem ser detectados por modelos regressivos quando o erro de
previsdo excede um determinado limiar. Esse tipo de PS € particularmente comum em
perfis de pressdo na cavidade, durante certas transicdes entre etapas (preenchimento-
compressao e recalque-resfriamento).

Modelos das variaveis de processo também s&o Uteis no controle da moldagem
por injecéo. Abordagens baseadas em modelos compreendem, geralmente, modelos
adaptativos ou preditivos do processo. A exemplo, Froelich, Kemmetmduller e Kugi
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(2019) obtiveram o controle preditivo desse através da modelagem de variaveis de
maquina. Ja Zou, Wu e R. Zhang (2018) projetaram um modelo preditivo no espacgo
de estados para o controle de velocidade de injecdo otimizando a matriz de pesos
desse através de um algoritmo genético. Ha ainda abordagens mistas, como o controle
por aprendizagem iterativa (ILC, iterative learning control) da pressédo na cavidade
proposto por Hopmann et al. (2017), cuja otimizagéo foi baseada em um modelo do
processo.

1.3 OBJETIVOS

O estado da arte da modelagem de processos de moldagem por injecéo é
discutido com mais detalhes na Secéao 2.2. Contudo € possivel mencionar que esse
carece de modelos capazes de descrever as dinamicas do processo ao longo de
intervalos contendo varias etapas ou varios ciclos (intervalos sazonais) de moldagem
por injecdo. Logo, os modelos contém incertezas' devido as dinamicas ndo modeladas.

Um modelo com incertezas pode falhar durante procedimentos de detecgéo
de pontos singulares. A existéncia de dindmicas ndo modeladas pode indicar pontos
singulares que nao correspondem a nenhuma das categorias propostas por Srinivasan
e Qian (2005) — i. e., pontos singulares falsos. Procedimentos de previsdo também
podem ser prejudicados, resultando em residuos autocorrelacionados.

Neste trabalho foram assumidas duas hip6teses a respeito das variaveis de
processo. A primeira enuncia que suas observagdes se distribuem de maneira distinta
em cada uma das etapas da moldagem por injecdo. Isso se deve a ocorréncia de
regimes incompressiveis e compressiveis no escoamento. Logo, é possivel segmentar
os perfis dessas variaveis com base no regime do escoamento no interior da cavidade.

A segunda hipbtese assume que as observacdes das varidveis de processo
estdo correlacionadas a observacdes em ciclos anteriores devido a dinamicas de
ordem sazonal. Isso implica na necessidade de modelar essas dinamicas a fim de
reduzir as incertezas do modelo.

Os estudos apresentados neste trabalho foram baseados em medi¢des da pres-
sdo na cavidade e da temperatura do molde. Nas sec¢des seguintes, a expressao
variaveis de processo é usada como referéncia exclusiva a essas (e ndo a qualquer
grandeza medida na cavidade do molde).

1

A adequacao de um modelo a um conjunto de dados é sujeita a existéncia de incertezas estruturadas
e nao-estruturadas. O primeiro tipo ocorre quando o modelo tem parametros constantes, mas o pro-
cesso é variavel no tempo. Ja o segundo tipo estéd associado a modos de frequéncia ndo modelados,
ou ocorre quando o0 modelo é linear e 0 processo € nao-linear (OGATA, 2010).
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1.3.1 Objetivo geral

Dada a contextualizacao, o objetivo geral desse trabalho € a obtengcédo de mode-
los capazes de descrever os perfis das variaveis de processo durante um processo de
moldagem por injecéao.

1.3.2 Objetivos especificos

Para cumprir o objetivo geral, foram propostos como objetivos especificos:

Aquisicao de dados através da amostragem das variaveis de processo du-
rante a producao de pecas de polipropileno (PP) H105.

Segmentacao dos perfis das variaveis de processo com base no regime de
compressibilidade da moldagem por injegéo.

Analise dos perfis das variaveis de processo, para determinar a influéncia de
dindmicas de ordem sazonal.

Obtencao de modelos capazes de descrever as variaveis de processo ao
longo de intervalos sazonais.

Validagdo dos modelos obtidos.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O estado termodinamico de um sistema compressivel simples € completamente
determinado por duas propriedades intensivas? independentes. As nogdes de estado
termodinamico e fase estao intimamente ligadas, ja que a fase de uma substancia pura
pode ser determinada por suas condi¢cdes de temperatura e pressao. Tipicamente,
uma substéancia pura pode existir nas fases sélida, liquida e gasosa. Essas diferem
entre si quanto a estrutura molecular, a intensidade das forgas intermoleculares e a
ocorréncia de colisao entre as particulas (CENGEL; BOLES, 2004).

Entretanto polimeros fundidos nao constituem sistemas compressiveis simples,
devido a presenca de efeitos de movimento molecular. A compreensdo do comporta-
mento de polimeros fundidos é dada pela reologia®. Conforme Bretas e D’4vila (2005),
o conceito reolégico de fase é determinado pela relacdo entre o tempo de relaxacéao
A7 do material e a duracdo T; do experimento reoldgico (aplicagdo da deformacéo). A
razao entre esses intervalos define o numero de Deborah De:

De = A1/T; (1)

que representa a razao entre as forgas elasticas e as forgas viscosas atuando em um
material. J& o tempo de relaxagcdo compreende o intervalo de tempo necessario para
que as moléculas desse retornem a conformacao de equilibrio apds o experimento
reoldgico.

Em sélidos elasticos, A1 — o (i.e., De — o), enquanto em liquidos viscosos
At — 0 (i.e.,, De — 0). Ja polimeros fundidos apresentam Ay variando entre 1 e
1000 segundos, dependendo do seu peso molecular. Isso os classifica como materiais
viscoelasticos (BRETAS; D’AVILA, 2005). As principais caracteristicas de materiais
viscoelasticos sao a viscosidade ndao-Newtoniana e os lagos de histerese em curvas de
tensdo-deformacgao (tixo‘[ropia4 e reopexia5). Embora polimeros fundidos apresentam
comportamentos tixotropicos e reopéxicos, esses ndo serdo discutidos neste trabalho,
devido a predominancia do comportamento ndao-Newtoniano (pseudoplastico) durante
0s processos de moldagem por injecao.

Além das categorias compreendendo soélidos elasticos, liquidos viscosos € ma-
teriais viscoelasticos, € possivel classificar uma substancia com base na duracao
do experimento reoldgico. Um material pode se comportar como soélido eléstico, se
Tr << A1, ou como liquido viscoso, se T >> Ar. Assim, do ponto de vista reologico,
tudo flui® (LENK, 1978; BRETAS; D’AVILA, 2005).

Propriedades que ndo dependem da massa do sistema (e. g., temperatura e pressao).
Ramo da fisica que estuda a deformacéao da matéria.

Quando a viscosidade diminui com o tempo a taxa de cisalhamento constante.
Quando a viscosidade aumenta com o tempo a taxa de cisalhamento constante.
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A compreensao das etapas e da reologia do processo € necessaria para se-
lecionar a metodologia mais adequada as particularidades da moldagem por injegé&o.
Modelos baseados na analise do processo s&0 mais parcimoniosos e consistentes
que procedimentos de identificacdo nao-paramétrica, tradicionalmente associada a
modelos caixa-preta (ZHAO, P. et al., 2014).

2.1 DINAMICA DO PROCESSO DE MOLDAGEM POR INJECAO

Polimeros sado materiais de alto peso molecular constituidos por moléculas de
cadeias longas (macromoléculas). Cada macromolécula resulta da polimerizacéo de
determinado monémero. A polimerizacdo pode ocorrer em um processo de adicao,
em que um monémero reage com outros do mesmo tipo formando uma sucessao
de meros. Ou entdo, através de um processo de policondensacéo. Policondensagdes
envolvem mondmeros de tipos diferentes, mas que possuem dois ou mais grupos
funcionais reativos. Os mon6meros reagem entre si sucessivamente liberando uma
molécula pequena (normalmente agua ou um alcool) a cada reagéo. A reacao de
polimerizacdo depende das condi¢cdes de temperatura, pressdo e concentracao dos
monémeros. Logo, este € um evento estatistico e produz macromoléculas em uma
distribuicdo de pesos moleculares (BRETAS; D’AVILA, 2005).

Segundo Bretas e D’avila (2005), a distribuicao de peso molecular influencia na
quantidade de n6s que as macromoléculas formam entre si. Assim, essa influencia
o desenvolvimento de tensdes e, por consequéncia, 0 comportamento reoldégico do
polimero. O modelo mais simples da conformacéo das cadeias poliméricas € a con-
formagao aleatéria. Nesse, as macromoléculas rotacionam livremente em torno das
ligac6es covalentes que formam seu esqueleto. Entretanto as macromoléculas também
estdo submetidas a restricdes devido a interacdes intermoleculares de curto e longo
alcance.

O constante movimento molecular faz com que o enovelamento das macromo-
léculas seja um processo dinamico, resultando em uma densidade variavel de nés em
uma dada localizagdo. Esses movimentos compreendem variagées na conformagao
aleatéria da cadeia polimérica e movimentos de translacdo em relacdo as macromo-
léculas vizinhas. Ha, ainda, movimentos resultantes da cooperagao entre milhares de
segmentos de uma macromolécula e movimentos de reptacéo. A ultima forma de movi-
mento é prevista pela teoria da reptacao de Gennes, que assume que em um polimero
fundido, as macromoléculas se movem de maneira semelhante a répteis (BRETAS;
D’AVILA, 2005).

A estrutura molecular do material polimérico serve de base para simplificacdes
na modelagem da dindmica macroscopica do escoamento. De acordo com Zhou, Hu
e Li (2013), a maioria das pegas moldadas por injecdo possui espessura bastante
inferior as suas dimensdes planares. Além disso, a variacdo dessa espessura ao
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longo das dimensdes planares é muito lenta. Nestas condigdes, a alta viscosidade,
produzida pelas longas cadeias moleculares, torna os efeitos da tensao cisalhante
viscosa dominante sobre as forcas inerciais. Assim, 0 escoamento na cavidade pode
ser descrito pelo modelo de Hele-Shaw, que permite a visualizagao bidimensional do
mesmo (ZHOU; HU; LI, 2013).

O comportamento reoldgico dos materiais poliméricos também é condicionado
pela estrutura molecular de suas cadeias. Esse comportamento reflete a resposta
macroscépica do material a tensdes e deformacdes, e é estudado assumindo que o
material € um continuo. Bretas e D’avila (2005) definem como continuo uma regiao do
espaco em que as propriedades termodinamicas do material variam de forma continua.
Essa hipétese é vélida quando as dimensdes do escoamento sdo muito maiores do
que as dimensbes moleculares. Ainda assim, 0 comportamento reolégico do polimero
esta intimamente relacionado a sua dindmica microscopica. A relacdo entre a dindmica
microscépica e a dinamica macroscépica no escoamento de um material polimérico é
explicada por Lenk (1978) através da teoria do escoamento genérico.

E possivel concluir que a dinamica microscépica dos materiais poliméricos é
bastante relevante, tanto para fins de caracterizacao do material (comportamento reo-
l6gico) como para a modelagem de escoamentos na cavidade do molde. Portanto, a
teoria do escoamento genérico serd apresentada, precedendo as equagdes de con-
servagao e o modelo de Hele-Shaw. Isso serd feito para utilizar tais modelos como
referéncia ao discutir os resultados nas se¢des seguintes.

2.1.1 Teoria do escoamento genérico

A caracterizacao de um escoamento viscoso € dada pela medi¢cao da tenséo
de cisalhamento 7 e da taxa de cisalhamento y em instantes de tempo arbitrérios, a
fim de determinar a viscosidade do fluido. Em fluidos Newtonianos um Unico ponto
é suficiente, ja que a viscosidade é dada pela razao t1/y. Entretanto em fluidos n&o-
Newtonianos, essa quantidade varia com a inclinacdo da curva caracteristica r — y
(LENK, 1978).

De acordo com Bretas e D’avila (2005), polimeros apresentam comportamento
Newtoniano quando submetidos a taxas de cisalhamento muito baixas. Entretanto
processos de moldagem por injecdo normalmente apresentam taxas de cisalhamento
entre 102 e 10 s~!. Para muitos polimeros, é comum que ao longo desse intervalo a
viscosidade n seja uma fun¢do decrescente da taxa de cisalhamento y. Isso é caracte-
ristico do comportamento pseudoplastico.

Graficamente, o0 comportamento pseudoplastico é caracterizado por uma curva
caracteristica r — y convexa (LENK, 1978). Essa pode ser modelada através de uma
lei das poténcias, expressa pela seguinte relagéo:

T=noy" (2)
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onde os parametros ng e n séo conhecidos como consisténcia e indice da lei das
poténcias (BRETAS; D’AVILA, 2005). O caso m < 1 corresponde ao comportamento
pseudoplastico, enquanto m=1 e m > 1 correspondem aos comportamentos Newtoni-
ano e dilatante, respectivamente. Conforme Bretas e D’avila (2005), o comportamento
pseudoplastico € o mais comum entre polimeros fundidos, mas nao o unico. Lenk
(1978) propdée um modelo com regimes condicionados pela magnitude da taxa de
cisalhamento. Isso pode ser observado na Figura 3.

Figura 3 — Curva de escoamento genérica.
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Fonte — adaptado de Lenk (1978).

A teoria do escoamento genérico explica as mudancas no regime de escoa-
mento de polimeros com base em dindmicas moleculares. Lenk (1978) sup6e que em
repouso o polimero apresenta conformacao e enovelamento aleatorios e efeitos de
memo©ria despreziveis. Assim, pequenas tensdes de cisalhamento com duracao finita
nao perturbam a configuracao aleatéria. Isso resulta em taxas de cisalhamento tal que
arazao 1/y é constante, coincidindo com a primeira regido Newtoniana.

Conforme Lenk (1978), aplicando uma tensao de cisalhamento ao polimero
fundido, ocorre um decréscimo de entropia e surge uma estrutura orientada pelo ci-
salhamento. Em um determinado limiar de tenséo, o estado aleat6rio comeca a ser
perturbado e as moléculas tendem a se organizar de modo a apresentar resisténcia
minima a deformacgéo. Essa mudanca de regime coincide com a regidao pseudoplastica.

Durante o regime pseudoplastico, as moléculas atingem o maximo alinhamento
possivel. Isso leva a uma nova mudanga de regime, conduzindo a segunda regido
newtoniana. Quando a tensao de cisalhamento assume valores muito altos, surgem
padrbes secundarios de escoamento. Os segmentos das cadeias poliméricas, alinha-
dos com as linhas de fluxo, comegam a ser atritados com moléculas vizinhas. Isso
leva a criacao de nucleos de enrolamento. Dependendo do didmetro maximo desses
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ndcleos, o escoamento pode se tornar impossivel. O aumento da resisténcia ao es-
coamento, observado nesse regime, coincide com o comportamento dilatante (LENK,
1978).

As duas regides Newtonianas e a regido pseudoplastica sao observadas para a
maioria dos polimeros fundidos. Entretanto o aumento da taxa de cisalhamento pode
tornar o escoamento turbulento, inviabilizando a confirmacao experimental da regiao
dilatante. Portanto, o comportamento dilatante € menos comum entre polimeros sob
condi¢des ordinarias, mas pode ser observado em alguns polimeros carregados e
emulsdes de policloreto de vinila (PVC) (BRETAS; D’AVILA, 2005). Para esses, as
regides Newtonianas e pseudoplastica se degeneram em um ponto, proximo a origem
da curva caracteristica, de modo que nao podem ser experimentalmente demonstradas
(LENK, 1978).

Conforme Bretas e D’avila (2005), o comportamento reoldgico ao longo das duas
regides newtonianas e da regidao pseudoplastica pode ser representado por modelos
de Cross ou por modelos de Carreau-Yasuda. Entretanto apenas o modelo de Cross
permite modificagdes para incluir efeitos de temperatura e pressédo. O modelo de Cross
genérico é dado pela equacao:

o
= 3
L 1+ (noy/T*)1—-m ®)

Nessa, 7" € a tensao na qual ocorre a transicao entre o primeiro regime Newtoniano e
o regime pseudoplastico e n é o indice da lei de poténcias.

O termo ng = ng(p, T), na Equagéo (3), inclui os efeitos de temperatura e pres-
sdo no modelo de Cross. Esta modificagao é possivel porque a viscosidade ng € uma
funcao viscoelastica do material. Fungdes viscoelasticas dependem tanto da tempera-
tura quanto dos intervalos de tempo envolvidos nos fenémenos reoldgicos (ZHENG;
TANNER; FAN, 2011). Do ponto de vista energético, materiais viscoelasticos arma-
zenam parte do trabalho externo aplicado e dissipam o restante devido a relaxacgao.
O tempo de relaxagdo depende da duracao de nds temporarios apos a aplicacéo de
tensdes externas, até que o polimero retorne para sua conformacao microscopica de
equilibrio (BRETAS; D’AVILA, 2005).

Conforme Zheng, Tanner e Fan (2011), para muitos polimeros o logaritmo de
uma funcéao viscoelastica a temperatura T pode ser obtido a partir do valor a tempe-
ratura Ty. Para isso, desloca-se a curva da fungéo viscoelastica no eixo logaritmico
do tempo por uma quantidade log a7 (T). O fator de deslocamento tempo-temperatura
ar(T) é dado pela equagéo empirica de Williams-Landel-Ferry (WLF):

—CY(T-Ty)
log ar(T) = m (4)
onde Ty é a temperatura de transigdo vitrea e Ciq e Cg séo constantes determinadas
experimentalmente (ZHENG; TANNER; FAN, 2011). A superposi¢ao entre tempo e
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temperatura é baseada em uma propriedade conhecida como simplicidade termor-
reolégica. Essa é vélida quando todos os mecanismos envolvidos em processos de
relaxacao tém a mesma dependéncia térmica.

Apesar da natureza empirica, a Equacéo (4) é baseada no conceito de volume
livre (o volume complementar ao efetivamente ocupado pelas moléculas). Portanto,
utiliza a temperatura de transi¢éo vitrea Tg como referéncia. Mas outras temperaturas
podem ser utilizadas como referéncia. A inclusdo dos efeitos da pressao também é
possivel, desde que todos os mecanismos envolvidos nos processos de relaxacao
tenham a mesma dependéncia em relagédo a essa variavel (ZHENG; TANNER; FAN,
2011).

2.1.2 Equacoes de conservacao

A equacao genérica de transporte pode ser postulada em termos do transporte
de uma propriedade genérica ¢ por um fluido com densidade p:

%(pgp)+g.v(p¢)=v-(r-vw)+8<p (5)

onde o paramero I € conhecido como difusividade e S, representa fontes adicionais
da propriedade . Os termos no lado esquerdo da equacao representam o transporte
convectivo da propriedade ¢, enquanto o primeiro termo no lado direito representa o
transporte difusivo. Através da selegcéo da propriedade ¢ e da difusividade I é possivel
deduzir as equacdes de conservacao de massa, de quantidade de movimento e de
energia (ZHOU; HU; LI, 2013). Como o escoamento do polimero fundido depende das
geometrias da cavidade do molde e das seg¢des transversais dos canais de alimentagéo,
cada escoamento exige um sistema de coordenadas adequado.

A Tabela 2 estabelece a relagcdo das equagdes de conservacdo com o0s pa-
rametros ¢, I e S,, conforme apresentado por Zhou, Hu e Li (2013). As variaveis
caracteristicas U e e; representam o campo de velocidades do escoamento e a energia
interna especifica do polimero. Suas respectivas difusividades sdo a viscosidade ) e a
condutividade térmica k.

Tabela 2 — Selecao de variaveis na Equacéao Genérica de Transporte.

| Equacao | ¢ | T ] S, |
Conservacao de massa 110 0
Conservagéo de quantidade de movimento | U | n | =Vp + pfe
Conservacao de energia e | k| @+ Sg

Fonte — Elaborado pelo autor.



Capitulo 2. Revisao da literatura 29

A aceleracao do escoamento é representada na equacao de conservagao de
quantidade de movimento através da variagdo da quantidade pu. Conforme a Tabela 2,
esse € causado por gradientes de pressao —Vp ao longo do escoamento e forcas de
campo pr (agindo sobre o centro de massa do fluido). O sinal negativo atribuido aos
gradientes de pressao significa que as particulas, em um volume de polimero fundido,
acompanhando linhas de fluxo com Vp positivo sdo desaceleradas. Ja na equacao de
conservacao de energia, o calor gerado por dissipacao viscosa @ é responsavel pelo
aumento da energia interna e;.

Embora a energia interna especifica e; seja a variavel caracteristica da equagéo
de energia, € mais conveniente reescrevé-la como uma equagao de calor —i. e., em
termos da temperatura do fluido (BRETAS; D’AVILA, 2005). Assumindo calor especifico
constante ¢y, a energia interna se relaciona com a temperatura através da expressao
ej = ¢y T. Porém a medig&o do calor especifico a volume constante ¢, é bastante dificil.
Isso ocorre porque o receptaculo com a amostra aquecida € submetido a tensdes
elevadas durante experimentos (ZHOU; HU; LI, 2013).

A relacdo entre a entalpia especifica e, e o calor especifico a pressdo cons-
tante cp € uma alternativa mais comumente empregada para modificar a equagédo da
energia. Substituindo e; = e, — p/p na equagéo de energia, obtém-se uma equacao
de conservacéao de entalpia. Conforme Bretas e D’avila (2005), a equagéo de calor €
obtida através da substituicdo da relagao termodinamica:

ov
dep = cpdT + [v— T(a_T>J dp (6)

na equacao de conservacao de entalpia.

A conservacao de massa, de quantidade de movimento e de energia € baseada
em principios fundamentais da Fisica, independentes do comportamento reolégico.
Porém a combinagao entre as equagdes de conservagao e o modelo reoldgico apropri-
ado fornece as ferramentas necessarias para modelar a moldagem por inje¢édo (LENK,
1978). As equacgbes da continuidade, de conservacdo de momento e de calor séo
deduzidas através da substituicdo das variaveis ¢ e I na Equacéo (5), conforme a
Tabela 2, e da substituicdo proposta na Equacao (6). O procedimento fornece:

op .
E+V‘(PU)=O (7)
Du q
pﬁ=—Vp+V-T+pg (8)
DT 3 dlnp\ Dp .
pCth-V.(k.VT) T(aln T)th+T.(Vu) (9)
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onde G é o vetor gravitacional, k é a difusividade térmica’ do material e 7 : (Vi)
corresponde a dissipacao viscosa @. As equacgdes (7) e (8) estdo acopladas a equacao
de calor devido ao comportamento termorreolégico do polimero (ZHENG; TANNER,;
FAN, 2011) e a relacao entre distribuicoes de velocidade e gradientes de pressao
(WHITE, 20086).

A deformagéo do escoamento é representada pela taxa de deformacéo y. Con-
forme Bretas e D’avila (2005), essa grandeza se relaciona com a tensao de cisalha-
mento T através da equacéo reoldgica:

T=q)7=r;(VU+Vﬁt) (10)

Embora a taxa de deformacéo seja equivalente a taxa de cisalhamento em escoamen-
tos unidimensionais, isso ndo € sempre verdade. Enquanto a taxa de cisalhamento y
é uma grandeza escalar, a taxa de deformac&o y é uma grandeza tensorial. A relagéo
entre essas variaveis € dada por:

- YY
=1/ = 11
Y 5 (11)
onde o operador : representa um produto tensorial®. Como apresentado na Secéo
2.1.1. arelagéo funcional entre viscosidade e taxa de cisalhamento —i. e., n = n(y) —

pode ser identificada através de um modelo de Cross-WLF modificado.

Lenk (1978) cita que forcas gravitacionais e outras forcas de campo sao despre-
ziveis quando comparadas as forcas viscosas agindo sobre o escoamento. Portanto, o
termo pg é comumente desprezado. Além disso, é possivel submeter as equagoes (7)
- (9) a simplificacbes, dependendo das etapas do processo. Durante o preenchimento
o fluido pode ser considerado incompressivel. Isso permite desprezar a derivada tem-
poral dp/0t na equacéo da continuidade e os efeitos de dilatacéo térmica® na equacao
de calor. Bretas e D’avila (2005) classificam esta situacdo como bastante relevante na
simulacao de processamento de polimeros. A incompressibilidade desses € assumida,
em geral, devido ao seu alto peso molecular.

Durante o resfriamento, o material na cavidade pode ser considerado isocorico
(ZHOU; HU; LI, 2013) e, devido a auséncia de transporte convectivo, os efeitos da dis-
sipagéo viscosa podem ser desprezados. Entretanto durante as etapas de compressao
e recalque, a compressibilidade do escoamento deve ser considerada. Para tanto, uma
equacéao termodinamica de estado € necesséria.

7 A lei de Fourier g = —k VT, onde G é o fluxo de calor, assume que a difusividade é constante.
Porém a orientagéo das cadeias poliméricas, induzida por cisalhamento, torna a difusividade térmica
anisotropica. Conforme Zheng et al. (2011), quando a anisotropia é significativa & necessario formular
uma relagéo tensorial entre o fluxo de calor e a temperatura do material.

Esse produto € dado pory :y = vivi + > YiYji-

9 Os fendmenos relacionados & dilatacao térmica sdo contabilizados pelo segundo termo ao lado
direito da Equacgéao (9). O sinal negativo indica que a dilatagao térmica contribui com a redugéo da
temperatura. O primeiro e o terceiro termos, por sua vez, contabilizam os efeitos de condugéo de
calor e de dissipacao viscosa.
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Equagbes termodindmicas de estado descrevem a compressibilidade do fluido
através da relagao entre volume especifico, pressao e temperatura —i. e.,v=v(p, T).
Conforme Fernandes et al. (2016), a equacao termodinamica de estado também é
chamada de relacédo pvT, e pode ser modelada através de equacdes de Spencer-
Gilmore ou de equacbes de Tait.

O modelo de Spencer-Gilmore tem por base uma equacéo modificada de Van
der Waals, ajustada através de dados experimentais em um dominio bem acima da
temperatura de transigcao vitrea. Entretanto esse nao é capaz de representar a variacao
abrupta do volume especifico verificada em polimeros semicristalinos em seu ponto de
fusdo. J& equacdes de Tait representam tdo bem polimeros amorfos quanto polimeros
semicristalinos (WANG, 2012; ZHOU; HU; LI, 2013).

A equagéo modificada de Tait com dois dominios € dada por:

v(p, T) = v(0, T) {1 _Cln (1 + BfT)ﬂ +vi(p, T) (12)

onde v(0, T) é o volume especifico a pressdo manométrica nula, B(T) é a sensibilidade
do material a pressdo e C € uma constante universal igual a 0,0894. De acordo com
Wang (2012), dois dominios de temperatura sdo necessarios para modelar a relagao
pvT, pois a solidificagdo muda as propriedades termodinamicas dos polimeros. A tem-
peratura de transi¢cdo volumétrica T, & assumida como uma fungéo afim da pressao:

Ty = bs + bgp (13)

onde bs é a temperatura de transi¢cdo a pressdao manométrica nula e bg € o incremento
linear por unidade de pressdao (WANG, 2012). Com base nesses dominios, é possivel
escrever as fungdes v(0, T) e B(T):

bl + b(T - bs), T<T
v(o,T)={1 +by (T =bs). se T<Tv (14)

o™+ B™(T - bs), se T>T,

B(T) = {b%ii)exp . bg(sr)rff_bsﬂ’ el (15)
by’ exp[-b, (T-bs)], se T>T,

em que o0s sobrescritos (s) e (m) denotam os estados sélido e fundido, respectivamente.

A funcao v¢(p, T) caracteriza a variagdo de volume especifico no estado solido.

Para polimeros amorfos essa é nula em ambos os dominios, enquanto para polimeros

semicristalinos € uma funcéo da pressao e da temperatura:

vi(p, T) = {mep [bg(T —bs)—bgp], se T<T,

= (16)
0, se T>T,

Solugdes analiticas das equagbes de conservagao comumente envolvem: 1) so-
lucbes da equacao de momento em condicoes isotérmicas e 2) solucbes da equacao
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de calor em condigdes isocoricas. O grupo (1) inclui solugdes da Eq. (8) para esco-
amentos de Couette e de Poiseuille (LENK, 1978; BRETAS; D’AVILA, 2005) e para
escoamentos pulsateis. A exemplo, Dapra e Scarpi (2006) apresentaram a solugao
aproximada de segunda ordem para o0 escoamento com gradiente de pressao periédico
em geometria cilindrica.

As distribuicGes de velocidade obtidos através de solugdes do grupo (1) podem
ser utilizados para solucionar a equagao de calor. Porém essas solugdes devem ser
encaradas apenas como aproximagoes, pois desprezam o comportamento termorre-
olégico do polimero. A viscosidade do polimero fundido varia ao longo de gradientes
de temperatura. De acordo com Lenk (1978), essa variacdo ndo pode ser desprezada
quando a distribuicdo de temperatura compreende gradientes superiores a 1 ou 2 °C.

Solugdes do grupo (2) também estéo sujeitas a restricées. Pignon et al. (2018)
apresentam solugdes unidimensionais (ao longo da espessura da peca) da equagao
de calor para polimeros amorfos e semicristalinos. O caso amorfo foi tratado a partir
da equacao:

pcpﬂ = kv2T (17)
ot
assumindo o preenchimento como instantanea e a distribuicao inicial de temperatura
como uniforme e desprezando anisotropias na condu¢ao de calor. Ja 0 caso semicris-
talino foi tratado a partir do deslocamento de uma interface isotérmica entre as fases
amorfa e semicristalina. Um modelo de Nakamura foi empregado para representar a
taxa de cristalizacdo do material:

a —
8_? = NaKnak(1 —a)[—ln(1 —Ol)} (na—1)/na 8)

onde ny € o expoente de Avrami, K, € 0 coeficiente de Nakamura e a € o indice
de cristalinidade. Entretanto esta aproximacéo é valida apenas para valores baixos do
nuamero de Deborah De.

As limitagcées das solugdes analiticas dos grupos (1) e (2), bem como a ine-
xisténcia de solucbes para casos mais genéricos, tornam necessarias as solugdes
numeéricas das equacgdes de conservacao. De acordo com Zhou, Hu e Li (2013), o0 mo-
delo de Hele-Shaw é a simplificacdo mais utilizada nas simulagbes de processamento
de polimeros.

2.1.3 Modelo de Hele-Shaw

Pecas fabricadas através de moldagem por injegcdo geralmente apresentam
estruturas com paredes finas. Nestas condicdes, a estrutura molecular do polimero
faz com que as forcas inerciais sejam muito menores do que as forcas ocasionadas
pela tensdo de cisalhamento. Conforme Zhou, Hu e Li (2013), quando a espessura h
da peca € muito menor do que suas dimensdes planares e varia muito lentamente ao
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longo dessas é possivel simplificar as equacdes de conservacao conforme o modelo
de Hele-Shaw. A Figura 4 apresenta o preenchimento de uma cavidade nas condi¢des
supracitadas.

Figura 4 — Fluxo tipico descrito pelo modelo de Hele-Shaw.

Polimero fundido Cavidade do molde

il - s
W Frente de

Sl ) fhxo

Fonte — adaptado de Zhou, Hu e Li (2013).

O modelo de Hele-Shaw supbe que o escoamento é laminar e invariante ao
longo da espessura da peca. Assim é possivel negligenciar o fenémeno de fluxo de
fonte e o transporte convectivo de calor perpendicular a espessura (ZHOU; HU; LI,
2013). Estas simplificacbes sao pertinentes a medida que o fluido é pseudoplastico.
De acordo com Bretas e D’avila (2005), quanto maior a pseudoplasticidade mais plana
€ a distribuicdo de velocidade ao longo da espessura. Para polimeros com indice da lei
de poténcias n pequeno o suficiente, ocorre a formacao de uma estrutura semelhante
a um pistao que concentra o cisalhamento proximo as paredes da cavidade.

O escoamento descrito pelo modelo de Hele-Shaw é semelhante ao escoa-
mento em meio poroso descrito pela lei de Darcy (ZHOU; HU; LI, 2013). A similaridade
se deve a predominancia das forgas viscosas em ambos o0s escoamentos. Tritton (2007)
cita que a similaridade entre dois escoamentos exige a satisfacao de critérios geométri-
cos e dinamicos. Os primeiros envolvem a comparagao entre escalas de comprimento
L e de velocidade U'9. J4 os critérios dinamicos sdo satisfeitos se dois escoamentos
geometricamente similares apresentam o mesmo numero de Reynolds. O numero de
Reynolds representa a razdo entre as forgas inerciais e as for¢cas viscosas em um
escoamento.

E possivel assumir que em processos de moldagem por injegdo o nimero de
Reynolds'! apresenta valores bastante baixos. Os principais argumentos para isso

10

Escalas de tempo sao inviaveis para escoamentos estacionarios e podem nao se adequar a esco-
amentos nao-estacionarios devido a rapidez das flutuagbes em comparacao as escalas de compri-
mento e velocidade.

Para escoamentos Newtonianos o numero de Reynolds é dado por Re = pUL/u, onde u é a viscosi-
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sao a alta viscosidade dos polimeros fundidos e a espessura reduzida da cavidade.
Supondo Re « 1, é possivel desprezar as forgas inerciais na Equacao (8), obtendo:

0=-Vp+V-T (19)

O modelo de Hele-Shaw pode ser deduzido a partir da Equacgéo (19). Entretanto
ainda é necessario definir as condicées de contorno do escoamento. Para isso, a
coordenada cartesiana z pode ter sua origem determinada a fim de que as paredes da
cavidade se localizem em z = +h/2. Ja as coordenadas z das interfaces liquido-sélido
no polimero sdo dadas por fungdes s*(x, y) e s7(x, y) das coordenadas planares.

Sob condicbes de nao escorregamento em relagdo a camada congelada e pres-
sdao manométrica nula na frente de fluxo, € possivel assumir que o escoamento é
simétrico em relacdo as paredes da cavidade (ZHENG; TANNER; FAN, 2011; FER-
NANDES et al., 2016). Zheng, Tanner e Fan (2011) deduzem a equacao de Hele-Shaw
(para coordenada x) a partir das condigdes de contorno:

o ([ .0p +h2 1 9p oh

< = Wzdz) i

fss_+ wdz

onde:

S= /s Wz2dz — (21)
-

e ¥ é a fluidez do polimero. Para fluidos Newtonianos genéricos'2, a fluidez ¥ é igual

ao inverso da viscosidade ). A dedugdo da equagao de Hele-Shaw para coordenada y

produz resultado analogo a Equagéo (20).

Os termos ao lado direito da Equacgao (20) contabilizam os efeitos da compres-
sibilidade do polimero e da deformagéo da cavidade do molde sobre os gradientes de
pressao. O primeiro pode ser desprezado durante a etapa de preenchimento, uma vez
que o polimero fundido pode ser considerado incompressivel.

Durante as etapas de compressao e recalque, contudo, é necessario considerar
as variacoes da densidade em funcao da temperatura, da pressédo e do indice de
cristalinidade. A expanséo da derivada parcial dp/0t fornece:

(%) (%) o, (%) v 22)
ot = \0p) 7,0t \OT ) pq 0t "~ \0a), 10t

dade cinematica do fluido. Entretanto um namero de Reynolds genérico, baseado na lei de poténcias,
pode ser encontra em Delplace e Leuliet (1995). Os autores foram capazes de obter curvas caracte-
risticas (relacionando o nimero de Reynolds Re ao fator de atrito f/2) similares para escoamentos
geometricamente e dinamicamente similares, independente do comportamento reolégico. Esse re-
sultado justifica a andlise dimensional da conservagao de momento em processos de moldagem por
injecao através do numero de Reynolds.

Denomina-se fluido Newtoniano genérico o fluido com comportamento reol6gico Newtoniano ou
nao-Newtoniano independente do tempo de relaxacao.
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Assim, substituindo tal igualdade na Equacéao (20) e desprezando as variacdes de
pressao ao longo da espessura da pecga é possivel obter:

0 op\ __,0p oh . 0h\op
I <88X> Kh@t Ny +Ho+ — 57 (Kh+ 8,0) 57 + 111 + Hq (23)
onde: hi2 h/2
+ oT e (op da
My = —dZ H, / (—) — 0z, 24
T e P " Sz p\oa), 7ot ()

K é a compressibilidade térmica média ao longo da espessura e 3 é o coeficiente de
expansio do material'® (ZHENG; TANNER; FAN, 2011).

De acordo com Zheng, Tanner e Fan (2011), a complacéncia do molde tem
efeito, principalmente, sobre a pressao na cavidade. Isso permite expressar a espes-
sura h como uma fungé@o das coordenadas planares e da pressao local p(x, y). Por
simplicidade, a expressao a seguir considera apenas a coordenada x:

h(x, p) = ho(x)(1 + Cpyp) (25)

O paréametro Cy, € um coeficiente de complacéncia, que depende do material e da
geometria do molde. Desprezar a deformacgao da cavidade pode levar a predicdes
subestimadas da pressao p. Isso ocorre porque a deformagéo da cavidade do molde
desacelera o decaimento da pressao durante a etapa de resfriamento (ZHENG; TAN-
NER; FAN, 2011).

Durante o resfriamento ndo ha gradientes de pressédo na cavidade, ja que o
material ndo esta submetido a um campo de cisalhamento. Isso permite simplificar
a equacao de Hele-Shaw, desprezando o termo a esquerda da igualdade. Assim,
substituindo a Equacao (25) na Equacéao (23) e solucionando-a para dp/dt, obtém-se:

@ _ I_IT + Ha
ot [k + Cp(1 + kp)]hg

(26)

A Equacao (26) demonstra que a queda de pressado durante o resfriamento
ocorre devido a contragcao térmica e a cristalizagdo do polimero. Por outro lado, quanto
maiores a compressibilidade k, o coeficiente de complacéncia Cy, e a pressdo na
cavidade p, mais lento é o decaimento dessa ultima. Sendo a derivada parcial op/ot
bastante sensivel a complacéncia da cavidade, mesmo pequenas deformacdes podem
afetar o comportamento da pressdo (ZHENG; TANNER; FAN, 2011).

2.1.4 Efeitos do congelamento do polimero

O avanco da interface entre as fases soélida e liquida do material depositado
na cavidade € uma das principais causas de variancia no tempo no processo de

13 A compressibilidade térmica k e o coeficiente de expansdo 8 podem ser calculadas a partir da
equacdo de Tait através das relagdes termodinamicas k = —(1/v)(ov/op)r e B = (1/v)(Ov/OT)p.
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moldagem por inje¢do. Isso causa o estreitamento da espessura entre as interfaces
liquido-solido no polimero. De acordo com Barrie (1978), ha indicios experimentais de
que a espessura efetiva hog varia com o tempo de processamento t conforme a lei de

poténcia:
k"2 (T-To\ 13
ron=1=4(5,) (¥ "

onde h € a espessura total da cavidade, T, € a temperatura de transi¢éo para o estado
solido e Ty é a temperatura do molde.

A Equacéo (27) impde restricdes ao processo, uma vez que a cavidade deve
ser preenchida antes que a espessura efetiva hgy se anule. O intervalo de tempo
transcorrido na etapa de preenchimento é estimado pela razdo entre o volume da
cavidade e a taxa de preenchimento Q. A taxa de preenchimento, por sua vez, é
determinada pela queda de pressao na cavidade do molde. Em condicdes isotérmicas,
€ possivel calcular analiticamente a vazdo volumétrica Q para geometrias mais simples
através da solucédo da Equacao (19). Para um polimero de lei de poténcia, a relacédo
entre a vazao volumétrica Q e a queda de pressao Ap ao longo do comprimento L em
uma geometria cilindrica é:

_ nmR® (RAp\ '™ (28)
~1+3n\2noL

onde R é o raio da geometria. Tal relagédo de crescimento monoténico entre as variaveis
Q e Ap condiz com o comportamento isotérmico (linha tracejada) apresentado na
Figura 5.

Entretanto em condi¢cdes néo-isotérmicas, a curva caracteristica Q — Ap apre-
senta uma taxa de preenchimento minima Q,,;,, que corresponde ao congelamento
completo do polimero fundido na cavidade do molde durante a etapa de preenchimento.
O crescimento assintético da queda de pressao (linha cheia) na Figura 5 determina
que abaixo de Qnj, qualquer valor de Ap € insuficiente para promover o escoamento.
Taxas de preenchimento imediatamente acima de Q,j, s&o caracterizadas pelo de-
caimento de Ap. Isso ocorre porque o polimero fundido tem menos tempo para trocar
calor com as paredes da cavidade, diminuindo a taxa de solidificacdo do mesmo. A
variavel Ap apresenta um minimo para o qual os efeitos do congelamento do polimero
e dos gradientes de pressao na cavidade se equilibram. Acima desse ponto, a curva
caracteristica Q — Ap converge para o comportamento isotérmico, uma vez que, para
uma taxa Q suficientemente alta, o processo se torna aproximadamente adiabatico
(BARRIE, 1978).

2.2 MODELAGEM DAS VARIAVEIS DE PROCESSO

Conforme Sadeghi (2000), é possivel classificar técnicas de controle de qua-
lidade em processos de moldagem por injecdo como: controle online (OLC, online
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Figura 5 — Queda de pressao isotérmica e nao-isotérmica na cavidade do molde.
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Fonte — adaptado de Barrie (1978).

control); planejamento offline de processo (OLP, offline process planning); e solucao
offline de problemas (OLTS, offline trouble shooting). Abordagens OLC normalmente
envolvem o controle adaptativo do processo, com o ajuste (em tempo real) de um
modelo, enquanto abordagens OLP sédo baseadas na prevencao de fendmenos inde-
sejaveis através da escolha 6tima dos parametros de processamento. A abordagem
OLTS, por sua vez, corresponde a reparacao de defeitos apds suas ocorréncias, ndao
empregando modelos do processo.

Abordagens OLP sao bastante empregadas para investigar a ocorréncia de
fenémenos relacionados a qualidade dos produtos. Diversas caracteristicas das pecas
podem ser previstas através da simulacao em software CAE. Tseng, Chang e Hsu
(2017) validaram experimentalmente um método para prever a orientacao das cadeias
poliméricas em compdsitos fibrosos. Sun et al. (2016) foram capazes de prever o
empenamento em pegas de polimero semicristalino através da inclusao do indice de
cristalinidade a em uma relagao pvT. Kovacs e Siklé (2011), por sua vez, estudaram o
efeito da geometria do molde sobre o resfriamento da peca.

Modelos empiricos também podem ser empregados em abordagens OLP. Sa-
deghi (2000) treinou uma rede neural artificial (RNA) para prever a ocorréncia de
fendbmenos de preenchimento incompleto e de linha de soldagem. Para tanto, a molda-
gem por injegéo foi simulada diversas vezes, em software CAE, variando as condi¢des
do processo. Foram obtidos resultados satisfatorios através do algoritmo de retropro-
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pagacao apos 660 épocas com 2000 conjuntos de amostras. A RNA apresentou boa
capacidade de generalizacao, sendo capaz de fazer previsdées corretas para combina-
cOes de parametros ausentes nas amostras de treinamento.

As abordagens anteriores, contudo, ndo permitem prever comportamentos de
ordem sazonais. Variagdes ciclo-a-ciclo podem ser causadas por perturbagoes alheias
aos parametros de processamento. Sendo assim, a identificacdo das variaveis de
processo requer a modelagem de dados amostrados ao longo das etapas ou dos ciclos
do processo de moldagem por injecdao. Abordagens baseadas em modelos estéaticos e
dindmicos de sinais de pressao e de temperatura foram discutidos para contextualizar
o desenvolvimento histérico da modelagem de processos de moldagem por injegao.

Um dos primeiros modelos capazes de descrever o comportamento da pres-
séo na cavidade foi proposta por Haber e Kamal (1987). Esses obtiveram uma série
temporal ndo-estacionaria apés amostrar a pressao de pico a cada etapa de compres-
sdo. Essa foi diferenciada para remover a tendéncia da série temporal, permitindo sua
modelagem através de operadores autorregressivos. A correlacao dos residuos do mo-
delo foi minimizada para um operador de segunda ordem. Apesar dos bons resultados,
esse modelo abordou apenas uma amostra a cada ciclo de inje¢ao, ignorando o perfil
completo da presséo na cavidade.

Kamal et al. (1987) desenvolveram um modelo deterministico da pressdo na
cavidade durante a etapa de preenchimento. Esse modelo compreendeu a resposta da
pressao de preenchimento, medida com transdutores de membrana Dynisco PT 435A,
a degraus na abertura de uma servovalvula no maquinario hidraulico. Apds submeter a
abertura da servovalvula a degraus de 20 e 40%, foi obtida uma resposta de primeira
ordem superposta a uma componente de rampa. Esse comportamento foi modelado
através de:

p(t) = Kyt + Ko (1 - e—“—Dp)/Tp) (29)

onde p € a presséo na cavidade, Ky e Ky sdo parametros constantes, Dp € um atraso
de processo e Tp € uma constante de tempo. O termo n&o-estacionario Kyt é atribuido
ao crescimento hidrostatico da pressdo na cavidade, enquanto a defasagem Dp é
causada pela propagacao da frente de fluxo a velocidade finita. De acordo com Kamal
et al. (1987), estre atraso depende da posi¢ao do sensor na cavidade.

Este modelo deterministico também é apresentado por Tsai e Lan (2015) e
mencionado por Sadeghi (2000), que o classifica como mais pertinente que a anélise
completa da moldagem por injecao através da Equacéao (5). Todavia Sadeghi (2000)
considera essa abordagem obsoleta, ja que sensores ultrassonicos, reométricos e infra-
vermelhos e métodos baseados em inteligéncia artificial permitem o desenvolvimento
da identificagdo em tempo real.

Kamal et al. (1987) também realizaram experimentos estocésticos, variando a
abertura da servovalvula conforme um sinal binario pseudoaleatorio. O método de Box
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e Jenkins foi utilizado para remover a componente nao-estacionaria das medicoes,
e a pressao diferenciada foi identificada através de um modelo autorregressivo de
segunda ordem. Entretanto o modelo néo foi capaz de realizar predi¢cdes satisfatérias.
Os autores creditaram isso a niveis excessivos de ruido durante as medigées.

C. Zhao e Gao (1999) modelaram perfis relacionando a temperatura no bocal
da unidade de inje¢do, medida com um transdutor infravermelho Dynisco MTX 935, ao
avanco da rosca reciproca. Para tanto, foram amostradas os valores iniciais e finais
e os valores extremos da temperatura no bocal e do respectivo deslocamento da
rosca, durante o processamento de polietileno de alta densidade (HDPE, high density
polyethylene) e de PP. Amostras correspondentes a deslocamentos intermediarios
(entre os pontos criticos) também foram coletadas. A relagdo entrada-saida entre as
condi¢coes de processamento e as coordenadas do perfil foi modelada através de
uma RNA. Essa foi treinada com 25 conjuntos de dados experimentais ao longo de
mil épocas, resultando em erro global de 0,1%. Apds isso, os perfis relacionando
temperatura a deslocamento foram reconstruidos utilizando interpolagdo de splines
por partes, resultando em erro maximo de 2,0 °C.

Huang (2007) propds a identificacao da pressao na cavidade através de um mo-
delo autorregressivo, denominado modelo cinzento'4. Esse foi utilizado para identificar
pontos singulares do tipo (3) com a finalidade de evitar condi¢ées de comutagao ina-
dequadas (i. e., subempacotamento e sobreempacotamento). A abordagem permitiu
estimar o instante em que a material comeca a ser comprimido na cavidade do molde
(ponto C na Figura 2). O método foi validado experimentalmente, e resultou na redu-
cao da variancia dos pesos das pecas e da pressdo de compressdao maxima. Todavia
esse é bastante sensivel ao nivel de ruido nas observacoes, bem como as condicdes
de processamento e a proximidade entre o sensor e o0 ponto de injecdo. Conforme

4 Suponha uma sequéncia (um conjunto ordenado de amostras sobre uma janela de tempo) néo
negativa e aproximadamente suave x;. Quando essa é submetida a um nimero finito de operagbes
de acumulagao:

t
)~([ = Z Xt
i=1

obtém-se uma sequéncia acumulada x; com padrédo de crescimento aproximadamente exponencial
e aleatoriedade atenuada. Portanto, é possivel representar a sequéncia acumulada através de uma
equagao de diferengas (ou diferencial) de primeira ordem. O modelo cinzento GM(1, 1) foi proposto
originalmente por Deng (1982) apud Liu, Yang e Forrest (2017) como um modelo autorregessivo:

x¢+a2,=b

onde z; é a média mével da sequéncia acumulada — z; = (X; + X;—1)/2 — e a e b sdo parametros
estimados dentro da janela que contém a sequéncia. Entretanto existem diversas variagdes, dentre
as quais o modelo GM(1, 1) branqueado:

dx .
o +ax(t)=>b

é bastante popular (LIU; YANG; FORREST, 2017).
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Huang (2007), os dois ultimos fatores podem tornar o ponto C ambiguo, invalidando a
abordagem.

Seguindo o desenvolvimento, P. Zhao et al. (2014) utilizaram uma RNA para
aproximar a relacéo pvT do material na cavidade. Com esse propdsito, um transdu-
tor gerou pulsos ultrassénicos na cavidade do molde, refletidos em sua interface. O
coeficiente de reflexdo, dado pela razao entre as amplitudes de pulsos incidentes e
refletidos, foi calculado para estimar a densidade do material. Tais estimativas, junto
as amostras da temperatura na cavidade (medida com termopares do tipo K) e amos-
tras de pressao hidraulica foram usados como sinais de entrada da RNA. A pressao
na cavidade, medida com sensor piezelétrico Kistler 6190A, foi usada como sinal de
saida. As predicoes realizadas pela RNA mostraram boa concordancia com os dados
experimentais (erros de predigao inferiores a 0,6 MPa).

P. Zhao et al. (2014) também desenvolveram um procedimento para segmentar
0 processo com base na deteccdo de PS do tipo (3). Os instantes de transicoes
entre diferentes etapas foram estimados por meio de aspectos geométricos do perfil
de avanco da rosca reciproca. O procedimento é ilustrado pela Figura 6. Nessa, q;
representa o angulo da reta que passa pelas observagbes Q;_1 e Q;, enquanto Aa; € a
diferenca aj—a;_1. Conforme P. Zhao et al. (2014), as transi¢des entre as etapas podem
ser detectadas quando Aa; excede um dado limiar. Embora o método ndo dependa da
adequacéo de um modelo, esse é baseado em variaveis de maquina. Logo, os pontos
singulares detectados ndo tém relacao direta com o material na cavidade do molde.

Figura 6 — Perfil de avanco da rosca reciproca.

Fonte — P. Zhao et al. (2014).

J. Zhang et al. (2019) propuseram um modelo da pressao na cavidade baseado
no alongamento de tracao das barras de ligagcdo da maquina de moldagem por injecao.
De acordo com a teoria da sonoelasticidade, a relagdo entre a tensao de tracdo e
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o intervalo de propagacao de pulsos ultrassénicos nas barras de ligagao é linear.
Para ajustar um modelo regressivo, a pressdo na cavidade foi medida com um sensor
Kistler 6157B simultaneamente a propagacao de pulsos nas barras de ligacdo. O
modelo apresentou coeficiente de determinagéo R? = 0,99962 e 4,3% de erro relativo.
Entretanto J. Zhang et al. (2019) citam que o método requer o uso de perfis de forca
de fechamento apropriados para nao interferir nas predices.

Finkeldey et al. (2020) propuseram um método combinando dados simulados e
medidos, durante a moldagem por injecao, a fim de prever a qualidade das pecas. A
relacao entre parametros de processamento e parametros de qualidade foi modelada
através de regressdo linear e a similaridade entre sinais simulados e reais foi compa-
rada atraveés sincronizagao temporal dindmica (DTW, dynamic time warping). Por meio
dessa metodologia, os autores foram capazes de reduzir a quantidade de experimen-
tos necessarios para amostrar as variaveis de processo e de maquina utilizados para
modelar a moldagem por injecao.

Rousopoulou et al. (2020) abordaram a detecgao de pontos singulares nos sinais
de diversas variaveis de maquina através de metodos de classificagéo (regressao linear
com variavel dependente discreta) e clusterizacdo (ver Secéao 3.2). As metodologias
incluiram: maquina de vetor de suporte (SVM, support vector machine), clusterizacao
espacial de aplicacbes com ruido baseada em densidade (DBSCAN, density-based
spatial clustering of applications with noise), fator local de anormalidade (LOF, local
outlier factor), arvores de decisao, florestas de decisao aleatéria e 0 método k-means.
De acordo com os autores, os melhores resultados foram obtidos através dos métodos
DBSCAN e LOF e os piores através de SVMs.

Ketonen e Blech (2021) também estudaram a ocorréncia de pontos singulares
no processo de moldagem por injecao. Para tanto, os sinais de diversas variaveis de
maquina foram modelados por redes neurais recorrentes. Esse tipo de RNA é capaz
de representar dados sequenciais com dependéncia temporal entre si. Assim, o mo-
delo estima o valor atual de uma variavel quando uma sequéncia de valores anteriores
(correspondente a 100 intervalos de amostragem) é fornecida. Apds ajustar o modelo,
Ketonen e Blech (2021) avaliaram as estimativas através de uma funcéao de veros-
similhanca com distribuicdo normal. Os pontos singulares foram atribuidos a baixas
verossimilhancgas e utilizados como indicadores de anomalias no processo. Um estudo
similar foi realizado por Fitrianti (2020), que identificou variaveis de maquina através
do modelo autorregressivo de média mével integrada (ARIMA, autoregressive integra-
ted moving average model). O autor utilizou medidas de erro relativo para detectar a
ocorréncia de anomalias.

Esta revisdao demonstra que a modelagem de variaveis de processo e de ma-
quina foi abordada em trabalhos anteriores. Contudo esses negligenciaram as depen-
déncias temporais das variaveis ou as consideraram apenas parcialmente. E possi-
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vel classificar os modelos supracitados como: estaticos, baseados em relagdes pvT
(ZHAO, P. et al., 2014) ou em relagdes entre variaveis de processo e variaveis de ma-
quina (ZHAQ, C.; GAO, 1999; ZHANG, J. et al., 2019); e dinamicos, com identificacao
local das variaveis de processo ou de maquina (HUANG, 2007; FITRIANTI, 2020) ou
identificagé@o parcial das etapas (KAMAL et al., 1987) e de comportamentos sazonais
(HABER; KAMAL, 1987) da moldagem por injegéo.

Os modelos dindmicos sdo mais vantajosos, pois permitem representar compor-
tamentos autorregressivos das varidveis de processo. Essa relagédo entre a moldagem
por injecao e a variavel temporal existe devido aos diversos regimes transientes cau-
sados por fenbmenos de transporte na cavidade do molde.

Entretanto as abordagens citadas podem ser comprometidas por incertezas, ja
que nao levam em conta as dinamicas de ordem sazonal. A validade da Equacao (29),
por exemplo, se restringe as condicées experimentais de Kamal et al. (1987), enquanto
o modelo cinzento (HUANG, 2007) é valido apenas ao longo de curtos intervalos de
tempo. Essas incertezas também podem prejudicar a detec¢ao de pontos singulares.
O presenta trabalho aborda esses problemas, propondo modelos de ordem sazonal
da pressao na cavidade e da temperatura do molde e a segmentacéo dos perfis das
variaveis de processo com base na compressibilidade do material dentro da cavidade.
Essa abordagem de segmentagcdo ndo depende da deteccdo de pontos singulares,
sendo imune as incertezas do modelo.
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3 METODOLOGIA

A modelagem das variaveis de processo (pressao na cavidade e temperatura
do molde) foi conduzida através de dois estudos, que compreendem: 1) a segmenta-
cao dos perfis de pressao com base na compressibilidade do material na cavidade;
e 2) a identificagdo de dindmicas de ordem sazonal através de modelos de séries
temporais. Esses foram propostos com o objetivo de minimizar as incertezas durante
a segmentacao e a modelagem das variaveis de processo.

O Estudo 1 foi baseado no agrupamento natural das amostras, ao invés de de-
tectar pontos singulares com base em erros de previsao de um modelo. Para tanto, as
amostras foram classificadas através de aprendizagem n&o supervisionada de proprie-
dades termodinamicas do processo. Como sera discutido na Secao 3.2, a moldagem
por injegdo comporta regimes de compressibilidade e incompressibilidade. Logo, a
classificagdo das observacoes permite identificar o status do material na cavidade.

Ja o Estudo 2 empregou o modelo sazonal autorregressivo de média moével
integrada (SARIMA, seasonal autoregressive integrated moving average model) para
identificar as din@micas das séries temporais da presséo na cavidade e da temperatura
do molde. Conforme Box et al. (2016), uma série temporal € um conjunto de obser-
vagoes sequenciais ao longo de um intervalo de tempo. Este trabalho utilizou apenas
observagbes ao longo de intervalos de tempo discreto — i. e., as observagdes ocorrem
em instantes distintos, separados (entre si) por intervalos com duracgao finita. Futuras
mencdes a séries temporais dizem respeito apenas a séries temporais discretas.

Ainda que RNAs tenham sido bastante empregadas em outras abordagens de
aprendizagem supervisionada (ZHAO, C.; GAO, 1999; SADEGHI, 2000; ZHAO, P. et
al., 2014), é possivel afirmar que os modelos SARIMA sdo mais parcimoniosos. Estes
incorporam a periodicidade das variaveis de processo atraves de diferenciagbes de or-
dem sazonal, enquanto os desvios ciclo-a-ciclo sdo modelados através de operadores
lineares.

Redes neurais artificias, por sua vez, modelam as amostras de maneira bas-
tante complicada. Normalmente, estas tém camadas de entrada e saida lineares, e
camadas internas com funcéo de ativacao sigmoidal. O processo € representado em
um espaco interno onde as coordenadas sao dadas pelos pesos sinapticos da rede
neural (HAYKIN, 2008).

Além de questbes de parcimOnia, é dificil determinar a quantidade de amostras
necessarias para treinar uma RNA. A quantidade de exemplos de treinamento esta
associada ao numero de épocas necessaria para capacidade de generalizacdo da RNA
satisfazer um critério de parada. Conforme Haykin (2008), embora a teoria de Vapnik-
Chervonenkis forneca uma aproximacao para o tamanho do conjunto de treinamento,
esta é normalmente pouco precisa e até subestimada. Por outro lado, a relagédo entre a



Capitulo 3. Metodologia 44

incerteza de um modelo linear e a quantidade de amostras € bem mais simples (como
€ apresentado na Secéo 3.3.4).

As abordagens propostas nos estudos 1 e 2 foram implementadas em linguagem
Python, de modo que os algoritmos desenvolvidos estdo disponiveis no Anexo A.
Ja os materiais e procedimentos experimentais utilizados para amostrar as variaveis
de processo sao descritos na secédo seguinte. As medi¢cdes foram feitas durante a
producao de pecas de PP H105.

3.1 MEDIGAO DA PRESSAO E DA TEMPERATURA NA CAVIDADE

A medicao das variaveis de processo foi realizada em um molde experimental
desenvolvido para conduzir investigagdes a respeito do processo de moldagem por
injecao. A Figura 7 apresenta um modelo CAD da geometria da peca (Figura 7.a) e um
modelo CAD do molde desenvolvido para produzi-la (Figura 7.b). Este € um molde para
injecéo de termoplasticos com sistema de alimentagéo direta do tipo frio. O sistema
de refrigeracao possui dois canais com 8,0 mm de diametro em forma de U, ambos a
18,0 mm da superficie da cavidade.

Figura 7 — Modelos CAD da peca e do molde.

(a) Geometria da peca (b) Geometria do molde
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Fonte — Miranda (2012)

As pecas injetadas possuem 140,0 mm de diametro e 2,0 mm de espessura. O
canal de injecdo possui 82,0 mm de comprimento e geometria conica, com diametros
de 6,5 mm (perto da peca) e 4,0 mm em suas extremidades. Uma maquina de molda-
gem por injecao HAITIAN SA1200/410 com rosca reciproca de 40,0 mm de diametro,
capacidade de 214 cm?3 por lote e forga de fechamento de 1200 kN foi utilizada para
injetar estas pegas.

A pressao absoluta na cavidade foi medida por um sensor Kistler 6190CA. Esse
€ um sensor piezelétrico, com sensibilidade de -9,0 pC/bar, que permite contato direto
com o polimero fundido. Como o sinal de saida corresponde a uma carga elétrica, um
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amplificador de carga Kistler 5039A221 foi usado para transduzir um sinal de tenséo
elétrica. Esse ultimo opera no intervalo de 5 a 50 mil picocoulumbs, fornecendo tensao
elétrica de -10 a 10 V— com incerteza de +£10 mV. Logo, € possivel assumir que as
medic¢des de presséo tém incerteza de aproximadamente +2,5 bar. O sinal de saida do
amplificador de carga foi amostrado por um dispositivo de aquisi¢cao de dados Agilent
34970. A posicao do sensor Kistler 6190CA ¢ indicada, na Figura 7.a, a 22,0 mm do
canal de injecao.

A temperatura na cavidade foi medida por quatro termopares do tipo K instalados
em quatro insercdes a 10 mm da cavidade do molde (Figura 8). Os sensores 1 e 2
foram instalados na parte fixa do molde, enquanto os sensores 3 e 4 na parte movel.
Esses possuem resposta linear até 1260 °C, com erro de linearidade de +0,75 % e
incerteza de +2,0 °C.

Figura 8 — Posi¢des dos termopares.
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As variaveis de processo foram amostradas (com periodicidade de 0.184 se-
gundos) durante a producao de pecas de PP H105 em trés condicbes experimentais
distintas, determinadas pela duragao da etapa de preenchimento: I) 0,5, Il) 1,0 e Ill)
2,0 segundos. Esse parametro equivale ao intervalo de tempo entre o inicio da etapa
e a comutacao do sistema de controle. A velocidade de avango da rosca reciproca é
calculada automaticamente pelo sistema de controle da maquina de moldagem por
injecao a fim de garantir o preenchimento volumétrico da cavidade antes da comutagéo.
Os processos correspondentes as trés condi¢coes experimentais foram denominados
como processos |, Il e lll nas se¢des seguintes.

Os perfis de temperatura e de pressao na cavidade ao longo de um unico ciclo
de moldagem por injegéo s&o apresentados na Figura 9. As transigdes entre as etapas
do processo sao delimitadas pelos pontos A ao F. Apesar do preenchimento comecar
antes do ponto A, é apenas nesse instante que o polimero fundido alcanca os sensores.
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A comutagao entre o controle de preenchimento e o controle de presséao ocorre no
ponto B, que precede a etapa de compressao em que a pressao na cavidade se eleva
até o ponto C.

Figura 9 — Variaveis de processo — Processo (ll).
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Fonte — Elaborado pelo autor.

A queda de pressao apds o ponto B ndo ocorre em todos os processos de
moldagem por inje¢édo. Esta ocorre, nos processos |l e lll, devido a condigdo de subem-
pacotamento. Assim, o preenchimento volumétrico desses se da em algum instante
durante os pontos B e C. Esta condigcao, todavia, ndo produz alteragdes visiveis no
perfil de temperatura. Esse é bem menos sensivel aos efeitos de compressibilidade do
que o perfil de pressao.

Durante a etapa de recalque a pressao foi mantida em um perfil decrescente
aproximadamente monotdnico até o congelamento do ponto de injecéo (ponto D). Apds
iss0, a pressdo na cavidade passa por uma rapida queda coincidente com o inicio da
etapa de resfriamento — Equacéo (26). O ponto E determina o fim do resfriamento,
apds a qual o processo nao pode mais ser influenciado pelas variaveis de maquina.

O intervalo entre os pontos E e F compreende um resfriamento adicional até
a ejecao da peca. Apds o ponto F, o perfil de temperatura decai exponencialmente.
Entretanto esta variacdo n&o corresponde a variagcdes de temperatura da peca, sendo
determinada por constantes de tempo do sistema de medicao.

3.2 ESTUDO 1: IDENTIFICACAO DOS REGIMES DAS VARIAVEIS DE PROCESSO
ATRAVES DO METODO K-MEANS

A segmentacao do processo, apresentada na Figura 9, permite compreender
a situacao da peca na cavidade do molde e planejar as transi¢coes entre as etapas.
A exemplo, a comutagdo entre os controles de preenchimento e de recalque deve
ocorrer simultaneamente ao preenchimento volumétrico da cavidade. Entretanto o es-
calonamento do ciclo de moldagem por inje¢do, geralmente, ndo € baseado nos perfis
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das variaveis de processo, mas em estimativas das duracdes das etapas. Dada esta
limitacéo, esse estudo propde uma técnica de segmentacdo baseada em medi¢des da
pressao na cavidade e da temperatura do molde.

A relacao entre a temperatura e a pressao na cavidade é condicionada pelo
comportamento mecanico do polimero fundido. De acordo com Zheng, Tanner e Fan
(2011), em fluidos incompressiveis a pressdo na cavidade é uma variavel dinamica
dada pela solucédo das equacdes de conservacao de massa e de quantidade de mo-
vimento. Entretanto em fluidos compressiveis esta equivale a pressao termodinamica,
que se relaciona com a temperatura através de uma equagéao termodinamica de estado
—e. g., equacéo de Tait.

Os efeitos da compressibilidade sao incorporados as equacdes de conservacao
por meio da dilatagédo térmica — Equacéao (9) — e da variacao de densidade em funcao
do estado termodindmico do polimero fundido — Equacgao (22). Como estes efeitos
ocorrem apenas durantes as etapas de compressao e recalque, € possivel afirmar que
0 processo comporta dois regimes: incompressivel e compressivel.

A relacdo entre as propriedades intensivas do fluido apresenta caracteristicas
distintas dependendo da etapa do processo. Por consequéncia, o regime da moldagem
por injecdo pode ser determinado a partir de observac¢des das variaveis de processo.
Neste trabalho, as observagdes das variaveis de processo foram organizadas em triplas
(ot, Ty, Tf), onde T; e T sdo os sinais de temperatura medidos pelos termopares®
1 e 2, respectivamente. O regime de compressibilidade foi estimado com base na
distribuicdo dessas no espaco R3. Para tanto, as amostras foram agrupadas em dois
regimes distintos através de aprendizagem nao supervisionada.

Problemas de aprendizagem nao supervisionada, geralmente, compreendem
a detecgao de padrées em conjuntos de amostras néo rotuladas'® com o objetivo de
agrupa-las em particdes naturais (ou clusters) (RUSSEL; NORVIG, 2016). Conforme
Haykin (2008), os clusters sao delimitados de modo que medidas de similaridade entre
pares de amostras pertencentes ao mesmo cluster minimizem uma funcao de custo.

O método k-means é uma das técnicas de clusterizagdo mais populares (JIN;
HAN, 2010), sobretudo, devido a sua simplicidade (HAYKIN, 2008). Esse estima, para
cada cluster k, um conjunto de coordenadas (P, 7'k, T;’(‘) igual a média das amostras

15 Como sera discutido na Segao 4, as medicdes dos termopares 3 e 4 ndo foram empregadas neste
trabalho. Apesar das medicdes desses termopares ndo ocorrerem dentro da cavidade, essas séo
relacionadas a temperatura do polimero fundido ja que a variagao da temperatura do molde se deve
ao transporte de calor a partir das paredes da cavidade.

16 A rotulagdo de uma amostra depende de seu agrupamento com os demais. Técnicas de aprendiza-
gem supervisionadas buscam otimizar um modelo de modo a rotular corretamente novas amostras.
J& técnicas de aprendizagem nao supervisionada buscam identificar agrupamentos no conjunto de
observagoes.
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no cluster, que minimiza a fungao de custo:

K
J0) =" [|(pe=p) + (Te=T) + (T = )| (30)
k=1 c(t)=k
onde K é o numero de clusters e ¢(t) = k € uma funcao que fornece o indice k do
cluster mais proximo (em termos da distancia Euclidiana) da amostra com indice t.

O procedimento é iniciado através da particdo nao 6tima do conjunto de amos-
tras em K clusters. Apds isso, a otimizacao ocorre através da iteracdo das duas etapas:
[) as coordenadas médias (,f)k, 7’k, T;;) sao calculadas para cada cluster; e 1) a parti-
¢céo do conjunto de amostras é atualizada conforme a associacao c(t) = k em termos
das coordenadas das amostras e das coordenadas (py, Ty, Tj;) calculadas na etapa
() (JIN; HAN, 2010).

As iteracbes continuam até que um critério de parada (geralmente baseado
no deslocamento das coordenadas médias) seja satisfeito. A exemplo, a Figura 10.a
apresenta a particdo ndo 6tima de um conjunto de amostras, enquanto a Figura 10.b
exibe a particao obtida através do método k-means. Apds o procedimento de otimiza-
¢ao a variancia das amostras em cada cluster foi reduzida. Isso implica que pares de
amostras pertencentes ao mesmo cluster sdo mais similares entre si do que pares
pertencentes a clusters diferentes.

Figura 10 — Particdo de um conjunto de amostras através do método k-means.

(a) Particao nao 6tima (b) Particao otimizada

o® /

Fonte — Jin e Han (2010)

Conforme Haykin (2008), a convergéncia para o minimo global da fun¢éo de
custo J(c) ndo é assegurada, embora a iteracao das etapas (I) e (ll) sempre resulte
na convergéncia das coordenadas médias (P, T, T;(‘) Para evitar minimos locais, €
necessario que o método k-means seja repetido varias vezes a partir de diferentes
particoes iniciais. Entretanto essa repeticdo nao tem custo excessivo, ja que o método
k-means é computacionalmente eficiente. Jin e Han (2010) citam que a complexidade
do método depende linearmente do numero de clusters —i. e., O(n(D + K)), onde n é
0 numero de amostras e D é o numero dimensdes em cada amostra.
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Neste trabalho, foi assumido que as amostras (pt, T, T{) (D = 3) se distribuem
em dois agrupamentos naturais (K = 2) conforme os regimes apresentados. Em vista
dessa hipétese, o status do processo pode ser estimado por meio da funcéo c(-) apos
a particao otimizada do conjunto de amostras pelo método k-means.

3.3 ESTUDO 2: MODELOS REGRESSIVOS DAS VARIAVEIS DE PROCESSO

Processos de fabricagdo estdo sujeitos a fenébmenos de transporte de calor,
massa e quantidade de movimento, bem como a perturbagdes na forma de degraus
com amplitude arbitraria em instantes aleatérios. Além desses, € comum a ocorréncia
de perturbacdes estocasticas na forma de ruido branco”.

Os fendmenos de transporte sdo responsaveis pelos padrdes de repeticéo e de-
caimento nas séries temporais das variaveis de processo (€. g., pressao e temperatura
na cavidade do molde). Ja as perturbacdes estocasticas e os degraus em instantes ale-
atérios contribuem com a série de desvios (residuos) a; a partir dos valores esperados
das mesmas.

Dadas as contribuicdes deterministicas e estocasticas do processo, é possivel
supor a existéncia de uma relagédo funcional regressiva entre os valores atuais da
série temporal x;, seus valores passados {x;_;};°; — i. €., as observagbes desde 0
passado longinquo lim;_, . x;_; até o valor anterior mais recente x;_y — e o histérico
de contribuicdes aleatérias {at_j-}l?jo. No caso genérico, essa é dada por:

Xt = F(Xt_1, Xt—p, .-, @t a1, .) (31)

onde a funcao F(-) depende das hipbteses assumidas durante a modelagem.
Conforme Brockwell e Davis (1991), uma classe bastante ampla de processos
pode ser representada pela hipétese dada pelo modelo ARMA:

o0 o0
Xt= Y @iX_i=0pg+ar— Y 6ja (32)
i=1 j=1

Nesse, {@;}72;, {(:')j}]‘-’j1 e 6y séo parametros constantes, sendo o ultimo relacionado a
comportamentos deterministicos'8. Sob condigées adequadas é possivel truncar os
- 00 00 S

somatorios ) ;o @jXi_j € Zj=1 0;a;_j em seus p e q primeiros termos, resultando no

modelo ARMA de ordem finita (p, q) — i. e., ARMA(p, q).

7" Um sinal de ruido branco é formado por sequéncias de picos no autocorrelacionados com intensi-
dade constante ao longo das bandas que compdem seu espectro.

18 Quando 6, = 0 0 modelo ARMA s6 é capaz de representar processos estocasticos. A representacéo

de processos com componentes deterministicos requer que essa constante assuma valores nao
nulos.
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Com o objetivo de simplificar a notacao da Equacéao (32), essa pode ser reescrita
em termos da operacao de defasagem z"xt = X;_j, fornecendo:

p . q .
(1 —Z(p,-z")xt =6 + (1 —Zejz‘/) a (33)
i=1 j=1
ou.
Pp(Z )X = 6 +04q(z ) a (34)

onde os polinbmios Cpp(z_1) e Gq(z‘1) sdo denominados operador autorregressivo e
operador de média mével, respectivamente. As propriedades de causalidade® e inver-
tibilidade?? do processo estdo associadas a alocacao das raizes desses polinémios.

O modelo ARMA presume a relacao linear entre o valor atual e os valores regres-
sados da série temporal x;. Entretanto as variaveis de processo, sobretudo a pressao
na cavidade?!, apresentam comportamentos nao-lineares, a citar: o comportamento
pseudoplastico do polimero fundido durante a etapa de preenchimento e a queda de
pressao durante a etapa de resfriamento — Equacéo (26). Esses sdo responsaveis
por incertezas néo-estruturadas do modelo que podem prejudicar a identificacao do
processo.

Box e Cox (1964) citam que uma série temporal n&o-linear pode ser aproxima-
damente linearizada através de transformacodes de poténcia. Esse estudo empregou a
transformagéo de Box-Cox de um parametro A:

A—1)A A0
W _ XD se A (35)
In x¢, se A=0

onde o caso A = 0 é dado pelo limite de (x? —1)/A conforme A — 0. Essa transforma-
cao permite estender a metodologia baseada no modelo ARMA a uma classe mais
ampla de processos. Ainda assim, conforme Box et al. (2016), modelos ARMA(p, q)
sao restritos a representacao de séries temporais que satisfazem a condicao de esta-

cionariedade fraca?2.

19 O processo é dito causal se a equagdo x; = 0q(z ")a/pp(z") = Y iy piari possui uma (Unica)
solucao estacionaria. Para tanto, a convergéncia da soma infinita Zj?fo Y;a;-; deve ser satisfeita. Isso
ocorre se e somente se todas as raizes do polindmio autogressivo ¢,(z~") se situam dentro do circulo
unitério ||z|] < 1 € C (BROCKWELL; DAVIS, 1991).

20O processo ¢ dito invertivel se a equag@o ar = @p(z")X/04(z™") = Y. miX—i PoSsui uma (Unica)
solugédo estacionaria. A expressao anterior converge, satisfazendo a invertibilidade, quando todas
as raizes do polindbmio de média mével 64(z~") se situam dentro do circulo unitario ||z|| < 1 € C
(BROCKWELL; DAVIS, 1991).

21 Os comportamentos n&o-lineares sdo menos evidentes nos sinais da temperatura do molde. Con-
forme Pignon et al. (2018) o fluxo de calor na cavidade é predominantemente condutivo. Esse €
aproximadamente descrito pela Equacéo (17), que é linear.

22 A estacionariedade forte implica que duas sequéncias de observagdes arbitrarias (com comprimen-
tos idénticos) oriundas de um mesmo processo devem ser estatisticamente similares. Geralmente
essa similaridade é assumida em termos da distribuicdo de probabilidade das observacoes. Ja a
estacionariedade fraca implica na satisfagdo da propriedade de invariancia a translacao.
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A estacionariedade fraca pode ser postulada em termos dos dois primeiros

momentos e da fungéo de autocovariancia?® da série temporal x;:

+ Valor esperado constante: E[x;] = x, Vt € Z;

« Variancia finita: E[(x; — X)2] < oo, Vt € Z;

* Invariancia a translagéo: y(r,s) = y(r + t,s+ t), Vr,s,t € Z.
As variaveis de processo, todavia, ndo satisfazem a primeira condicao, ja que seus
valores esperados sdo dados por uma fungéo periédica.

A representacao do processo de moldagem por injecao através de operadores
autorregressivos e de médias moveis requer a estacionarizacao das respectivas séries
temporais. Neste trabalho, isso foi feito por meio do método de Box e Jenkins (BOX
et al., 2016), que emprega modelos SARIMA.

3.3.1 Modelos SARIMA

Modelos SARIMA sao generalizagées dos modelos ARMA capazes de repre-
sentar séries temporais com comportamentos n&o estacionarios. Isso € feito através
da remocgao de componentes de tendéncia e de componentes periddicos por meio de
diferenciagdes de primeira ordem A =1 — z~1 e de ordem sazonal Ag = 1 —z5, onde s
€ a periodicidade do processo.

Box et al. (2016) propdem a seguinte equacao para representar o modelo SA-
RIMA:

Pp(Z YOp(27)A%E x; = 6 + 64(z7)O (25 (36)
Esse inclui, além dos polinbmios (Pp(z_1) e eq(z‘1), os polinbmios autorregressivo e
de média movel de ordem sazonal s:

P
Op(z%)=1-) ®;z7" (37)
i=1
Q .
Oq(z™®)=1-> 0,z (38)
j=1

que levam em conta a regressao entre valores separados por intervalos sazonais (i. e.,
em ciclos de moldagem anteriores). Os parametros P e Q correspondem as ordens
dos mesmos. De maneira andloga, os parametros d e D correspondem as ordens
dos operadores de diferenciagdo. Um modelo com d = 2, por exemplo, emprega duas
diferenciagdes consecutivas da série temporal x;, tal que:

A2x; = (1 —2‘1)2x, = (1-2271+ Z272)xp = xp = 2Xp_1 + Xp_p (39)

23 Quando o processo & estacionario, a distribuigdo de probabilidade conjunta p(x;, X..») € constante
para qualquer defasagem h. Isso permite definir a fungéo de autocovariéncia, ou covariancia cruzada,
como:

Y(h) = E[(X; = X)(Xtsn — X)), Vt,h € Z
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Com base nas ordens polinomiais p, d, q, P, D e Q e na periodicidade s é
possivel propor a notagao SARIMA(p, d, q)x (P, D, Q)s a fim de referenciar o modelo
apresentado na Equacao (36). O modelo SARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)s da série tem-
poral x; € analogo ao modelo ARMA(p + sP, g + sQ) da série temporal diferenciada
wp = AdAExt. Isso ocorre porque as operagdes de diferenciagao resultam em uma
série temporal estacionaria.

A modelagem do processo através do modelo SARIMA(p, d, q)x(P, D, Q)s
compreende as seguintes etapas:

+ Diferenciacdo da série temporal x;

« Estimativa das ordens (p, d, g)x(P, D, Q)s;

 Estimativa dos parametros dos operadores lineares.

A estimativa dos parametros tem por objetivo que os residuos a; sejam es-
tocasticos, com comportamento de ruido branco. Embora estimadores comumente
abordados na literatura (e. g., estimadores de minimos quadrados e estimadores de
maxima verossimilhanga) assumam que os residuos tém distribuicdo normal, essa
condicao pode ser relaxada. Dependendo do propdsito da modelagem, a minimizacao
dos quadrados dos residuos é suficiente. Como sera apresentado a diante — Equacao
(55) — o estimador de maxima verossimilhan¢a minimiza a soma dos quadrados dos
residuos.

3.3.2 Estimativa das ordens dos operadores lineares

A estimativa das ordens dos operadores de um modelo SARIMA ¢ andloga a
determinagao do numero de variaveis independentes em um problema de regressao
(BOX et al., 2016). Porém, em modelos SARIMA, os regressores sao valores defasados
da série temporal x; e da série de residuos ay.

A funcao de autocorrelacéo o(k) das observacdes pode ser utilizada como me-
dida do grau de interdependéncia entre os valores atuais e os valores passados da
série temporal x;. Essa € definida em termos da fung&o de autocovariancia:

o(k) = y(K)/y(0) (40)

e compartilha as mesmas propriedades (BROCKWELL; DAVIS, 1991). A funcao de au-
tocovariancia e, consequentemente, a funcao de autocorrelacao podem ser estimadas
a partir das observagdes. A autocovariancia da amostra € dada por:

1 n—h

Y(k) = — > (Xtek = X)X = X) (41)
i=1

Todavia a analise da série temporal baseada (apenas) na funcao de autocorrelacéao
pode ser insuficiente. A razdo disso € que mesmo em processos autorregressivos de
primeira ordem podem apresentar autocorrelagao de ordem k > 1.
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Considere 0 modelo autorregressivo de primeira ordem AR(1):
Xt = Xty + @t (42)

cuja equacao de diferencas pode ser reescrita, através de recursao, em termos do
regressor defasado em dois intervalos de amostragem x;_o:

Xt = QPXi_p + Pay_4 + @ (43)

Esse comportamento recursivo se estende para outras ordens de defasagem fazendo
com que a funcao de autocorrelacao apresente um padrao de decaimento exponencial.
Por esta razdo, a interdependéncia entre as observacdes é analisada a partir das
funcbes de autocorrelacdo e autocorrelagédo parcial.

A fim de definir a funcdo de autocorrelagao parcial, considere o conjunto de
coeficientes {y}}_; que satisfazem a equagéo:

o(k) = prip(k=1) + -+ orpyp(k =1 +1) + orp(k =) (44)
Em notacado matricial-vetorial, tém-se as equacoes de Yule-Walker:

1 o(1) o2) ... o(r=1)| |¥r o(1)

1 1 1 r—2 2
o(1) o(1) or=2)| |erz| _ Q(. ) (45)
o(r=1) ofr=2) o(r-3) ... 1 ©rr o(r)
cuja solugao, parar=1,2,3,..., fornece os valores o, da fungdo de autocorrelagao

parcial. A funcédo de autocorrelacao parcial de um processo autorregressivo de ordem
p — AR(p) — é nula para r > p. Portanto, essa permite estimar a ordem do operador
autorregressivo (BOX et al., 2016).

As figura 11.a e 11.b apresentam estimativas das fungdes de autocorrelagcéo
e de autocorrelacdo parcial do processo AR(1), com ¢ = 0,9, e série de residuos a;
normalmente distribuida com média nula e variancia unitaria — a; ~ N(0, 1). Enquanto
na primeira ha diversos picos significativos com decaimento exponencial, na segunda
h& um unico pico acentuado (apés h=0)em h=1.

O padrao de decaimento na Figura 11.a ocorre quando a raiz do operador
P1 (z~1) é positiva. Quando essa é negativa, os sinais dos picos alternam consecu-
tivamente entre positivo e negativo enquanto a funcdo de autocorrelacdo converge
para zero. J& comportamentos autorregressivos de ordem maior ou igual a dois po-
dem ocasionar decaimentos dominados por mais de um expoente ou comportamentos
peridédicos exponencialmente atenuados, dependendo da alocagado das raizes dos
operadores autorregressivos (BOX et al., 2016).

Comportamentos autorregressivos de ordem sazonal também apresentam pa-
drées de decaimento exponencial. As funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacao
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Figura 11 — Autocorrelacdo de processos de ordens p=1e P=1.

(a) Autocorrelacao da amostra (p = 1) (b) Autocorrelacao parcial (p = 1)
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(c) Autocorrelacdo da amostra (P = 1) (d) Autocorrelagéo parcial (P = 1)
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Fonte — Elaborado pelo autor.

parcial do processo podem ser observadas nas figuras 11.c e 11.d:
Xt = 055Xt—300 + a (46)

onde a; ~ N(0,1). A ordem sazonal s = 300 do operador ®1(z390) = {1 —0,527300
determina a distribuicao dos picos de ambas as fun¢des. Enquanto a autocorrelacao
da amostra tem picos exponencialmente decrescentes a cada 300 intervalos de defa-
sagem, a autocorrelagcao parcial apresenta um unico pico (apés h=0) em h = 300.

Conforme Pearson e Ogunnaike (1997), um processo AR causal de ordem finita
pode ser equivalentemente representado por um modelo MA de ordem infinita. Esta
identidade pode ser deduzida, para o modelo AR(1), a partir da n-ésima recursao da
Equacéao (42):

=1
Xt =@"Xn+ > @'a (47)
i=0
Quando n — oo, " — 0, resultando em uma soma ponderada da série de residuos.
Outrossim, um processo MA invertivel de ordem finita pode ser representado por um
processo AR de ordem infinita. Por isso, processos de médias mdveis sdo complemen-

tares! aos autorregressivos. Nesses, enquanto a autocorrelagdo da amostra é nula
.

Em termos das fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagao parcial.
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para defasagens superiores a ordem do processo, a autocorrelagao parcial apresenta
decaimento exponencial.

Esta complementariedade € exemplificada pelas estimativas das fun¢des de
autocorrelagao e autocorrelagao parcial do processo MA(1) — a; ~ N (0, 1):

Xt =ag— 0,9at_1 (48)

na Figura 12. O padrdo de decaimento da fungao de autocorrelacéo parcial (Figura
12.b) é monotodnico porque a raiz do operador 64(z™") = 1 -0,9z7" é positiva. Caso con-
trario, os sinais dos picos sao alternados sucessivamente, assim como em processos
autorregressivos com raizes negativas.

Figura 12 — Autocorrelacao dos processos de ordensg=1¢e Q = 1.

(a) Autocorrelacao da amostra (g = 1) (b) Autocorrelagéo parcial (g =1)
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(c) Autocorrelacao da amostra (Q = 1) (d) Autocorrelagao parcial (Q =1)
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Em processos de média movel com ordem maior ou igual a dois, estas fungdes
podem apresentar mais que um modo de decaimento ou comportamentos periédicos
atenuados, dependendo da alocacao das raizes dos operadores eq(2_1). Ja as fun-
cbes de autocorrelacado e autocorrelacao parcial de processos de médias méveis de
ordem sazonal apresentam comportamento similar, porém com picos sazonalmente
distribuidos?# (figuras 12.c e 12.d).

24 Anéalogo ao observado para processos autorregressivos de ordem sazonal na Figura 11.
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As funcdes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial de processos com com-
portamento misto (autorregressivo e de média mével) podem ser ambas infinitas com
padrdao de decaimento determinado pelas raizes dos operadores autorregressivos e
de médias moveis.

A adequacao do modelo SARIMA aos valores da série temporal requer que
os residuos sejam independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). A hip6tese de
aleatoriedade é rejeitada quando esses divergem do comportamento de ruido branco.
Box et al. (2016) citam que, quando o modelo é inadequado, é possivel modifica-lo
conforme a autocorrelacao dos residuos. Suponha o modelo SARIMA arbitrario:

@ (2 1Ad x; = 0%(z ")a (49)

cuja série de residuos a; ndo é i.i.d. Suponha também que a série de residuos a; é
adequadamente descrita pelo modelo SARIMA:

Pz )Adar=6(z)ay (50)
A combinacao entre as equacdes (49) e (50) fornece o modelo modificado:
@"(Z Nz )ag Px = 0%z ez )ar (51)

que satisfaz a condigdo de aleatoriedade dos residuos. Essa abordagem foi empre-
gada, neste trabalho, para modificar modelos inadequados conforme o diagnéstico dos
residuos.

3.3.3 Identificacao do processo

O estimador de minimos quadrados, geralmente, ndo pode ser utilizado para
identificar os parametros de um modelo SARIMA. De acordo com Box et al. (2016),
esse método requer que os erros de modelagem néo sejam autocorrelacionados. En-
tretanto esses podem ser correlacionados conforme os operadores de média mével
64(z™") e do operador de média mével de ordem sazonal ©q(z~%). Nesse contexto,
estimadores de maxima verossimilhanga sdo alternativas mais adequadas.

Uma funcao de verossimilhanca mede o quao bem ajustado um modelo arbitra-
rio, com conjunto de parametros 6, é a um conjunto de observagdes. Conforme Harvey
(1990), para um conjunto de observagdes {Wt}z;o, a funcéo de verossimilhanca € uma
distribuicdo de probabilidade conjunta:

-
L({wit1:0) HP{w,},1 = [T P(weliwiiz}) (52)
t=1

onde P(th{W,-}fj) € a probabilidade condicional de observar w; dada a ocorréncia de
{w].
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Como modelos SARIMA apresentam estados internos, correspondentes aos
regressores da série temporal e da série de residuos, o método da maxima verossi-
milhanca requer que o modelo seja estruturado como um filtro de Kalman. Box et al.
(2016) propdem o seguinte filtro de Kalman para um processo ARMA arbitrario:

?t = (D?t—‘l + Wét

, (53)
W = HYt
_ t
com Yt = [Wt Wi ... Wt_r_1:| , H = [1 o .. 0] e
0/
O = 0 ] (54)
Pr Pr- P4
t
onde / € uma matriz identidade. A matriz ¥ é dada por [1 P1 .. (p,} ,onde r

a maior entre as ordens dos operadores autorregressivo e de média movel. Embora
a Equacao (53) represente um modelo ARMA, é simples torna-la genérica a fim de
representar um modelo SARIMA. Para tanto, basta substituir as observacgoes {Wt}l?; 1
pela série temporal diferenciada VIV 2x;.

Quando os residuos a; = wy— wy;_¢ &0 i.i.d., € possivel tomar por hipétese que
esses s40 normais (em torno do valor esperado W;_1) com variancia®® o5v; (HARVEY,
1990). Através destas premissas, € possivel reescrever a fungao de verossimilhanca
como:

T

Wt}t 10 H exp { . Z (wy — Wt|t— ) ] (55)
t1 /27702 2 20a t1 Vi

onde o conjunto de parametros 6 corresponde aos coeficientes dos operadores line-

ares do modelo SARIMA. A estimativa 6 obtida através desse método, é aquela que

maximiza a fungao L({w!};6) (BOX et al., 2016).

Conforme Box et al. (2016), o uso do logaritmo da funcéo de verossimilhanga
como estimador é mais comum do que o dela prépria. Isso ocorre porque o produto de
diversas probabilidades pequenas na Equacgao (52) pode resultar em valores numeri-
camente instaveis. Portanto, aplicando a fungéo logaritmica a Equacéao (55) obtém-se:

-
T (Wp — Wy
log L({W,‘}I,T=1 ;0) =—— Iog 2m—— Z log ogv, 2 Z t— t“ (56)
t=1 9a i1
O conjunto de parametros 6 = {61, 6o, ..., 04} que maximiza o Iogaritmo dafuncao
L({Wt}z;1 ;9) € dado pela solugéo das equacdes:

dlog L

00,

25 Quando a variancia depende da variavel temporal t, os residuos s&o ditos heteroscedasticos. Isso é
caracterizado pelo aumento ou diminuigcao da dispersao dos residuos em relagdo ao esperado Wy_s.

Quando a variancia se mantém constante ao longo do processo, os residuos sao ditos homoscedas-
ticos.

=0,i=1,2,...k (57)
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Para que essas solugdes sejam um maximo da funcdo de verossimilhanca, é ne-
cessario que a vizinhanca da estimativa 6, no espago dos parametros, seja local-
mente cdncava. Isso ocorre quando a matriz das derivadas parciais de segunda ordem
92 log L/96j06; (matriz Hessiana) € negativa definida.

Porém é bastante dificil obter solu¢des analiticas da Equacgéo (57). Geralmente
as solugdes sao estimadas iterativamente através do algoritmo de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS). Entretanto esse possui alto custo computacional devido
ao tempo necessario para calcular a matriz Hessiana da funcéo log L({w{};e). Em
contraste, o0 método de Nelder-Mead tem custo computacional inferior ja que nao
depende explicitamente das derivadas da func¢ao de custo.

O método de Nelder-Mead é baseado na minimizacao de uma funcao de custo
k-dimensional calculada nos vértices de entidades geométricas denominadas simple-
xes. O simplex é a generalizacao do triangulo para espacos com numeros arbitrarios
de dimensdes. Simplexes bidimensionais e tridimensionais, por exemplo, sao repre-
sentados por tridngulos e tetraedros. Assim, em um espaco k-dimensional (o espacgo
dos parametros 6 = {61, 6o, ..., 6x}), 0 valor de uma fung¢ado de custo € comparado nos
k + 1 vértices do k-simplex. Apés isso, o vértice com maior valor da fungao de custo
€ realocado de modo a contrair o k-simplex. O processo continua até que a entidade
seja minimizada (NELDER; MEAD, 1965).

O conjunto de parametros que maximiza a funcao de verossimilhanca pode
ser obtido através da minimizacao de —log L({w{};e). De acordo com Nelder e Mead
(1965), a aplicagéao do método pressupde a suavidade e um unico minimo local da fun-
cao de custo. Esta condicdo é satisfeita pela funcao —log L({W1t}; 9), ja que o estimador
de maxima verossimilhanca é consistente. De acordo com Newey e McFadden (1994),
um estimador consistente converge em probabilidade para o verdadeiro conjunto de
parametros conforme o tamanho da amostra cresce. O estimador de maxima verossimi-
Ihanca satisfaz essa propriedade porque a funcdo de maxima verossimilhanga possui
um unico maximo global.

3.3.4 Diagnéstico dos residuos

Os residuos do modelo SARIMA podem ser calculados através da equagao:

)
0q(z71)Oq(z75)

—1 -s
- Z )Op(Z
& = Pp(Z”")Pp( )AdAsDXt—

0q(z71)Oq(Zz75) (58)

ou através dos devios & = x; — X;1—1, onde X;;_4 € a estimativa do modelo (dada a
observacao de {x,-};’j). A série temporal a; € uma estimativa dos residuos, ja que a
convergéncia do estimador de maxima verossimilhanga para o verdadeiro conjunto
de parametros depende (assintoticamente) do niumero de observagdes da variavel de
processo. Logo, ha incertezas quando a amostra é finita. De acordo com Box et al.
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(2016), a ordem destas incertezas é O(n~1/2):

a = ar+ o(\iﬁ]) (59)

onde n é o numero de amostras.

A estimativa a; pode ser utilizada para verificar se os residuos séo i.i.d. atra-
vés de exame visual e de testes estatisticos baseados na funcao de autocorrelacéao
da mesma. Conforme Box et al. (2016), quando os residuos séo i.i.d., a funcao de
autocovariancia da serie temporal a; satisfaz:

02 se k=0

y(k) = Elara, ] = (60)

se k>0

Em termos da funcdo de autocorrelacdo, isso condiz com um unico pico ndao nulo
0(0) = 1. O exame visual consiste em observar os desvios da funcao de autocorrelacao
a partir de zero para k > 0. Conforme a Equacao (59), esses devem estar contidos em
intervalos de confianca proporcionais a n~2. Normalmente um ou dois intervalos de
confianga (i. e., 1/v/n ou 2/1/n) sdo assumidos (BOX et al., 2016).

Testes estatisticos do tipo portmanteau sao utilizados para indicar falhas de
ajuste do modelo. A adequacéao desse € avaliada assumindo os n primeiros valores
da funcdo de autocorrelagdo dos residuos. Para tanto, estatistica proposta por Ljung e

Box (1978) apud Box et al. (2016):
k .2

_ 0(1)

QLB_n(n+2)t_Z1—_t (61)

3

€ empregada para testar a hip6tese de autocorrelacao dos residuos. Essa tem distri-
buicdo aproximadamente qui-quadrada com k graus de liberdade — Xz(k). Quando
QB> X%_E(k), onde X?_g(k) € o valor da estatistica a nivel de significancia ¢, a adequa-
cao do modelo é rejeitada. Em termos de probabilidade de significancia, isso implica
em P(Qp) <e.

A analise dos residuos quadraticos por meio do teste de Ljung-Box pode indicar
autocorrelagées dificilmente observaveis entre os residuos (BROCKWELL; DAVIS,
1991). Porém o uso desse como substituto da exame visual ndo € aconselhado (BOX et
al., 2016). Estas abordagens devem ser utilizadas de maneira conjunta com o objetivo
de rejeitar modelos mal ajustados.

O conhecimento da distribuicao dos residuos, por sua vez, permite procedimen-
tos de inferéncia estatistica, como a determinacao de intervalos de confianga para as
estimativas ou a deteccao de anomalias. Essa ultima pode ser determinada em termos
de medidas da dispersao dos residuos. Quando a distribuicdo é normal, essa disper-
sé&o pode ser mensurada em termos do desvio padrdo da amostra. Caso contrario,
essa é melhor descrita pela amplitude interquartil.
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Jarque e Bera (1987) propuseram um teste de normalidade com base nas medi-
das de assimetria?® e de curtose?” dos residuos de modelos regressivos. A assimetria
s € a curtose s, S0 proporcionais ao terceiro e ao quarto momentos dos residuos:

E[(a; - a)°] _El(a;-a)%

s = 3 %k =
o3 0%

(62)

Uma distribuicdo normal apresenta »s = 0 e s, = 3. Logo, a assimetria s»s € 0 excesso
de curtose s, — 3 permitem mensurar a ndo normalidade dos residuos.
O teste de Jarque-Bera utiliza a estatistica:

Q=g {%E e —3)2} (63)
cuja distribuicdo é aproximadamente qui-quadrada com dois graus de liberdade —
x2(2). Quando Qg > x2_,(2), i. e. P(Qp) < &, diz-se que a hip6tese de normalidade foi
rejeitada. Como é apresentado na Secao 4.1, a normalidade dos residuos dos modelos
das variaveis de processo foi rejeitada pelo teste de Jarque-Bera. Logo, a ocorréncia
de discrepéancias foi avaliada com base na amplitude interquartil.

Conforme Dodge (2008), os quartis correspondem as abscissas dos pontos que
separam a distribuicdo de uma amostra em quatro partes iguais (cada uma com 25%
das observagdes). Logo, uma distribuicdo arbitraria apresenta trés quartis: Q4 (quartil
inferior), em que a frequéncia acumulada excede 25%; Q» (quartil mediano), em que
a frequéncia acumulada excede 50%; e Qs (quartil superior), em que a frequéncia
acumulada excede 75%.

As posicdes dos quartis sdo calculadas pelo seguinte procedimento:

» Sejaj=1,2ou 3 (j corresponde ao indice do quartil);

« Sejam i e k, a parte inteira e a parte fracionaria de j(n+ 1)/4;

* O j-ésimo quartil é dado por:
Q; = X; + K(Xj1 — Xj) (64)

onde x; e xj,1 sdo os valores das observacdes em ordem crescente de
magnitude.

A amplitude interquartil € dada pela diferenga entre os quartis superior e inferior

IQR = Q3 — Q4. O intervalo?8 delimitado por Q; —1,51QR e Q3 + 1,5 IQR compreende

26 A assimetria é caracterizada pela diferenca entre os comprimentos das caudas da distribuic&o.
Quando essa assume valores negativos, a cauda esquerda é mais comprida e os residuos sdo mais
concentrados no lado direito da distribuicdo. Outrossim, valores positivos indicam que a cauda direita
€ mais comprida e que os residuos estdo mais concentrados no lado esquerdo.

27 A curtose esta associada a incidéncia de valores discrepantes entre os residuos. As caudas de
distribuicbes com excesso de curtose positivo se aproximam de zero mais lentamente do que a
as caudas de distribuicdes normais. Logo, a probabilidade de residuos com valores discrepantes é
maior. J& em casos de excesso de curtose negativo a convergéncia para zero € mais rapida.

28 Analogo ao intervalo delimitado pela distancia de mais ou menos dois desvios padrdes a partir da
média em uma distribuigdo normal.
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aproximadamente 95% das observacdes. Amostras fora desse intervalo podem ser
consideradas discrepantes. Além disso, a amplitude interquartil € pouco influenciada
por essas amostras, ja que depende das frequéncias das observacdes ao invés dos
desvios em relacao ao valor esperado (DODGE, 2008).

3.3.5 Validacao dos modelos

Apés a identificacdo e o diagnostico dos residuos, os modelos SARIMA foram
submetidos a validacao cruzada. Esta técnica € baseada na comparac¢ao dos desempe-
nhos dos modelos em dois conjuntos de amostras: 0 conjunto de treinamento (utilizado
durante a identificacdo do processo) e o conjunto de teste. A adequagao do modelo
depende que o desempenho das estimativas no conjunto de teste seja préximo ao
verificado no conjunto de treinamento.

Neste estudo, os diagndsticos dos residuos foram avaliados pela autocorrelagao
da amostra e pelo teste de Ljung-Box ao longo de dois intervalos sazonais (i. e.,
2s). Logo, para manter a consisténcia, foram empregados conjuntos de teste com 2s
amostras. Nesses, os desempenhos dos modelos foram avaliados conforme o valor
esperado e a variancia da série de residuos (a e 023)

Os intervalos determinados pela amplitude interquartil dos residuos (no con-
junto de treinamento) também foram comparados com os residuos produzidos pelo
conjunto de teste. Esta abordagem foi empregada para verificar se os residuos se dis-
tribuem de maneira similar dentro e fora do conjunto de treinamento. A mesma, junto a
comparacgao das medidas ae og, permite inferir a similaridade estatistica entre os dois
conjuntos. Quando essa € satisfeita, € possivel afirmar que os parametros do modelo
convergiram assintoticamente para seus verdadeiros valores.



62

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os procedimentos experimentais forneceram séries temporais da pressao na
cavidade e da temperatura do molde ao longo de diversos ciclos de injecao. As meto-
dologias, respectivas aos estudos 1 e 2, foram replicadas para cada um dos processos
(I, Il'e 1ll) a fim de obter modelos descritivos dos mesmos.

Verificou-se, através da medicao das variaveis de processo, que a moldagem
por injecao é bastante influenciada pelas condicées experimentais e pela geometria
do molde. A Figura 13 compara as séries temporais da pressao na cavidade nos
processos | e Ill. Os experimentos revelaram que a pressdo na cavidade assume
valores mais altos nas etapas de compresséao e recalque do processo |. Por outro lado,
a variacao ciclo-a-ciclo do processo Il € maior.

Figura 13 — Press&o na cavidade do molde.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

A Figura 14 apresenta observacdes simultaneas de temperatura em diferentes
localizagbes do molde. Cada série temporal corresponde as observacgdes de um termo-
par, sendo a temperatura média (ao longo do ciclo) maior conforme a proximidade do
ponto de injecdo. As observacdes mais proximas do ponto de injecao também exibem
maior dispersdo em relagédo ao valor médio.

As figuras 13 e 14 também demonstram que o processo nao é perfeitamente
periddico. Esse compreende desvios ciclo-a-ciclo (e. g., variagdes dos picos de pres-
sao por ciclo de moldagem e da temperatura média ao longo do ciclo) que podem ser
associados a dinamicas de ordem sazonal. Esses podem ser causados por mudancas
nas configuragdes do processo (Figura 14) e pela incidéncia dos efeitos de compressi-
bilidade durante as etapas de compresséo e recalque. Como sera discutido na Secao
4.1, essa incidéncia é diferente para os processos |, Il e lll.

As observacgdes das variaveis de processo foram utilizadas para ajustar modelos
da moldagem por injecao. Cada procedimento de identificacao utilizou séries temporais
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Figura 14 — Temperatura do molde
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Fonte — Elaborado pelo autor.

com mil observacgdes, cujas autocorrelagdes foram analizadas ao longo de dois inter-
valos sazonais. A convergéncia dos parametros2? foi assumida quando o gradiente da
fungéo de custo (ou do logaritmo da fungéo de verossimilhanga) foi inferior a 1,0 x 10~
por iteracao.

Durante o Estudo 2, algumas séries temporais ndo foram satisfatoriamente
representadas por modelos SARIMA, devido a ndo sazonalidade das mesmas. As
falhas durante a identificacao sao explicadas na Secao 4.2. Além disso, a abordagem
nao foi bem-sucedida ao representar as séries temporais medidas pelos termopares
3 e 4 em nenhuma das condi¢des experimentais relatadas. Portanto, esta secdo trata
apenas dos modelos das séries temporais medidas pelos termopares 1 e 2.

4.1 CLASSIFICAGAO DAS AMOSTRAS DAS VARIAVEIS DE PROCESSO

O agrupamento das amostras em diferentes regimes, conforme a compressibi-
lidade do polimero fundido, pode ser exibida graficamente. Os pontos na Figura 15
correspondem a pares30 (bt, T{") medidos pelo sensor piezelétrico e por um dos termo-
pares (sensor 2) instalados no molde. Esses s&o oriundos do processo Il. E possivel
distinguir dois regimes, para p; < 25 bar e p; > 50 bar, delimitados pelos retangulos
vermelhos.

Durante o primeiro regime, que compreende medi¢oes durante as etapas de pre-
enchimento e resfriamento, as amostras apresentam uma grande dispersao ao longo
do eixo das ordenadas. Contudo essa dispersao diminui durante o segundo regime,
que compreende medi¢cdes durante as etapas de compressao e recalque. Nesse, €

29 Os conjuntos de coordenadas médias (o, Tk, f,j) no Estudo 1 e os parametros dos operadores
lineares no Estudo 2.

30 As amostras da série temporal T; foram ignoradas na Figura 15 porque a visualiza¢io dos agru-
pamentos se mostrou mais facil em um grafico bidimensional. Entretanto nas demais abordagens
apresentadas nesta secéo a tripla (p;, T, T;*) foi considerada.
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Figura 15 — Agrupamentos das amostras das variaveis de processo.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

possivel observar uma tendéncia aproximadamente linear relacionando o crescimento
da pressao ao crescimento da temperatura. Isso ocorre devido a compressibilidade do
fluido durante esse ultimo.

O método k-means foi empregado para otimizar a particdo das amostras das
variaveis de processo, ja que é dificil determinar a natureza das amostras nao delimi-
tadas pelos retangulos. Os resultados dessas particoes podem ser vistos na Figura
16. Os circulos vermelhos representam amostras pertencentes ao regime compres-
sivel enquanto os tridngulos azuis representam amostras pertencentes ao regime
incompressivel. A mesma particdo das amostras foi obtida a cada procedimento de
otimizacao, embora esse tenha sido repetido diversas vezes a partir de diferentes par-
ticdes iniciais. Isso indica que a funcao de custo J(c) ndo tem minimos locais para o
conjunto de amostras estudado.

A Figura 17 compreende a particdo das séries temporais da pressao na ca-
vidade. E possivel observar que a particio das amostras corresponde aos regimes
de compressibilidade do processo. As observacdes associadas ao regime compres-
sivel (circulos vermelhos) ocorrem durante as etapas de compressao e recalque. Ja
o comportamento incompressivel (triangulos azuis) ocorre durante as etapas de pre-
enchimento e resfriamento e durante o inicio das etapas de compressao (em casos
de subempacotamento). Os periodos intermediarios, entre a ejecao de uma peca e o
inicio do preenchimento de outra, séo atribuidos ao regime incompressivel. Entretanto
isso nao prejudica a estimativa do status do processo, pois esses periodos podem ser
facilmente delimitados pela abertura e fechamento do molde.

A incidéncia de comportamentos compressiveis € incompressiveis ndo é a
mesma para todos os processos. Com base nos agrupamentos apresentados nas
figuras 16 e 17, verifica-se que nos processos |, Il e lll apenas 19,2, 18,9 e 10,4% das
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Figura 16 — Particdo das amostras (py, T¢, T;") através do método k-means.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

amostras (respectivamente) ocorrem em regime de compressibilidade. Com efeito, a
clusterizagdo através do meétodo k-means indica a auséncia de efeitos de compressibi-
lidade em alguns ciclos do processo lll. Isso explica a incidéncia de 10,4%, bastante
inferior as incidéncias nos demais processos.

A nao sazonalidade do processo lll pode ser compreendida em termos de dois
efeitos observados no processo de moldagem por injecao. O primeiro € previsto pela
teoria do escoamento genérico (Figura 3). Conforme discutido na Secao 2, essa explica
o decréscimo da viscosidade do polimero em fungcdo do alinhamento das cadeias
poliméricas. Esse é mais intenso conforme a magnitude da taxa de cisalhamentoy a
que o fluido é submetido.

A rosca reciproca avanca mais rapidamente no processo |. Por consequéncia,
o fluido € submetido a campos de cisalhamento mais intensos tornando o compor-
tamento pseudoplastico mais propicio. Ja no processo lll, o cisalhamento € menos
intenso fazendo com que a redugéo da viscosidade do polimero fundido seja menor.
Isso ocasiona vazdes volumétricas Q inferiores as observadas no processo |.

Como a resisténcia ao escoamento no processo Il é superior, conclui-se que
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Figura 17 — Particdo da série temporal p; através do método k-means.
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esse requer mais tempo até o preenchimento volumétrico da cavidade. Em alguns
ciclos de moldagem por injecéo o intervalo de 2.0 segundos nao é suficiente fazendo
com que os efeitos de compressibilidade ndo sejam observados. Entretanto os efei-
tos do congelamento do polimero na cavidade também podem contribuir com a nao
sazonalidade do processo lll.

Como é apresentado na Figura 5 (em condi¢des néo isotérmicas) quanto menor
a vazéo volumétrica Q maior o gradiente de pressdao Ap necessario para promover
o escoamento. Durante o processo lll, ndo apenas a vazao volumétrica Q € inferior,
mas também a troca de quantidade de movimento entre o polimero fundido e a rosca
reciproca. Assumindo a conservacao da quantidade de movimento — Equacgéo (19) —
deduz-se que os gradientes de pressao ao longo da cavidade também séo inferiores.
Logo, é possivel que os gradientes de pressédo na cavidade tenham sido insuficientes
para promover o preenchimento volumétrico antes do congelamento do polimero.

4.2 MODELAGEM DAS VARIAVEIS DE PROCESSO

Os processos |, Il e lll apresentaram ciclos com duragcao de s = 92, 96 e 111
intervalos de amostragem, respectivamente. Portanto, as séries temporais das varia-
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veis de processo foram submetidas a diferenciagdes de ordens sazonais conforme as
periodicidades mencionadas.

A Figura 18 apresenta os resultados das diferenciagées de ordem sazonal das
séries temporais de temperatura e da transformag¢ao de Box-Cox da pressao na cavi-
dade (processo l). Nota-se que as séries temporais diferenciadas apresentam tanto
comportamentos estocasticos (Figura 18.a) como respostas deterministicas a degraus
(Figura 18.b). Os procedimentos descritos na Secao 4.2.2 foram empregados para de-
terminar as ordens dos comportamentos autorregressivos e de médias moveis desses
sinais.

Figura 18 — Variaveis de processo diferenciadas.

(a) Temperatura diferenciada (b) Pressao diferenciada
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Fonte — Elaborado pelo autor.

As funcbes de autocorrelacédo e autocorrelagcao parcial da série temporal Ago T¢
(sensor 1) sdo apresentadas na Figura 19. Apds k = 0, a autocorrelacdo da amos-
tra apresenta decaimento exponencial, enquanto a fungao de autocorrelagao parcial
apresenta dois picos proeminentes. Este é um indicio de comportamento autorregres-
sivo de segunda ordem. Entretanto é dificil conjecturar a respeito dos picos sazonais
(k =92).

Através de comparagao com as figura 12.c e 12.d, é possivel afirmar que este
comportamento ndo se assemelha ao comportamento de média mével de ordem sa-
zonal Q = 1. Embora o pico (k = 92) da fungédo de autocorrelagéo seja negativo, o
pico da funcdo de autocorrelagédo parcial (a mesma defasagem) € positivo. Além disso,
nao é possivel afirmar que essa ultima apresenta decaimento exponencial ao longo
do intervalo observado. Assim, o comportamento autorregressivo de ordem sazonal foi
considerado.

O modelo SARIMA(2,0,0) x (1,1, 0)go foi tomado por hipétese, se mostrando
inadequado. A fungao de autocorrelacao dos residuos apresentou valores significativos
em k = 3, 92 e 184. Essas autocorrelacdes foram consideradas durante a modificacao
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Figura 19 — Autocorrelacdo da temperatura diferenciada (Sensor 1).

(a) Autocorrelacao da amostra (b) Autocorrelagao parcial
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Fonte — Elaborado pelo autor.

da hipétese, fornecendo o modelo SARIMA(3,0,0) x (2,1, 0)go:
(1-1,06z71 +0,0798272 +0,0927273) (1 + 0,3492792 + 0,1692 184)Ag, T; =
=0,0117 + & (65)

que se mostrou adequado conforme 0 exame visual da autocorrelagcdo da amostra e
conforme o teste de Ljung-Box (figuras 20.a e 20.b). A linha vermelha tracejada (Figura
20.b) corresponde a nivel de confianca € = 0,05.

Embora alguns picos da autocorrelagdo da amostra excedam marginalmente o
intervalo de confianga +£2/4/n, esses néo implicam na rejeicdo da hipdtese de aleatori-
edade (para mesma defasagem) pelo teste de Ljung-Box. A Figura 20.b corrobora que
os residuos séo i.i.d. ao longo do intervalo observado.

A média e a variancia dos residuos (a2~ 0 e o% = 0,0104 °C?) dos residuos
foram calculados com a finalidade de comparar a distribuicdo desses a uma distri-
buicdo normal. Nota-se, na Figura 20.c, que a distribuicado dos residuos diverge da
distribuicao N (0, 0,0104). Tanto a assimetria (scs = -0,408) como o excesso de curtose
(s —3 = 13,9) apresentaram valores elevados resultando na rejeicdo da hipotese de
normalidade pelo teste de Jarque-Bera. De fato, o valor da estatistica Q g = 9662,5 é
muito superior a x3 g = 0,1.

Uma vez que a hipétese de normalidade foi rejeitada, a distribuicdo dos residuos
foi particionada em quartis. Esses podem ser visualizados na Figura 20.d, onde o
retdngulo em torno do quartil mediano Qo é delimitado pelos quartis superior Q3 e
inferior Q4. Os limites inferior e superior sdo dados por Q¢ 3 + 1,5 IQR. Amostras além
desses valores podem ser consideradas discrepantes.

As estimativas do modelo (Figura 21.a) sdo bastante proximas as observagoes,
embora existam discrepancias. Essas sdo sinalizadas (por cruzes) na Figura 21.a
(sobre as observagoes) e na Figura 21.b (sobre os residuos). A Figura 21.b permite
visualizar os desvios dessas em relacdo aos limites determinados pela amplitude inter-



Capitulo 4. Resultados e discussao

69

10 4
08
06 -
0.4

0.2 1

B agtarmt s

0.0

Figura 20 — Diagnostico dos residuos — SARIMA(3,0,0) x (2,1, 0)go.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

quartil (linhas tracejadas vermelhas). As discrepancias ocorrem, sobretudo, durante o
inicio das etapas de preenchimento e durante as etapas de compressao.

511

49 4

¥ 48 4

47 A

45

Figura 21 — Estimativas do modelo SARIMA(3, 0,0) x (2,1, 0)go.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Embora a rejeicdo da hipétese de normalidade implique em incertezas nao-
estruturadas, essas nao comprometeram (de maneira consideravel) as estimativas
do modelo. Os erros de modelagem sao aproximadamente nulos e tém dispersao de
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aproximadamente +0,2 °C em relacao as observacoes.

O procedimento de modelagem foi repetido para a série temporal da temperatura
medida pelo termopar 2. A autocorrelagédo da amostra (Figura 22.a) do sinal Agy T/
apresentou decaimento exponencial e dois picos sazonalmente defasados. A fungéo
de autocorrelagao parcial (Figura 22.b), por sua vez, apresentou valores significativos
até k = 4 e picos sazonalmente defasados com comportamento alternado.

Figura 22 — Autocorrelacao da temperatura diferenciada (Sensor 2).

(a) Autocorrelagdo da amostra (b) Autocorrelagao parcial
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Novamente é dificil determinar a natureza dessa autocorrelagdo. Porém o com-
portamento de média movel de ordem sazonal foi descartado, ja que funcdes de au-
tocorrelacédo parcial com padrao sazonal alternado ocorrem quando o primeiro pico
€ positivo. Logo, comportamentos mistos e autorregressivos foram considerados. En-
tre os modelos testados, o modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1, 1)g> apresentou melhor
desempenho ao representar a série temporal. Entretanto os residuos apresentaram au-
tocorrelacao de natureza semelhante a de um processo de média mével (Figura 12.a).
Logo, esse foi descartado em detrimento do modelo SARIMA(4,0,1) x (1,1, 1)go:

(1-0,727271-0,0478272 +0,243273 - 0,17827%) (1 - 0,02612792)Ag, T; =
= 0,0159 + (1 +0,0842z7") (1 + 0,4502792) 5, (66)

que se mostrou adequado com base na falta de autocorrelagao dos residuos (Figura
23).

A autocorrelagcdo da amostra da série de residuos (Figura 23.a) se mantém
dentro do intervalo de confianga +2/v/n ao longo da maioria dos intervalos de defa-
sagem observados. As excecdes correspondem a picos marginalmente superiores ao
intervalo. Porém esses ndo resultam na rejeicao do modelo pelo teste de Ljung-Box.

Os residuos do modelo SARIMA(4,0,1) x (1,1, 1)g> séo i.i.d. com assimetria ne-
gativa (s = -6,66) e excesso positivo de curtose (s4,—3 = 81,4). O teste de Jarque-Bera
rejeita a hipétese de normalidade dada a estatistica Q g = 361165,7. A divergéncia
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Figura 23 — Diagnostico dos residuos — SARIMA(4,0,1) x (1,1, 1)go.

(a) Autocorrelacao da amostra (b) Teste de Ljung-Box

08 fi

06
0.6

04
04

02

02
00 —W

0 3 s 75 100 125 150 175 0 2 s 75 100 125 150 175
(c) Distribuicao dos residuos (d) Quartis dos residuos

N{-0.001, 0.124) 04
25 BN residues distribution
03

20 02

01
15

10 -01

-02

0s
=03

0.0 T ; 7 —— : —04
-4 3 2 -1 0 1 2 3 4 1

Fonte — Elaborado pelo autor.

entre a distribuicdo dos residuos e a distribuicdo normal N'(—0,01,0,124) é exibida na
Figura 23.c.

Devido a rejeicao da hipétese de normalidade, os quartis da distribuicdo dos
residuos foram empregados para compreender a ocorréncia de discrepancias. As dis-
crepancias negativas (Figura 24.b) ocorrem porque o modelo tende a superestimar
o valor da temperatura durante o inicio das etapas de preenchimento. Ja as discre-
pancias positivas sdo causadas pela subestimativa da temperatura durante a etapa
de compressao. Outra vez € possivel afirmar que as incertezas nao-estruturadas nao
comprometem consideravelmente os resultados da identificagao.

A transformagéo de Box-Cox da pressao na cavidade também foi diferenciada e
utilizada para estimar fungcdes de autocorrelagéao (Figura 25.a) e autocorrelacao parcial
(Figura 25.b). Diferente dos casos anteriores, essas ndo apresentaram indicios de
comportamentos autorregressivos ou de médias moveis de ordens sazonais.

Observa-se, na correlacdo da amostra, um padrao de decaimento caracteristico
de comportamentos autorregressivos. Esse € contiguo a alguns picos da funcéo de
autocorrelacao parcial. Entretanto é dificil determinar a ordem do modelo a partir destas
estimativas, pois estdo muito préximas das margens do intervalo de significancia. A
ordem do operador autorregressivo (pp(z_1) foi incrementada até produzir residuos i.i.d.



Capitulo 4. Resultados e discussao 72

Figura 24 — Estimativas do modelo SARIMA(4,0,1) x (1,1, 1)go.

(a) Temperatura (termopar 2) (b) Erros de modelagem
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Figura 25 — Autocorrelacao da temperatura diferenciada (Sensor 2).

(a) Autocorrelacdo da amostra (b) Autocorrelagao parcial
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Assim foi obtido o modelo SARIMA(4,0,0) x (0,1, 0)go:
(1-0,744Z"" —0,00205272 + 0,0044323 + 0,04482*)Agop\”) = 0,0250 + a;  (67)

cujo diagndstico dos residuos é exibido na Figura 26. O teste de de Ljung-Box permite
concluir que o modelo é adequado ao longo do intervalo de defasagem observado.

A distribuicdo dos residuos & leptocurtica®! (3, —3 = 52,1) e assimétrica (55 =
1,03), com estatistica Q g = 154334,6. Conforme a Figura 26.d, a disperséo dos
residuos é bastante estreita, fazendo com que as discrepancias ocorram em uma
faixa bastante ampla (comparada a amplitude interquartil). Parte das discrepancias
ocorre porque 0 modelo superestima a pressao na cavidade ao fim das etapas de
compressao. Isso pode ser observado na Figura 27.

A Figura 27.a também apresenta discrepancias ao fim da etapa de recalque,
quando os efeitos de compressibilidade cessam. Outras anomalias ocorrem durante

81 A distribuicio é dita leptocurtica quando o excesso de curtose é positivo e platicirtica quando o
excesso de curtose é negativo.
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Figura 26 — Diagnostico dos residuos — SARIMA(4,0,0) x (0,1, 0)go.

(a) Autocorrelagdo da amostra (b) Teste de Ljung-Box
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Fonte — Elaborado pelo autor.

0 inicio das etapas de preenchimento, durante os congelamentos do ponto de injecao
e durante as ejecdes das pecas. Nos processos Il e lll, as discrepancias também
ocorrem durante a comutagéo e logo apos o preenchimento volumétrico da cavidade
do molde.

Figura 27 — Estimativas do modelo SARIMA(4,0,0) x (0,1, 0)go.
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Fonte — Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 apresenta os modelos SARIMA obtidos para cada variavel (cujos
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processos de origem sao indicado entre parénteses na primeira coluna). Essa exibe
a média, a variancia, a assimetria e o excesso de curtose dos residuos. Os Erros
de modelagem foram bastante baixos, exceto durante as etapas de compressao e
durante as transicdes entre as etapas do processo. Todavia é possivel considerar
esses erros como discrepancias (a nivel de significancia®? de aproximadamente 95%).
Essas discrepancias, por sua vez, sdo causadas pela divergéncia entre as estimativas
do modelo SARIMA e a variavel de processo quando a tendéncia dessa ultima é
submetida a mudancgas abruptas.

Tabela 3 — Resultados da modelagem do processo

2

Variavel Modelo (ordem) a o5 xg | =3
() | (3,0,0) % (2,1,0)02 ~0 0,0104 | -0,408 | 13,9
TA() | (4,0,1) x (1,1,1)gp ~0 0,123 | -6,65 | 81,3

PV (1) | (4,0,0) % (0,1,1)gp ~ 0 0,0810 | 1,03 | 52,1
T () | (3,1,0) % (2,1,2)g6 ~0 |0,00756 | 0,675 | 6,93
T () | (1,0,1) x (1,1,0)gg ~0 0,0180 | 3,31 | 39,4
pe () | (2,0,2) x (1,1,0)9g ~0 2,06 | 14,9 | 289,7
T () | (3,0,1) x (1,1,1)114 | -0,000151 | 0,00441 | 0,293 | 1,47
T () | (3,0,1) x (1,1,1)144 ~0 0,0176 | 3,02 | 282
pr () | (4,0,0) x (1,1,0)111 ~0 518 | 1,68 | 33,9

Fonte — Elaborado pelo autor.

A transformacdo de Box-Cox da pressdo na cavidade se mostrou adequado
apenas ao processo com 0,5 segundos de preenchimento. Nos demais processos,
a reducao dos residuos quadraticos foi maior para modelos da prépria pressao na
cavidade. Isso pode ser atribuido a curva de escoamento genérica (Figura 3). O com-
portamento pseudoplastico € menos comum em processos com 1,0 e 2,0 segundos
de preenchimento (devido ao cisalhamento menos intenso), resultando em séries tem-
porais aproximadamente lineares. Isso justifica a inconveniéncia da transformacgéo de
Box-Cox nesses casos.

Quase todos os modelos na Tabela 3 apresentaram residuos i.i.d., com excecao
do modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)411 da variavel p; e dos modelos SARIMA(3, 1,
0)x(2,1,2)gs € SARIMA(S,0,1) x (1,1,1)111 da variavel T;. Nao foi possivel encontrar
modelos adequados para as mesmas apesar da ordem do modelo ter sido modificada
diversas vezes através da autocorrelacao dos residuos. Os modelos mencionados an-
teriormente sdo inadequados conforme o exame visual da autocorrelagéo dos residuos
e/ou o teste de Ljung-Box. Todavia os mesmos sao exibidos na Tabela 3 por terem
apresentado as menores médias e variancias entre os modelos considerados.

32 Essa inferéncia é baseada nos desvios Q; 3 F 1,5 IQR dados pela amplitude interquartil.
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A inadequacgéo do modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)411 da pressdo na cavidade
pode ser explicada pela irregularidade do respectivo processo. As séries temporais da
pressao na cavidade nos processos | e |l apresentam os mesmos comportamentos
em cada ciclo, diferindo apenas pela amplitude das observagdes. Ja no processo |ll,
ha ciclos em que o processo nao exibe efeitos de compressibilidade, degenerando as
etapas de compresséao e recalque. Portanto, 0 modelo SARIMA ¢ invalido pois a série
temporal ndo se mantém sazonal ao longo do lote de producéo.

As figuras 28 e 29 exibem o diagnéstico dos residuos e as estimativas do modelo
SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)111- A correlagdo da amostra (Figura 28.a) e o teste de Ljung-
Box (Figura 28.b) apontam que os residuos divergem do comportamento de ruido
branco. Embora as estimativas sejam bastante préximas das observacées a maior
parte do tempo, ha diversas discrepancias durante a etapa de recalque, devido a
inadequacao do modelo.

Figura 28 — Diagnéstico dos residuos — SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)111-

(a) Autocorrelagdo da amostra (b) Teste de Ljung-Box
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Como é apresentado na Figura 29.a, muitas dessas discrepancias nao estao
associadas a transicoes entre etapas ou a comportamentos anormais do processo. O
modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)111 da pressdo na cavidade nao pode ser empregado
em abordagens de monitoramento, ja que tende a indicar falsas anomalias devido as in-
certezas do modelo. Situagdes semelhantes ocorreram para os modelos inadequados
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da temperatura do molde.

Figura 29 — Estimativas do modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)111-

(a) Pressao (b) Erros de modelagem
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Fonte — Elaborado pelo autor.

Os perfis de temperatura do molde sdo menos influenciados pela incidéncia de
comportamentos compressiveis. Entretanto esses sao bastante influenciados pelas
posicdes dos termopares ao longo da geometria do molde. O preenchimento dos
centros das convexidades da peca € tardio e pode ser (até mesmo) deficiente quando
a cavidade é subempacotada.

A localizacao dos sensores pode explicar as falhas dos modelos SARIMA(3, 1,
0)x(2,1,2)96 € SARIMA(3,0,1) x(1,1,1)111, ja que o sinal T; € medido longe do ponto
de injecéo (Figura 8). Os processos Il e Ill podem comportar ciclos em que a contragao
térmica, em regides préximas ao termopar 1, ndo é devidamente compensada pela
injecdo de mais material durante as etapas de recalque e compressao. Isso faz com
que a peca resfrie mais rapido nos respectivos ciclos, resultando no comportamento
nao sazonal. Tal situacdo é menos provavel em regides proximas ao termopar 2, pois
essas sao rapidamente preenchidas em funcao da proximidade com o ponto de injegao.

A hipétese de normalidade foi rejeitada (pelo teste de Jarque-Bera) em todos
os procedimentos de modelagem. Todas as amostras de residuos sao assimétricas
e leptocurticas. O maior desvio em relagdo a distribuicdo normal foi verificado para
os residuos do modelo SARIMA(2,0,2) x (1,1, 0)gg da pressdo na cavidade. Isso se
deve a condigdo de subempacotamento da cavidade do molde, que contribui com um
ponto singular adicional (durante a comutagao) anterior a etapa de compressao. As
discrepancias adicionais contribuem33 com o excesso de curtose s —3 = 289,7 e com
a variancia o2 = 2,06 bar?.

33 O processo com 2,0 segundos de preenchimento também sofre pela condi¢cdo de subempacotamento.
Contudo néo é possivel fazer as mesmas conclusdes a respeito das medidas de assimetria e de
excesso de curtose dos residuos do modelo SARIMA(4,0,0) x (1,1,0)111, j& que esse € inadequado.
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Os desempenhos dos modelos34 foram avaliados fora do conjunto de treina-
mento através de validagao cruzada. Os resultados desse procedimento estdo expos-
tos na Tabela 4. Nota-se que, na maioria dos casos, a variancia dos residuos manteve
a mesma ordem de magnitude observada no conjunto de treinamento (Tabela 3). Ja o
valor esperado foi superior em alguns casos, para os modelos da pressao na cavidade.
Contudo esses valores sao bastante baixos, dadas as escalas de centenas de bares
observadas nessas séries temporais.

Tabela 4 — Validacao dos modelos

Variavel |  Modelo (ordem) a o2
T: () | (3,0,0)x(2,1,0)go | ~0 |0,0104
TE() | (4,0,1)x(1,1,1)92 | ~0 | 0,168

PV (1) | (4,0,0)% (0,1,1)gz | 0.0104 | 0,0248
TE() | (1,0,1) x(1,1,0)9s | ~0 | 0,0174
pe(ll) | (2,0,2) x (1,1,0)g5 | 0,0254 | 1,89
TE () | (3,0,1) x(1,1,1)441 | ~0 |0,0387

Fonte — Elaborado pelo autor.

Como as medidas a e 02 se mostraram similares dentro e fora do conjunto de
treinamento, € possivel concluir que as identificagdes dos modelos SARIMA convergi-
ram assintoticamente para os verdadeiros conjuntos de parametros. Assim, os erros de
modelagem no conjunto de teste devem ter distribuicdes semelhantes as observadas
no conjunto de treinamento. De fato, isso € comprovado pelas figuras 30-35.

As medidas na Tabela 4 foram calculadas a partir dos residuos exibidos nas
figuras 30-35. Em cada figura, os erros de modelagem sdo apresentados junto ao
intervalo delimitado por Q4 3 + 1,5 IQR. Esse Gltimo € o intervalo obtido durante o diag-
nostico dos residuos e corrobora a afirmagao feita no paragrafo anterior. A dispersao
dos residuos é determinada pela amplitude interquartil dos mesmos ao longo do ciclo
de moldagem, exceto pelos pontos singulares associados as transi¢cdes entre etapas
da moldagem por injegéo.

As previsdes de temperatura apresentaram discrepancias no inicio da etapa
de preenchimento e durante a etapa de compressao e, além disso, os perfis nas
figuras 33.a e 35.a apresentaram discrepancias durante o congelamento do ponto de
injecao. Na modelagem da pressao na cavidade, as discrepancias também mantiveram
0 padrao exposto durante a identificacdo do processo. Dessa forma, é possivel afirmar
que os modelos sdo capazes de descrever 0 processo ao longo da maior parte do ciclo
de moldagem, se mostrando adequados.

34 Essa validagéo excluiu os modelos considerados inadequados conformo os diagnésticos dos resi-
duos.
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Figura 30 — Validagdo do modelo SARIMA(3,0,0) x (2,1,0)go.

(a) Temperatura (termopar 1) (b) Erros de modelagem
=== Modelo
51 4 —— Real 021 mmmmmmmm e e
50<
01
49 4
¥ 48 A ] 0.0
47 1 01
46
5 ] 5 L
°o 5 2w 15 2w 3 B 3+ 1 5 2 % @ =
Fonte — Elaborado pelo autor.
Figura 31 — Validagdo do modelo SARIMA(4,0,1) x (1,1, 1)go.
(a) Temperatura (termopar 2) (b) Erros de modelagem
80 - === Madelo
—— Real
-
'fo<
¥
65_
& |
55 1 \.J
°» 5 W 15 w I B B 5 £ 1w » @ = @» =
Fonte — Elaborado pelo autor.
Figura 32 — Validacdo do modelo SARIMA(4,0,0) x (0,1, 1)go.
(a) Pressao (b) Erros de modelagem
=== Modelo
200 — Real 20 1
15
150 A 10
B 100 A g 03
2 0o
50 - -0.5
-1.0
o —aei
T -15

T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30 35

Fonte — Elaborado pelo autor.

Por fim, é possivel considerar os efeitos dos erros experimentais durante a medi-
¢ao das variaveis de processo. A pressao na cavidade e a temperatura do molde foram
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Figura 33 — Validagdo do modelo SARIMA(1,0,1) x (1,1,0)g6.

(a) Temperatura (termopar 2) (b) Erros de modelagem
=== Modelo
75 { — Real 151
70 1 101
¥ 651 ¥ 05 X
O N A N I N (R—
0.0 1
-0.5
0 5 10 15 2 > 0 35 0 5 10 15 20 2% 30 35
Fonte — Elaborado pelo autor.
Figura 34 — Validacdo do modelo SARIMA(2,0,2) x (1,1,0)g6-
(a) Pressao (b) Erros de modelagem
30 B
140 4 === Modelo
—— Real
120 20 4
100 A 10 1
e BD 1 0
8 o 3
20 -10
201 ‘)ﬂ -20
01 : : , : : : i -30
0 5 10 15 20 25 30 35 T T T T T T T T
5 ] 5 10 15 20 25 30 35
Fonte — Elaborado pelo autor.
Figura 35 — Validagcao do modelo SARIMA(3,0,1) x (1,1,1)111.
(a) Temperatura (termopar 2) (b) Erros de modelagem
P — :::flo 121
101
70 1
0.8
65 - 0.6 1
¥ ¥
0.4 1
80 1 02
0.0 1
55
L -0.2
0 5 W 15 20 25 30 35 40 0 5 1 15 20 25 3 35 40

Fonte — Elaborado pelo autor.

medidos com incertezas de +2,5 bar e 42,0 °C, respectivamente. Esses intervalos sao,
em geral, bem maiores do que as dispersdes dos residuos — delimitadas pelos valo-
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res Q1 3 ¥ 1,51QR. Os residuos de modelos inadequados constituem a Gnica excegao
significativa a esse bom desempenho. A Figura 29 exemplifica a situacdo, mostrando
que os erros de modelagem da pressdo na cavidade excedem a incerteza de +2,5
bar em diversos instantes sem que o processo apresente um comporto anémalo. Isso
evidencia ainda mais a existéncia de incertezas nesses modelos.

Em modelos adequados, por sua vez, os erros de modelagem s6 excedem o
erro experimental em alguns instantes, durante transicées entre etapas da moldagem
por injecao. Esta situagdo pode ser observada nas figuras 24 e 34. Na Figura 24, o erro
de modelagem ultrapassa o limite inferior do erro experimental (i. e., -2,0 °C) durante
0 inicio da etapa de preenchimento. Ja na Figura 34, o erro experimental é excedido
durante o inicio e o final da etapa de compressao.

As consideragdes anteriores sdo validas para os resultados da identificacdo
e da validagcdo dos modelos. E possivel afirmar que, nos modelos adequados, os
erros de modelagem sao, em geral, despreziveis, ja que ndo podem ser confirmados
experimentalmente. Isso fornece uma validag&o adicional aos modelos obtidos neste
trabalho, confirmando a convergéncia dos parametros dos mesmos para os verdadeiros
conjuntos de parametros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho contribuiu com a literatura através da modelagem do processo
de moldagem por injecao através do agrupamento e da regressao das amostras de
séries temporais da pressdo na cavidade e da temperatura do molde. Essas variaveis
de processo foram amostradas durante a producao de pecas de polipropileno com a
finalidade de ajustar e validar os modelos.

As hipoteses formuladas durante a Introdugédo foram confirmadas através da
analise das amostras das variaveis de processo. Sendo assim, os resultados deste
trabalho permitem concluir que:

» As amostras das variaveis de processo se distribuem em dois agrupamentos
distintos, conforme a compressibilidade do material. Essa informacéo néao foi
observada, de maneira explicita, na revisao de literatura.

» Esses agrupamentos podem ser estimados, através do método k-means,
para segmentar as séries temporais em dois regimes, contendo: 1) as etapas
de preenchimento e resfriamento e 2) as etapas de compressao e recalque.

» O perfil de pressao na cavidade € bastante influenciado pela duracédo da
etapa de preenchimento. Através de trés condigbes experimentais, com du-
racdes de 0,5, 1,0 e 2,0 segundos, foi observado que a amplitude dos picos
de pressao € maior nos processos mais rapidos. Ja a variancia dos picos é
maior em processos mais lentos. Em alguns casos a variancia € grande o
bastante para que alguns ciclos de moldagem nao apresentem as pressoes
tipicas da etapa de compressao.

» Dependendo das condi¢cdes experimentais e da geometria do molde, algu-
mas séries temporais podem apresentar comportamento ndo sazonal devido
a auséncia de efeitos de compressibilidade em alguns ciclos de moldagem
por injecao.

* A existéncia de dindmicas de ordem sazonal foi confirmada através de fun-
¢bes de autocorrelagdo da amostra e de autocorrelagdo parcial.

* Os modelos SARIMA se mostraram adequados para representar as séries
temporais (com comportamentos sazonais) estudadas neste trabalho.

* A maioria dos erros de modelagem apresentou valores abaixo dos erros
experimentais (+2,0 °C e +2,5 bar), sendo despreziveis. As Unicas excecoes
ocorreram durante as transicdes entre as etapas do processo.

As conclusdes listadas acima satisfazem os objetivos geral e especificos deste
trabalho. Dessa forma, os seguintes temas sdo propostos como trabalhos futuros:

* A aplicagao dos métodos propostos a processos com materiais, condicoes
experimentais e geometrias diferentes.



Capitulo 5. Consideragées finais 82

+ A utilizacao do método k-means para controle de comutacao, com base na
mudanca de regime do processo.

* O monitoramento do processo em tempo real através do modelo SARIMA.

« A modelagem de relagfes entrada-saida entre variaveis de processo e varia-
veis de maquina, através de modelos SARIMA com entrada exdgena (SARI-
MAX), para controlar o processo em malha fechada.
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APENDICE A - DESCRICAO DOS ALGORITMOS

Este trabalho empregou algoritmos, em linguagem Python, para realizar a clus-
terizagdo e a regressao das variaveis de processo. O presente apéndice descreve 0s
mesmos para permitir a reprodutibilidade dos estudos. A discusséo € focada no pro-
cessamento das amostras, negligenciando a representagao grafica dos resultadoss®.
Essa omisséo é justificada ja que a visualizacao dos mesmos é, geralmente, arbitraria
e nao constitui um método a ser repetido.

O Estudo 1 utilizou funcdes das bibliotecas numpy e sklearn para clusterizar
0s conjuntos de amostras. As linhas de codigo abaixo apresentam a importacédo da
biblioteca numpy e da classe KMeans (biblioteca sklearn.cluster).

import numpy as np

from sklearn.cluster import KMeans

As séries temporais da temperatura do molde e da pressao na cavidade foram
lidos de arquivos com extensédo .txt através da funcdo numpy.loadtxt(). Os nomes
destes arquivos correspondem as strings ‘pressurel _2s.txt’ e ‘temperatureX 2s.txt’. A
leitura de arquivos com os dados dos sinais de pressao e de temperatura do processo
lll € exemplificada a seguir.

p = np.loadtxt(’pressurel_2s.txt’,
dtype = np.float64, usecols = [0])

T1 = np.loadtxt(’temperaturel_2s.txt’,
dtype = np.float64, usecols = [0])
T2 = np.loadtxt(’temperature2_2s.txt’,

dtype = np.float64, usecols = [0])

Antes de processar as amostras, os dados foram reagrupados em um array de
trés colunas, onde cada linha contém os valores simultdneos da pressao na cavidade
e das temperaturas medidas pelos temopares 1 e 2 em um determinado instante de
tempo. As amostras foram agrupadas em dois clusters, como informado durante a
instanciacao da classe KMeans.

X = np.zeros((p.size, 3))

X[:, 0] = pl:]
X[:, 1] = T1[:]
X[:, 21 = T2[:]

kmeans = KMeans(n_clusters = 2, random_state = 0).fit(X)

35 Essa negligéncia ndo compreende os graficos de autocorrelagio da amostra e autocorrelagéo parcial,
ja que estes fazem parte do método proposto.
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No procedimento anterior, cada uma das triplas (p;, Tz, T;") foi atribuida a um
dos clusters cujas identificagdes sdo dadas pelos nimeros 0 e 1 (no atributo /abels
do objeto kmeans). Novas amostras podem ser atribuidas a um dos dois clusters
através do método predict(). As linhas de cédigo abaixo demonstram a clusterizacao
das amostras no array X_n:

res = kmeans.predict(X_n)

O resultado res é um array onde cada elemento corresponde ao cluster de uma tripla
(bt, Ty, T) no array X_n.

O Estudo 2 foi baseado nos mesmos conjuntos de amostras, lidos de arqui-
vos com extensao .txt por meio da fungdo numpy.loadixt(). As bibliotecas e classes
empregadas neste estudo incluem:

import numpy as np

from numpy.polynomial import Polynomial
import statsmodels.api as sm

from scipy.optimize import minimize

from scipy.stats import zscore, skew, kurtosis, norm, jarque_bera

A biblioteca statsmodels contém classes correspondentes a modelos SARIMA. Con-
tudo essas nao foram empregadas neste trabalho, pois calculam a matriz Hessiana da
funcao de verossimilhanca (resultando em custo computacional excessivo). Como pro-
posto na Secao 3.3.3, a funcao de verossimilhanca foi maximizada através do método
de Nelder-Mead. Logo func¢des foram definidas com este objetivo.

As fungdbes difference() e i_difference() realizam a diferenciagéo de ordem sa-
zonal e a inversao dessa ultima. Nessas, x representa a série temporal original e y
a serie temporal diferenciada. Na funcéo i_difference(), os primeiros valores da série
temporal reconstruida sao idénticos aos da série original, ja que o tamanho da série
temporal diferenciada é inferior ao dessa ultima.

def difference(x, s):

return x[s:x.size] - x[0:(x.size - s)]

def i_difference(x, y):

x_ =y + x[0:y.size]
x_ = np.append(x[0:(x.size - y.size)], x_)
return x_

Apés a diferenciacao, foi observado que algumas séries temporais apresenta-
vam valores discrepantes que prejudicavam a regressao das variaveis de processo.
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Portanto, esses foram substituidos pela média mével de valores vizinhos antes da
identificacdo. A funcao replace_outliers() retorna a série temporal ja modificada. Essa
recebe o argumento std, referente ao niumero de desvios padrao que compreende as
amostras ndo discrepantes. Valores que (cuja posicdes na distribuicdo) excedem esse
argumento foram substituidos.

def replace_outliers(x, std):
x_n = x.copy()

z_scores = np.abs(zscore(x))

for i in range(l, x.size - 1):
if(z_scores[i] > std):
x_nl[i] = (x_nl[i + 1] + x_nl[i - 1])/2

return x_n

As linhas de cddigo a seguir apresentam a diferenciagdo de ordem sazonal s
= 92 (de uma série temporal do processo |) e a substituicao de valores discrepantes.
Um intervalo de mais ou menos quatro desvios padréo a partir da média compre-
ende 99,99% das amostras. Assim, a substituicado ndo tem efeitos sobe a maioria das
amostras agindo apenas sobre aquelas com comportamento anémalo.

s = 92
y = difference(x, s)
y = replace_outliers(y, 4)

As séries temporais diferenciadas também foram segmentadas de modo a des-
tinar apenas parte das amostras ao treinamento dos modelos. Como pode ser visto,
os dois ultimos intervalos sazonais foram excluidos do conjunto de treinamento:

training_size = y.size - 2%s

y_train = y[0:training_size]

As funcdes de autocorrelacdo da amostra e autocorrelacédo parcial foram obtidas atra-
vés das funcdes plot_acf() e plot_pacf() na biblioteca statsmodels.graphics:

figl = sm.graphics.tsa.plot_acf(y_train, lags = 2x*s,
title = ’Autocorrelagdo da amostra’)
fig2 = sm.graphics.tsa.plot_pacf(y_train, lags = 2%*s,

title = ’Autocorrelagdo parcial’,

method = ’yw’)
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As ordens (p, d, q) x (P, D, Q)s do processo foram determinadas através do exame
visual dessas funcdes. A exemplo, as linhas de cddigo abaixo mostram as ordens dos
operadores lineares (respectivos a temperatura medida pelo termopar 1 no processo |)
sendo atribuidas aos arrays order e seasonal_order:

(P, 9, P: Q) = (3: O: 2: 0)

order = np.array([p, ql)

seasonal_order = np.array([P, Q, s])

A identificacdo do processo envolve a estimativade p + g + P + Q + 2 parame-
tros36. Esses foram inicializados com valores aleatérios no array theta:

theta = np.random.rand(p + q + P + Q + 2)
e utilizados como parametros das funcdes operator() e sarima_operators():

def operator(theta, order, interval = 1):
if (order > 0):
coef = np.zeros(interval*order + 1)
coef[0] =1

for i in range(l, theta.size + 1):
coef [i*interval] = thetali - 1]
else:

coef =1

return Polynomial(coef)

def sarima_operators(theta, order, seasonal_order):

tmp = order[0]

ar = operator(thetal[O:tmp], order[0])

ma = operator(thetal[tmp: (tmp + order[1])], order[1])

tmp += order[1]

sar = operator (theta[tmp: (tmp + seasonal_order[0])],

seasonal_order[0], interval = seasonal_order[-1])

36 Os dois parametros adicionais correspondem ao termo constante do modelo SARIMA 6, e ao desvio
padrao dos residuos o,.
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tmp = tmp + seasonal_order [0]

sma = operator(thetal[tmp: (tmp + seasonal_order[1])],

seasonal_order[1], interval = seasonal_order[-1])

return ar, ma, sar, sma

que retornam objetos instanciados da classe Polynomial com os coeficientes dos
operadores lineares.

A funcao sarima_operators é chamada dentro da funcao sarima_est(), que re-
cebe o conjunto de parametros e as ordens do modelo e a série temporal diferenciada
da variavel de processo:

def sarima_est(theta, order, seasonal_order, y):

intercept = thetal[-2]

ar, ma, sar, sma = sarima_operators(theta, order, seasonal_order)

AR
MA

ar*sar

ma*sma

ar_index = np.nonzero (AR.coef) [0]
ar_coef = AR.coef[AR.coef != 0]

ma_index = np.nonzero(MA.coef) [0]
ma_coef = MA.coef [np.abs(MA.coef) > 0]

r = np.max([np.max(ar_index), np.max(ma_index)])

y_est = y.copy()

a = np.zeros(y.size)

for i in range(r, y.size):

y_est[i] = intercept

if (ar_index.size > 1):
for j in range(1l, ar_index.size):

y_est[i] += -ar_coef[jl*y[i - ar_index[j]]

if (ma_index.size > 1):

for j in range(1, ma_index.size):
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y_est[i] += ma_coef[jl*ali - ma_index[j]]
ali] = y[i] - y_est[i]

return y_est[r:y_est.size], alr:a.size], r

Essa fungao calcula os polinbmios dos operadores autorregressivos e de médias mé-
veis e os utiliza para estimar os valores da série temporal diferenciada. Os valores de
retorno incluem os arrays y _est e a, com as estimativas e os residuos, e 0 niumero
inteiro r, igual ao numero de valores iniciais exigidos pelo modelo.

Para maximizar a funcado de verossimilhanca através do método de Nelder-
Mead, o negativo do logaritmo da funcédo de verossimilhanga foi empregado como
funcédo de custo. Como discutido na Secao 3.3.3, o uso do logaritmo da funcao de
verossimilhanca evita a ocorréncia de instabilidades numéricas nos resultados. Essa
funcdo de custo é implementada na fungcdo mip_regression:

def mlp_regression(theta, order, seasonal_order, y):
y_est, a, r = sarima_est(theta, order, seasonal_order, y)
std = thetal[-1]
neglL = -np.sum(norm.logpdf (y[r:y.size], loc = y_est,
scale = std))

return negLL
e minimizada através da fungcdo minimize() (da biblioteca scipy.optimize):

res = minimize(mlp_regression, theta,
args = (order, seasonal_order, y_train),
method = ’Nelder-Mead’,
options={’xtol’: 1le-10, ’disp’: True, ’maxiter’: 1eb})

theta = res.x

O novo array theta, dado pelo atributo res.x contém os parametros que maximizam a
funcao de verossimilhanca. Logo, esses sao aproximacodes do verdadeiro conjunto de

parametros do modelo.
Os diagnésticos dos residuos pode ser feito com base na estimativa da série

temporal de residuos fornecida pela funcao sarima_est():
y_est, a, r = sarima_est(theta, order, seasonal_order, y_train)

Estes procedimentos incluem a visualizagdo da autocorrelagdo da amostra, o
teste de Ljung-Box, o teste de Jarque-Bera e a estimativa da dispersao dos residuos
(baseada na amplitude interquartil). As linhas de codigo a seguir exemplificam os
mesmos:
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fig3 = sm.graphics.tsa.plot_acf(a, lags = 2%s,

title = ’Autocorrelagdo da amostra’)

1lb_test = sm.stats.acorr_ljungbox(a, lags = 2xs)

jb_test = jarque_bera(a)

Q1
Q3
IR = Q3 - Q1

np.quantile(a, .25)

np.quantile(a, .75)

As probabilidades dos testes de Ljung-Box e Jarque-Bera podem ser encontradas no
atributo /b_test.lb_pvalue e na posicédo 1 do array jb_test (i. e., jb_test[1]).

Os modelos foram validados para segmentos das séries temporais fora dos
conjuntos de treinamento. Essa sequéncia de linhas de cddigo retorna as estimativas
e os residuos dos dois ultimos intervalos sazonais:

y_est, a, r = sarima_est(theta, order, seasonal_order, y)

y_est = np.append(y[0:r], y_est)

x_est i_difference(x, y_est)

xX_est x_est[(x_est.size - 2%*s):x_est.size]

a = al[(a.size - 2%s):a.sizel

Os valores discrepantes sao dados pela comparagdo com as medidas de disperséo
deduzidas a partir da amplitude interquartil:

t = .184xnp.arange(a.size)

al(a > (@3 + 1.5%IQR)) | (a < (Q1 - 1.5%IQR))]
t[(a > (@3 + 1.5%xIQR)) | (a < (Q1 - 1.5*%IQR))]

outliers_a

outliers_t

E possivel saber os instantes de ocorréncia dos mesmos através do array outliers t.

Assim como apresentado na Secao 3.3.5, a validagdo comparou os valores
esperado e variancia dos residuos no conjunto de treinamento e no conjunto de teste.
Esses valores podem ser facilmente obtidos através das fungdes numpy.mean() e
numpy.var(). A representacdo grafica dos resultados pode ser utilizada para avaliar a
distribuicdo dos residuos. Embora essa abordagem n&o seja discutida neste apéndice,
€ relevante mencionar que as figuras apresentadas na secao de resultados foram
obtidas por meio de fun¢des da biblioteca matplotlib.pyplot.



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de figuras
	Lista de quadros
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Variáveis de processo e variáveis de máquina
	Aplicações de modelos do processo de moldagem por injeção
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos


	Revisão da literatura
	Dinâmica do processo de moldagem por injeção
	Teoria do escoamento genérico
	Equações de conservação
	Modelo de Hele-Shaw
	Efeitos do congelamento do polímero

	Modelagem das variáveis de processo

	Metodologia
	Medição da pressão e da temperatura na cavidade
	Estudo 1: Identificação dos regimes das variáveis de processo através do método k-means
	Estudo 2: Modelos regressivos das variáveis de processo
	Modelos SARIMA
	Estimativa das ordens dos operadores lineares
	Identificação do processo
	Diagnóstico dos resíduos
	Validação dos modelos


	Resultados e discussão
	Classificação das amostras das variáveis de processo
	Modelagem das variáveis de processo

	Considerações finais
	Referências
	Descrição dos algoritmos

		2021-12-03T15:38:40-0300


		2021-12-03T15:39:44-0300




