COMPARACAO ENTRE A UTILIZACAO DE PLANEJAMENTO DE
EXPERIMENTOS E REDES NEURAIS NA PREVISAO DE PARAMETROS
DE QUALIDADE DE PECAS PLASTICAS INJETADAS

Mauricio Bagueira de Vasconcellos Azeredo

Eng. de Processo e Ferramental — Laboratérios BBraun S.A.

Av. Eugénio Borges, 1092 — Arsenal — Sdo Gongalo — RJ — CEP 24210-130
mauricio.azeredo@bbraun.com

José Stockler Canabrava Filho

Depto de Engenharia Mecanica — POLI/UFRJ

Centro de Tecnologia Bloco G/Sala 204 — Cidade Universitaria — RJ — CEP 21945-970
stockler@serv.com.uftj.br

Resumo. Varios métodos tém sido desenvolvidos na tentativa de se prever pardmetros de qualidade
de pecgas injetadas durante a sua moldagem. Esses métodos baseiam-se em modelos matemdticos
capazes de estimar pardmetros como peso, dimensional e funcional, em fungdo das variaveis do
processo de injegdo. Dentre esses métodos, destaca-se o Planejamento de Experimento (DOE) e as
Redes Neurais Artificiais (ANN). Nesse trabalho, o uso do Planejamento de Experimentos e de
Redes Neurais Artificiais foi comparado utilizando um caso pratico. Os resultados mostraram que
as variaveis de processo que afetam o resultado de um pardmetro de qualidade de pecas injetadas
podem ser de forma rdpida e eficiente melhor identificadas e entendidas, utilizando os dois métodos
estudados. Além disso, nenhum conflito foi detectado entre eles.
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1. INTRODUCAO

O processo de injecdo consiste, basicamente, em fundir o material plastico e forca-lo a
preencher a(s) cavidade(s) de um molde que dard a forma desejada a pega. Apos o preenchimento
total do molde, o material ¢ mantido sob pressdo durante um determinado tempo para compensar
sua contragdo ao se resfriar. Essa etapa ¢ chamada de recalque, ou compactagao, e garante que todos
os detalhes das partes moldantes do molde sejam preenchidos. Apds o preenchimento completo, o
molde se mantém fechado até que todo o material plastico no seu interior se solidifique, permitindo,
entdo, a sua abertura e extracdo da peca pronta moldada.

As propriedades de pegas moldadas por injecdo sdo altamente dependentes das condicdes de
processo utilizadas durante a sua moldagem. Pecas idénticas e que sdo fabricadas com o mesmo
material, mas sob diferentes condig¢des de injecdo, certamente, se apresentardo como pegas acabadas
com diferentes tensdes internas ¢ diferentes niveis de contragdo, ocasionando variagoes
dimensionais e diferentes acabamentos superficiais. Isto significa que se comportardo de formas



distintas durante o uso ou durante os diversos processos de fabricacdo que se seguem apos a
moldagem.

Na tentativa de se prever pardmetros de qualidade de pegas injetadas durante a sua moldagem,
varios métodos t€m sido desenvolvidos (Mok et al, 1999). Esses métodos baseiam-se em modelos
matematicos capazes de estimar parametros como peso, dimensional e aspecto visual, em fungdo
das variaveis do processo de injecdo. Dentre esses métodos, destacam-se as o Planejamento de
Experimentos (DOE), por sua praticidade e capacidade de identificar interagdes entres as variaveis,
e as Redes Neurais Artificiais (ANN), pela possibilidade de geracdo de modelos nao-lineares e por
suas habilidades de autotreinamento.

As redes neurais artificiais sdo métodos computacionais de inteligéncia artificial inspiradas na
estrutura do cérebro humano. Da mesma maneira que no cérebro, as redes neurais artificiais sao
organizadas na forma de um nimero de elementos individuais simples (os neurdnios), que se
interconectam uns aos outros, formando redes capazes de armazenar e transmitir informagao
provinda do exterior (Rumelhart e MacClelland, 1986).

O planejamento de experimentos consiste em uma série de testes nos quais, propositadamente,
serdo efetuadas mudangas nos dados de entrada de um processo (fatores), a fim de serem
observadas as mudangas correspondentes nos dados de saida (resposta).

Muitos trabalhos experimentais foram feitos para investigar a influéncia dos parametros de
processo nas propriedades das pecas injetadas utilizando redes neurais artificiais (Kenig et al, 2002;
Min e Shin, 2001; Lau et al, 2001 e Sadeghi, 2000) e planejamento de experimentos (Azeredo &
Silva, 2003; Xuehong e Lau, 2001; Vaitdinen et al, 1994 e Hawks et al, 1992).

Neste trabalho pretende-se realizar uma andlise comparativa entre essas duas metodologias na
previsdo de um parametro de funcionalidade de uma pega plastica injetada.

2. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Como caso de estudo, a inje¢do de uma tampa plastica para utilizagdo em frascos de solugdes de
infusdo de um laboratorio farmacéutico foi utilizada. A referida tampa ¢ injetada em polietileno de
alta densidade (HDPE) e tem grande complexidade de forma e estreitas faixas de tolerancias de seus
itens de especificacdo dimensionais e funcionais. Dentre os intimeros itens que definem sua
qualidade, a for¢a de abertura de um lacre para adi¢do de medicamentos foi escolhida pela grande
relagdo entre os valores para sua ruptura e os parametros do processo de injecdo (Azeredo et al,
2003). A Fig. (1) ilustra a funcionalidade da tampa.

Figura 1. Funcionalidade da tampa. Para abrir a porta de
injecdo, basta apertar e romper o lacre levantando-o.
Apos a abertura do lacre, pode-se, entdo, adicionar algum
medicamento



Para estudar a influéncia dos parametros do processo de injecdo na forga de abertura do lacre,
foram selecionados sete variaveis de inje¢do, conforme Tab. (1) a seguir. Os niveis estabelecidos
para cada varidvel indicam os valores maximos e minimos que cada uma pode ter sem
comprometimento do processo.

Tabela 1. Conjunto das variaveis para andlise da forca de abertura

do lacre e seus niveis de trabalho

Descrigao das variaveis Min Max
A: Velocidade de inje¢do (valor %) 40 75
B: Temperatura do molde 25°C 45°C
C: Temperatura do material 205 °C 235°C
D: Pressdo de recalque 25 bar 45 bar
E: Tempo de recalque 2s 3s
F: Tempo de resfriamento 10 s 25s
G: Velocidade de extracao (valor%) 5 25

ApoOs a selecdo das variaveis de processo e seus niveis de trabalho, uma série de oito
experimentos foi realizada, conforme um planejamento fatorial fracionado descrito na metodologia
do planejamento de experimentos (Schmidt & Launsby, 1994). Esses dados foram utilizados para o
treinamento de uma rede neural multilayer feedfoward composta de trés camadas, com 7 neurénios
na camada de entrada, 3 neurdnios na camada intermedidria e 1 na camada de saida, cuja fungao de
ativacdo utilizada nas camadas externas era linear e sigmoid na camada intermediaria (Masters,
1993). Para tal, o software Statistica Neural Networks foi utilizado. Uma representagcdo esquematica
da rede utilizada ¢ mostrada na Fig. (2).

Velocidade de injecao

Temperatura do molde

Temperatura do material
Pressdo de recalque O Forga de abertura do lacre
Tempo de recalque
Tempo de resfriamento

Velocidade de extracao

Figura 2. Representacdo esquematica da rede neural utilizada

Para posterior verificacdo do poder de previsdo das metodologias em estudo, foram realizados
mais oito experimentos, a partir do espelhamento da matriz de experimentos anterior. Essa técnica ¢
denominada de Foldover e também ¢ uma pratica utilizada em planejamento de experimentos.

Em ambos os grupos de experimentos, trés repeticdes foram realizadas para cada experimento.
O resultado médio do valor da for¢a de abertura do lacre, para cada experimento, ¢ mostrado na
Tab. (2) a seguir.



Tabela 2. Matriz de experimentos e resultados

Exp. Variaveis Forca Média
Nr. | A B C D E F G (N)
1| 75 45 | 235 | 45 3 25 25 69,57
Ol 2 | 40 45 | 235 | 25 2 25 5 41,14
41 3 75 25 235 25 3 10 5 74,67
S 4 [ 40 25 | 235 | 45 2 10 25 62,35
S5 1 75 [ 45 [ 205 [ 45 2 10 5 63.27
D) 6 | 40 45 | 205 | 25 3 10 25 40,97
“07 [ 75 | 25 | 205 | 25 2 25 | 25 70,33
8 | 40 25 | 205 | 45 3 25 5 42,32
9 | 40 25 | 205 | 25 2 10 5 42,99
Q10 [ 75 25 | 205 | 45 3 10 25 67,02
Ol 11 [ 40 45 | 205 | 45 2 25 25 32,89
Sl2 ] 75 45 | 205 | 25 3 25 5 59,83
=| 13| 40 25 | 235 | 25 3 25 25 50,15
14 | 75 25 235 45 2 25 5 73,21
> 15 [ 40 45 | 235 | 45 3 10 5 32,50
16 | 75 45 | 235 | 25 2 10 25 60,72

3. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
3.1. Analise de desempenho

Como parametro de comparagdo entre a metodologia do planejamento de experimentos e das
redes neurais artificiais, adotou-se o coeficiente de correlagdo e a diferenca (ou erro) entre os
valores observados nos experimentos de verificacdo e os calculados em cada metodologia. Neste
trabalho o erro sera expresso pelo chamado “RMS error”, ou seja, pela raiz quadrada da média do
quadrado das diferencas.

Para avaliar a desempenho da metodologia do planejamento de experimentos, foi criado um
modelo quantitativo que relaciona a for¢ca de abertura do lacre com as variaveis estudadas. Esse
modelo ¢ descrito pela Eq. (1) e foi desenvolvido através de regressdo linear multipla (Draper &
Smith, 1981), utilizando os dados de treinamento, sendo valido para a faixa operacional
anteriormente definida na Tab. (1). A equacgdo desse modelo ¢ mostrada a seguir:

9:52,41+11,38[A_57’5j—4,34[]3_35]+3,86(C_220j+1,3[D_35)—1,2 E-23 2,24 F-175 +2,73(Hj (M
17.5 10 15 10 0,5 75 10

Onde:

Y = Representa o valor estimado da forca de abertura do lacre;
A = o valor da velocidade de injecao;

B = o valor da temperatura do molde;

C = o valor da temperatura do material,

D = o valor da pressao de recalque;

E = o valor do tempo de recalque;

F = o valor do tempo de resfriamento;

G = o valor da velocidade de extragao.



No caso das redes neurais, os valores de desempenho foram obtidos diretamente do software
Statistica Neural Networks.

Os resultados do coeficiente de correlagdo € do RMS error obtidos com ambas as metodologias
sdo apresentados na Tab. (3).

Tabela 3. Calculo do coeficiente de correlagao e RMS error

Treinamento Planejamento de Experimentos Redes Neurais Artificiais

Exp. Forga Forga Erro Coef. de RMS Forga Erro Coef. de RMS
Nr. | Observada | Estimada Correlagdo | Error Estimada Correlagdo | Error

9 42,99 40,92 -2,07 0,907 6,037 51,61 8,62 0,949 6,245

10 67,02 69,36 2,34 71,77 4,75

11 32,89 35,82 2,93 38,02 5,13

12 59,83 48,14 -11,69 55,79 -4,04

13 50,15 47,22 -2,93 53,64 3,49

14 73,21 69,52 -3,69 70,58 -2,63

15 32,5 40,16 7,66 41,17 8,67

16 60,72 68,18 7,46 69,57 8,85

Os resultados apresentados na Tab.(3) mostram que a diferenca entre os valores de coeficiente
de correlagdo e de RMS erro é muito pequena. Com isso, pode-se concluir que os desempenhos das
metodologias estudadas na previsdo da for¢a de abertura do lacre sao similares.

3.1. Resposta média

Com base nos resultados encontrados nos experimentos da Tab. (2), foi determinada, para cada
variavel, a resposta média nos niveis superior e inferior. Os resultados sdo mostrados na Tab.(4) a
seguir.

O célculo da resposta média ¢ realizado, normalmente, quando se utiliza o planejamento de
experimentos. Entretanto, no caso das redes neurais artificiais, essa analise s6 foi possivel, pois
nenhum comportamento nao-linear foi detectado entre as variaveis.

Tabela 4. Resposta média nos niveis superior ¢ inferior para cada variavel

A B C D E F G

Planejamento Nivel Sup. | 69,46 53,74 61,93 59,38 56,88 55,84 60,81

de Experimentos | Nivel Inf. 46,69 62,42 54,22 56,78 59,27 60,32 55,35

Redes Neurais Nivel Sup. | 69,47 | 55,86 | 62,99 | 61,84 | 60,13 | 57,01 65,10

Artificiais Nivel Inf. 45,44 | 66,19 | 59,78 | 61,22 | 63,22 | 64,68 | 56,62

3.2. Efeito

O efeito de uma variavel determina o impacto dessa varidvel no resultado final desejado. O
efeito ¢ calculado subtraindo a resposta média no nivel superior da resposta média no nivel inferior
dessa variavel. O efeito das varidveis em estudo ¢ mostrado na Tab. (5) e representado graficamente
na Fig. (3) a seguir.




Tabela 5. Efeito de cada variavel na for¢a de abertura do lacre

A B C D E F G

Planejamento

. Efeito 22,77 -8,68 7,71 2,6 -2,39 -4,48 5,46
de Experimentos

Redes Neurais Efeito | 24,02 | -1033 | 321 | 062 | -3,09 | -7,68 | 848
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Figura 3. Representacdo grafica efeito das varidveis de injecao na forca de abertura do lacre

De acordo com os dados da Tab. (4) e (5), tanto para o planejamento de experimentos, como
para a rede neural, as varidveis: velocidade de injecdo (A), temperatura do material (C), pressdo de
recalque (D) e velocidade de extragdo (G) tém efeito positivo sobre a forca de abertura do lacre. Ou
seja, aumentando os seus valores, aumenta-se a for¢a de abertura do lacre. Por outro lado, as
variaveis: temperatura do molde (B), tempo de recalque (E) e tempo de resfriamento (F) tém efeito
inverso.

A analise dos efeitos pode determinar, também, a importancia de cada variavel. Segundo o
planejamento de experimentos, por exemplo, quando a velocidade de injegdo (A) ¢ elevada de 40%
para 75%, a for¢ca de abertura do lacre passa de 46,69N para 69,46N em média. Um aumento,
portanto, de 22,77N. Ou seja, houve um aumento médio de, aproximadamente, 50% na forga.

Por outro lado, quando, por exemplo, a pressao de recalque (D) ¢ elevada de 25bar para 45bar, a
forca de abertura do lacre passa de 56,78N para 59,78N. Um aumento, portanto, de 2,6N, o que ¢
desprezivel.

Dessa forma, podemos afirmar que o efeito da velocidade de injecdo na for¢a de abertura do
lacre ¢ muito mais significativo do que o efeito da pressao de recalque.

Contudo, nem sempre a analise dos efeitos ¢ a melhor alternativa para a determinagdo das
variaveis que mais influenciam a resposta desejada. Um enfoque alternativo para identificar a
contribuicdo de cada varidvel ¢ mostrado a seguir.

3.4. Contribuicao
A contribuicdo de uma variavel para a obtengdo da resposta desejada pode ser definida por

diversas técnicas descritas nas metodologias de planejamento e experimentos e redes neurais
artificiais.




Neste trabalho, na analise do planejamento e experimentos, a contribui¢do de uma variavel sera
calculada através de forma similar a Sanders et al (1992), utilizando a Eq. (2):

A2
Contribuicdo = —— x 100 ()

n

LA
i=1

Onde:
A, = Efeito de uma varidvel

n = Numero de variaveis envolvidas

O resultado do calculo da contribuicdo de cada variavel conforme Eq. (2) ¢ mostrado na
Tab. (6).

Tabela 6. Contribuig¢do de cada variavel segundo o planejamento de experimentos

A B C D E F G
Contribuicdo 72% 11% 8% 1% 1% 3% 4%

Nesse enfoque, sdo consideradas significativas apenas aquelas varidveis cuja contribuicio ¢
superior a 5%. Portanto, as variaveis que mais contribuem na obtencdo da forca de abertura do lacre
sdo a velocidade de injecdo (A), a temperatura do molde (B) e a temperatura do material (C).

No caso das redes neurais artificiais, a contribuicdo de uma variavel serd dada pela razao
representada pela Eq. (3).

RMS,
RMS

€)

Contribui¢ao =

Onde:
RMS; = Erro da rede eliminando a variavel 1
RMS = Erro da rede considerado todas as variaveis

Tabela 7. Contribuicdo de cada variavel segundo o as redes neurais artificiais

A B C D E F G
RMS; 10,86 7,11 6,10 5,66 5,49 3,43 3,92
Contribuicdo 1,92 1,26 1,08 1,00 0,97 0,61 0,69

Nesse enfoque, sdo consideradas significativas apenas aquelas variaveis cuja contribuicao ¢
superior a 1. Portanto, as varidveis que mais contribuem na obten¢do da forga para abertura do lacre
também sao a velocidade de injecao (A), a temperatura do molde (B) e a temperatura do material
(©).

Os calculos das contribui¢gdes indicam que ndo existe divergéncia entre as duas metodologias
estudadas.

4. CONCLUSAO

Este trabalho se propds a comparar a utilizacio da metodologia do planejamento de
experimentos ¢ das redes neurais artificiais na previsdo de parametros de qualidade de pecas
plasticas injetadas. Para tal, utilizou-se como caso de estudo a injecdo de uma tampa para frascos de
uso médico-hospitalar. A influencia das varidveis do processo de injecao foram avaliadas na



determinagdo da forca de abertura de um lacre presente na referida tampa. Os valores obtidos para o
coeficiente de correlagdo e do RMS error suportam a conclusdo as metodologias utilizadas t€ém um
bom poder de previsio do parametro estudado e que, praticamente, ndo existe diferenca de
desempenho entre elas. Além disso, nenhuma diferenga foi detectada na selecdo das variaveis que
tém maior contribui¢do na determinacdo da for¢ca estudada. Em ambos os casos as variaveis
consideradas relevantes foram a velocidade de injecdo, a temperatura do molde e a temperatura do
material. Assim, concluiu-se que, tanto o planejamento de experimentos, como as redes neurais
artificiais, pode ser utilizado no controle de parametros de funcionalidade de pegas injetadas. Os
resultados do trabalho estimulam a condugdo de estudos mais profundos, visando aperfeigoar a
aplicag¢do conjunta dessas duas metodologias.
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Abstract. Quite a few pieces of research have attempted at various approaches with the aim of
predict the part quality online. They are based on mathematical models which describe the
relationship between process parameters and product properties such as: part weight, dimensions
and functionality. Experimental findings show that Design of Experiments (DOE) and Artificial
Neural Network (ANN) have been used successfully used to make predictions. They could be
conveniently adopted when there are experimental data available. This work presents a comparison
between both methods by means of a case study. The results showed that the Design of Experiments
and the Artificial Neural Network seemed quick, efficient and cost saving methods to investigate the
effects of process parameters on injection molded parts. In addition, no conflict was detected
among the results obtained by either methods.
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