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INTRODUCAO

O conhecimento dos fabricantes de moldes foi adquirido atraves
de experiéncia pratica, sendo esta traduzida num conjunto de
regras empiricas para projeto e fabrico dos moldes. Por esta razdo,
e pratica comum sobredimensionar as ferramentas moldantes de
forma a garantir os requisitos estruturais de durabilidade e tempo de
ciclo exigidos ao longo do seu ciclo de vida produtivo. Esta pratica
conduz aferramentas moldantes com materiais com propriedades e/
ou dimens@es superiores ao Necessario e, consequentemente, com
maiores custos associados a matéria-prima, as operacées de fabrico
da ferramenta e a sua operacao ao longo da etapa produtiva.

No ambito do Projeto DDS - Desenvolvimento de Nova Geracao de
Ferramentas com Base em Regras Cientificas para o Desempenho
e Sustentabilidade — foram realizados um conjunto de estudos para
determinacdo de regras de projeto adequadas de forma a garantir
um correto desempenho da ferramenta moldante. O caso de estudo
aqui apresentado corresponde ao dimensionamento do vdo nao
suportado da chapa da bucha/macho.

A estrutura de uma ferramenta moldante é constituida por um
conjunto de chapas que permitem materializar @ peca polimerica
e extrai-la e suportam os esforcos impostos durante o processa
de moldacao por injecdo. Do lado da extracdo, existe um vao no
qual trabalha o sistema de extracdo. Apos o arrefecimento da peca
polimeérica, o conjunto de extracdo avanca, de modo a empurrar a
peca para fora do molde. Este vao, criado através da utilizacdo de
calcos laterais, € essencial para o funcionamento do molde, no
entanto faz com que, tipicamente, a zona central do mesmo (zona
esta onde sdo impostos os maiores esforcos) Ndo esteja apoiada.
Destaforma, € na zona central que ocorrem as maiores deformacées
durante o processo de inje¢ao, pelo que o correto dimensionamento
da espessura da chapa e a colocagao de suportes e vital para se obter
uma peca sem defeitos. Este tipo de deformacdo pode também
ser visivel, por exemplo, do lado da injecao no caso da utilizacdo
de sistemas de alimentacdo por bicos quentes, uma vez que, para
colocagao do sistema, é necessario abrir um conjunto de rasgos que
podem fragilizar a estrutura.

O presente caso de estudo tem como objetivo analisar a deformacao
devido ao processo de injecdo, de forma a determinar qual a
espessura da chapa e espacamento mMaximo entre apoios de
modo a evitar deformacdes excessivas na ferramenta moldante.
Numa fase inicial foi desenvolvida uma ferramenta Iaboratarial de
forma a medir os deslocamentos experimentais de uma ferramenta
moldante guando sujeita a pressdo de injecdo. Seguidamente,
com base nos resultados experimentais, foi criado e validado um
modelo numeérico com base no Método dos Elementos Finitos. Este
madelo foi construido de forma parametrizada de modo a estudar

3 influéncia de varios parametros geomeétricos no desempenho da
ferramenta moldante, permitindo criar uma base de dados com os
resultados obtidos. Finalmente, esta base de dados foi utilizada para
treinar varios modelos de Machine Learning (ML) para representar o
comportamento do molde, com o objetivo de criar uma ferramenta
de projeto de moldes de facil utilizagao.

DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

Na atualidade, impulsionada pela era dos dados, o Machine Learning
(ML) emergiu como uma ferramenta poderosa que aproveita
as vastas quantidades de informacdo disponiveis. Este método
computacional apresenta um requisito crucial: os dados. Os dados
sdo a forga vital que alimenta os algoritmos de ML e Ihes permite
aprender, adaptar-se e melhorar ao longo do tempo. Sem um
conjunto de dados robusto, os modelos teriam dificuldade em fazer
previsdes assertivas ou fornecer resultados significativos [1].

Para a obtencdo de dados necessarios a calibracdo dos modelos
desenvolvidos neste estudo, desenvolveu-se um sistema de
monitorizacdo composto por sensores de pressao, temperatura,
deformacao, deslocamento e ainda por um acelerémetro que
permite, par exemplo, detetar vibragdes ou movimentos do molde.
Estes sensores foram colocados no dispositivo experimental tal
como e apresentado na Figura 1.

Para medicao da pressao e temperatura no interior da cavidade
do molde, selecionou-se o sensor 6190CA (Kistler), um sensor
comummente utilizado na industria de moldes e referenciado
na literatura [2]. Este sensor permite medir as duas grandezas
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/ / Fig. 1 - Posicionamento dos sensores no dispositivo experimental laboratorial.
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através de uma unica furagcdo, o que diminui o impacto da sua
colocagdo no molde. Este dispositivo integra um  transdutor
piezoelétrico no que diz respeito a pressao, e de um termopar
tipo K para medicdo da temperatura. O acelerometro selecionado
foi 0 IAC-1-03-2g-1000-1 05m (Micromega), que permite medir
aceleracbes em trés eixos perpendiculares entre si [3]. O sensor de
deformacao eleito foi o SLB700A/06VAL (HBM). Este sensor, quando
fixado numa das faces do molde, permite medir 3 deformacdo da
mesma, uma vez que se trata de um extensometro. Para medir
deslocamentos  selecionou-se o sensor  DT3001-U4-M-Cé
(Microepsilon) que permite medir a distancia entre as duas placas
do molde. A aquisicao de todos os sinais dos sensores ja descritos
e a sua respetiva comunicacdo para o computador principal é feita
digitalmente utilizando o conversor analogico-digital ADAM-6017
(Advantech), o qual permite transferir dados através do protocolo
ModBus ou MQTT. O sistema de monitorizacdo proposto possui
ainda, na sua arquitetura, uma base de dados para armazenamento
dos valores lidos pelos sensores de forma estruturada, e ainda um
servidor web, o qual disponibiliza ao utilizador final uma interface
grafica e de facil utilizacdo, para uma eficiente gestdo e facil
visualizacdo de todos os dados e configuracées do sistema. Os sinais
adquiridos pelo sistema de monitarizagdo desenvolvido, durante um
ciclo de injecdo utilizando o dispositivo experimental ilustrado na
Figura 1, estao apresentados na Figura 2.
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/ / Fig. 2 - Sinais de pressao, temperatura, deformacdo e deslocamento adquiridos
durante um ciclo de inje¢do.

MODELO NUMERICO PARA CRIACAO DE BASE DE
DADOS

Como referido anteriormente, o presente caso de estudo pretende
determinar qual o deslocamento obtido na chapa da bucha/
macho em funcdo da pressao de injecdo e distancia maxima entre
apoios. Apesar de existirem equacfes analiticas para prever este
deslocamento, estas ndo cantemplam efeitos complexas resultantes,
por exemplo, do contacto entre chapas, forca de fecho e deformacao
dos suportes e chapas de aperto, entre outros. Assim, foi criado um
madelo numeérico, com base no Método dos Elemento Finitos, cuja
malha é apresentada na Figura 3, de forma a determinar a resposta
da estrutura quando sujeita a pressdo de injecao. O modelo inicial
foi validado recorrendo aos ensaios experimentais anteriormente
descritos. Apos esta validacao, foi criada uma parametrizacdo da
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geometria, de forma a poder criar uma base de dados para posterior
tratamento. Foram considerados como parametros de entrada a
pressdo de injecdo, 0 vao entre apoios e a espessura da chapa da
bucha/macho. Cada um destes parémetros foi variado dentro de um
determinado intervalo, tendo sido corridas um total de 68 simulacdes
numericas. Para cada uma destas simulacfes foi determinado o
deslocamento maximo da chapa da bucha ao centro, onde ocarre 3
maior pressao de injegao.

/ / Fig. 3 - Modelo discretizado por elementos finitos.

IMPLEMENTACAO DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING

Machine Learning (ML) é uma subarea da Inteligéncia Artificial em
que sdo utilizados algoritmos de forma a imitar a forma como os seres
Rumanos aprendem, permitindo determinar as relacdes entre as
diversas variaveis consideradas. Para a implementacao de modelos
de ML, os dados correspondentes aos ensaios foram divididos em
dois conjuntos: treino (75 %) e teste (25 %). Os dados de treino foram
utilizados para treinar os modelos de ML, usando a técnica de k-fold
cross validation, com k igual a cinco. Os dados de teste sdo utilizados
para avaliar o desempenho do modelo de ML quando alimentado
com dados que este nunca analisou [4]. Os valores obtidos para o
coeficiente de determinacao R° para os dados de treino e teste para
cada um dos algoritmos, apos otimizacao dos hiperparametros,
sdo dados na Tabela 1. O R? ¢ uma medida estatistica usada em
madelos de regressao que indica o qudo bem os valores observados
se ajustam aos valores previstos pelo modelo, variando entre O e 1,
sendo 1 o indicador de que o madelo explica perfeitamente a variagcdo
nos dados. Como se pode observar, o algoritmo que apresentou
um desempenho superior foi o AdaBoost, tanto durante a fase de
treino como na fase de teste. Para este algoritmo, a diferenca entre
os resultados de treino e teste ndo sao muito significativos, o que
implica que o modelo ndo devera sofrer de efeitos de over-fitting.

Algoritmo R? (Treino) R? (Teste)
AdaBoost 1.000 0.998
Floresta Aleatdria 0.952 0917
Rede Neuronal 0.994 0.954
Regressao Linear 0.774 0.728
kNN 1.000 0.931

/ / Tabela 1 - Coeficientes de determinacdo para diferentes algoritmos.
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Na Figura &4 é apresentado um grafico SHAP (SHapley Additive
exPlanations) que mostra o impacto nos valores previstos devido a
cada um dos parametros. Como se pode observar, 0s parametros
que apresentam uma maior influéncia sdo a espessura e 3 pressao
de injecao. No caso da espessura, valores elevados tém um impacto
negativo no output, isto é, resultam num deslocamento mais baixo,
enquanto a pressao apresenta o comportamento inverso.
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/ / Fig. & - Grafico SHAP da influéncia dos parametros nos resultados obtidos.

CONCLUSOES

No ambito do Projeto DDS é pretendido desenvolver um conjunto
de regras de projeto de ferramentas maldantes de forma gue estas
sejam dimensionadas de acordo com o seu tempo Util de vida, isto &,
evitando ou minimizando tanto o sub como o sobredimensionamento.
No presente artigo é descrito 0 caso de estudo relacionado com a
espessura da chapa da bucha/macho e do vao entre apoios.

Os resultados obtidos mostram que modelos de ML sdo capazes
de representar o comportamento da estrutura quando sujeita a
cargas, podendo ser empregues como uma valiosa ferramenta de
auxilio ao projeto de moldes. Ao criar uma base de dados robusta,
e possivel que, durante as etapas iniciais de projeto, seja possivel
obter uma previsdo, num espaco de tempo de alguns sequndos, dos
deslocamentos maximos, permitindo dimensionar as ferramentas
moldantes de forma mais adequada.

Apesar de ser um caso de estudo que apresenta uma complexidade
media, este mostra as vantagens da utilizacdo de ferramentas de ML,
que poderdo ser expandidas para outras aplicacdes das industrias
de moldes e plasticas, tais como controlo de processos produtivas,
otimizacdo de layouts, arcamentacdo e planeamento.

AGRADECIMENTOS

O presente trabalho foi elaborado no ambito do Projeto DDS -
Desenvolvimento de Nova Geracdo de Ferramentas com Base
em Regras Cientificas para o Desempenho e Sustentabilidade,
Projeto POCI-01-0247-FEDER-046977, financiado pelo Programa
Operacional Competitividade e Internacionalizacdo, PORTUGAL
2020, atraves do Fundo Europeu de Desenvolvimento Regional
(FEDER).

REFERENCIAS

[1] M. I. Jordan e T Mitchell, “Machine learning: Trends, perspectives, and
prospects,” Science, vol. 349, n? 6245, pp. 255-260, 2015.

[2] M. Nikawa, H. Shibata, K. Hatanaka e M. Yamashita, “Prediction of Flash
Formed in Plastic Injection Molding Using Aluminum Alloy Mold Cavity by
Numerical Simulation Considering Deformation of Mold Parts,” Sensors and
Materials, vol. 31, n° 10, p. 3141-3153, 2019

[3] N. Giannekas, R. Gammelby, G. Tosello, D. Tcherniak e Y. Zhang, “Feasibility
study on integrated process/product quality assurance framework for precision
injection moulding based on vibration monitoring,” em Proceedings of the
Euspen’s 17th International Conference & Exhibition, Hannover, Germany, 2017

[4] A Géron, Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow, 2nd Edition ed., O'Reilly Media, Inc.,, 2019.



