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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, quase tudo que utilizamos no cotidiano contém alguma peca
plastica. A facilidade de moldagem, a resisténcia ao impacto, juntamente com custo de

producao tornou o plastico uma das mais importantes invengdes desse século.

A importancia das empresas fabricantes de pecas plasticas para as empresas
de eletroeletrénicos e automotivo de duas rodas no caso do Estado do Amazonas é
crucial do ponto de vista econdmico, pois, segundo dados da SUFRAMA, em 2001
3,0% do faturamento do Estado foi proveniente de empresas de plastico, o que
equivale a U$ 279 milhdes, estando essa em 5° lugar, ficando atrds apenas dos

produtos eletrénicos, bens de informética, reldgio e veiculos de duas rodas [ 9 ].

No processo de inje¢do plastica toda troca de produto requer uma regulagem
de maquina, na qual varias variaveis sdo ajustadas a fim de obter uma melhor
produtividade no processo em conformidade com as especificacdes técnicas. Em um
turno de oito horas, normalmente tém-se trocas de produto em uma mesma maquina,
nas quais o tempo da troca do molde e o tempo para ajuste dos parametros da
maquina sao os itens mais cuidadosamente considerados com o objetivo de reduzir as

perdas econbmicas envolvidas nessa etapa do processo.



Esse ajuste manual normalmente € norteado pela ficha técnica da maquina
versus molde, que consiste em um documento que é criado quando o molde entra na
fabrica durante o processo de fry-out, no qual técnicos determinam uma primeira
regulagem da maquina versus molde. Contudo, as influéncias externas, como
temperatura ambiente, umidade e problemas em outros periféricos, no momento em
gue o referido molde for colocado na maquina para producéo, requerem do regulador
um conhecimento a mais do que o encontrado na ficha técnica, sendo entdo a
experiéncia desse regulador um fator importante para um ajuste de maquina de forma
rapida com um baixo tempo de ciclo e com qualidade requerida pelas especificacbes

técnicas do produto.

As maquinas de injecao plastica das marcas SANDRETTO e ENGEL possuem
um grupo de 27 (vinte e sete) variaveis que sdo considerados por ambas as
fabricantes como variaveis que determinam a qualidade da peca. Em ambas as
maquinas € possivel programa-las para exportacdo desses parametros de forma
periddica. Essa exportacdo, na forma digitalizada, permite analises de desempenho

gue foram utilizadas nesse trabalho.

Neste trabalho, optou-se pela utilizacdo da técnica de andlise de componentes
principais (PCA), para analisarmos as varidveis coletadas automaticamente por um
sistema de gestdo da producdo, com o objetivo ndo somente de reduzir a dimensé&o do
espaco dos parametros como também analisar o comportamento das varidveis, no
tempo, mais representativas dentro do contexto da regulagem, identificando o impacto
das alteracdes nos parametros em funcdo dos rejeitos registrados pelo sistema de
gestéao.

A técnica do PCA ¢ utilizada no ambito da monitoracdo de diferentes
processos. Durante o desenvolvimento deste trabalho foram, consultados trabalhos
sobre a técnica do PCA, no qual pode-se destacar sua utilizacdo para a reducdo da
dimensao dos dados a serem analisados em tempo real, por exemplo, no processo de
caracterizacdo do tipo de chama [ 4 ]. Outro trabalho estudado no mesmo segmento
foi no qual o PCA, juntamente com uma rede neural artificial, fora utilizado para
classificar, segundo a composi¢cdo quimica, pecas de ceramica chinesa do periodo
neolitico [ 10 ]. Fora vista também a utilizacdo da PCA como classificador de rejeitos
para carcacas de frangos no qual a PCA foi utilizada para deteccdo de indicios de
tumor em imagens feitas com espectro fosforescente [ 6 ]. Contudo o artigo de F. Z.

Chen e X. Z. Wang [ 13 ] norteou este trabalho. Neste artigo, foi utilizada a técnica do



PCA para identificar regifes de agrupamento ou clusters dependentes de parametros

que caracterizassem determinados produtos em uma planta quimica.

Os objetivos fundamentais deste trabalho s&o utilizar a técnica de
Componentes Principais para reducdo do tempo de regulagem e estabelecer uma
relacéo causa-efeito entre os parametros ajustados e os rejeitos registrados durante a
regulagem do processo de injecao plastica, visando minimizar os rejeitos e otimizar o
desempenho do processo como um todo. A Analise de Componentes Principais sera
utilizada para criar ‘clusters’ ou grupos das variaveis ou parametros de ajuste
adequados, coletados no processo de injecdo plastica para que, com esse
conhecimento, essas informacdes sirvam de orientacdo para o0s reguladores,
reduzindo dessa forma ndo somente as perdas com os desperdicios de matéria-prima

como também o tempo devido as regulagens de maquina feita de forma empirica.

No Capitulo 2, é descrito o processo de injecdo plastica, detalhando os
parametros de regulagem coletados da maquina que influenciam o desempenho do
processo de injecdo e definem a qualidade do produto. O método de coleta das
variaveis de ajuste ou parametros de regulagem € explicado neste capitulo, no qual a
estrutura fisica e o sistema de informacao utilizados na coleta dos dados sdo também

descritos.

No Capitulo 3, € descrita a metodologia utilizada para processamento dos
dados disponiveis no sistema de gestéo, detalhando a aquisi¢cdo e o tratamento feitos
nos dados oriundos do sistema de informagdo. A analise por meio da técnica de
Componentes Principais [11], é aplicada aos parametros coletados como uma
ferramenta para identificar os ajustes adequados e inadequados dos parametros no
triplo maquina — molde - matéria-prima. Entenda-se por uma regulagem adequada a
gue gera um produto em conformidade com as especificacbes técnicas, mantendo a
produtividade do processo, ou seja, sem comprometer um indice de refugo de 1% a

3%, dependendo do produto.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados experimentais do algoritmo
implementado para gerar os graficos com as analises do PCA assim como os gréficos
temporais das principais variaveis indicadas pelo algoritmo [ 5 ], além de identificar um
procedimento para resolver o problema de refugos de produto por ma regulagem de
maquina de injecdo plastica. Com esta analise, torna-se possivel uma associagdo

entre o parametro regulado e o indice de rejeito registrado na mesma maquina versus



molde versus matéria-prima, fornecendo uma orientacdo para que, em futuras
regulagens, seja possivel consultar uma memoria industrial com conhecimentos

epistemoldgicos do processo de regulagem de maquinas injetoras.

Para os testes e analises foi utilizado um computador Pentium 1l 800MHz,
128Mb de memoria RAM e 512 Kb de memoria cache sob a plataforma Microsoft
Windows 98. Os parametros e dados de refugos foram extraidos de um banco de
dados Oracle 8i e Informix 7.3, armazenados por um sistema de gestdo da producdo
INJET.

O cédigo proposto para processamento dos dados coletados foi implementado
em linguagem Visual Basic 6.0. Para as funcbes de calculo do PCA utilizou-se o
MATLAB 6.0 enquanto que a andlise dos gréficos temporais foi feita utilizando o
Microsoft Excel 2000.

Finalmente, no Capitulo 5, s8o apresentadas as consideracdes finais e

propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Processo de Injecao Plastica e o Sistema de

Monitoracao

Neste capitulo, sera apresentado o processo de injecao plastica descrevendo
de forma macro as etapas do processo de injecdo plastica bem como os principais
parametros de regulagem e exemplificando a relacdo causa-efeito, na qual ajustes

inadequados podem gerar rejeitos em quantidades inaceitaveis no processo.

Sera descrito também o principio de funcionamento do sistema de gestéo
comercial INJET, o qual coleta as informacdes de producdo, parada, rejeitos,
parametros de regulagem e as armazena em um servidor de banco de dados, de
forma a possibilitar as analises do corpo gerencial da empresa. Trata-se de um

sistema comercial classificado como um sistema de apoio a tomada de decisao.

Apresentaremos alguns dos graficos existentes no sistema de gestdo INJET
com o qual é possivel analisar o desempenho do processo produtivo de forma

amigavel para o usuario.

A constante evolucdo da tecnologia de injecdo de termoplasticos no Brasil,
especialmente nos ultimos dez anos, tem exigido pesados investimentos da industria

de transformacéao.



O ciclo de renovacdo do parque de maquinas (figura 2.1) e moldes para a
injecdo plastica tem sido intenso, atingindo um ritmo de cinco anos atualmente contra
uma média de dez anos durante os anos de 1950 a 1980. Esse desenvolvimento
significa maior demanda de investimento nesses produtos e também na capacitagéo,
treinamento e atualizagdo da mao-de-obra.[ 7 ]

Foto 1

Figura 2.1 — Méaquina de injecdo plastica da marca ROMI.

Na figura 2.2 temos o diagrama do fluxo da troca de informacfes entre as

partes integrantes do processo, que sio:

as maquinas injetoras existentes na fabrica;

o Controlador Logico Programavel de nome IPE que executa a coleta dos
dados de producao, parada, refugos e parametros da maquina injetora;

o computador Mestre que recolha as informac8es no CLP e armazena em
um servidor de banco de dados corporativo;

o Servidor de Banco de Dados da empresa;

os terminais de monitoracdo no qual a equipe gestora analisa de forma

grafica e amigavel o desempenho do processo.
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Figura 2.2 — Diagrama do processo de injecdo plastica e sistema de coleta dos dados.

2.1 O Processo de inje¢éo plastica

A moldagem por injecdo € o mais comum dos processos empregados na
fabricacdo de termoplésticos. Consiste em introduzir em um molde a composicao

moldavel fundida em um cilindro aquecido, por intermédio da pressdo de um émbolo

[7].

As maquinas injetoras geralmente dispdem de uma cémara cilindrica
preliminar, aquecida, dotada de parafuso sem fim, a qual funciona como plastificador e
homogeneizador da massa polimérica antes que esta seja admitida & secao a partir da
gual sera transmitida aos canais de injecdo do molde (Figura 2.3). A refrigeracédo do
material é feita dentro do molde, de forma a permitir a sua solidificacdo e a remoc¢ao

do artefato sem deformacao.



O processo de injecdo é descontinuo, aplicavel a termoplasticos, muito comum
na obtengdo de pequenas pecas em curtos ciclos de moldagem. Exemplo: utensilios
domeésticos, brinquedos, bijuterias, pré-formas para moldagem em sopro, etc. Um dos
inconvenientes da moldagem por injecdo € a grande quantidade de material
descartado apos a retirada da peca injetada, sob a forma de galhos e varas por onde
havia passado o plastico fundido. Esses residuos, apds a fragmentagcdo em moinhos
apropriados, sdo normalmente reutilizados. Esse inconveniente € eliminado com a
utilizacdo de moldes com canal quente, que sdo empregados somente em casos

especiais devido ao seu custo elevado.

Potencidmetro linear de
posigdo da rosca Transdutor hidraulico
de pressao

Base do funil
refrigerada

Flange

Resisténcias elétricas

Cilindro

Valvula de f
. nac-retorno  |de aquecimento Embolo
Bico
Rosca Cilindro mmme———
plastificadora hidrautico

Motor hidraulico m—r—mmmd

Figura 2.3 — Diagrama do processo de injecéo plastica.

2.1.1 Parédmetros que definem a qualidade da peca

A empresa italiana SANDRETTO, fabricante de maquinas injetoras, e a
empresa alemd ENGEL, possuem em seu painel um mdédulo opcional de comunicagdo
serial RS-232 com um computador externo, onde sdo disponibilizadas variaveis
consideradas como parametros que definem a qualidade da peca por ambas as



fabricantes. Na tabela 2.1 temos o descritivo dos parametros enviado pelas maquinas

supra citadas:

ltem Cédigo | Descrigdo do parametro Unid.

1 000001 | Temperatura do Cilindro Zona A °C
2 000002 | Temperatura do Cilindro Zona B °C
3 000003 | Temperatura do Cilindro Zona C °C
4 000004 | Temperatura do Cilindro Zona D °C
5 000121 | Temperatura do Cilindro Zona E °C
6 000122 | Temperatura do Cilindro Zona F °C
7 000005 | Temperatura do Oleo °C
8 000006 | Tempo de preenchimento s

9 000007 | Duracdo da plastificacédo S
10 000008 | Dosagem de Recalque mm
11 000009 | Cota Final de Colch&o ou Almofada mm
12 000010 | Contra Presséo bar
13 000011 | Pressdao hidraulica na segunda fase de injecdo | bar
14 000012 | Posicdo do parafuso na segunda fase de | mm

injecéo
15 000013 | Presséo hidraulica bar

16 000015 | Pressdo na cavidade da segunda fase de | bar

injecao

17 000022 | Temperatura do molde na Zona 1 °C
18 000023 | Temperatura do molde na Zona 2 °C
19 000024 | Temperatura do molde na Zona 3 °C
20 000025 | Temperatura do molde na Zona 4 °C
21 000202 | Temperatura do molde na Zona 5 °C
22 000203 | Temperatura do molde na Zona 6 °C
23 000204 | Temperatura do molde na Zona 7 °C
24 000114 | Duracéo do resfriamento s
25 000119 | Indice de viscosidade bar
26 000201 | Tempo de Ciclo S
27 000206 | Tempo de protegédo do molde S

Tabela 2.1 — Relagédo dos 27 parametros enviada pela maquina injetora.



2.1.2 Motivos para a geragao de rejeitos na inje¢cdo plastica

Os ajustes errdneos dos parametros supracitados, durante o processo de
regulagem na maquina de inje¢cdo plastica geram invariavelmente perdas de

qualidade, que sao caracterizadas pela quantidade de pecas defeituosas, os rejeitos.

Na tabela 2.2, temos alguns dos principais motivos da geragéo de rejeitos ou

refugos devido a falhas na regulagem:

ltem Motivo do rejeito Observacéo
1 Bolhas Quando a peca possui bolhas de ar presa
no plastico.
2 ‘Chupagem’ Quando a peca possui uma deformacao

devida a falta de matéria prima em uma

determinada regido.

3 Empenamento Quando a peca deforma, ao ser retirada

ainda quente do molde.

4 Falha de injecéo Quando a cavidade do molde nédo é
preenchida com a quantidade de matéria

prima minima para compor a peca.

5 Mancha Quando na peca existe mancha de dleo,

agua ou alguma impureza do molde.

6 ‘Rebarba’ Quando a peca possui sobras excessivas

de plasticos nas bordas.

7 Marcas de extrator ou riscos | Quando na peca existem marcas do

extrator do molde.

8 Furos tampados Quando pequenos furos (para parafuso)
sdo obstruidos com matéria-prima devido a
pressao de inje¢éo ou a fluidez do material

néo estarem de acordo com o especificado.

9 | Jungao Quando dentro do molde h& obstaculos

para o preenchimento, e volumes de

plastico com diferentes temperaturas se

10



encontram dentro da cavidade, tornando a

peca fragil neste ponto de jungéo.

10 | Ondulagdes Quando a cavidade nao esta
completamente preenchida e a superficie

da peca apresenta ondulagoes.

11 | Excesso de solda Quando um excesso de matéria-prima se

aloca em um canto da peca

12 | Peca queimada Quando ha fuligem na peca devido a

gueima da matéria prima.

13 | Peca deformada Quando a pega ¢ retirada quente do molde,

e deforma no processo de extragao.

14 | Trincas Quando o material queima, e a pe¢a possui

pequenas rachaduras.

Tabela 2.2 — Relag8o dos principais motivos para a geragéo de rejeitos.

2.1.3 Temperaturas do cilindro de plastificacéo

As temperaturas do cilindro de plastificacdo séo resultado do aquecimento das
resisténcias elétricas ao longo do cilindro de injecdo que levam o plastico do estado

em grénulos ao estado pastoso para ser injetado na cavidade do molde.

A plastificagdo possui trés estagios, alimentacdo, dosagem e plastificagdo, nos
quais alteragBes errbneas nas temperaturas das zonas do cilindro geram diferentes
tipos de rejeitos na peca. Exemplo: Se as temperaturas nas zonas iniciais do cilindro
forem elevadas, estagio de alimentacdo, o material chegard a dosagem com o indice
de fluidez muito alto, o que podera ocasionar rebarba, chupagem ou queima de

material.
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Plastificador __\
_ z)/ <

Figura 2.4 — Cilindro de plastificacdo com as zonas de alimentac&o, cilindro e plastificacéo.

2.1.4 Temperaturas do molde — camara quente

Ha produtos nos quais as perdas com canais internos de injecdo em um molde
tradicional seriam inaceitdveis. Para essa situacdo, sdo utilizados moldes com
camaras quentes onde ndo ha canais de injecdo e, sim, um volume aquecido por

resisténcias que mantém a matéria-prima em estado pastoso para a injecao.

Nesse tipo de ferramenta, os ganhos estéao na eliminacdo do galho, que implica
na reducdo dos custos com as perdas de matéria-prima e na injecdo por multiplos
pontos, que por sua vez implica na redug&o do tempo de ciclo do processo em funcéo

de um preenchimento mais rapido.

A temperatura do volume interno de matéria-prima no molde é controlada como
se estivesse no cilindro, pois, dependendo do tamanho da pecga, esse volume
permanece aquecido dentro do molde, por até duas vezes o tempo do ciclo de
producao. Dependendo do tamanho do molde pode-se ter até sete pontos de sensores

de temperatura na area de camara quente do molde (Figura 2.6).

As regulagens dessas temperaturas podem gerar rejeitos dos mais variados
tipos, tais como: mancha, rebarba, falhas de injecdo e juncéo fria. Exemplo: caso o
volume interno do molde ndo seja suficiente para preencher as cavidades, teremos
uma parte da peca com material a temperatura da camara quente e uma outra parte

com material a temperatura do cilindro que, caso haja uma diferenca de temperaturas,
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ocorrerdo juncdes frias na peca, ponto no qual essa peca estara fragil e propensa a
quebra.

Produto moldado com moldagem
da bucha de injecao

Macho

Femea

Figura 2.5 — Layout do molde sem cadmara quente.

Produto moldado

&

\ 2

A

/

«*ﬂ'"/’ 41\

Wl

&&\/

Camara quenie

E’-”t"

Figura 2.6 — Layout do molde com cdmara quente.
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2.1.5 Perfil de injecéo

Durante o ciclo de operacdo da maquina para a producdo de uma ou mais
pecas, dependendo da quantidade de cavidades ativas no molde, temos alguns

estagios importantes para a qualidade da peca injetada.

1 - Tempo de preenchimento — Tempo necessario para o0 completo
preenchimento das cavidades do molde com matéria-prima fundida, cuja regulagem
incorreta pode acarretar em rejeitos por falha de injecdo. Esse tempo normalmente é
definido pela engenharia de processo, e o regulador ajusta a velocidade do parafuso
injetor e a posicdo final do parafuso para garantir um total preenchimento da peca

dentro do tempo solicitado.

2 — Tempo de plastificacdo — Tempo necessario para o parafuso injetor retornar
a posicao inicial carregando o cilindro com matéria-prima virgem. Esse parametro
definirA quanto tempo a matéria-prima virgem ficard& em repouso na zona de
alimentacdo, dando uma idéia ao regulador em que estado estara o material fundido

guando o parafuso injetor iniciar o avanco para a producdo da nova peca.

3 — Dosagem de recalque — Posicdo do parafuso injetor, onde se inicia o
processo de recalque, que consiste em continuar com a pressao de injegcdo, mesmo
depois das cavidades do molde estarem preenchidas, para aguardar a solidificacio

dos canais de injecéo, evitando assim um refluxo de material fundido.

4 — Cota final de colchdo ou almofada — Posicdo do parafuso que define a
guantidade de material fundido utilizado durante o recalque, e que fica duas vezes o
tempo de ciclo no cilindro de injecdo. Como o material utilizado para almofada é
exposto o dobro tempo a altas temperaturas, a probabilidade de queima da matéria-
prima é alta, além de ser esta a primeira a entrar no molde e recobrir as cavidades

internas, sendo portanto, a parte mais visivel do produto acabado.

5 — Contra pressdo — E a forca que a rosca deve vencer para retroceder para
alimentar o material plastico no proximo ciclo quando esta dosando o material. S6 ha
contrapressdo quando existir material no funil alimentador da maquina que é o

responsavel pela funcdo de empurrar o émbolo do cilindro hidraulico para trds. O
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controle da contrapressdo melhora as qualidades de homogeneizacgdo e plastificacdo

do material plastico.

6 — Pressdo hidraulica na segunda fase de injecdo — Pressdo hidraulica
realizada pela rosca de injecdo durante o preenchimento da cavidade do molde com

matéria-prima.

7 — Posicao do parafuso na segunda fase de injecdo — Posi¢cdo em centimetros

onde termina o0 avanco da rosca de injecao.

8 — Pressao hidraulica — Presséo hidraulica realizada pela rosca de injecéo
contra a matéria-prima durante o preenchimento das cavidades do molde. Portanto

podemos definir a Presséo de Injecdo como:

Pressdo de injecao (Kg/cmz) = Pressdo manométrica da linha hidraulica

de injecao (Kg /cm?)*di* | dp?

Onde:
di = Diametro do cilindro hidraulico de injec&o (cm).

dp = Diametro da haste do cilindro de injecdo ou rosca (cm).

9 — Pressdo na cavidade segunda fase de injecdo — Pressdo medida nas

cavidades internas do molde. Normalmente € um dispositivo opcional instalado no

molde, que possui comunica¢cdo com a maquina injetora.

10 — Temperatura do 6leo — Temperatura do Oleo utilizado para promover o
deslocamento das partes como molde, cilindro, parafuso injetor na injetora. Essa
variavel € considerada como de seguranca do equipamento, pois, quando a
temperatura esta baixa, o 6leo fica menos viscoso é necessario mais forca para

viabilizar o deslocamento.
11 — indice de viscosidade — indice de viscosidade do éleo utilizado no

deslocamento do molde, cilindro, parafuso injetor e outros. A temperatura ambiente

pode alterar o indice de viscosidade do 6leo e desregular a maquina injetora.
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12 — Tempo de ciclo — E o intervalo de tempo entre o inicio da injecéo de
plastico no molde na peca atual até o inicio da inje¢do na peca seguinte. O ciclo total é
a soma do tempo do ciclo da maquina mais o tempo que o operador leva para abrir a
porta, retirar a peca, e fechar a porta (em moldes ndo automaticos). Na figura 2.7

temos todas as etapas de tempo compreendidas no ciclo de injecdo plastica.

Ciclo basico de uma maquina injetora

Abertura

Extracdo

Fechamento Resfriamento

Controle do
Colchéo

Injecéo

Recalque Plastificacéo

Figura 2.7 — Ciclo basico de uma maquina injetora.

2.2 Sistema de monitoracdo e coleta dos dados

No processo de coleta dos dados de producéo, foi utilizado o sistema de
gestao da producdo chamado INJET, que esta classificado como sistema de apoio a
tomada de decisdo e que monitora a producdo, tempo de paradas e refugos do

processo de injecao plastica [3].

Para a coleta de dados, foi desenvolvido, dentro do sistema INJET, um modulo
de comunicacao serial com as maquinas injetoras SANDRETTO e ENGEL, onde um
CLP (Controlador Légico Programavel), com uma interface de teclado e display mais

dois canais de comunicacéo serial RS-232, foram acoplados a maquina e coletaram os
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parametros de regulagem a cada cinco minutos além da quantidade de pecas
refugadas pelo regulador da maquina (Figura 2.8).

mreeuenrocits ({1 3
e 06 ERANCADINRYL ! .

Figura 2.8 — Regulador utilizando o CLP para entrada dos dados de rejeito.

Os dados coletados pelo CLP sédo transferidos para um computador
denominado MESTRE por meio de uma rede RS-485. Essa estacdo trata as

Y

informacBes oriundas do CLP associando-as a maquina e ao molde que esta em

producdo para armazena-las em um banco de dados Oracle (Figura 2.9)[ 3 ].

COMMUNICATION SERVER
FOR INTERNET

-

(1.0 MASTER PC

(2a) Rede RS - 405
(Net RS - 405)

CLP - IPE - 1
(Controller Logio Programm able)

Figura 2.9 — Layout da estrutura logica e elétrica para a coleta dos dados
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Os dados coletados sao armazenados em um banco de dados pelo PC mestre

em uma estrutura de tabelas, segundo o modelo relacional de dados da figura 2.10.

ijtbref
cdrefugo ijrearef
dthrirefugo
1
cdarea Ol cinjetora (FK) jtbinj
dsrefugo cdrefugo (FK) cdinjetora
— cdmolde (FK) PP————H -
ijtbmol P~ cdfabricante
qtrefugada cdidentific
cdmolde &S cdestrutura
dsmolde — -+
cdcliente
T ijreacnc
cdmolde (FK)
] cdestrutura
~1 cditemenc (FK)
ijtbitemcnc cdinjetora (FK)
cditemenc dthrleiturav
cdgrpitemenc Miido
dsitemenc Midefinido
ordem
1
T
L —

Figura 2.10 — Modelo relacional de dados das entidades onde os dados sdo armazenados.

Nas tabelas da figura 2.10, sdo cadastrados os dados béasicos de molde

(ijtbmol), maquina (ijtbinj) e os parametros de coleta (ijtbitemcnc), bem como as

informacgdes vindas da maquina injetora (ijreacnc), segundo descri¢cdo na figura 2.11.

ijtbref

Tabela auxiliar que contém a lista dos
possiveis motivos pelos quais uma peca
pode ser refugada.

ijtbmol

Tabela que contém a lista de moldes que
sdo utilizados pela empresa.

ijrearef

Tabela que contém a informacéo dos
refugos que ocorreram durante a
producéo. O técnico de regulagem grava
esta informac&o na memdria do CLP ao
selecionar a tecla F1, e em seguida
informar o cédigo do refugo, o cédigo

do produto refugado e a quantidade de
pecas refugadas.

ijreacnc
| Tabela que contém o valor e instante

ijtbitemcnc

Tabela auxiliar que contém a lista de
parametros que podem ser lidos de uma|
maquina.

Os itens cnc sé&o valores de

ijtbinj

Tabela que contém a lista de maquinas
da empresa com suas caracteristicas
fisicas.

v.\ldo parametro lido da maquina injetora.

caracteristicas fisicas da maquina como
presséo hidradlica, tempo de
preenchimento e outros.

Figura 2.11 — Descritivo das entidades no sistema INJET com os dados do CNC.
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Na tabela 2.3, temos um descritivo dos principais campos contidos nas tabelas

do sistema INJET:

Entidade | Atributo Descri¢ao
ljtbmol Cdmolde Cadigo do molde para o Sistema.
ljitbinj Cdinjetora Cddigo da maquina injetora para o Sistema.
litemcnc | Cditemcnc Cadigo do item ou parametro lido da maquina.
litreacnc | Cditemcnc Cadigo do item do CNC.
Cdmolde Cadigo do molde.
Cdestrutura Cdodigo da estrutura que define o produto
injetado.
Cdinjetora Cadigo da maquina.
Dthrleirutacnc | Data e hora do valor lido da maquina.
Vllido Valor lido da maquina para um determinado item.
ljitbref Cdrefugo Cadigo do refugo.
lirearef Dthrirefugo Data e hora em que o refugo fora informado.
Cdinjetora Cadigo da maquina injetora para o Sistema.
Cdmolde Cadigo do molde para o Sistema.
Cdrefugo Cadigo do refugo.
Qtrefuga Quantidade refugada.

Tabela 2.3 — Descritivo dos campos das tabelas usadas para coleta dos dados do CNC.

Os parametros de regulagem armazenados pelo Sistema INJET s&o exibidos
conforme a figura 2.12, no qual temos um gréfico dos ultimos 100 valores lidos de um

determinado parametro.

Nesta tela é também sinalizado um alarme visual (valor do item em amarelo)
caso o valor lido esteja abaixo ou acima de um faixa pré-definida pela engenharia,
evitando assim que regulagens indevidas permanecam na configuracdo da maquina
sem que a engenharia de processo saiba ou que problemas de rejeitos comecem a

ocorrer.
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Figura 2.12 — Tela com os dados coletados do painel da maquina injetora.

Os principais indicadores de produtividade no sistema INJET estdo
apresentados segundo as formulas da figura 2.13, no qual temos o célculo da

utilizacao, eficiéncia e produtividade.

A utilizacdo consiste em confrontar o quanto do tempo disponivel foi revertido
em horas de maquina trabalhando, dando ao gestor uma idéia de capacidade

produtiva instalada contra a utilizacdo da mesma.

A eficiéncia confronta o quanto das horas trabalhadas ocorreu dentro de um
ciclo padrdo médio definido pela engenharia, pois as perdas de ritmo (ciclos que
ocorreram acima do padrdo) e perdas com refugos (ciclos que foram totalmente

desconsiderados) estéo fora das horas produtivas.

A produtividade confronta as horas produtivas com as horas disponiveis que
indica o percentual de tempo disponivel que foi aplicado sem nenhuma perda no
processo, seja por parada, refugo ou ciclo acima do padrdo. Essas férmulas de calculo
da utilizacdo, eficiéncia e produtividade s&do largamente utilizadas no processo de

injecao plastica.
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Conceito da Produtividade

Total de Horas

Horas Disponiveis
Horas

© Horas Trabalhadas nio
Horas Disp.

. LEIEGER
Horas Produtivas

BliElE)

Figura 2.13 — Conceito de produtividade utilizado pelo Sistema INJET.

No Sistema INJET as maquinas sdo monitoradas segundo a figura 2.14, onde

temos os dados de producéo, parada e refugo dentro de um turno de producado ou de

uma ordem de producdo. Nesta tela é possivel acompanhar o desempenho do

processo em funcéo dos indices de produtividade em destaque na figura 2.14.

[ Injet - 3.025.00 =[=]]

Aiquive Exbi Manutencde Eelatérios  Utiitérios

SEGUNDO TURKNO

. SCHULLER Ordem de Produg : :
FOE SIEMENS Ho 303601796 Inicia OP (Maquing]  07/03/2003 04:28:00
SCHULLER 250T {Tonelagem) Cliente  CLIENTE DESCOMHECIDO
Méquinas | On i

- . ~ o L & Acumulsde

% E’Eahzasa-; daE Ur ng gg % s Trabalhadas 06:06:22 Identificagio (115889 - F15889 & Tumo

% Eficiéncia de Cicla % o

e e Horll Paradas 3020308 Cavidades 50

% Refugos nopz | g#wo Ativ 08,0528 Cavidades livas 501

ProdugBo | Ciclos | Paradas| Aletas Manuais| Operadores| Perdas |

[PRODUTO [META INSTANTANEA]PECAS PRODUZIDAS | PECAS A PRODUZIR | PEGAS REFUGADAS [EFICIENCIA
000250074 - CHAPA EST 560601 146833 132600 0

Gireriea e Hefiges | Grafica de Produg3o |
et P vk e
| [EAF5 [NUM [INS | INJET m

Figura 2.14 — Tela com os dados de produgdo coletados da maquina injetora.

Na figura 2.15 temos uma tela gerencial do sistema de producdo, onde uma

maquina ou um grupo de maquinas pode ser analisado dentro de um intervalo maior

do que um turno ou uma ordem de producdo (destaque em azul). Contudo os

indicadores de produtividade (destaque em vermelho) como eficiéncia de realizacao,

indice de parada, indice de refugo e eficiéncia de ciclo sdo os mesmos analisados na

figura 2.14.
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Figura 2.15 — Tela gerencial com os dados de produgdo coletados de um grupo de méaquina.

Na figura 2.16 temos um grafico do sistema de producéo, onde os motivos de
paradas sdo agrupadas por ordem crescente de tempo. Com esse grafico é possivel o
gestor identificar em quais motivos devera concentrar seus esforcos para reduzir o
problema e dessa forma aumentar a eficiéncia da fabrica. Observe que o motivo

“REGULAGEM DE MAQUINA” representa 15,78% do total de horas paradas em cinco
dias de producéo.
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Figura 2.16 — Grafico de Paretto dos motivos de paradas de maquina.

Na figura 2.17 temos outro grafico do sistema no qual os refugos sédo
apresentados na forma de um grafico de Paretto, organizado em ordem crescente da
guantidade de refugos e agrupado por motivo do refugo, o que facilita a tomada de

decisdo em relacdo a priorizar as agbes para a correcdo de rejeitos de maior

representatividade no processo produtivo.

Observa-se que o sistema tem como principal objetivo promover a tomada de

BN

decisdo no que diz respeito & sempre priorizar as acdes no

pior dos problemas,

portanto o sistema foca sempre em agrupar os problemas por grau de severidade e

com isso facilitar a decisdo do gestor.
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Figura 2.17 — Grafico de Paretto dos motivos de refugos de maquina.

Neste capitulo foram vistas as definicbes para os parametros de regulagem,
além da influéncia desses paradmetros na ocorréncia de refugos assim como a
descricdo de alguns tipos de refugos, cujo motivo € proveniente de uma regulagem

inadequada.

Outro ponto descrito foi o sistema de monitoracdo e coleta dos dados de
parametros de regulagem no qual vimos como os dados sdo coletados fisicamente,
assim como a estrutura de banco de dados onde sdo armazenados e algumas telas

nos quais as informacdes séo exibidas para o usuario.
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Capitulo 3

Metodologia utilizada para aprimorar o

desempenho do processo de injecao plastica

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia proposta para aprimorar 0
desempenho do processo de inje¢do plastica por meio da redugédo da quantidade de
rejeitos gerados. Sera descrita a técnica de Analise por Componentes Principais,
referida ao longo da tese pela sigla em inglés PCA, que utilizamos com o objetivo de
reduzir a dimensdo dos ajustes paramétricos durante a regulagem e, dessa forma,
possibilitar a analise multivariada, facilitando a identificagdo da relacdo causa-efeito
entre ajustes de regulagem e a quantidade de pecgas rejeitadas, visando reduzir dessa
forma ndo somente o indice de rejeitos como também o tempo gasto com regulagem

de maquina.

Durante o processo de injecdo, cuja busca por produtividade é incessante, 0s
reguladores tém que ajustar as maquinas injetoras de forma a obter o menor tempo de
ciclo sem comprometer as especificacbes técnicas do produto e a mecéanica da
maquina injetora. Sendo assim, dependendo do produto injetado, o indice de rejeito
aceitavel varia entre 1% e 3% da producdo. Portanto, passaremos a considerar uma
regulagem adequada a que estiver abaixo desses limites e inadequada a que estiver

acima dos mesmos.
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3.1 Analise de componentes principais

O processo de aprendizado interativo da investigacdo cientifica produz
hipéteses oriundas das explicacbes de um fenémeno fisico que devem ser testadas
por meio de analise de dados observados, em que normalmente sédo adicionadas ou
removidas variaveis. Assim a complexidade da maioria dos fenbmenos exige que o
investigador colecione observacdes em muitas varidveis diferentes. Nesse contexto,
no qual a analise em medidas simultdneas em vérias variaveis é necesséria, foram

desenvolvidos métodos estatisticos para analise multivariada de dados [11].

A necessidade de compreender as relacdes entre muitas variaveis torna a
andlise multivariada uma atividade dificil. Frequentemente, a mente humana é
assoberbada pela quantidade de dados existentes nas observacdes. Nesses casos, a
matematica € a ferramenta utilizada para derivar, com técnicas estatisticas
multivariadas, os dados e facilitar as conclusdes como se tratasse de uma andlise

univariada [11].

Os principais objetivos, segundo Johnson [11], de se utilizar métodos de

analise estatistica multivariada sao:

1. Reducdo dos dados ou simplificacdo estruturada: O fenbmeno estudado é
apresentado em uma forma simples e reduzido, porém sem perda significativa
do valor da informacdo. Acredita-se que, com a reducdo da dimensao dos

dados, a andalise se torne mais facil;

2. Ordenacao e agrupamento: Grupos de objetos ou variaveis com caracteristicas

similares sao criados;

3. Investigacao das dependéncias entre as variaveis: O interesse est4 na relacao
natural entre as varidveis. Se todas as variaveis sdo independentes ou se ha

uma dependéncia entre elas. Se sim, como;
4. Criacdo e teste de hipéteses: Hipdteses estatisticas formuladas em funcéo de

uma populacdo de parametros multivariados sdo testadas, com o objetivo de

validar suposic¢des ou reforcar conviccbes anteriores.
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5. Previsdo: A relacdo entre as varidveis é estudada com o intuito de prever os

valores de uma ou mais variaveis observadas e até mesmo outras variaveis;

Conforme utilizado nesta tese o PCA contempla os quatros primeiros objetivos

supra citados.

Em relacdo ao primeiro objetivo existem varias técnicas para reducdo da
dimensao dos dados, como regressdes mdultiplas, onde temos combinacgdes lineares
das variaveis independentes que mais bem predizem as variaveis dependentes; em
correlagdo canbnica, temos combinacoes lineares de um subconjunto de varidveis que
maximiza a correlacdo com combinacdes lineares de outro subconjunto de variaveis; e
analise de discriminante que envolve combinacdes lineares que maximiza a separacao

em grupos de dados.

Entretanto o mais ‘popular’ dos métodos estatisticos para reducédo da dimensao
de um grande numero de dados é o método de Karhunen - Loeve (K-L), também

conhecido como Analise de Componentes Principais [ 8 ].

A andlise de componentes principais nada mais € que o calculo dos
autovalores e correspondentes autovetores de uma matriz de variancias - covariancias
ou de uma matriz de coeficientes de correlagcdo entre varidveis. Quando as variaveis,
devido a escalas diferentes de mensuragbes empregadas, ndo podem ser diretamente
comparadas, torna-se necessario preliminarmente a padronizacdo, de modo que as
variaveis transformadas passem a ter média zero e variancia unitéria, o que é
conseguido pela transformacdo “z". Nesses casos, com variaveis padronizadas, a
matriz de varidncias - covariancias e a de coeficientes de correlacdo tornam-se
idénticas. Como tal padronizacdo acarreta uma forte influéncia na estrutura da matriz
de variancias - covariancias e, consequentemente, nos resultados da analise, a sua
utilizacdo deve ser criteriosa levando sempre em conta a natureza dos dados em
estudo e o enfoque que se pretende dar.

A analise dos componentes principais consiste numa transformacao linear de
“m” varidveis originais em “m” novas variaveis, de tal modo que a primeira nova
variavel computada seja responsavel pela maior variacdo possivel existente no
conjunto de dados, a segunda pela maior variagdo possivel restante e assim por
diante até que toda a variagdo do conjunto tenha sido explicada.

Para melhor entendimento do leitor fazemos primeiramente uma introducdo

didatica.
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Considere a observagdo de duas variaveis durante um certo nimero de

instantes ou amostras e a sua representacao no plano.

X2 a

Figura 3.1 — Representacdo de oito amostras de duas variaveis xl e xz .

As duas variaveis no grafico da figura 3.1 parecem ser altamente

correlacionadas, uma vez que X;é praticamente igual a X,, o que significa que

observar uma ou outra é praticamente equivalente. Em outras palavras, ndo obtemos
mais informacdo ao registrar valores de ambas as variaveis. Sendo assim, a

informacdo pode ser condensada utilizando um sé eixo, que corresponderia a reta

X, = X, na figura 3.1. Neste novo eixo, as coordenadas dos pontos pode ser

_,2 2
X, =yX TX;

Como X; @xg. X, @le, tendo-se conseguido uma redugdo de uma

calculados pela formula:

dimenséo (veja figura 3.2).

X2 A

» »
> »

X1
(@) (b)

Figura 3.2 — (a) A reta xl = xz é a direcdo do primeiro componente principal; (b) Os dados originais,
projetados no eixo do primeiro componente principal.
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Vamos considerar uma situagdo semelhante, poréem onde as variaveis X;e X,
nao sao perfeitamente correlacionadas. (veja figura 3.3)

X2 4 X
X
X
X
X
X
X
X X
(@)

X1

Yie )Vs.

Figura 3.3 — (a) Dados originais nas coordenadas xl e xz ; (b) Os eixos dos componentes principais

Podemos calcular uma mudanca de eixos ou coordenadas de modo que a

primeira coordenada nova seja responsavel pela maior variagdo ou dispersdo possivel

existente no conjunto de dados, a segunda coordenada pela maior variagéo restante e
assim por diante, no caso geral quando ha n variaveis.

No caso exemplificado na figura 3.3, podemos constatar (figura 3.4) que, de

fato, o eixo ), do primeiro componente principal, “explica” ou “contém” a maior

variagdo dos dados, ao passo que a variagdo “contida” ou explicada no eixo ), é
muito menor.

»
|

@) Y1 (b) Y2

Figura 3.4 —Dados projetados nos dois eixos principais: (a) Primeiro componente principal “contendo”ou
“explicando” a maior parte da variacdo nos dados; (b) Segundo componente principal, contendo a menor
parte da varia¢do nos dados.

A partir deste dois exemplos, podemos generalizar para o caso de n amostras
em p variaveis.
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A andlise das componentes principais €, portanto, uma técnica de
transformacédo de variaveis. Se cada variavel medida pode ser considerada como um
eixo de variabilidade, estando usualmente correlacionada com outras variaveis, esta
andlise transforma os dados de tal modo a descrever a mesma variabilidade total
existente, com 0 mesmo numero de eixos originais, porém ndo mais correlacionados
entre si. Graficamente pode ser descrita como a rotacdo de pontos existentes num
espaco multidimensional originando eixos, ou componentes principais, que dispostos
num espaco de duas dimensBes representem variabilidade suficiente que possa
indicar algum padrao a ser interpretado.

A andlise das componentes principais inicia-se com o calculo dos autovalores e
correspondentes autovetores de uma matriz de varidncias - covariancias ou de
correlagcBes entre variaveis e tal procedimento é conhecido como modo “R”. O primeiro
autovalor a ser determinado correspondera a maior porcentagem da variabilidade total
presente e assim sucessivamente. Geralmente os dois ou trés primeiros autovetores
encontrados explicardo a maior parte da variabilidade presente. Quando o primeiro
autovetor ja explicado 90 a 95% da variabilidade isso deve ser encarado com cuidado
e verificado se ndo estdo presentes varidveis com valores de magnitudes muito
maiores que as demais.

Os autovetores correspondem as componentes principais e sao o resultado do
carregamento das variaveis originais em cada um deles. Tais carregamentos podem
ser considerados como uma medida da relativa importancia de cada variavel em
relacdo as componentes principais e 0s respectivos sinais, se positivos ou negativos,
indicam relagfes diretamente e inversamente proporcionais.

A matriz de carregamentos de cada varidvel nas componentes principais ao ser
multiplicada pela matriz original de dados fornecerd a matriz de contagens (scores) de
cada caso em relacdo as componentes principais. Esses valores poderdo entdo ser
dispostos hum diagrama de dispersdo, em que 0s eixos sdo as duas componentes
mais importantes, e mostrar o relacionamento entre 0s casos condicionados pelas
variaveis medidas.

A primeira matriz obtida, resultado das inter-relagdes entre variaveis pode ser
interpretada como um procedimento estatistico no qual os dados seriam amostras de

popula¢gBes multidimensionais.
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3.1.1 A sequéncia de calculos

Se A for uma matriz simétrica de variancias e covariancias S =X"X, de

dimensdes p x p, com termos al.j, de onde os autovalores e os autovetores serdo

extraidos, V, 0 i'ésimo autovetor, cujos termos sédo V,~j e | ;» 0 i'ésimo autovalor, tal

relacdo pode ser expressa por
(A - | iI)Vi =0,

onde / é a matriz de identidade.

Alternativamente a relacdo acima pode ser escrita por
AV, =Vl ou [4]V]=[F]L], once

[V] € uma matriz, p X p , de todos os autovetores e

[L] € uma matriz, p X p, com os autovalores na diagonal principal.

T
Multiplicando ambos os lados da equacédo pela transposta de [V] , [V]

[4]=lr]L v

A soma dos autovalores € igual a soma dos termos da diagonal em [A] ou

seja, a soma das variancias

[] I _ [}
a i a. a,
e~ 3 3
e por definiggo | ; 3 1 ,...3 |
Resolvendo a equacdo acima para | , as raizes determinadas serdo os

autovalores. Encontrados os autovalores, substituindo-os nas equacdes simultadneas e
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resolvendo-as, obtém-se para cada autovalor, autovetores correspondentes, ou seja,
as componentes principais.

Pode-se definir a varidncia total existente em um conjunto de dados
multivariadas pela soma das variancias de cada uma das varidveis. Numa matriz de
variancias - covariancias essas variancias individuais constituem os elementos da
diagonal principal. Basta soma-los, portanto, encontrando o traco da matriz para se
obter a variabilidade total, e em seguida a contribuicdo de cada variavel. A soma dos
autovalores de uma matriz, igual ao traco dessa matriz, representa também a
variabilidade total da mesma e a contribuicdo de cada autovalor em termos de
variabilidade é determinada. Ao primeiro correspondera a maior variabilidade possivel
existente, ao segundo a maior variabilidade possivel restante e assim por diante.

Em termos geométricos, o0 primeiro autovalor representa o eixo principal de
maior comprimento; o segundo autovalor, um segundo vetor em comprimento, situado
em posicao ortogonal em relagdo ao primeiro e assim sucessivamente.

Os elementos de cada um dos autovetores encontrados sdo simplesmente
coeficientes de equacoes lineares que transformam os dados originais em contagens
indicativas do respectivo carregamento sobre os eixos correspondentes. Desse modo,
utilizando-se da multiplicacdo da matriz de dados originais pela matriz de autovetores,
obtém-se uma matriz de dados transformados que representam projecdes dos pontos,

num espaco multidimensional, sobre as diversas componentes principais.
(r]_
_S ] - [X][V] , onde

X] = matriz de dados originais[ n x m ]

_V] = matriz quadrada [ m x m ] contendo os autovetores

[ R : L
_S ]= matriz [ n x m ] das contagens sobre as componentes principais.
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3.1.2 Monitorando a qualidade dos produtos com componentes principais

A preocupacao com a qualidade dos produtos e servicos fornecidos ao cliente
seja por uma empresa de bens tangiveis quanto por uma empresa de servigos, €
evidente nos dias atuais, pois a busca incessante pela melhoria continua nos
processos € a grande diferenca competitiva, ja que o lucro encontra-se hoje, na
capacidade que cada uma tem em reduzir seus custos operacionais sem comprometer
a qualidade [ 12].

Imagine-se em uma fabrica que, no final de cada dia de trabalho, inspeciona
uma amostra de 100 pecas para avaliar o numero de ndo-conformes. Fica entdo facil
observar como esse caracteristico de qualidade varia ao longo do tempo. Para isso &

comum utilizar um grafico de controle.

O gréfico de controle tipico € uma analise univariada que exibe trés linhas
paralelas: a central, que representa o valor médio do caracteristico de qualidade; a
superior, que representa o limite superior de controle (LSC); e a inferior, que
representa o limite inferior de controle (LIC). Os pontos representam amostras
tomadas em momentos diferentes. E usual unir os pontos por segmentos de reta, para
melhor visualizar a evolucdo do caracteristico de qualidade ao longo do tempo. Veja o

gréfico da figura 3.2:

Analise de Defeitos
1200 LsC
1000 - /\
- 8001 Média
Z 600 - W
a 400 LiC
200 -
0 T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 LSC=35379
] Média = 3558
Dias LIC = 1737

Figura 3.2 — Grafico de controle para analise de defeitos ao longo de 15 dias.
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Os limites superior e inferior de controle sdo calculados conforme formulas

abaixo:
LSC = x+4s

LIC=x- s,
onde x é a média aritmética das amostras feitas e s € o desvio padrao.

Os gréficos de controle mostram o desempenho do processo. Entende-se que

0 processo esta “sob controle” se:

a) todos os pontos do gréfico estdo dentro dos limites de controle;

b) a disposicdo dos pontos dentro dos limites de controle € aleatéria.

Um ou mais pontos fora dos limites de controle ou em disposicdo nao
aleatdria indicam que o processo esta “fora de controle”. Sdo padrdes tipicos de

comportamento nao-aleatorio.

a) periodicidade, isto é, “subidas” e “descidas” em intervalos regulares de
tempo;

b) tendéncia, isto €, os pontos se direcionam nitidamente para cima, ou para
baixo e

c) deslocamento, isto é, mudanca no nivel de desempenho do processo.
Contudo o grafico de controle, acima descrito, leva em consideracdo somente

uma variavel, o que muitas vezes nao é suficiente para definir se um processo esta ou

nao sob controle.
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3.2 Implementagéo dos testes

Conforme descrito no capitulo 2, os dados sdo armazenados em um servidor
de banco de dados Oracle ou Informix, dentro de uma estrutura de dados ou tabelas

prépria do sistema de gestao INJET.

Durante a coleta e armazenagem dos parametros no sistema de gestéo,
podem ocorrer diversos problemas, tais como de armazenamento no banco de dados
em razdo de falhas na comunicacdo entre o CLP e o PC Mestre consolidador, a
maquina injetora pode estar parada para troca de produto, a maquina pode estar em
processo de ajuste para o inicio da producéo ou até mesmo ter sido desligada. Nesses
casos os dados ndo serdo considerados para o estudo, por se tratar de situacfes
adversas do processo e que nao conseguiriamos ter um padréo, devido a adversidade

dos possiveis problemas [11].

Dessa forma, durante a extracdo da informacdo do banco de dados é feito um
tratamento para que dados invalidos sejam retirados evitando que esses outliers
gerem resultados e analises inconsistentes. A sequéncia em diagrama de blocos com
a extracdo, filtro e analise dos dados dos parametros de regulagem e refugos sdo

descritos no fluxograma da figura 3.4.

Diagrama de blocos da metodologia de anélise proposta

EXTRACAO DOS DADOS. J

Y

TRATAMENTO PARA OUTLIERS. J

Y

CALCULO DO PCA. J

|

ANALISE COM OS GRAFICOS DO PCA E GRAFICOS
TEMPORAIS.

Fim
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Figura 3.4 — Fluxograma com a seqtiéncia de analise adotada.

Para os testes com o PCA, constatou-se a necessidade da criagdo de um
aplicativo em Visual Basic (Figura 3.6) obedecendo as regras do fluxograma na figura
3.5, no qual séo definidos os filtros maquina - molde e itens a serem analisados, para
gue seja feitos a leitura dos dados no sistema de gestdo e gerados dois arquivos no
formato texto com separador de ponto-e-virgula ou de forma tabulada: um, com os
valores dos parametros lidos (Tabela 3.1) e outro, com as informacdes de refugos
(Tabela 3.2).

O formato do arquivo gerado sera igual ao da tabela 3.1, onde o separador de
campos sera ‘\t' ou TAB, pois 0 MATLAB possui fun¢des que convertem esse formato

de arquivo para uma matriz, que pode ser utilizada nos calculos.

Fluxograma do Programa em Visual Basic que acessa a base de dados do INJET, com os valores
armazenados do processo, e gera um arquivo para o MATLAB

( inicio )

y
Conexao com o Banco de Dados do
Conex&o com Banco de Sistema de Injet utilizando um driver

Dados ODBC para Access, Oracle, Informix
ou SQL Server.

Pesquisa a base de dados para
verificagéo de quais maquinas e
moldes possuem parametros
armazenados.

Preparacgéo do Filtro

Selecdo da maquina e molde.
. A aplicacéo verifica quais
Selegéo ‘ parametros de regulagem foram

armazenados no Banco de Dados.

Geracdo de um arquivo texto com
separador de ponto e virgula ( ;")
ou TAB ('\t' ) com os valores dos
pardmetros selecionados.

Geragéo do arquivo com 0s
parametros de regulagem

Geracdo de um arquivo texto com
separador de ponto e virgula ( ;")
ou TAB ('\') com os registros de
refugos ocorridos na maquina,
molde no periodo analisado.

Geracao do arquivo com as
quantidades de refugos no periodo
analisado.

Fim

Figura 3.5 — Fluxograma da aplicacdo em Visual Basic que extrai os dados do banco de dados do INJET.
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. Tela de Prepado dos Dados do Injet para a aplicacdo do PCTextlA M=l B3

[Lonexran com Base de Urrgem JE—
" Oracle " SOL Server (¢ Access %
D5HN: IINJET_CNC_VISTEEIN Conectar
Usuario: |admin 5@
Senha: I Trocar

Conexdo
Maquina: |000012 =l
Molde: {005163 =l .
1q.
Arg. p/ MATLAB [PCA) IC:\TESTE_PEA\PEA_I]I]I]IH 2_005163_17122003.txt PCA/REF
Arq. c/ Refugos |C:\TESTE_PCA\HEF_I]I]I]I]1 2_005163_17122003.txt °
Separador: " Ponto e Yirgula = Tab
Sair

— Resultados e Filtros

000012 - 005163 - LEMTE akaz0M
Tatal de Registros lidas: 1564
Total de Reqistros Salvos: 100

Periodo Avwvaliado:2003-11-06 11:03:13 - 2003-11-06 20:03.06
[T Selecionar Todaz [ Selecionar ltens Mag. Sandietto ¥ Selecionar ltens Mg, Engsl

- Temperatura da Zona & [°C)
000002 - Temperatura da Zona B ["C)
000003 - Temperatura da Zona C ["C)
000004 - Tempetaruda da Zona D [*C)
[ 000005 - Temperatura do Olea [°T)
[] 00000E - Tempo de Preenchimento [z)
[1 000007 - Duragdo da Plastificagdo (5]
000008 - Dozagem de Recalgue [mm)
000003 - [Almofada) Cota Final do Coleh@o [mm)
000070 - ContraPressda [bar)
[1000017 - Pressdo Hidrdulica Seq. Faze Injegdo (ba ;I

Total de [tens Marcados: 17

Figura 3.6 — Aplicagdo que se conecta ao banco de dados e gera o arquivo para o PCA.

Na figura 3.6 temos a aplicacdo que extrai os parametros de regulagem e
refugos do banco de dados do INJET. Nesta aplicacdo sdo selecionados a maquina
injetora, o0 molde e modelo da injetora. Com essas definicbes a aplicacdo acessa a
base do Sistema INJET e salva as informagBes dos paréametros selecionados e
refugos, no periodo analisado, em dois arquivos no formato texto que serdo

posteriormente submetidos a uma aplicagdo em MATLAB para o célculo do PCA.

Observe na figura 3.6 que nem todos os parametros estdo marcados, somente
os da maquina ENGEL, e os dados analisados seréo no periodo compreendido entre
06/11/2003 as 11:03:13 até 20:03:06, o que equivale a um periodo de nove horas de

producao.

Item 000001 000002 000003 000004 000008 000009 000010 000022
Dados | 249.6 245 240 235 61 14.2 9.1 276.7
249.6 245 240 235 61 14.2 9.1 276.7
249.6 245 240 235 61 14.2 9.1 276.7

Tabela 3.1 — Estrutura do arquivo com os pardmetros gerados pela aplicacdo em Visual Basic.
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O segundo arquivo gerado ser4 com os dados de refugos, dentro do periodo

analisado. O formato desse arquivo é descrito na tabela 3.2.

Data e Hora Cddigo do | Quantidade

Refugo Registrada
2003-11-06 13:00:09 000903 15
2003-11-06 14:18:48 000906 35
2003-11-06 14:19:48 000920 15
2003-11-06 15:09:49 000906 12

Tabela 3.2 — Estrutura do arquivo com os refugos gerados pela aplicacdo em Visual Basic.

De posse desse arquivo escreveu-se uma funcdo em MATLAB que calcula a

matriz de covariancia prp e extraem-se 0s componentes principais (Apéndice 2).

Essa funcdo, com os passos para o calculo do PCA, é representada pelo fluxograma

descrito na figura 3.7:

Para a analise dos componentes principais foi utilizada a metodologia
apresentada no artigo de F. Z. Chen e X. Z. Wang [ 5 ], no qual a técnica do PCA foi
utilizada para descobrir clusters em funcdo de parametros de temperatura, pressao e

velocidade, que caracterizassem um determinado produto em um planta quimica.
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Fluxograma do Programa no MATLAB que calcula os

componentes principais

( inicio. )

A 4

Leitura.

A 4

Ajuste no formato do

arquivo texto.

A 4

Calculo da Matriz de

Covariancia.

A 4

Célculo dos Componentes

Principais.

A

Rotacao dos dados

originais para o0 novo eixo

A 4

Geracao do gréfico com os

dados no novo eixo de

A 4

Geracdo do grafico com os

coeficientes associados aos

A 4

Geracao do gréfico com o

percentual acumulado dos

()

Leitura do arquivo texto com
0s parametros do processo
de injecdo plastica durante a
regulagem.

Extracdo da primeira linha do
arquivo texto com os codigos
dos itens de regulagem.

Geracao do grafico com
percentual acumulado dos
autovalores, para definicdo de
guantos componentes principais
serdo utilizados para melhor
representar os dados originais.

Figura 3.7 — Fluxograma da aplicacdo em MATLAB que calcula o PCA.
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Outro material utilizado para as pesquisa e definicdo da metodologia, foi a pagina
da Internet da empresa de origem neozelandesa NeuCom, que desenvolveu uma
aplicacdo em MATLAB que exibe os gréficos resultantes do calculo do PCA que
podem ser utilizados como ferramenta de apoio a tomada de decisdo, conforme figura

3.8 e site (www.aut.ac.nz/research showcase/research activity areas/kedri/neucom/).

123456789101
Principal Component Mo

/} NeuCom Screenshot - Microsoft Internet Explorer B ] o4
 NeuCom - PCA Visualization E : =10 x|
File Help
Available Datasets ILeukemia.tr:t j [V Iz Classification Data? “ariable Fange: I 1 ;I 11
Filenare (Data):  Leubemia tat Hoarmples: T2 #lariables: 12 Start |

=~ -r-r-r-rororororoeoe 5 e REaES s oo i
A S Y T
g N S 2 NN o
o 0 - ] = : : d o, i -
(=8 . : : 1 1
E I o o i i ClazsColours <| | P|
o7 e = e ] ]
: [
=3
(X}
c
: o

) O S R I
i : i : MakerSize |2D

[T T I I %
PV | T T T R
2I DI 2 4 = [ Show Sample Labels
40 Principal Component ka1 |7 Grid-On

v Standardizing

[
o

=
=

-
o

Yariance Explained (%)
[
[am]

Heotelings T2
(8]

o (==
._—;—
_—'—
e .

1234567891011
Principal Components Vectors

Figura 3.8 — Sistema de apoio a tomada de decisdo desenvolvida pela NeuCom.

Com os componentes principais calculados, quatro graficos séo utilizados para

andlise dos resultados, sendo assim passamos a explica-los:
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1 — Gréfico de PC1 versus PC2 da figura 3.9: confrontam-se dois componentes

principais a fim de verificar a criacdo de grupos de dados para futuras andlises.

340 | | | I I S S S B A | P Y
335 - _ Criagdo de de 3 Clusters. - .
330 Outlier %i‘ '
325 - §\ |-
320 \ ¢ Grupo 1
315 + Grupo 2
310
205 T + Grupo 3
300 ! g /,'
295 == 3=
290 8 f ’
285 ==k
0 100 200 300 400
Figura 3.9 — Gréfico com os dados originais no novo eixo de coordenadas.
Coeficientes do PC1

0,600000

0,400000 -
= 0,200000 a
= 0,000000 =
% .0,200000 9110{11112 ¥ 14115116117
5 -0,400000
E -0,600000 Analisando o grafico
° .0,800000 do PC1 temos que em

-1.000000 | \l\r valores absolutos o 5%

' e 122 elementos s&o 0s
Parametro mais significativos.

Figura 3.10 — Grafico com os coeficiente lineares do componente principal 1.

2 — Grafico de Parametros versus PC1 da figura 3.10: sédo os coeficientes do
auto-vetor PC1 que analisa-se o impacto de cada parametro lido da maquina durante a

regulagem, em fungc&o do componente principal 1.
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Coeficientes do PC2

0,800000
0,600000
0,400000
0,200000
0,000000 {1}
-0,200000
-0,400000
-0.600000

Analisando o gréfico do PC2 temos que
em valores absolutos o 62 e 132
elementos sdo os mais significativos.
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Coeficiente linear

Parametro

Figura 3.11 — Grafico com os coeficiente lineares do componente principal 2.

3 — Grafico de Parametros versus PC2 da figura 3.11: sé@o os coeficientes do
auto-vetor PC2 que analisa-se o impacto de cada parametro lido da maquina durante a

regulagem, em fung&o do componente principal 2.

Percentual Acumulado

70,000000 S —
60.000000 90% da informagao encontra-se nos dois
primeiros componentes principais.
50,000000 + ——
T ||
40,000000 -

30,000000

20,000000

10,000000
0,000000 -

% Acumulado

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Componentes Principais

Figura 3.12 — Grafico com o percentual dos componentes principais.

4 — Gréfico da figura 3.12 apresenta o percentual acumulado dos autovalores
ao longo dos componentes principais: define a quantidade de componentes principais

gue serdo utilizados.
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Na figura 3.13 temos o diagrama detalhado com toda a sequéncia de

operagOes relativas a metodologia proposta para andlise utilizando o PCA nos

parametros de regulagem do processo de injecao plastica:

Fluxograma da sequéncia de analise adotada

inicio

Geracédo dos arquivos com os dados de
parametros de regulagem e refugos <
utilizando a aplicagéo em Visual Basic.

l

Escolha das melhores matrizes de
parametros

EXTRACAO DOS DADOS

N
L

— Despreza o arquiyj e menos de 50 linhas de

FILTRO NOS DADOS

e mais de 3 colunas col

—~T— Despreza o arquiy,
P q zero?

Retira as linhas
com zeros

Se linhas com zero em
todos os paréametros?

i

N

Executa a aplicagdo do Matlab
g PCA_INJET_V2.m no arquivo.

CALCULO DO PCA

A

. /‘
Analisa os gréficos e verifica a criagéo de
clusters e quais foram a variaveis indicadas pelo

PCA como de maior relevancia.

}

Plota-se um gréfico no Excel com as
ocorréncias de refugos por tipo e quantidade ao

longo do tempo durante o periodo em andlise,
< ANALISE GRAFICA DOS

L RESULTADOS

Para no méximo 3 principais variaveis apontadas
pelo PCA, plota-se um gréfico das varidveis ao
longo do tempo para andlisar a influéncia das
mesmas com os refugos ocorridos no mesmo

intervalo.

;

Conclui-se se a regulagem feita foi eficiente \\
para a reducéo dos refugos ou néo.

Gl

A AR | e

Figura 3.13 — Fluxograma detalhado com a seqliéncia de analise adotada.
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Neste capitulo, descreveu-se a técnica de Analise por Componentes Principais,
salientando os seus beneficios para a reducdo da dimensdo de dados em analise
multivariada e como ferramenta de apoio & tomada de decisdo. Abordou-se também a
extracdo dos dados de pardmetros de regulagem armazenada na base do sistema de
gestdo INJET na qual uma aplicacdo que, alem de extrair, filtra outliers gerando dois
arquivos no formato texto. E, finalmente, foi descrito por meio de equagdes e gréficos,
a técnica do PCA com o fluxograma do algoritmo da aplicacdo escrita em MATLAB,

gue calcula efetivamente o PCA, servindo como base para analises subseqientes.
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Capitulo 4

Resultados experimentais

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados experimentais, da metodologia
aplicada, com base nas informacfes dos dados de pardmetros coletados de duas
empresas que possuem maquinas injetoras de termoplastico. Trataremos, ainda nesse
capitulo, a importancia econémica de uma regulagem feita de forma eficiente e eficaz,

para produtividade do processo como um todo.

Nesses dois estudos de caso, 0 primeiro em uma empresa do segmento
automotivo e o segundo do segmento de eletroeletrdnicos, serd possivel verificar
periodos nos quais o indice de rejeitos é expressivo em funcdo de uma regulagem
inadequada, e que, depois de algumas tentativas, o regulador estabiliza o processo,

reduzindo o indice de refugos na maquina injetora.

4.1  Empresa do segmento automotivo

Neste caso, os dados analisados sdo de uma empresa do segmento
automotivo, VISTEON unidade Guarulhos, que possui 0 sistema de gestdo da

producdo instalado em doze maquinas de injecdo plastica, no qual apenas nove estdo
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com o moédulo de coleta de pardmetros em operacdo. Dentre as nove maquinas, foi
selecionada uma na qual o indice de refugo estivesse critico dentro do periodo
analisado e houvesse, um regulador tentando ajustar os parametros do processo de

forma adequada.

Observa-se neste caso, como um indice elevado de refugo pode ser reduzido
com uma regulagem adequada e, em um segundo passo, veremos que a busca por
produtividade pode levar o regulador a cometer erros nos ajustes feitos de forma
empirica, que apesar de visar a melhoria do tempo de producdo, compromete

novamente a qualidade da peca ao gerar novamente rejeitos.

. Tela de Prepado dos Dados do Injet para a aplicagSo do PCText1A Hi=l E3
Conexao com Base de ngem JR—
= Oracle " SAL Server * Access %
DSN: IINJET_CNC_VISTEUN Conectar
Usuério: Iadmin El:‘,‘]
Senha: I Trocar
Conexdo
Maguina: {o00012 =] .
Molde: [005163 I
Arg.
Arg. p/ MATLAB [PCA) IC:\TE STE_PCANPCA_DO00012_005163_17122003.txt PCA/REF
Arg. c/ Refugos IC:\TESTE_PCA\FIEF_I]I]I]I]'I 2_005163_17122003. txt Q
Separador: = Ponto e ¥irgula i+ Tab
Sai

— Resultados e Filtros
Quantidade de registros lidos (1564) para
armazenar em um arquivo de 100x17 os
pardmetros  selecionados e  refugos
ocorridos no dia 06/11/2003 no periodo
compreendido entre 11:03:13 até 20:03:06.

000012 - 005163 - LENTE AMAZON
Tatal dz Registros lidas: 1564

Tatal dz Registros Salvos: 100
Ferindo dvaliado: 2003-11-08 11:03:13 - 2003-17- 03
[~ Selecionar Todaz | Selecionar ltens Mag. Sandretto W Selecionar tens Mag, Engel

- Temperatura daZona A ['C)
000002 - Temperatura da Zona B ['C)
Q00003 - Temperatura daZana C[°C)
000004 - Tempetauda da Zona D [C)

[ 000005 - Temperatura do Olea [*C)

[] 000006 - Tempo de Preshchimento ()

[] 000007 - Duragao da Plastificacao (=)

000008 - Cosagem de Recalque (mm]

000003 - (&lmofada) Cota Final do Caolch&o (mm)
000070 - ContraPreszao [bar)

1000071 - Pressdo Hidraulica Seq. Fase Injecao (b

Total de Itens Marcados: 17

Dos 27 parametros lidos, apenas 17
sdo ajustados pelo regulador, portanto
0 arquivo com os dados para a
aplicacdo do MATLAB possui apenas | |

— ______ ositens selecionados.
|

Figura 4.1 — Aplicacdo que converte os dados do sistema de gestdo para o formato MATLAB.

A primeira etapa da atividade limita-se a extracdo dos dados de parametros de
ajustes armazenados pelo sistema de gestdo, sendo, portanto, necessaria a utilizacao
da aplicacdo em Visual Basic que converte esse dado para um formato texto,

conforme descrito no capitulo 3. De posse dos dados no formato texto, esse &
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submetido a uma aplicacdo desenvolvida no MATLAB que efetivamente calcula o
PCA.

Nesta aplicagdo, sdo selecionados a maquina, o molde e o0s dezessete
parametros (modelo de maquina ENGEL) utilizados para ajuste dentre os vinte e sete
possiveis. Nesse experimento os registros foram lidos na base de dados em um
periodo compreendido de 11:03:13 até 20:03:06 totalizando 1564 registros dos 17
parametros. E também definido o formato do arquivo de saida da aplicacdo, sendo
escolhido na forma tabulada. Além dos parametros, a aplicacdo exporta para um
arquivo no formato texto as informacfes de refugos durante o periodo analisado
(Figura 4.1).

De posse do arquivo com os valores dos parametros coletados do processo, a
aplicacdo desenvolvida em MATLAB é executada analisando, segundo o fluxograma
no capitulo 3, os dados exportados e gerando, por conseguinte, o grafico da figura 4.2,
gue representa os dados originais em um novo eixo de coordenadas, definidos por
PC1 e PC2.

<} Figure No. 1 M=l 3

File Edit “iew Inget Took: Window Help

DEE& NA A/ @ o0

Grafico dos Dado

Grupo 2 - Regulagem adequada - gerada a
partir dos dados das linhas 21 - 57 da
matriz. Tarja azul do apéndice 1 na
planilha de dados da tabela 1.

Pardmetro 8 = 92 mm;

Pardmetro 111 =32 s;

Parametro 4 = 244.9 °C;
Qtd. Refugos = 49 pecas. O

275

Grupo 1 - Regulagem inadequada -
gerada a partir dos dados das linhas
1 -6; 9-17; 20; 63-92 da matriz.
Tarja laranja no apéndice 1 da
planilha de dados da tabela 1.

Qtd. Refugos = 85 pegas.

-3 =25 2zl

Figura 4.2 — Grafico do PCA com os clusters das regulagens.
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Este plano representa o resultado da orientacdo e direcdo da maxima variancia
observada nos parametros analisados, visualizando assim a criagdo de dois grupos ou
clusters distintos que com base nos gréaficos seguintes, entenderemos como foram

originados.

Analisando o grafico da figura 4.2, percebe-se a criacdo de dois clusters ou
grupos: Grupo 1 originado das linhas 1-6, 9-17, 20, 63-92 da matriz dos dados
originais representada nos eixos de principal componente 1 e 2, e o Grupo 2, originado
das linhas 21-57 dessa mesma matriz, contudo neste ponto ainda ndo € possivel
definir o significado do mesmo para o processo de regulagem, para tanto teremos que
analisar o comportamento dos parametros indicados pela técnica do PCA ao longo do
tempo.

O grupo 1 possui dados que foram coletados praticamente em dois intervalos:
06/11/2003 12:59:27 até 06/11/2003 15:20:06 e 06/11/2003 19:12:36 até 06/11/2003
20:03:03. Enquanto que o grupo 2 possui dados coletados entre 06/11/2003
15:25:27até 06/11/2003 18:42:59. Essa informagdo serd importante quando

estivermos analisando o comportamento dos parametros principais no tempo.

A aplicagdo em MATLAB exibe também dois gréficos nos quais podemos
observar a influéncia dos parametros originais nos dois componentes principais PC1 e
PC2. As variaveis que possuem o coeficiente mais significativo serdo analisadas
posteriormente em gréficos temporais, para que possamos verificar a sua influéncia no

indice de rejeitos registrado no sistema de gestéao.

No grafico da figura 4.3 temos o vetor PC1 com 0s seus coeficientes ou pesos
para os 17 parametros de regulagem. Neste grafico observa-se que o0 5° e 0 12° item
possuem dois coeficientes significativos, sendo eles os parametros com cédigo
‘000008 (Dosagem de Recalque) e o cédigo ‘000111’ (Duracdo do resfriamento)
respectivamente. Sendo assim extrairemos do banco de dados do sistema de gestdo
INJET as 100 amostras armazenadas para esses dois parametros, para que
posteriormente analisemos em graficos temporais 0 comportamento desses

parametros.
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Figura 4.3 — Gréfico dos coeficientes lineares que compdem o PC1.

No grafico da figura 4.4 temos o vetor PC2 com os seus coeficientes no qual
observa-se que o 6° e 0 13° item possuem um coeficiente significativo, sendo eles os
parametros sob o cdodigo ‘000009’ (Cota Final do Colchdo) e cddigo ‘000121
(Temperatura Zona E) respectivamente. Dessa forma extrairemos as 100 amostras

dessas duas variaveis para analises em graficos temporais.

No grafico da figura 4.5 temos a contribuicdo que cada componente principal
possui para a recuperacdo da informacdo. Como podemos observar, no grafico da
figura 4.5 o primeiro componente principal possui aproximadamente 93% da
informacéo contida sobre os dados originais. Isso significa que, das dezessete
variaveis originais, os parametros com maior coeficiente no PC1 sdo as que iremos

analisar por serem elas as de maior variancia na etapa de regulagem.
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Figura 4.4 — Grafico dos coeficientes lineares que compdem o PC2.

O segundo componente principal contém 4.3% da informacdo dos dados
originais. Totalizando PC1 e PC2, temos aproximadamente 97% da informacao
existente nos dados no sistema de coordenadas original. Sendo assim, € interessante

analisarmos ao menos mais um parametro indicado pelo PC2.
Na tabela 4.1, temos os valores utilizados para a criagéo dos graficos das figuras

4.3, 4.4 e 4.5, nos quais a tarja amarela representa os itens de maior coeficiente no

PC1, e a tarja azul representa os itens de maior coeficiente no PC2.
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+) Figure No. 4
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Figura 4.5 — Gréafico com percentual acumulado de cada componente principal

A tarja verde laranja indica os dois componentes principais (PCl1 e PC2)

selecionados, em func¢éo do somatorio do percentual acumulado ser aproximadamente

97%.

1,863700
1,002800
0,828900
0,467000
0,078000
0,042900
0,027600
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

1,427600
0,768200
0,635000
0,357700
0,059800
0,032900
0,021100
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

-0,135900
-0,218200
-0,221600
-0,217000
-0,769900
-0,117800
-0,002000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,431100
-0,212900
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

0,068900
0,089100
0,045500
0,448800
-0,298000
-0,543500
-0,056700
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
-0,055100
0,627200
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000

Tabela 4.1 — Componentes principais e a composi¢do dos auto-vetores de PC1 e PC2.
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Com base nas variaveis indicadas pelo PCA, utilizaremos aquelas que possuem
0 coeficiente mais significativo, sendo, portanto, duas do PC1 e uma do PC2, para
analisarmos as respectivas variagcbes no tempo e assim confrontd-las com as
informacgdes de refugos no mesmo periodo, para que seja possivel compreender como
essas trés variaveis influenciaram no indice de refugo e, conseqientemente a criacdo
dos clusters observados no grafico da figura 4.2. Os dados utilizados para a criagéo

dos graficos abaixo encontram-se no apéndice 1 na planilha de dados da tabela 1.

No grafico da figura 4.6, temos os registros de refugos apontados pelo regulador,

nos quais a quantidade refugada em dois periodos distintos é expressiva, sendo,

portanto, nestes pontos a convergéncia de nossa analise.

A primeira ocorréncia critica de refugo verifica-se as 14:18:48, quando tem-se
um registro de 35 pecas rejeitadas por Pinta Branca, seguida de outra ocorréncia as
14:19:48, de 15 pecas de Trinca.

Outro periodo que requer analise ocorre entre 18:00:00 e 19:40:00, intervalo de
tempo no qual aproximadamente 40 rejeitos sdo apontados novamente pelos mesmos

motivos ja ocorridos as 14:00:00.

Quantidade Refugada

—e—Falha de Injegéo
—#&—Pinta Branca
\ Trinca

\l Mancha

06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003
15:36:00 16:48:00 18:00:00 19:12:00 20:.24:00

Figura 4.6 — Grafico temporal com as ocorréncias de refugos registrados no periodo de analise.

E importante salientar que, em um periodo de aproximadamente 2:30 minutos,

entre as 15:30 e 18:00, ndo temos ocorréncia de rejeitos.

Analisando a variavel indicada pelo PCA, ‘Dosagem de Recalque’, no mesmo
intervalo de tempo do grafico da figura 4.6, observa-se no grafico da figura 4.7,
alteragcbes no pardmetro de regulagem no mesmo instante dos primeiros registros de
refugos. Observe que ha uma intervengdo por parte do regulador que altera a
‘Dosagem de Recalque’ de 61 mm para 92 mm, e em um outro momento, as 18:52:45,

0 parametro é alterado novamente de 92 mm para 97 mm.
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Aproximadamente no mesmo instante que|
ocorre os refugos o regulador faz ajustes || DOsagem de Recalque (mm)
no processo ( 14:06:10 ) - Cluster 1 -
Regulagem Inadequada

% Inadequada
............................................ 3
x By wied

3

Novamente intervengo do regulador,

devido aumento no indice do refugo,

porém com menor intesidade nesse
a Cluster 1 - R

‘e

Periodo onde a regulagem feita ndo
gera refugos. Cluster 2 - R

Adequada
03 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003
16:48:00 18:00:00 19:12:00 20:24:00 21:36:00

Figura 4.7 — Grafico temporal com as variages do pardmetro ‘Dosagem de Recalque’.

Analisando os graficos com os dados de ‘Duracdo de Resfriamento’ e
‘Temperatura da Zona E’ das figuras 4.8 e 4.9 respectivamente, percebe-se o0 mesmo
tipo de intervencdo do regulador aproximadamente nos mesmos intervalos de

regulagem observados no gréfico da figura 4.7 (ver intervalos em destaque).

Duragao do Resfriamento (s)

—&— Seqiiéncial

T T T T
003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003
00 16:48:00 18:00:00 19:12:00 20:24:00 21:36:00

Figura 4.8 — Grafico temporal com as variagdes do parametro ‘Duragdo de Resfriamento’.

O parametro ‘Duracao de Resfriamento’ é alterado em um primeiro momento de
50 s para 32 s e, depois, de 32 s para 30 s, enquanto o parametro ‘Temperatura da
Zona E’ é alterado de 230 °C para 236 °C e, em seguida, para 240 °C e, depois,
alguns testes séo feitos as 18:52:55 até as 19:22:35 retornando para o patamar de 240

°C.
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Temperatura da Zona E (oC)

—&— Seqiiéncial

06/11/12003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003 06/11/2003
15:36:00 16:48:00 18:00:00 19:12:00 20:24:00 21:36:00

Figura 4.9 — Grafico temporal com as variages do parametro ‘Temperatura da Zona E’.

Confrontando essas analises da regulagem dos trés parametros indicados pelo
PCA com as ocorréncias de refugos, verifica-se claramente a influéncia dos ajustes
nos parametros na quantidade de refugos registrada, no qual consegue-se classificar
dois periodos distintos de regulagem, sendo um grupo compreendido entre 15:00:00 e
18:00:00, em que os valores ajustados para os parametros ndo geram rejeitos, sendo
considerado um cluster de regulagem adequada ou aceitavel e, outro, nos extremos
onde os ajustes levam 0 processo a producdo de rejeitos baixando a produtividade,

sendo assim considerado um cluster de regulagem inadequada.

Uma possivel pergunta, que poderia ser feita, é por que o regulador fez
intervengdes no processo apds as 19:00:00 horas haja visto que o problema de refugo

ja tivesse sido controlado?

Uma possivel resposta para esse guestionamento encontra-se no grafico da
figura 4.8, no qual a duracdo de resfriamento é alterada de 32 segundos para 30
segundos, em uma busca pelo aumento da produtividade, pois, em média, o tempo
necessario para resfriar a peca no molde € 70% do tempo do ciclo de operacdo
completo. O regulador, ao tentar melhorar a produtividade, baixa o tempo de
resfriamento aumentando a ‘Dosagem de Recalque’ para conter o plastico dentro da
cavidade do molde, haja vista que, com um tempo de resfriamento menor, o plastico

pode retornar pelo canal de injecdo e gerar rejeitos do tipo Chupada.

Outra observacgdo importante € a redugédo da ‘Temperatura da Zona E’, numa
tentativa de baixar a temperatura do material plastico fundido, na parte inicial do
canhao injetor, para reduzir com isso o tempo de resfriamento sem comprometer a

fluidez do material no momento da entrada do molde.
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Dessa forma observa-se que a busca pela otimizagdo do processo, leva o
regulador a tarefa ardua de garantir a qualidade da peca, segundo as especificacdes
técnicas da engenharia e também a produtividade em fung¢édo do ciclo de producéo.
Essa busca pela otimizacdo de forma empirica torna a tarefa do regulador custosa
para a empresa, onde testes com perdas de tempo e matéria-prima sdo feitos em

busca do ponto de equilibrio.

4.2 Empresa do segmento eletroeletrénico

Neste caso, os dados analisados sdo de uma empresa do segmento
eletroeletrénico, MULTIBRAS DA AMAZONIA unidade Manaus, que possui o sistema
de gestdo da producao instalado em cinquienta e trés maquinas de injecdo plastica,
nos quais onze estd instalado o modulo de coleta de parametros. Dentre as onze
maquinas, foi selecionada uma no qual as informagBes armazenadas apresentassem
o indice de refugo elevado, dentro do periodo analisado, e que apresentassem
registros de regulagem nos parametros do processo.

Observa-se neste caso, como um indice elevado de refugo pode ser reduzido

com uma regulagem de poucos parametros desde que de forma correta.

A primeira etapa da atividade limita-se a extracdo dos dados de parametros de
ajustes armazenados pelo sistema de gestdo, sendo, portanto, necessaria a utilizacao
da aplicacdo em Visual Basic que converte esse dado para um formato texto,
conforme descrito no capitulo 3, adequado a aplicacdo desenvolvida no MATLAB que

efetivamente calcula o PCA.
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. Tela de Prepado dos Dados do Injet para a aplicacdo do PCText1A M= E
Lonexao com Base de Diigem
¢ Oracle " SOL Server ' Access
DSH: IINJET_CNE_MASA
Usuario: Iadmin
Senha: I
Maquina: | 055005 [~ |
Molde: |ooi260 [~ |
Arq. p/ MATLAB (PCA) |C:\TESTE_PE.A\PE.A_I]SSI]I]S_I]IH 260_18122003.txt
Arg. cf Refugos |C:\TESTE_PE.A\HEF_I]SSI]I]S_I]IH 260_18122003.txt
Separador: i~ Ponto e Yirgula i+ Tab R . .
Quantidade de registros lidos (1000) para
fiesles @ (IS armazenar em um arquivo de 100x10 os
055005 - 001260 - PLACA INFERIOR ASSENTO KGA parametros  selecionados e refugos
Total de Registros fidos: 1000 ocorridos no periodo compreendido entre
Total de Reqistros Salvos: 100 15/12/2003 as 06:33:35 até 14:56:41.
Periodo Avaliado: 2003-12-15 06:33:35 - 2003-12-15 14:56:41
™ Selecionar Todas W Selecionar ltens Mag. Sandiette [~ Selecionar ltens Mag, Engel
[]000015 - Pressdao na Cavidade Seq. Fase Injecao (b ;I
[]00001E - alar Médio da ContraPress3a [bar)
1000017 - el Parafuso Injetar [RPM)
[ 1000018 - Vel Parafuso Injetar Perfll Inclusa [RP
1000019 - el de Irieglo [RPH) Jk
1000020 - Vel Média Injsg3a [RPM) -
000021 - Temperatura de Material Fundido [C) Dos 27 parametros lidos, apenas 10
000022 - Temperatura do Molde 1[°C) ~ .
000023 - Temperatura da Molde 2 [°C) sdo ajustados pelo regulador, portanto
000024 - Temperatura do Malde 3 [*C) i
Temperatura do Molde 4 [*C) 0 arq U~|V0 com  0S dados para a _;I
aplicagdo do MATLAB possuem
Tatal de ltens Marcados: 10 R R
apenas os itens selecionados.

Figura 4.10 — Aplicacdo que converte os dados do sistema INJET para o formato do MATLAB.

Nesta aplicacdo, sédo selecionados a maquina, o molde e os dez parédmetros
(modelo de maquina SANDRETTO) utilizados para ajuste dentre os vinte e sete
possiveis. E também definido o formato do arquivo de saida da aplicacdo, sendo
escolhido na forma tabulada. Além dos parametros, a aplicacdo exporta para um
arquivo no formato texto as informacfes de refugos durante o periodo analisado
(Figura 4.10).

De posse do arquivo com os valores dos parametros coletados do processo, a
aplicacdo desenvolvida em MATLAB é executada analisando, segundo o fluxograma
no capitulo 3, os dados exportados e gerando, por conseguinte, o grafico abaixo, que
representa os dados originais em um novo eixo de coordenadas, definidos por PC1 e
PC2.

Sendo este plano o resultado da orientacdo e dire¢do da maxima variancia

observada nos parametros analisados.

Com base neste gréfico, é possivel visualizar a criagdo de dois grupos ou

clusters que com base nos graficos seguintes, entenderemos como foram originados.
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<} Figure No. 1 M=l
Fil=  Edit “iew |nzett Toolz ‘Window Help
lDzda A A/ 2peD
Grafico dos Dados no eixo PC1 x PC2
Cluster 2 - Regulagem ||  __-F--—--1-.__ | !
inadequada. Gerada a partir |~~~ I I Tl I
dos dados das linhas 01 - 38 |3------ el o N b
da matriz. Tarja laranja no |! © ; 1 ; N
apéndice 1 da planilha de |'______ [ [ Lo N
dados da tabela 2. : l : | |
Qtd. Refugos = 80 pecas. v i
| e P
| 9 | |
B R — [ Feme e .
| | | o
70 R e S
l : l A
-240 Sl et Rl Al F it
i i ’}',"Cluster 1 - Regulagem adequada.
280 dee___.i--=77 1| Gerada a partir dos dados das
! : + | linhas 39 - 100 da matriz. Tarja
; : ' | azul no apéndice 1 da planilha de
_EBD | 1 |
160 @ ;g dados databela2,
Pardmetro 2 =210 0C e
Parédmetro 10 = 41 bar. Q
Qtd. Refugos = 27 pegas.

Figura 4.11 — Grafico do PCA com os clusters das regulagens.

Analisando o grafico da figura 4.11, percebe-se a criacdo de um cluster. Grupo 1

originado das linhas 39-100 da matriz e o Grupo 2 originado das linhas 01-38.

A aplicacéo exibe também dois gréficos nos quais podemos observar a influéncia
dos parametros originais nos dois componentes principais PC1 e PC2. As variaveis
gue possuem o coeficiente mais significativo serdo analisadas posteriormente em
gréficos temporais, para que possamos verificar a sua influéncia no indice de rejeitos

registrado no sistema de gestéo.

No grafico da figura 4.12 o 2° item possui um coeficiente significativo, sendo ele

0 parametro ‘000002’ (Temperatura da Zona B).
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File Edit Wew Insert Tools ‘Window Help
DeEd&S YA A/ 2D

Grafico de ltens x PC1
e N = s s s
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Figura 4.12 — Grafico dos coeficientes lineares que compdem o PC1.

Enquanto no gréfico da figura 4.13, o 6° item possui um coeficiente significativo,

sendo ele o pardmetro ‘000010’ (Contra-pressao).

RT=IE
File Edit W%iew Insert Tools ‘Window Help
DesEda xA /s @0
Grafico de ltens x PC2
] e
nz ---------- .
D _________ —
l - - - -
L ---------- —
gaf- ; ..... ; ..... 5 ........................ R S—
---------- .
O8F----- __________ -
1 i I I i i | I i I I
1 2 3 4 5 53 7 B 9 10

Figura 4.13 — Grafico dos coeficientes lineares que compdem o PC2.
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O gréfico da figura 4.14 representa a contribuicAo que cada componente
principal possui para a recuperacdo da informacdo. Como podemos observar, no
gréfico abaixo o primeiro componente principal possui aproximadamente 75% da
informagdo contida sobre os dados originais. Isso significa que, das dez variaveis
originais, a de maior coeficiente no PC1 serd a que iremos analisar por corresponder

aquela de maior variancia na etapa de regulagem.

O segundo componente principal contém 15% da informacdo dos dados
originais. Totalizando PC1l e PC2, temos aproximadamente 90% da informacao
existente nos dados no sistema de coordenadas original. Sendo assim, é interessante
analisarmos 0 parametro de Contra-Pressao indicado pelo PC2.

-Ii i

File Edit Wiew Insert Tools “Window Help

[DEsEa A/ @oo

Grafico de PCs x Percentual Acumulado

a0

70

BOf---

B0 f---

40

30t

20

Figura 4.14 — Grafico com percentual acumulado de cada componente principal

Na tabela 4.2 abaixo, temos os valores utilizados para a geracdo dos gréaficos
das figuras 4.12, 4.13 e 4.14, nos quais a tarja amarela representa os itens de maior

coeficiente no PC1, e a tarja azul representa os itens de maior coeficiente no PC2.
A tarja verde indica os dois componentes principais ( PC1 e PC2 ) que por terem

um maior percentual acumulado, que corresponde a 90,84%, determinam quais

parametros serdo escolhidos para a analise temporal.
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PCs Autovalor % Acum. PC1 PC2
1 562,185000 | 74,965800 | -0,507700 | 0,175500
2 119,049000 | 15,874800 | -0,658800 | -0,158100
3 39,652700 | 5,287600 | -0,154400 | -0,227300
4 19,009000 | 2,534800 | -0,098300 | -0,459300
5 5,394700 0,719400 | -0,031500 | 0,038600
6 3,494900 0,466000 0,014800 | -0,809600
7 1,103200 0,147100 0,261800 | -0,079100
8 0,016400 | 0,002200 | 0,261300 | -0,078900
9 0,014500 | 0,001900 | 0,261200 | -0,077700
10 0,002800 | 0,000400 | 0,261700 | -0,078200

Tabela 4.2 — Componentes principais e as composi¢do dos auto-vetores de PC1 e PC2.

Com base nas variaveis indicadas pelo PCA, utilizaremos aquelas que possuem
o coeficiente mais significativo, sendo portanto, uma do PC1 e uma do PC2. De posse
dessas variaveis analisaremos, no tempo, as variacdes para que ao serem
confrontadas com as informacdes de refugos no mesmo periodo, possamos
compreender como essas duas varidveis influenciaram no indice de refugo e, como
consequéncia houve a criagdo do cluster observados no grafico da figura 4.11. Os
dados utilizados para a geracdo dos gréficos 4.15, 4.16 e 4.17 encontram-se no

apéndice 1 na planilha de dados da tabela 2.

No grafico da figura 4.15, temos os registros de refugos apontados pelo
regulador, nos quais a quantidade refugada em dois periodos distintos € expressiva,

sendo, portanto, nestes pontos a convergéncia de nossa analise.

A primeira ocorréncia critica de refugo verifica-se as 07:22:06 quando tem-se um
registro de 10 pecas rejeitadas, em seguida temos uma seqiéncia de entradas de
refugos até as 09:39:00, totalizando 80 pecas em menos de 2 horas e 30 minutos de

producao.
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No periodo entre 07:12 as 09:36 temos j Depois de grandes tentativas no parametro
uma grande incidéncia de trés tipos de Quantidade RerQada contrapress&o, os indices de refugos
refugos. Totalizando 80 pegas distribuidas melhoram no periodo entre 10:00 e 13:12,
conforme o gréfico S —— totalizando 27 pegas.
_________
-~ »
"~ /
N —e— Regulagem Maq.
- —m— Rebarba na Peca
—~u / . - - B Falha de Injegdo
— - = R
g o) -
________ S~ —_——-——
15/12/2003 15/12/2003 15/12/2003 15/12/2003 15/12/2003
10:48:00 12:00:00 13:12:00 14:24:00 15:36:00

Figura 4.15 - Grafico temporal com as ocorréncias de refugos registrados no periodo de analise.

Observe em destaque laranja no periodo entre 07:12 as 09:36 temos varias
incidéncias de trés tipos de refugos, totalizando 80 pecas distribuidas conforme o

grafico da figura 4.15.

Outro periodo que requer analise ocorre entre 12:30:00 e 14:24:00, intervalo de

tempo no qual as ocorréncias de rejeitos sofrem uma reducédo consideravel.

Analisando, no mesmo intervalo de tempo, o grafico da figura 4.15, a variavel
indicada pelo PCA, ‘Temperatura da Zona B’, temos o gréfico da figura 4.16, no qual
percebe-se que, aproximadamente no mesmo instante dos primeiros registros de
refugos, ha uma intervencéo por parte do regulador que altera a ‘Temperatura da Zona
B’ de 249 oC para 210 oC, se mantendo praticamente inalterado até o final da

amostragem.

Temperatura Zona B(oC)

Durante a regulagem

alterag&o na Zona de
; Temperatura B .

—e— Seqiéncial

:24:00  15/12/2003 09:36:00 15/12/2003 10:48:00  15/12/2003 12:00:00  15/12/2003 13:12:00

Figura 4.16 — Gréfico temporal com as variacdes do parametro ‘Temperatura da Zona B’.

Analisando o grafico com os dados da ‘Contra-Pressao’ da figura 4.17, percebe-
se 0 mesmo tipo de intervencdo do regulador no inicio da producdo e outra
intervencdo aproximadamente no mesmo instante de regulagem observados no

grafico da figura 4.16.
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Valores baixo de contrapressdo ContraPressao (bar)
fazem com que o plastico na Valores altos de contrapressao fazem

ize durante a com que o plastico fique com um

que pode gerar falha de injecéo na indice de fluidez muito alto, gerando
L UUPPPPLTILLL LTI rebarba na pega.

peca A :
N\k\f\\/\w‘ TR LA A Bt v ...... ;

~IPelo grafico temos grandres
\‘ alteragdes na Contra-Pressao, o que

1 & deixa claro a tentativa do regulador
u lem estabilizar.

5/12/2003 08:24:00 15/12/2003 09:36:00 15/12/2003 10:48:00 15/12/2003 12:00:00 15/12/2003 13:12:00

Figura 4.17 — Grafico temporal com as variagdes do parametro ‘Contra Pressdo’.

O paradmetro ‘Contra-Pressao’ é alterado em um primeiro momento para valores
muito baixos como 13 bar as 08:15:31 e depois ficam alternando atingindo um maximo
de 48 bar e tendo um média no periodo, classificado pelo PCA, de aproximadamente
41 bar.

Pode-se notar, nesse exemplo, uma tentativa do regulador em ajustar o
processo, porém fazendo alteragbes sem muita explicagdo até que o problema de

refugo estabilize.

Confrontando essas andlises da regulagem dos dois parametros indicados pelo
PCA com as ocorréncias de refugos, verifica-se claramente a influéncia dos ajustes
dos pardmetros na quantidade de refugos registrada. Consegue-se classificar dois
periodos distintos de regulagem, sendo um compreendido entre 15:00:00 e 18:00:00,
em que o0s valores ajustados para 0s parametros ndo geram rejeitos, sendo
considerado um ‘cluster de regulagem adequada’ ou aceitavel e, outro, nos extremos
onde os ajustes levam 0 processo a producdo de rejeitos baixando a produtividade,

sendo este considerado um ‘cluster de regulagem inadequada’.

Outra observacao importante é a reducdo da ‘Temperatura da Zona B’, em
uma tentativa de baixar a temperatura do material plastico fundido, na parte inicial do
canhdo injetor, para reduzir com isso o tempo de resfriamento sem comprometer a

fluidez do material no momento da entrada do molde.
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4.3 Analise econbmica e aplicabilidade da proposta para otimizagcdo

da regulagem de maquinas de injegéo plastica

Com o objetivo de expor o material e confrontar as analises desenvolvidas
nesse trabalho, com o conhecimento e experiéncia do corpo técnico, que atua na area
de injecdo plastica, foi apresentado esse trabalho a um técnico da engenharia de
processo da Multibras da Amazénia, Geison, e ao diretor executivo da MAP Cardoso,
Manuel Cardoso, empresa que desenvolveu o Sistema INJET, para tratarmos sobre as
possibilidades de implementar a técnica apresentada como um modulo do sistema

INJET e executar testes dentro da propria Multibras da Amazo6nia.

Desse levantamento observou-se a necessidade de adaptacdo da técnica do
PCA em uma forma mais facil e amigavel para o usuério aplica-la no ambiente fabril, e

as sugestdes foram:

Atualmente para chegarmos aos resultados é necesséria uma aplicacdo em
Visual Basic, depois outra aplicacdo em Matlab, e finalmente os graficos em Excel. A
sugestao seria integrar todas essas etapas em um mddulo em escrito em Visual Basic
dentro do proprio Sistema INJET, o que facilitaria as analises para 0s usuérios e

técnicos da fabrica.

Observou-se que com os dados de regulagens armazenados em banco de
dados, somados aos resultados obtidos com a técnica do PCA, seria facil exibir uma
ficha técnica para uma determinada maquina, molde e matéria-prima, o que reduziria o

tempo de regulagens no inicio de producdo de um determinado molde.

Outro ponto observado foi a necessidade de associar os dados de regulagens
a um determinado regulador, para que futuramente possamos estabelecer um
comparativo entre os técnicos, e dessa forma identificar falhas de conhecimento para
ajustar com treinamentos especificos, viabilizando e justificando treinamento para os

técnicos segundo as necessidades observadas nos resultados das regulagens feitas.

Verificou-se que com um modulo no sistema INJET que se utiliza a técnica

proposta seria possivel uma reducdo do tempo de regulagem em funcdo de estar
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armazenado no sistema uma associagdo das melhores regulagens para a maquina-
molde-materia-prima em funcéo de determinados tipos de refugo.
Observou-se também a economia em matéria-prima, pois com regulagens mais

eficientes o desperdicio de matéria-prima seria reduzido.

Neste capitulo, descreveu-se como foi aplicada a metodologia vista no capitulo
3. Analisamos um estudo de caso de uma empresa de plastico do setor automotivo e
outro no setor eletroeletrénico. A extracdo e filtragem dos dados foram apresentadas
bem como o calculo do PCA. De posse das informac@es fornecidas pela técnica do
PCA, acompanhamos em uma analise univariada o0s principais parametros,
observando como o0s ajustes paramétricos influenciam na quantidade de rejeitos
ocorridos no processo, conseguindo visualizar um cluster de ajuste adequado para
uma maquina versus molde versus matéria-prima especificada. Vimos que a busca por
produtividade, seja pela qualidade da peca ou por reducdo dos tempos operacionais
de producédo, é a mola motriz dos ajustes de parametros, sendo estes muitas vezes

incompativeis.
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Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

5.1 Conclusées

Muitas atividades de regulagem em processos fabris ainda estdo além da
capacidade de controle. Sendo assim, o conhecimento empirico, da equipe técnica da

empresa, ainda é a principal opc¢ao para resolver esse problema.

O aprendizado feito com base no histérico das acdes passadas, e armazenado
em uma memoria industrial facilmente acessivel, seria uma das formas eficientes para

resolver os problemas encontrados no dia a dia.

Este trabalho descreveu a aplicacdo de uma metodologia para auxiliar a equipe
técnica responsavel pela regulagem de maquinas de injecdo plastica a gerar uma base
de conhecimento industrial sobre os ajustes paramétricos adequados para as

maquinas de injecdo plastica, com o objetivo de reduzir as perdas de tempo e matéria-
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prima ocorridas durante a regulagem de uma determinada maquina, molde e matéria-

prima.

Com a aplicagdo do método de Andlise por Componentes Principais, foi
possivel identificar zonas de ajustes adequados e inadequados em fung¢do da
guantidade refugada antes da regulagem e depois, em uma matriz com 100 amostras
de 10 ou 17 parametros ajustados durante a regulagem. Com a técnica de PCA, foi
possivel reduzir a nidmero dos parametros para apenas trés, no qual as andlises
gréficas temporais dos parametros confrontadas com o grafico das ocorréncias de
rejeitos facilitaram a definicdo dos grupos ou clusters de regulagens visando

principalmente os mais adequados.

Outro resultado importante de se salientar, € que com a aplicacdo dessa
metodologia, tornou possivel o armazenamento, em um banco de dados, dos
para@metros relevantes na regulagem e também o seu valor ideal para uma
determinada méaquina - molde-matéria-prima, criando assim uma memoria confiavel e
disponivel para que em qualquer instante, um outro regulador pudesse contar com o
auxilio dessa informacéo, sem precisar depender da sua prépria memaoria ou de algum
outro técnico (que por acaso ndo estivesse disponivel no momento) aumentando

dessa forma a eficiéncia da equipe responsavel pela regulagem.

Verificou-se também a necessidade do tratamento dos dados oriundos da base
coletada em tempo real pelo sistema de gestdo, pois, em algumas maquinas,
detectou-se a existéncia de dados espurios que alteravam a confiabilidade da técnica.
Além da limpeza dos dados constatou-se a necessidade da utilizacdo da técnica
apenas com dados coletados durante a regulagem, pois, em situacdes nas quais a
maquina ja tivesse atingido seu ponto de operacdo em equilibrio, ndo haveria
alteracBes nos parametros e, consequientemente, a analise por meio do método PCA

nao poderia ser efetuada.
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5.2 Trabalhos futuros

Dando prosseguimento ao trabalho aqui iniciado, sdo sugeridos 0s seguintes

trabalhos futuros:

A implementacdo de um modulo com a andlise utilizando PCA em tempo real
no sistema comercial de gestdo INJET, com os graficos do PCA e as séries temporais
apresentadas no capitulo 4 com o objetivo de visualizar o padrdo de regulagem
adotado e armazenar as melhores regulagens, possibilitando assim visualiza-las
segundo o regulador, o turno de trabalho, a maquina versus molde e tipo de matéria-
prima, servindo como ferramenta para a difusdo do conhecimento e

consequentemente ganhos de produtividade no processo.

Desenvolvimento e teste para utilizacdo de redes neurais artificiais baseados

na técnica do PCA como ferramenta para definicdo dos clusters em tempo real.
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Apéndice 1

Tabela com os dados do caso da empresa do

segmento automotivo

Parametros

Data e

Hora

Tipo | Valor | Tipo | Valor | Tipo | Valor

06/11/2003
13:00:09 903 15
06/11/2003
14:18:48 906 35
06/11/2003
14:19:48 920 15
06/11/2003
15:09:49 906 12
06/11/2003
15:23:56 904 5
06/11/2003 B
15:24:16 906 6
06/11/2003 06/11/2003
15:38:10 904 6 14:06:10
06/11/2003 06/11/2003
17:55:48 920 5 14:11:21
06/11/2003
17:56:12 920
06/11/2003
18:06:51 920
06/11/2003
18:07:11 920
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Parametros

Data e

06/11/2003

18:35:40 906
06/11/2003

18:52:50 906
06/11/2003

19:39:44 906

06/11/2003
15:10:06

Tipo | Valor

Tipo | Valor | Tipo | Valor

06/11/2003
15:15:08




| v




Parametros

Data e

18:47:55 92,00 | 111 | 32,70 | 121 | 239,90
06/11/2003
18:52:45 97,00 | 111 | 30,00 | 121 | 236,40
06/11/2003
18:57:39 97,00 | 111 | 30,00 | 121 | 235,00
06/11/2003
19:02:37 97,00 | 111 | 30,00 | 121 | 235,10
06/11/2003
19:07:49 97,00 | 111 | 30,00 | 121 | 236,10




Parametros

Data e

Hora Tipo | Valor | Tipo | Valor | Tipo | Valor

Tabela A.1 — Tabela dos dados originais dos trés principais parametros indicados pelo PCA - Base
VISTEON

Tabela com os dados do caso da empresa do

segmento eletroeletrénicos

Parametros

Data e Hora

15/12/2003 07:22:06 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
15/12/2003 07:27:49 131 4

15/12/2003 07:46:41 101 10

15/12/2003 07:51:02 131 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
15/12/2003 07:51:12 131 | H ] H H
15/12/2003 08:19:40 114

15/12/2003 08:38:40 114 10

15/12/2003 08:55:56 131

15/12/2003 08:56:15 131 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
15/12/2003 08:56:24 131 A ‘ ‘ J ‘ J ‘
15/12/2003 09:15:46 114 10 242,00

15/12/2003 09:39:00 131

15/12/2003 09:49:39 131 ‘ ‘ ‘

15/12/2003 10:29:53 101 ‘ ‘ ‘

15/12/2003 11:07:27 101

15/12/2003 12:15:05 101 10

15/12/2003 12:25:24 101 4

15/12/2003 13:02:14 101

15/12/2003 14:01:52 101 2
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Parametros

Data e Hora

101

15/12/2003 14:08:07




Parametros

Data e Hora

Tabela A.2 — Tabela dos dados originais dos dois principais parametros indicados pelo PCA - Base
MASA
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Apéndice 2

Programa fonte em MATLAB que calcula o PCA

function pca_injet_V2(Arquivo)

%%%%%6%%% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %
%Funcdo que calcula os componentes principais em funcdo de uma entrada de dados
%no formato de arquivo csv. A funcdo nao possui limites teéricos com relacdo a
%quantidade de itens, porem para o0 %caso estudado praticaremos no maximo 0s
%27(vinte e sete) itens observados no processo % de injecdo plastica

%Formato do arquivo de entrada:

%1 Linha os Cédigos dos itens : Exemplo item1; item2; ....; item27.
%2-n Linhas com os Valores lidos do processo: Exemplo Valorll; Valorz; ....; Valor27.
%Formato da matriz de saida:

% MatrizPCs = [item, autovalores, percentual da variancia, percentual acumulado]

% Para os itens com percentual acumulado ate 80% s&o calculados os autovetores

% AutoVetorPCs = [autovetores]
%%%%%%6%%%%6%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %
%Limpa a tela

clc;

close all;

% Ler o arquivo texto no formato CSV ou com TAB e converte em uma matriz
[DadosCNC_X] = textread(Arquivo,",'delimiter',"\t");

% Extrai os itens do CNC para deixar apenas a matriz com o dados lidos da maquina
VetorltensCNC_X = DadosCNC_X(1,1:size(DadosCNC_X,2)-1);
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%Cria um vetor de itens em funcdo da quantidade parametros existentes no arquivo
for i=1:size(DadosCNC_X,2)-1

VetorltensCNC(i)=i;
end
% Elimina a primeira coluna - os itens
DadosCNC_X = DadosCNC_X(2:size(DadosCNC_X,1),1:size(DadosCNC_X,2)-1);
%%%% %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %
%Trecho do Calculo da Matriz de Covariancia e os seus autovalores e autovetores.
%%%%%6%%% %% %% %% % %% % %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %0
%Matriz de Covarianca
ConvDadosCNC_S =cov(DadosCNC_X);
%Calcula os Principais Componentes, os autovalores e o percentual acumulado
[PC, AutoValor, PercetualAcum]= pcacov(ConvDadosCNC_S);
%%%%%6%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %
Grafico dos autovetores para 0s componentes principais selecionados.
%%%%%%6%%%%6%%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %

PC1 = PC(;,1);
PC2 = PC(.,2);
PC3 = PC(;,3);

% Rotate the data to the PC's
DadosCNC_Y= (DadosCNC_X * PC(:,1:2));
%Plot de PC1 x PC2
plot(DadosCNC_Y(;,1),DadosCNC_Y(:,2),'ro")
title('Grafico dos Dados no eixo PC1 x PC2")
grid on

pause;

%PIlot de PC1 x Vetorltens

figure;

%plot(VetorltensCNC,PC1,'b+")
bar(VetorltensCNC,PC1,0.5)

title('Grafico de Itens x PC1")

grid on

pause;

%Plot de PC2 x Vetorltens

figure;

bar(VetorltensCNC,PC2,0.5)

title('Grafico de Itens x PC2")
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grid on

pause;

%Percentual acumulado dos componentes principais
figure;

bar(VetorltensCNC,PercetualAcum’,0.5)
title('Grafico de PCs x Percentual Acumulado’)

grid on

pause;

close all;
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