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Resumen

Este articulo presenta una técnica heuristica para el control de defectos en una pieza de plastico en
particular. La contraccion volumétrica (y1) en la pieza se evalla como un defecto con respecto a las
variables del proceso: X1 =Tiempo de Enfriamiento(s), X2 =Temperatura del Molde (°C), X3 = Temperatura
de masa fundida (°C) y Xa = Presion de Inyeccion (MPa). La funcién objetivo obtenido mediante la
regresion no lineal de los datos experimentales, se optimiza empleado algoritmos genético (AG), para
obtener parametro 6ptimos de procesabilidad para la pieza. Los resultados de contraccion experimental
comparada con el valor optimizado difieren en un 7.82%. La metodologia puede ser empleada en el control
de manufactura de piezas de plastico.

Abstract

This paper presents a heuristic technique for the control of defects in a particular plastic part. The
volumetric contraction(yi) in the partis evaluated as a defect with respect to the process variables: Cooling
time (X1), Mold temperature(X2) and temperature of the mixture(Xs). The volumetric shrinkage (y1) in the
piece is evaluated as a defect with respect to the process variables: X1 = Cooling Time (s), X2 = Mold
Temperature (°C), X3 = Melt Temperature (°C) and X4 = Injection Pressure (MPa). The objective function
obtained by means of the non-linear regression of the experimental data, is optimized the algorithm used
genetic (AG), to obtain the optimal parameters of processability for the piece. The results of experimental
contraction compared with the optimized value differ by 7.82%. The methodology can be used in the control
of the manufacture of plastic parts.

Inyeccion de plasticos, Algoritmos Genéticos, contraccién, optimizacién
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INTRODUCCION

El moldeo por inyeccién de plastico es una de las
técnicas de manufactura que son capaces de
producir una gran variedad de piezas de gran
tamafio y forma compleja en poco tiempo y a bajo
costo. Con el fin de minimizar el tiempo de
enfriamiento y al mismo tiempo impedir problemas
de calidad en las piezas inyectadas (contracciones
volumétricas, rechupes, alabeos), es importante
disefiar correctamente el sistema de enfriamiento
del molde.

Debido a que la calidad de las piezas de plastico
moldeadas por inyeccion depende de las
condiciones del proceso, la forma de determinar los
parametros Optimos de dicho proceso se convierte
en la clave para mejorar la calidad de la pieza.
Previamente, los investigadores han empleado
métodos de prueba y error junto con el método
Taguchi para determinar los pardmetros éptimos
del proceso del moldeo por inyeccion. Esta
metodologia es costosa y consume mucho tiempo,
ademads, los parametros Optimos pueden no ser
alcanzables por este método. Chen et al. [1,2]
declararon que la aplicacion del método
convencional Taguchi no es adecuada cuando una
de las variables del proceso es continua y no
proporciona resultados Optimos. Posteriormente,
Chen et al. [3] emplea un algoritmo genético para
buscar una combinacion 6ptima de parametros del
proceso que cumplan con las caracteristicas de
calidad en piezas moldeadas por inyeccion. Najihah
et al. [4] presentan una metodologia sistematica
para analizar la contraccion de una placa gruesa
durante el proceso de moldeo por inyeccién. Se
propuso el método de optimizaciéon algoritmos
genéticos para optimizar los parametros del
proceso. Zhao et al. [5] proponen un sistema de
optimizaciobn de dos etapas tomando como
variables de disefio el tiempo de inyeccién,
temperatura de fusion, presion de inyeccion,
temperatura de enfriamiento y tiempo de
enfriamiento. En la primera etapa, se aplica un
algoritmo mejorado de optimizacién global (IEGO)
para aproximar la relacion no lineal entre los
parametros de procesamiento y las medidas de la
calidad de la pieza. En la segunda etapa, se emplea

un algoritmo genético para encontrar una mejor
solucion para las variables de disefio.

El algoritmo genético es una técnica de
optimizaciébn que simula el fenédmeno de la
evolucién natural, en la cual, las especies buscan
adaptaciones cada vez mas benéficas para la
supervivencia dentro de sus entornos complejos. La
evolucion toma lugar en los cromosomas de las
especies donde los cambios y sus efectos son
calificados por la supervivencia y la reproduccion de
la especie. Esta es la base de la supervivencia de
los més aptos. Esta técnica de optimizacion surgié
a principios de 1970, la cual fue propuesta por John
Holland [6].

En un problema de optimizacién con AG se trabaja
con una poblacion de posibles soluciones que son
codificados como cromosomas. Los cromosomas
son separados en genes gue representan cada una
de las variables del problema que se esté tratando.
Durante los ultimos afios, varios métodos de
codificacion han sido creados para problemas en
particular aportando una implementacion efectiva
de los algoritmos genéticos. De acuerdo con el tipo
de simbolo usado, los métodos de codificacion
pueden ser clasificados como: binarios, de nimeros
reales, enteros y codificacién de datos estructurales
[7]. La Figura 1 muestra una codificacion binaria de
un cromosoma de dos genes (variables). Se
emplean 5 bits para cada variable de disefio dando
una longitud total de 10 digitos. Cada valor en la
cadena representa una caracteristica particular de
un individuo y el valor almacenado en esa posicién
representa cdmo esa caracteristica es expresada
en la solucion.

_ Cadena de 10 digitos
X ]
1001000011

e« x| — > X, —>]

Figura 1. Codificacion binaria para una solucién o cromosoma
de dos variables.

Los cromosomas evolucionan a través de
iteraciones sucesivas llamadas generaciones.
Durante cada generacién, los cromosomas son
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evaluados usando alguna medida de adaptacion
gue indica que tan buena es una solucién. El nivel
de adaptacién se mide con una funcion objetivo
para calcular el grado de adaptabilidad.

La solucién de un problema de optimizaciéon con AG
inicia con una poblacién aleatoria de cromosomas
(variables de disefio). Para producir una nueva
poblaciéon se aplican los operadores genéticos
(seleccion, reproduccién y mutacion) los cuales se
ilustran en la Figura 2.

Seleccion Mutacién
o[ [0t f
1| |1 1 11 0
0| |0 0| 0 0
1 0 — 1] 0| — 0
1| |1 1 1M1
01 URY 110
—

Reproduccion
Figura 2. Representacion de los operadores genéticos
empleados en un AG.

*Seleccion. Se seleccionan a los individuos que
daran origen a la siguiente generacion.

*Reproduccién. Un par de cromosomas son
combinados para generar dos nuevos individuos.

*Mutaciéon. El AG introduce un cambio aleatorio en
un gen del cromosoma con el objetivo de aplicar
cambios en las soluciones.

En este trabajo se demostrard la eficiencia y
validacion tanto numérica-experimental del método
de optimizacion propuesto en el disefio del proceso
de inyeccion de plasticos, tomando en cuenta los
aspectos de calidad y costo-produccion en la
manufactura de piezas.

MATERIALES Y METODOS

Durante el proceso de inyeccion de plasticos,
pueden producirse varios defectos, tales como
rechupes, deformacion, contraccion, lineas de
soldadura, entre otros. Estos defectos influyen en la

calidad de la pieza y deben ser controlados. En la
propuesta de optimizacion, estos defectos pueden
ser seleccionados como la funciéon objetivo a
optimizar. Mientras tanto, el consumo de energia de
la produccién y algunos otros requisitos como el
ciclo-costo de produccién también pueden
seleccionarse dentro de la funcién objetivo. Por lo
tanto se consideran las variables de temperatura
del molde, temperatura de la mezcla, tiempo de
enfriamiento y presién de inyeccion la cuales
contribuyen directamente en la calidad y costo-
produccion del producto y proceso.

3.1 Variables de proceso

Como ya se mencioné con anterioridad, en el
disefio del proceso de inyeccidn de plasticos es
importante considerar aspectos tanto de calidad
como de costo-produccién. Estos dos aspectos se
ven directamente influenciados por las variables de
proceso mostradas en la tabla 1, entre otras.

Tabla 1. Valores de las variables de disefio a optimizar
Variables de Proceso

X1 =Tiempo de Enfriamiento(s)

X2 =Temperatura del Molde (°C).

X3 = Temperatura de masa fundida (°C).
X4= Presion de Inyeccion (MPa).

Por lo tanto los pardmetros mencionados en la tabla
1 seran considerados como variables de disefio a
optimizar dentro del proceso de inyeccion de
plasticos, empleando el método de AG.

3.2 Algoritmos Genéticos

La Figura 3 muestra el diagrama de flujo del
algoritmo genético. Se crea una primera generacion
donde cada individuo representa una variable de
disefio del proceso de inyeccion de plasticos.
Posteriormente, esta generacion es evaluada
considerando la funcion objetivo planteado. Es
necesario refinar la solucién que representa la
primera generacion aplicando los operados
genéticos (seleccion, reproduccién y mutacion).
Posteriormente producird una evolucion a la
solucién optima del problema
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| Inicializar poblacién |

generacion = ()

Evaluacion de
la adaptacion

.Se alcanzd
el objetivo?

Reproduccion

Figura 3. Diagrama de flujo del algoritmo genético.

| generacion+1 I

F 3

3.3 Pieza

La pieza que se eligi6 como base para este
proyecto es una probeta rectangular para ensayos
de contraccion segun la norma A.S.T.M. D 955 -00
(American Society for Testing and Materials) la cual
se muestra en la figura 4.

3.20 127

12.70

ESCALAT ESCALAT:1

R1

(a)

(b)

Figura 4. Dimensiones en milimetros de la probeta a trabajar (a),
probeta en 3D (b).

3.4 Disefio de experimentos

El disefio de experimentos se llevé acabo con los
factores de Temperatura de masa fundida,
Temperatura del molde y Tiempo de enfriamiento, a
los cuales son las mas criticas en generar el defecto
de contraccion en las piezas obtenidas del proceso,
el cual se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Disefio de experimentos

No.De Temperatura  Temperatura Tiempo de

experimento de masa del molde (°C)  enfriamiento
fundida (°C) (s)

1 190-225 40 30

2 190-225 40 50

3 195-230 40 30

4 195-230 40 50

5 200-235 40 30

6 200-235 40 50

Esta informacion generada a través del disefio de
experimento es importante para posteriormente,
mediante regresion no lineal multiple obtener la
funcién objetivo, la cual sera optimizada mediante
AG.

3.5 Material

Para el analisis de contraccion el material empleado
es polipropileno Homopolimero el cual es un
termoplastico que se obtiene por la polimerizacion
de propileo, en presencia de un catalizador bajo
ciertas condiciones de presién y temperatura. Este
material tiene una viscosidad media, esta disefiado
para diversas aplicaciones de modelado por
inyeccidn. Sus propiedades se muestran en la tabla
3.
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Tabla 2. Propiedades del polipropileno

indice de fluidez ASTM D1238 12.0 g/10 min
Densidad ASTM D1505 0.904 g/cm3
Resistencia a la ASTM D638 5,500 Psi

tension (50 mm/min)

Elongacion (50 ASTM D638 8%

mm/min)

Médulo de flexion ASTM D790
(1.3 mm/min), 1%

Secant, psi

200,00 Psi

Dureza Rockwell, R ASTM D2240 109

Scale

Impacto Izod Str. @ | ASTM D256 0.5 ft-Ib/in
73°F

Impacto Charpy @ ASTM D256 9 ft-Ib/in
73° F Notched

RESULTADOS Y DISCUSION

De los resultados experimentales obtenidos de la
contraccioén a diferentes condiciones de procesado,
se emplearon para generar la funcién objetivo a
través de un software numérico, del cual se obtuvo
el resultado que se muestra en la figura 5.

Y = 7.20127566074191e — 5 * x3"2
— 1.58264554460022
— 0.00512433764625923 * x4
— 0.0486258986893986
* sin(2.77781606709925e — 7 * x1
* X2 * X3 * x4)

Figura 5. Ecuacion obtenida a través de los datos
experimentales

Donde:

Y : Contraccion

X1: Tiempo de enfriamiento de las piezas.
X2: Temperatura del molde.

X3: Temperatura de fusion.

X4: Presion de la maquina.

Tabla 3. Tabla de resultados experimentales y obtenidos por
AG.

. Resultados Resultados con
Variables de Proceso .
Experimentales | AG

X1 =Tiempo de Enfriamiento(s) 40 35.049

X2 =Temperatura del Molde (°C). 20 21.772

X3 = Temperatura de masa fundida (°C) | o3 230.07

X4 = Presion de Inyeccion (MPa). 75 69.99

% Contraccion 1.084 1.176

La tabla numero se muestran lo resultados obtenido
de contracciéon experimental y los optimizados
empleando AG. Como se puede observar la
diferencia entre la contraccion experimental y
optimizada es 7.82% de error, con lo cual nos
resulta favorable; es decir, las variables de
procesos obtenidas se asemejan mucho a la
realidad. Por lo tanto, la funcibn generada de
contracciobn puede ser empleada para poder
pronosticar un valor a ciertas condiciones de
operacion.

También es importante mencionar que la
variabilidad de este resultado pudo deberse al
disefio de experimento empleado para generar la
funcion objetivo, ya que estos son muy susceptibles
a ligeros cambios dentro del proceso.

CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados obtenidos se “puede
observar que la aplicacion de técnicas computo
evolutivas para la optimizacion del proceso de
inyeccidn de plasticos, son eficientes. En el caso de
encontrar los pardmetros que minimizan la
contracciobn, a través de los resultados
experimentales y de AG, se puede apreciar una
excelente similitud. Esto ser importante para
posteriormente aplicarlos a piezas industriales, con
la finalidad de poder general un control adecuado
del proceso.
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El trabajo expuesto puede ser mejorado y alin mas
exacto en la obtencién de parametros, con otra de
las ramas de la inteligencia artificial: la Ldgica
Difusa, que al trabajar en conjunto con algoritmos
genéticos la informacion que se obtenga sera mas
precisa y permitira obtener datos mas refinados en
las variables aplicadas al proceso de inyeccion.
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