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RESUMO 

A manufatura aditiva com filamento fundido (FFF) está transformando a produção de 

peças tridimensionais. No entanto, a qualidade das peças impressas pode variar e não 

atender às especificações do cliente, levantando questões sobre desempenho, precisão e 

avaliação do sistema de medição. Portanto, há uma necessidade de pesquisas para 

esclarecer essas questões sobre a qualidade dos produtos 3D. Esta dissertação apresenta 

um conjunto de estudos de modelagem e otimização de múltiplas respostas para o 

processo de manufatura aditiva. O principal objetivo desta pesquisa é apresentar um 

método de otimização capaz de ajustar os efeitos dos parâmetros de impressão, como 

largura da camada, altura da camada, densidade de preenchimento e velocidade de 

impressão, sobre as respostas de acurácia dimensional e exatidão do sistema de medição.  

Para atingir esses objetivos, foram estipulados os seguintes objetivos específicos: analisar 

o estado da arte em modelagem por deposição fundida; otimizar simultaneamente o 

processo de fabricação e o sistema de medição; melhorar o desempenho operacional, a 

acurácia dimensional e o sistema de medição; e otimizar os parâmetros de impressão em 

função do consumo de energia. Utilizou-se um planejamento experimental central 

composite design (CCD) juntamente com a metodologia de superfície de resposta para 

verificar o efeito dos fatores sobre as variáveis de resposta. Os modelos quadráticos de 

regressão foram estimados utilizando o método de Mínimos Quadrados Ordinários 

(OLS). Para a otimização multiobjetivo, foram empregados os métodos de desirability e 

o método de critério global normalizado (NGC). As melhores configurações para o 

método de otimização proposto utilizando o desirability foram largura da camada de 0,6 

mm, altura da camada de 0,28 mm, densidade de preenchimento de 90% e velocidade de 

50 mm/s. Espera-se que as respostas apresentem os seguintes resultados: acurácia 

dimensional (Y̅w = 10,00, Y̅t = 4,02, Ca;w = 1,00, Ca;t = 0,99) e exatidão do sistema de 

medição (Cgk;w = 2,387 e Cgk;t = 1,846). Na segunda proposta, foram adicionados os 

parâmetros às respostas de precisão dimensional (E e Ct). Após a otimização utilizando 

o (NGC), obteve-se: LW = 0,59, LH = 0,12, ID = 10,00 e S = 50,00. Assim, esta pesquisa 

visa aprimorar a manufatura aditiva com filamento fundido, fornecendo soluções práticas 

para melhorar a qualidade e a eficiência da produção de peças tridimensionais. 

Palavras chaves: Avaliação de sistema de medição. Exatidão dimensional. Fabricação 

por filamento fundido. Manufatura aditiva. Otimização. 
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ABSTRACT 

Additive manufacturing using fused filament fabrication (FFF) is transforming the 

production of three-dimensional parts. However, the quality of printed parts can vary and 

may not meet customer specifications, raising questions about performance, precision, 

and the evaluation of the measurement system. Therefore, there is a need for research to 

address these issues related to the quality of 3D-printed products. This dissertation 

presents a set of studies on modeling and multi-response optimization for the additive 

manufacturing process. The main objective of this research is to propose an optimization 

method capable of adjusting the effects of printing parameters, such as layer width, layer 

height, infill density, and printing speed, on the responses of dimensional accuracy and 

measurement system precision. To achieve these goals, the following specific objectives 

were set: analyze the state-of-the-art in fused deposition modeling; simultaneously 

optimize the manufacturing process and the measurement system; improve operational 

performance, dimensional accuracy, and the measurement system; and optimize printing 

parameters with respect to energy consumption. A central composite design (CCD) 

experimental plan was used in conjunction with response surface methodology to assess 

the effects of factors on response variables. Quadratic regression models were estimated 

using the Ordinary Least Squares (OLS) method. For multi-objective optimization, the 

desirability method and the normalized global criterion (NGC) method were employed. 

The optimal configurations proposed by the desirability method were a layer width of 0.6 

mm, a layer height of 0.28 mm, an infill density of 90%, and a speed of 50 mm/s. The 

expected results are: dimensional accuracy (Y̅w = 10.00, Y̅t = 4.02, Ca;w = 1.00, Ca;t = 

0.99) and measurement system precision (Cgk;w = 2.387 and Cgk;t = 1.846). In the second 

proposal, parameters were added to the dimensional precision responses (E and Ct). After 

optimization using the normalized global criterion (NGC) method, the results were: LW 

= 0.59, LH = 0.12, ID = 10.00, and S = 50.00. Thus, this research aims to enhance fused 

filament fabrication by providing practical solutions to improve the quality and efficiency 

of three-dimensional part production 

Keywords: Additive manufacturing, Dimensional accuracy, Fused filament fabrication, 

Measurement system evaluation, Optimization.  
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PARTE I - INTRODUÇÃO À PESQUISA 

1. Contextualização da pesquisa 

A manufatura aditiva (MA), também conhecida como prototipagem rápida (PR), 

impressão camada por camada, ou impressão 3D, representa um conjunto de técnicas que 
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possibilitam a fabricação de peças tridimensionais empregando diversos materiais. A 

implementação da manufatura aditiva envolve a utilização de programas de design 

assistido por computador (CAD) para conceber a forma geométrica da peça desejada. 

Essa geometria é então codificada em um formato de arquivo padrão conhecido como 

linguagem de estereolitografia (STL), conforme discutido por Mehmet (2023). 

Posteriormente, um software de fatiamento é empregado para traduzir o modelo digital 

em instruções compreensíveis para a impressora 3D selecionada, conforme referenciado 

por  (CHO et al., 2020; NGO et al., 2018). 

Conforme descrito por Jacobs (1996) na década de 80, o termo mais utilizado para 

designar os processos de impressão 3D era "prototipagem rápida" (PR). No entanto, de 

acordo com comitês e especialistas da área, o termo mais amplamente aceito para 

descrever esses processos é "manufatura aditiva", sendo adotado como padrão pela 

ASTM F42 e pela ISO TC261 (BAHNINI et al., 2018). Atualmente o termo mais 

utilizado é o de impressão 3D (DAVOODI et al., 2020; GADIM; DONIAVI, 2018; 

GORGANI et al., 2021). 

Com a evolução das tecnologias e dos processos produtivos na era da indústria 

4.0, novos métodos de fabricação como manufatura aditiva surgem como opção para 

fabricação de produtos com baixo custo. Técnicas tradicionais de usinagem, que 

frequentemente fazem uso de moldes necessitam de investimentos e mais tempo para 

utilização. Em contraste com a utilização de moldes, a manufatura aditiva emprega um 

processo de fabricação camada por camada, o que possibilita a produção de componentes 

com geometrias complexas de baixo custo. Além disso, essa técnica ajuda a reduzir 

desperdícios e custos, conferindo-lhe um caráter distintivo e competitivo em relação aos 

métodos convencionais. (ECKER et al., 2017). 

Em meio ao cenário de evolução da indústria 4.0, a manufatura aditiva tem se 

destacado significativamente. Conforme apontado por Volpato (2017), características 

como a ausência de limitações geométricas, processos com baixo desperdício de materiais 

e energia, e a eliminação da necessidade de moldes, têm contribuído de maneira 

substancial para o crescimento da manufatura aditiva em comparação com as tecnologias 

tradicionais (ABDI, 2017). Diante da crescente utilização dos métodos de manufatura 

aditiva, surje a necessidade de conduzir pesquisas que busquem identificar a influência 

de múltiplos fatores no processo de impressão 3D, visando alcançar resultados que 

atendam às necessidades dos clientes. Esses resultados incluem melhorias na resistência 
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mecânica e na redução de variações na impressão, resultando em uma maior precisão 

dimensional (NGO et al., 2018; SOUZA; GROSSMANN; MITTELSTEDT, 2018). 

 

1.2 Justificativa da pesquisa 

A busca por redução de defeitos de produção e melhoria das propriedades 

mecânicas tem sido uma preocupação constante, com o intuito de otimizar os processos 

produtivos e reduzir custos. Nesse sentido, a utilização de métodos estatísticos, como o 

Lean Six Sigma, tem sido amplamente adotada para melhorar o desempenho 

organizacional (CHANDARANA; RAI; JADHAV, 2023; KLOCHKOV; 

GAZIZULINA; MURALIDHARAN, 2019). O framework utilizado pelo Six Sigma é o 

DMAIC, que envolve as etapas de Definir, Mensurar, Analisar, Implementar e Controlar. 

Cada fase desse processo incorpora um conjunto de ferramentas qualitativas e 

quantitativas para identificar e corrigir causas complexas em diferentes estágios 

(MUTASIM et al., 2022; YADRIFIL; SEPTYANTI; RUS, 2020). Dessa forma, estudos 

buscam melhorar o processo de fabricação, reduzindo variações e garantindo que o 

sistema de medição tenha a melhor acurácia possível. Porém a aplicação do DMAIC 

envolve o processo de mensuração do processo de fabricação e de medição em estágios 

diferentes (MUTASIM et al., 2022; PERUCHI et al., 2020). 

Várias abordagens de otimização têm sido propostas com o objetivo de determinar 

os melhores níveis entre os fatores de entrada (Ys) e suas saídas (Xs). A otimização 

multiobjetivo é uma dessas abordagens, a qual visa obter os melhores resultados a partir 

de um conjunto de variáveis que frequentemente são conflitantes. Em outras palavras, 

uma condição que melhora uma das variáveis pode, muitas vezes, ter impactos negativos 

em outra. Portanto, na otimização multiobjetivo, é importante encontrar um equilíbrio 

entre os fatores de entrada e analisar qual solução atende melhor aos objetivos 

experimentais. Essa análise permite identificar soluções que representem equilíbrio entre 

diferentes critérios, proporcionando insights valiosos para a tomada de decisões em 

sistemas complexos. (AMORIM et al., 2022; GUSTAVO et al., 2022; ROCHA et al., 

2016). Quando se trabalha com otimização multiobjetivo, a variação da previsão é um 

fator importante a ser observado, já que os estudos de otimização não buscam apenas o 

ponto ótimo, a solução final, mas a confiabilidade do processo (CÉLIO et al., 2017). 

Diante desse contexto, a pesquisa tem como propósito desenvolver métodos para 

a otimização simultânea de processos de medição e fabricação, utilizando índices de 
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capabilidade e arranjos experimentais como base. Assim, o trabalho busca resolver a 

seguinte questão problema: Quais combinações otimizam o processo de fabricação e o 

sistema de medição simultaneamente? Essa abordagem visa encontrar soluções que 

maximizem a eficiência e a qualidade do processo de fabricação, ao mesmo tempo em 

que garantem a precisão e a confiabilidade do sistema de medição. Ao integrar a 

otimização desses dois aspectos fundamentais, a pesquisa contribui para o 

desenvolvimento de metodologias mais abrangentes e eficazes. 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo geral 

Propor métodos para otimização simultânea de processos de medição e fabricação 

a partir de índices de capabilidade e arranjos experimentais. 

1.2.2 Objetivos específicos 

• Estudar o estado-da-arte das pesquisas sobre modelagem por deposição fundida 

para destacar as principais tecnologias e materiais, variáveis de controle e de 

respostas, arranjos experimentais e métodos de otimização. 

• Otimizar processos de fabricação (𝑌̅ (média) e centralização Ca) e medição (Bias 

Repetitividade, Cgk utilizando índices de capabilidade. 

• Otimizar os processos de desempenho operacional (consumo de energia elétrica, 

custos de fabricação), acurácia dimensional (𝑌̅𝑤, 𝑌̅𝑡, Ca;w, Ca;t) exatidão do 

sistema de medição (Cgk;w e Cgk;t). 

• Determinar parâmetros de impressão que minimizam o consumo de energia no 

processo de modelagem por deposição fundida. 

1.3 Limitação da pesquisa 

A pesquisa utilizou o Polylactic Acid (PLA) na impressão dos espécimes 

experimentais. Apesar de ser um dos materiais mais populares na impressão 3D devido à 

sua facilidade de uso, baixo custo e biodegradabilidade, o PLA apresenta uma baixa taxa 

de contração e pode sofrer deformações durante o resfriamento, o que pode impactar a 

precisão dimensional. Outro aspecto relevante relacionado ao material utilizado diz 
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respeito ao desenvolvimento de estudos comparativos entre impressões feitas com PLA 

e outros filamentos, como o Polyethylene Terephthalate Glycol (PETG), um material 

reciclado que adota uma abordagem sustentável. Além disso, há também a possibilidade 

de se avaliar materiais reforçados com carbono, fibras, dentre outros, em pesquisas 

futuras. 

A realização dos experimentos ocorreu em uma impressora aberta Ender 3. 

Experimentos utilizando outras impressoras como fator controlável podem avaliar a 

eficiência da impressão comparando impressoras abertas e fechadas. 

No que diz respeito aos espécimes, a aplicação utilizou o modelo baseado na ISO 

178 em um ensaio não destrutivo. Utilizar geometrias complexas que necessitam de 

mínimo de variação dimensional pode resultar em erros na extrusão de materiais, 

aumentando desvios na qualidade da impressão. Pontos que podem ser abordados incluem 

o tipo de bico (0,4, 0,5, 0,6) para melhorar os detalhes das peças complexas, como curvas 

suaves e escalonamento na impressão. Estruturas complexas também utilizam suportes 

para sua impressão, no intuito de prevenir deformações, os quais não foram utilizados na 

pesquisa e podem ser abordados em estudos posteriores. 

Os modelos propostos foram utilizados apenas na impressão 3D, mas o objetivo 

da pesquisa é a utilização dos modelos na melhoria de processos de fabricação e sistema 

de medição no ambiente industrial e profissional.  

1.4 Breve fundamentação teórica  

Para obter os melhores resultados de um processo, sistema ou produto, recorre-se 

frequentemente à otimização (PAIVA et al., 2014; PERUCHI et al., 2020). Na busca pela 

melhoria das atividades organizacionais fabris, os especialistas frequentemente recorrem 

ao monitoramento dos processos, alterando um fator de entrada e mantendo os demais 

fatores constantes. Esse método é conhecido como otimização de uma variável por vez. 

No entanto, este método não considera os efeitos das interações entre variáveis, o que 

pode resultar em uma compreensão incompleta da realidade do processo. 

Para superar essas dificuldades operacionais e experimentais, que aumentam os 

custos de produção, é necessário utilizar planejamento e analise de experimentos (DOE) 

(AMORIM et al., 2022;JIANG et al., 2022; ZHANG et al., 2021). Uma das técnicas mais 

relevantes na literatura é a metodologia de superfície de resposta (RSM). Essa 

metodologia busca descrever e prever um conjunto de dados com o objetivo de realizar 

previsões estatísticas. Essa técnica é particularmente útil quando um conjunto de 
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respostas é influenciado por várias variáveis. Bezerra et al. (2008), em seu estudo de 

revisão, avaliam as características dos delineamentos fatoriais de três níveis, Box–

Behnken, composto central e Doehlert. Além disso, os autores discutem os passos 

necessários para a aplicação do método de superfície de resposta (RSM). Abas et al. 

(2020) utilizaram a metodologia de superfície de resposta (RSM) para prever a taxa de 

fluência e o tempo de ruptura, considerando a altura da camada, o percentual de 

preenchimento e o tipo de padrão de preenchimento (linear, hexagonal e diamante) como 

parâmetros de entrada do processo. Moradi et al. (2019) desenvolveram um estudo de 

otimização de múltiplos fatores utilizando RSM. Como fatores de entrada, consideraram: 

espessura da camada, a porcentagem de preenchimento e a temperatura do extrusor foram 

consideradas variáveis controladas, enquanto a carga máxima de falha, a elongação na 

ruptura, o peso da peça e o tempo de construção, foram selecionados como respostas de 

saída e analisados pelo método de superfície de resposta. Moradi et al. (2020a) 

investigaram a influência da espessura da camada, porcentagem de preenchimento e 

temperatura do extrusor na carga máxima de falha, espessura e tempo de construção de 

compósitos de ácido polilático de bronze (Br-PLA) impressos em 3D pelo método de 

modelagem por deposição fundida (FDM) por meio de um método de superfície de 

resposta. Eles demonstram a eficiência da técnica ao modelar e otimizar o processo de 

impressão. 

Além da metodologia de superfície de resposta (RSM), outro método 

frequentemente empregado na otimização de processos é a abordagem do desirability. 

Esta técnica permite integrar múltiplas respostas em uma única função de desirability, 

que quantifica o quão desejáveis são as condições de processo em relação a diferentes 

critérios estabelecidos pelo especialista. O desirability considera diversas variáveis de 

resposta buscando a melhor condição para maximizar, minimizar e atender às 

especificações desejadas pelo cliente, o alvo. Warke e Puranik (2023) a técnica é utilizada 

para otimização multiobjetivo dos parâmetros espessura da camada, densidade de 

preenchimento e velocidade de impressão em função das respostas tempo de impressão, 

rugosidade superficial  e o consumo de energia. Kumar et al., (2023) utilizou a técnica 

para otimizar a espessura da camada, velocidade de impressão e temperatura de impressão 

obtendo os melhores resultados para a resistência a tração, resistência a impactos e a 

flexão. Mandpe et al. (2022) utilizaram a técnica de otimização no setor farmacêutico 

investigando os efeitos dos fatores, temperatura da coluna, taxa de fluxo e metanol em 
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ácido ortofosfórico (OPA), nas respostas dependentes, tempo de retenção, área do pico, 

fator de cauda e pratos teóricos no HPLC.  

Alguns indicadores de desempenho foram desenvolvidos ao longo do tempo para 

avalizar a capacidade de um processo atender as especificações da qualidade. Um dos 

índices utilizados para medir a centralização de um processo é o indicador Ca, esse 

indicador é uma das métricas utilizadas para avaliar a capacidade do processo, medindo 

a localização/média do processo em relação ao alvo (PEARN; SHU; HSU, 2007).  

Outro ponto importante para a produção é a confiabilidade do seu sistema de 

medição. Um dos indicadores utilizados para verificar a confiança do sistema medição é 

o Cgk, esse indicador avalia a diferença entre a média das medições do especialista com 

um valor de referência. KIRACI et al. (2016) faz a avaliação dos resultados de um sistema 

de scaner a laser utilizado para medir carrocerias de caminhões, obtendo um índice de Cgk 

acima de 1,33. KUBÁTOVÁ et al.(2017) propuseram a aplicação do índice para avaliar 

o sistema de medição utilizando maquinas de medição por coordenadas (CMM). 

Avaliaram a capacidade de medição do sistema de varredura a laser Hexagon Leica (LSS) 

e avaliar a possibilidade de substituição por CMM real em medições Body in White 

(BIW) utilizando o Cgk, os resultados demonstraram que a repetibilidade do medidor BIW 

foram satisfatórias. Identificar se o processo de fabricação de peças utilizando impressão 

3D atendem as características da qualidade em precisão dimensional é um desafio para a 

indústria, já que mesmo as peças sendo produzidas utilizando as mesmas 

configurações/parâmetros existem falhas dimensionais (AHMED; HASAN; LAL, 2016; 

FOUNTAS; VAXEVANIDIS, 2021). 

1.5 Contribuição científica 

As principais contribuições desta pesquisa estão relacionadas à proposição de um 

modelo que busca o trade-off entre os objetivos de otimização do processo de fabricação 

e do sistema de medição. Após revisão sistemática da literatura, artigo 1 da pesquisa, foi 

identificada uma lacuna  relacionada a estudos de medição e fabricação, uma vez que a 

maioria das pesquisas existentes tende a se concentrar em características dimensionais e 

mecânicas separadamente. Ao integrar esses dois aspectos fundamentais em um único 

modelo de otimização, o trabalho oferece uma abordagem mais abrangente e holística 

para o aprimoramento dos processos industriais. Isso permite uma compreensão mais 

completa das interações entre o processo de fabricação e o sistema de medição, resultando 

em melhorias significativas na qualidade e eficiência dos produtos fabricados (BUJ-
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CORRAL; BAGHERI; PETIT-ROJO, 2018; JURACKA et al., 2022; WANG et al., 

2021). 

 Peruchi et al. (2020) propõem um método de solução multivariada MDMAIC 

(DMAIC multivariado), que leva em conta a correlação dos múltiplos pontos críticos do 

processo, alicerçado em técnicas estatísticas multivariadas. Na fase de medição, o autor 

busca a validação do sistema de medição, utilizando GR&R multivariado. F. Wu et al. 

(2021) frisam a importância do sistema de medição para a precisão de experimentos; em 

seu projeto de parâmetros robustos, avaliam variáveis de controle como velocidade do 

fuso, taxa de avanço, profundidade de corte e raio da ponta da ferramenta, além de 

variáveis de ruído como pastilhas da ferramenta e temperatura ambiente. No estudo, 

também são avaliados o sistema de medição e a otimização do processo de redução de 

rugosidade separadamente. Gadim & Doniavi (2018) desenvolveram um estudo 

considerando múltiplas variáveis de entrada para testar as propriedades físicas de uma 

máquina, utilizando o modelo de superfície de resposta para prever a resistência à tração 

Tendo em vista os questionamentos sobre a otimização de processos de 

manufatura aditiva (AM) utilizando modelagem por deposição fundida e levando em 

consideração as discussões acima, esta dissertação integrou estudos utilizando 

manufatura aditiva e buscando a otimização de múltiplos fatores para garantir 

características de qualidade, precisão dimensional e um sistema de medição confiável. As 

principais contribuições desta pesquisa incluem o desenvolvimento de artigos que 

abordam desde os principais fatores, respostas, materiais, tecnologias, modelagem e 

otimização dos processos utilizados na fabricação de produtos por meio da manufatura 

aditiva. Além disso, a pesquisa propõe um método de otimização multiobjetivo para o 

sistema de medição e fabricação, considerando múltiplos fatores e respostas. Esse método 

não apenas integra aspectos cruciais da fabricação e medição, mas também aborda 

variáveis não controláveis e variáveis de ruído do processo. Ao levar em conta esses 

elementos, a pesquisa proporciona uma visão mais abrangente e realista dos desafios 

enfrentados na indústria, permitindo a formulação de estratégias mais eficazes para 

melhorar tanto a qualidade do produto quanto a eficiência do processo de fabricação.                

Tendo em vista os questionamentos a respeito da otimização de processos de manufatura 

aditiva (AM) utilizando modelagem por deposição fundida e levando em consideração as 

discussões acima, essa dissertação integrou estudos utilizando manufatura aditiva e 

buscando a otimização de múltiplos fatores para garantir características da qualidade, 
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precisão dimensional e sistema de medição confiável. As principais contribuições desta 

pesquisa incluem o desenvolvimento de artigos que abordam desde os principais fatores, 

respostas, materiais, tecnologias, modelagem e otimização dos processos utilizados na 

fabricação de produtos utilizando manufatura aditiva. Além disso, a pesquisa propõe um 

método de otimização multiobjetivo para o sistema de medição e fabricação, 

considerando múltiplos fatores e respostas. Esse método não apenas integra aspectos 

cruciais da fabricação e medição, mas também aborda variáveis não controláveis e 

variáveis de ruído do processo. Ao levar em conta esses elementos, a pesquisa 

proporciona uma visão mais abrangente e realista dos desafios enfrentados na indústria, 

permitindo a formulação de estratégias mais eficazes para melhorar tanto a qualidade do 

produto quanto a eficiência do processo de fabricação. 

1.5.1 Artigo 1 - Revisão sistemática da literatura  

Nos últimos anos, as tecnologias de impressão 3D, ou manufatura aditiva (AM), 

têm se desenvolvido rapidamente. Muitos fatores contribuem para que essa técnica seja 

competitiva, pois não necessita de moldes (OU-YANG; GUO; XU, 2018), diferentemente 

das técnicas tradicionais de produção, como injeção e moldagem por compressão 

(ECKER et al., 2017). A manufatura aditiva é baseada em um princípio de empilhamento, 

onde o filamento é depositado camada por camada, possibilitando a prototipagem de 

geometrias desde as mais simples até as mais complexas. Para que a impressão atenda à 

qualidade esperada pelo cliente, muitos esforços têm sido feitos para otimizar o processo 

produtivo. 

Estudos de otimização de parâmetros de impressão em função de características 

mecânicas e de qualidade dimensional têm sido abordados na literatura. Fatores de 

entrada como largura da camada (SOOD; OHDAR; MAHAPATRA, 2010), altura da 

camada (WATER et al., 2015), densidade de preenchimento (LANZOTTI et al., 2015) e 

velocidade de impressão (ANSARI; KAMIL, 2021) foram investigados para a melhoria 

das características de qualidade das impressões em 3D. Nesse contexto, a revisão 

sistemática da literatura (RSL) foi planejada e executada, buscando identificar os 

principais fatores de entrada (Xs) e respostas (Ys) utilizados nos processos de otimização 

multivariável aplicados à modelagem por deposição fundida em impressão 3D. 

O segundo ponto abordado pela revisão foi as principais tecnologias utilizadas, 

incluindo softwares de construção do modelo 3D, softwares de fatiamento, principais 

impressoras, materiais utilizados e as formas geométricas dos espécimes. Em terceiro 
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lugar, foram observados os métodos de modelagem e otimização mais utilizados pelos 

pesquisadores. Essa proposta visa fornecer embasamento teórico e estruturação de 

informações que possam orientar pesquisadores e profissionais a iniciarem suas pesquisas 

ou trabalhos práticos. Essa revisão sistemática resultou em três trabalhos, dois deles já 

publicados no XII Simpósio de engenharia de produção (anexos 9.1 e 9.2) e um em 

revisão para posterior divulgação (Artigo 1). Os estudos gerados nessa pesquisa 

resultaram nas seguintes contribuições: 

BARBOSA, Francisco Tiago Araújo; PERUCHI, Rogerio Santana. Principais materiais 

e tecnologias utilizados na manufatura aditiva utilizando modelagem por deposição 

fundida: uma revisão sistemática da literatura. In: Anais do Simpósio de Engenharia de 

Produção - SIMEP. Anais. Rio de Janeiro (RJ) Universidade Veiga de Almeida, 2024.  

BARBOSA, Francisco Tiago Araújo; PERUCHI, Rogerio Santana. Principais fatores e 

respostas utilizados na modelagem e otimização de impressão 3d utilizando modelagem 

por deposição fundida: revisão sistemática da literatura. In: Anais do Simpósio de 

Engenharia de Produção - SIMEP. Anais...Rio de Janeiro (RJ) Universidade Veiga de 

Almeida, 2024.  

1.5.2 Artigo 2 - Proposta de modelo de otimização do sistema de medição e 

fabricação 

Mesmo um processo sob controle estatístico pode produzir peças não conformes, 

itens que não atendem às especificações dos clientes. Portanto, ter o processo em controle 

estatístico não é suficiente; é necessário avaliar se o processo é capaz. Os índices de 

capacidade foram criados para avaliar a capacidade do processo. A capacidade do 

processo é medida através da relação entre a variação permitida pelo cliente e a 

variabilidade natural do processo (LEUNG; SPIRING, 2007). 

Baseado nos processos de capacidade, o indicador Ca avalia o excesso de variação 

devido ao problema de centralização da média em relação às especificações do cliente. 

Dessa forma, o método propõe a otimização simultânea de um sistema que envolve 

processos de fabricação e medição. Além do cálculo de um indicador de processo de 

fabricação, o estudo traz o cálculo do Cgk, que compara os intervalos de tolerância com o 

total de viés e a variação de medição do operador para o sistema de medição. 

Este estudo teve como objetivo propor um modelo de superfície de resposta que 

combine os índices de capacidade de processo de fabricação Ca e processo de medição 
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Cgk para sua otimização simultânea. A média foi modelada e, posteriormente, calculado 

o Ca;w e Ca;t . Para resolver problemas de otimização multivariados, é necessário o 

desenvolvimento ou aplicação de um método estruturado. Dessa forma, a apresentação 

de um modelo de ajuste do processo de fabricação e do sistema de medição são propostos 

em um único método. Esse método aplica, metodologia de superfície de resposta (RSM) 

que é um conjunto de métodos matemáticos, estatísticos e gráficos que tem como objetivo 

a modelagem de problemas em que as variáveis de controle (fatores, Xs) otimizam a 

resposta (Ys) (MORADI et al., 2020a). A RSM tem sido eficiente em identificar 

processos lineares, quadráticos e suas interações, proporcionando a interação dos fatores 

de entrada em função de suas saídas (DAVOODI et al., 2020; PERUCHI et al., 2020). 

Para o cálculo das equações de regressão o estudo utiliza a técnica OLS (Ordinary Least 

Squares), essa técnica utiliza regressões lineares para estimar os parâmetros do modelo 

linear. A técnica minimiza a soma dos quadrados dos valores observados e os valores 

previstos.  Nesta aplicação, são definidos os problemas, selecionados os fatores e seus 

níveis, aplicada um design central composto (CCD), realizadas análises estatísticas e 

gráficas para a validação do modelo e, posteriormente, sua otimização. 

O método desirability é aplicado em diversas áreas de conhecimento. Esse método 

visa a otimização de múltiplas respostas, sendo utilizado quando várias respostas são 

consideradas ao mesmo tempo e se deseja encontrar a melhor configuração entre as 

respostas (TAWFIK et al., 2023). Com a utilização dos métodos de superfície de resposta 

e o desirability, foi possível determinar a melhor configuração para os dois processos 

simultaneamente.  

1.5.3 Artigo 3 - Proposta de otimização de desempenho operacional, minimizando 

variação de dispersão e centralização no processo de medição 

 Alguns fatores são preponderantes em um sistema de manufatura: custos de 

fabricação, utilização racional dos recursos naturais e atendimento às características da 

qualidade compõem alguns deles. Com o intuito de garantir a qualidade dos produtos 

produzidos por manufatura aditiva, o artigo 3 teve como objetivo a otimização das 

respostas de desempenho operacional (consumo de energia elétrica, custos de fabricação), 

acurácia dimensional (𝑌̅𝑤, 𝑌̅𝑡, Ca;w, Ca;t) exatidão do sistema de medição (Cgk;w e Cgk;t) 

m amostras produzidas em ácido polilático (PLA), um polímero de origens renováveis 

com menos impactos ambientais (VAN DEN EYNDE; VAN PUYVELDE, 2018),   
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utilizando espécimes ISO 178 e a técnica de fabricação por filamentos fundidos (FFF) 

(FFF) (CAMARGO et al., 2019). 

 A energia é um recurso finito e está diretamente relacionada aos custos de 

produção (BAYRAKTAR et al., 2017). Identificar as melhores configurações para o 

processo é fundamental para a redução dos custos de fabricação. Os parâmetros 

dimensionais e o sistema de medição devem garantir que os produtos produzidos estejam 

o mais próximo possível das características de qualidade. 

 Um DOE utilizando um design composto central (CCD) e a metodologia de 

superfície de resposta segue sete passos: definição/declaração do problema e suas 

respostas, definição dos fatores e seus níveis, seleção do arranjo experimental, execução 

e coleta dos dados experimentais, estimativa dos modelos de regressão, otimização das 

respostas e elaboração de conclusões e recomendações (MONTGOMERY, 2013. Esse 

processo, baseado em sete passos, busca garantir que os experimentos obtenham sucesso; 

a aplicação estruturada desse processo fornece um roadmap prático para pesquisadores e 

profissionais.   

 Os modelos polinomiais de segunda ordem foram estimados usando o método 

Mínimos Quadrados Ordinários (Ordinary Least Squares - OLS). Os experimentos foram 

validados com observações dos p-values, R2 ajustado, teste de multicolinearidade (VIF), 

teste de normalidade dos resíduos e análise gráfica. Em seguida, foi utilizado o método 

de Critério Global Normalizado (NGC) para a otimização e obtenção dos parâmetros 

ótimos. 

1.5.4 Artigo 4 - Proposta de modelo de otimização do consumo de energia 

O artigo quatro propôs uma otimização multiobjetivo, identificando a melhor 

combinação dos fatores estudados em função da economia de energia na impressão 3D, 

ou manufatura aditiva (AM). A manufatura aditiva oferece diversas vantagens, como a 

impressão de geometrias especiais e complexas, geometrias customizadas e a utilização 

da tecnologia em diversos campos, com redução de custos e energia (BAHNINI et al., 

2018). As otimizações foram realizadas utilizando quatro fatores de entrada e uma saída, 

sob a perspectiva ambiental e financeira, empregando um CCD de face centrada com o 

método RSM. 

Para os experimentos, foi utilizada uma impressora Ender 3 (ANSARI; KAMIL, 

2021; ATAKOK; KAM; BUKRE, 2022). É importante ressaltar que o modelo de cálculo 

utilizou a impressora Ender 3 e seu consumo conforme especificado pelo fabricante. Foi 
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utilizada a potência da máquina em watts; para a Ender 3, a potência fornecida pelo 

fabricante é de 360W. Os modelos de regressão das respostas foram validados por meio 

de testes de adequação, como análise de variância (ANOVA) (Mohamed et al., 2015; Yeh 

et al., 2021), coeficiente de determinação ajustado R² (adj), testes de normalidade dos 

resíduos e observações influentes. Após a validação dos modelos, análises gráficas 

(efeitos principais, contornos, interações, superfícies) devem ser conduzidas para explorar 

o comportamento do processo. Com a equação de regressão, é possível estimar o grau de 

associação entre as respostas (Ys) e os fatores (Xs), buscando utilizar fatores 

independentes para predizer os valores das respostas (AMORIM et al., 2022). 

Foi possível determinar os melhores parâmetros com a aplicação do método RSM, 

sendo os fatores de entrada: a velocidade de impressão (X1), a densidade de impressão 

(X2), a altura da camada (X3) e a largura da camada (X4), com a energia (Y) como 

resposta do experimento. Foram realizados testes de normalidade dos resíduos, com p-

value de 0,170 > 0,05, indicando que os dados são normais; o VIF está abaixo de 10 e o 

R-sq (adj) está acima de 87,16%, validando o modelo. Os estudos abordados nesta 

pesquisa resultaram na seguinte publicação: 

BARBOSA, F. T. A.; PERUCHI, R. S.; ROTELLA JUNIOR, P. Central composite 

disigns for optimization of the energy factor in 3D printing. Revista de Gestão e 

Secretariado, v. 14, n. 10, p. 17798–17815, 2023.  

1.6 Sinergia entre as propostas de produção científica 

A sinergia entre as propostas de produção científica é fundamental para o avanço 

do conhecimento em uma determinada área. A primeira proposta consistiu em uma 

Revisão Sistemática da Literatura (RSL), conforme descrito no artigo 1. Neste estudo, 

foram analisadas as principais características da literatura relacionada à impressão 3D por 

meio da técnica de modelagem por deposição fundida, com base em uma amostra 

composta por 187 artigos obtidos do banco de dados da Web of Science. Posteriormente, 

procedeu-se à identificação dos principais materiais utilizados em pesquisas sobre 

manufatura aditiva empregando a técnica FDM, bem como as principais impressoras, 

especificações de amostras, softwares de modelagem e de fatiamento. Por fim, foram 

investigados os principais métodos empregados na modelagem e otimização de múltiplos 

fatores. Com base nos dados obtidos, foi possível selecionar o material, a impressora, as 

especificações do modelo de teste, bem como os métodos experimentais e de otimização 
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mais apropriados para a aplicação e desenvolvimento de um método inovador de 

otimização. 

A partir dos resultados da revisão sistemática foram definidos os fatores de 

entrada, as respostas (saídas). Tecnologias para a criação do corpo de prova e fatiamento. 

Por último, o direcionamento para a modelagem e otimização dos múltiplos fatores de 

entrada. Não foi identificado na revisão um modelo que otimizasse as respostas para o 

processo de fabricação (Ca)e sistema de medição (Cgk).  

A segunda proposta propõe um método para otimização é composto por cinco 

passos. No primeiro passo, determina-se o problema, resposta, fatores e níveis e o arranjo 

experimental. No segundo passo, as peças são fabricadas e os ensaios não destrutivos são 

executados. O primeiro ensaio não destrutivo envolve a medição da grandeza do 

mensurando considerando 20 réplicas do sistema de medição que será avaliado. Após a 

coleta das medições, o valor de referência deve ser calculado utilizando um instrumento 

de medição mais preciso. O terceiro passo determina a média e a variância para a 

fabricação e medição. No quarto passo, são avaliadas as relações entre os fatores e os 

modelos de regressão obtidos utilizando o método OLS (Ordinary Least Squares). O 

quinto e último passo consiste na otimização do processo de fabricação e do sistema de 

medição considerando os critérios de aceitação, com base em análises estatísticas. E foca 

na acurácia dimensional (𝑌̅𝑤, 𝑌̅𝑡, Ca;w, Ca;t) exatidão do sistema de medição (Cgk;w e Cgk;t), 

utilizando o método de otimização de múltiplas respostas Desirability. Buscando soluções 

ótimas com maior peso para o processo de fabricação. 

A proposta três visa desenvolver um processo de otimização de múltiplas 

respostas, incorporando variáveis de desempenho operacional como consumo de energia 

elétrica e custos de fabricação, utilizando a técnica de fabricação por filamento fundido 

(FFF). O Método de Critério Global Normalizado (NGC) é aplicado para otimização, com 

ênfase na redução dos custos de fabricação e melhoria da acurácia dimensional. Figura 1 

descreve a sinergia entre as propostas da dissertação. 
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Figura 1: Sinergia das propostas, revisão sistemática, otimização dos parâmetros de fabricação e medição, 

otimização simultâneas de fabricação, medição e operacionais e minimização do consumo de energia 

 

 

Fonte: Autores (2023) 

Utilizando a mesma base de pesquisa, mas com foco na variável ambiental de 

economia de energia, a quarta proposta visa otimizar múltiplos fatores de entrada, 

abordando também a circularidade e a redução do desperdício energético. Para isso, 

emprega-se o método de superfície de resposta, com o objetivo de determinar a melhor 

configuração que maximize a eficiência do processo de impressão 3D, minimizando o 

consumo energético. A circularidade refere-se à integração de práticas que prolonguem o 

ciclo de vida dos materiais utilizados, promovendo a reutilização e a reciclagem, o que é 

fundamental para a sustentabilidade ambiental. Além disso, a otimização do processo visa 

reduzir o desperdício de energia, tornando a fabricação mais eficiente e econômica. Ao 

identificar as condições ideais para a operação, a pesquisa busca não apenas reduzir os 

custos energéticos, mas também contribuir para a preservação ambiental, alinhando-se 

com as tendências de desenvolvimento sustentável e responsabilidade ecológica no setor 

de manufatura aditiva. 

As próximas seções estão organizadas da seguinte forma: a Parte II apresenta os 

artigos na íntegra, permitindo uma análise detalhada das pesquisas realizadas. A Parte III 

contém as considerações finais, nas quais são discutidas as principais conclusões e as 

contribuições científicas das propostas, abordando também sugestões para estudos 

futuros. Além disso, a Parte III inclui anexos relacionados às participações em periódicos 
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e eventos acadêmicos, proporcionando uma visão abrangente das atividades e publicações 

associadas ao trabalho.   
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PARTE II - ARTIGOS NA INTEGRA 

 

2. ARTIGO 1 - MODELAGEM DE DEPOSIÇÃO FUNDIDA NA INDÚSTRIA 4.0: 

UMA REVISÃO EMPÍRICA SOBRE OS PRINCIPAIS FATORES, RESPOSTAS 

E MÉTODOS 

RESUMO 

O objetivo deste estudo é examinar a influência dos fatores de entrada, respostas-chave, 

métodos de modelagem e otimização dos processos de manufatura aditiva por modelagem 

por deposição fundida. Com o objetivo de fornecer aos usuários desta tecnologia as 

configurações mais relevantes para melhorar as propriedades mecânicas e dimensionais 

dos produtos utilizando a manufatura aditiva. Foi realizada uma revisão sistemática da 

literatura considerando 187 artigos do banco de dados Web of Science, investigando os 

principais materiais, variáveis de entrada controláveis, variáveis de resposta de saída, 

programas para modelar o espécime, bem como métodos de modelagem e otimização. 

Esta revisão sistemática da literatura identificou que PLA e ABS foram os materiais de 

filamento mais investigados, com cerca de 56% e 13% das ocorrências, respectivamente. 

As principais tecnologias para projetar, fatiar e fabricar peças foram Simplify 3D, 

Ultimaker Cura e Creality Ender 3, respectivamente. O espécime mais estudado foi o da 

norma ISO 527. As variáveis de entrada controláveis mais exploradas foram a largura da 

camada, a densidade de preenchimento e a temperatura de impressão. As respostas mais 

relevantes foram as propriedades mecânicas e a precisão dimensional. Por fim, a 

abordagem de modelagem mais frequentemente utilizada foi o desenho composto central 

e o método de otimização mais popular foi o desirability. Esta pesquisa forneceu 

diretrizes para profissionais interessados em conduzir estudos empíricos sobre processos 

de FDM. Eles serão capazes de identificar as principais tecnologias, como configurar o 

processo de manufatura aditiva, quais as principais respostas a investigar e os métodos 

mais frequentemente utilizados para modelagem e otimização. 

Palavras-Chaves: Industria 4.0, impressão 3D, manufatura aditiva, software fatiador, 

materiais para impressão 

2.1 Introdução 

A manufatura aditiva (AM), também conhecida como impressão tridimensional 

(3D) ou prototipagem rápida (RP), utiliza a modelagem por deposição fundida (FDM) 
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como principal tecnologia. Consiste em aquecer filamento termoplástico até seu estado 

semilíquido, que é depositado através de um bico camada por camada com mínimo 

desperdício. A impressão 3D teve início por volta de 1984, com o desenvolvimento do 

conceito de estereolitografia e a primeira impressora 3D (ZEPENG, 2023). A manufatura 

aditiva é composta por diferentes tecnologias, como jateamento de liga (BJ), fusão por 

feixe de elétrons (EBM), polijet (PBM), sinterização a laser seletiva (SLS), estereoscopia 

(SLA), manufatura de objeto laminado (LOM) e processamento direto de luz (DLP). A 

modelagem por deposição fundida é uma das mais populares devido ao material ser mais 

barato e ter menor valor comercial. A manufatura aditiva utiliza diversos materiais, como 

ácido polilático (PLA), estireno-acrilonitrilo-butadieno (ABS), PLA reforçado com fibra 

de carbono (CFRPLA), elastômero termoplástico (TPE), policarbonato (PC), tereftalato 

de polietileno modificado com glicol (PETg) e polipropileno (PP). 

Uma das vantagens competitivas da FDM é o fato de não necessitar de moldes 

(Ou-Yang et al., 2018). Além disso, FDM permite produzir rapidamente estruturas leves 

com geometrias complexas, em pequenas quantidades ou até mesmo únicas, com recursos 

acessíveis (ECKER et al., 2017). Essas características não são observadas na manufatura 

tradicional, como injeção, fresamento, torneamento, soldagem, entre outras (WASTI;  

ADHIKARI, 2020). A tecnologia FDM é amplamente utilizada em várias áreas, como 

aeroespacial (DAVE et al., 2021), fabricação de painéis sanduíche (Sarvestani et al., 

2018), impressão de metal (GAWEŁ et al., 2023) e vidro (CHO et al., 2020), 

farmacologia (PONSAR et al., 2020), biomédica (KAO et al., 2020), setor alimentício 

(LEE 2021) e redução de custos energéticos (BARBOSA et al., 2023). 

Uma das principais preocupações da manufatura aditiva é obter componentes com 

maior resistência mecânica, como resistência à tração (FRUNZAVERDE et al., 2023). 

Para melhorar as propriedades mecânicas das peças impressas, algumas variáveis foram 

consideradas, incluindo a largura da camada (PANDA et al., 2017), altura da camada 

(DAVE et al., 2020; KUIPERS et al., 2020), densidade de preenchimento (DAMINABO 

et al., 2020) e velocidade de impressão (REZAEIAN et al., 2022). Quando os fatores de 

entrada são mal especificados, o processo de deposição da camada pode ser prejudicado, 

já que as fibras termoplásticas aquecidas não proporcionam a adesão necessária 

(BAYRAKTAR et al., 2017). Em termos de tempo de impressão, este aumentou com a 

densidade de preenchimento. O resultado alcançado no experimento foi como esperado, 

pois à medida que a densidade de preenchimento aumenta, o material depositado na peça 

também é maior. Ao contrário, quando a espessura da camada aumenta, o tempo de 
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impressão diminui. À medida que os contornos aumentam, o peso e o tempo de produção 

aumentam, mas suas propriedades mecânicas também aumentam. Esses resultados são 

corroborados por testes estatísticos (MORADI et al., 2020). Se não houver um bom 

design do experimento, é esperado um impacto direto no custo do produto (ALSOUFI: 

ELSAYED, 2018). Produtos que não atendem às características ou requisitos de 

qualidade estabelecidos pelo cliente, espera-se que tenham vendas mais baixas (BOÉR: 

BLAGA, 2018). Sistemas de modelagem 3D, software de fatiamento e impressoras 

podem ser encontrados em muitos lugares ao redor do mundo. Portanto, é crucial entender 

quais configurações são possíveis para obter produtos que atendam às demandas do 

mercado. 

Tentando esclarecer o processo de fabricação baseado em modelagem por 

deposição fundida, algumas pesquisas implementaram revisões sistemáticas da literatura. 

Mazzanti et al. (2019), em sua revisão, procuraram estudos que melhoraram as 

propriedades mecânicas da impressão 3D usando modelagem por deposição fundida 

adicionada com fibras naturais. Os autores identificaram que, ao adicionar fibras ao PLA 

e ABS, não houve melhorias nas propriedades mecânicas desses compostos. No entanto, 

os materiais poliofélidos apresentaram rigidez e resistência aprimoradas. Adicionar carga 

com aumento de temperatura melhorou a resistência em 15%. As propriedades de flexão 

aumentam quando são adicionados preenchimentos biológicos, mas esse aumento 

depende da quantidade de reforço. Outro resultado importante foi que a adição de 

preenchimentos biológicos pode introduzir defeitos dentro do material e reduzir sua 

resistência. Royan et al. (2021) forneceram uma revisão da literatura sobre técnicas que 

melhoram as propriedades mecânicas. Nesta pesquisa, os autores apresentam os métodos 

para adicionar compostos naturais, abordam os principais parâmetros (fatores de entrada) 

e quais métodos de otimização foram usados em sua pesquisa bibliográfica. Liu et al. 

(2019) realizaram uma revisão com o objetivo de melhorar as propriedades mecânicas e 

a precisão dimensional. A revisão foca em dois pontos: os principais parâmetros 

tecnológicos e a melhoria do estado de reticulação e cristalite das cadeias moleculares. O 

estudo forneceu dados importantes sobre a influência dos fatores de entrada nas 

propriedades mecânicas e dimensionais, como: ângulo de impressão, altura da camada, 

densidade de preenchimento e temperatura de impressão. Para melhorar a resistência, é 

recomendado imprimir a peça na direção longitudinal. Para minimizar o tempo de 

impressão, maior altura de camada foi melhor. Para maximizar a resistência, maior 

densidade de preenchimento é melhor. Finalmente, aquecer o filamento leva à 
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deformação e, consequentemente, a uma queda nas propriedades mecânicas. Em sua 

revisão, Camargo et al. (2019) verificaram as respostas, como resistência à tração, flexão 

e energia de impacto, bem como os fatores de entrada, densidade de preenchimento e 

largura da camada. O estudo constatou que as propriedades mecânicas melhoraram à 

medida que a espessura da camada aumentou. A resistência à tração e à flexão aumentou 

à medida que a densidade de preenchimento aumentou, enquanto a energia de impacto 

diminuiu à medida que o preenchimento aumentou. A maior resistência à tração e flexão 

foi observada com largura de camada de 0,28 mm e densidade de preenchimento de 78%. 

Para o modelo de energia de impacto, a melhor configuração foi com largura de camada 

de 0,30 mm e densidade de preenchimento de 10%. 

Vários estudos buscam as melhores configurações e técnicas para melhorar a 

manufatura aditiva usando FDM. Alguns desses estudos investigaram o seguinte: 

mapeamento de parâmetros de impressão e suas interações (KRISTIAWAN et al., 2021); 

parâmetros de entrada, tipos de materiais, processo de fabricação (JIMÉNEZ et al., 2019); 

porosidade e resistência mecânica (ARIFIN et al., 2022); materiais e processos 

(PETERSON, 2019); Biomimética (BROECKHOVEN et al., 2019); sustentabilidade da 

manufatura aditiva (PENG et al., 2018) e; aplicações ambientais da manufatura aditiva, 

como energia, saúde ocupacional, impactos do ciclo de vida, resíduos e políticas públicas 

(REJESKI ET AL., 2018). Em artigos de revisão anteriores, não foi observada uma 

abordagem empírica que combine tecnologias, fatores de entrada, respostas, materiais, 

espécimes, tipos de impressoras, modelagem e métodos de otimização na manufatura 

aditiva usando FDM. O objetivo desta pesquisa é fornece diretrizes para profissionais 

interessados em realizar estudos empíricos sobre processos de FDM. Como resultado, 

esta pesquisa destaca os principais materiais processados, variáveis controláveis de 

entrada, variáveis de saída e técnicas de modelagem e otimização. Além disso, uma 

análise bibliométrica da literatura é fornecida para ajudar os pesquisadores a encontrar os 

principais artigos e revistas relevantes para aplicações de pesquisa empírica em FDM. 

Para que o objetivo seja alcançado, quatro questões foram identificadas e discutidas em 

termos de bibliometria, tipos de materiais, tecnologias, fatores de entrada, respostas, 

modelagem e otimização: 

Q1: Como a tendência de publicação na modelagem por deposição fundida (FDM) 

na impressão 3D evoluiu de 2015 a 2023, e quais são as principais categorias de 

publicações identificadas dentro deste período? 
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Q2: Quais são os principais materiais, impressoras e software CAD usados na 

impressão por modelagem de deposição fundida (FDM)? 

Q3: Quais são os principais fatores e respostas estudados na literatura para 

melhorar a qualidade da impressão 3D usando manufatura por deposição fundida? 

Q4: Quais são os principais métodos de modelagem e otimização? 

As seções restantes estão organizadas em uma introdução, que apresenta o 

contexto da manufatura aditiva e a importância de realizar pesquisas consistentes. A 

Seção 2 apresenta os procedimentos metodológicos. A terceira seção apresenta os 

resultados, usando análise bibliométrica, materiais, peças, tecnologias e impressoras. Na 

seção 4, as principais variáveis de entrada e saída foram exploradas. Na seção 5, os 

métodos de modelagem e otimização foram investigados. Finalmente, a sexta seção 

desenha as principais conclusões desta pesquisa. 

2.2 Procedimentos metodológicos 

Artigos de revisão fornecem dados atualizados sobre o corpo desejado de 

conhecimento. A revisão sistemática da literatura destaca pontos relevantes a serem 

considerados. Em primeiro lugar, identifica lacunas relacionadas ao tema de pesquisa, 

orientando o desenvolvimento de estudos para abordar essas lacunas e trazer novas 

contribuições científicas (CHERRAFI et al., 2017). Em segundo lugar, o processo é 

aprimorado por meio de uma análise detalhada dos dados sobre o assunto (HOFMANN 

et al., 2022). Revisões sistemáticas da literatura são comumente empregadas em diversos 

campos, como energia (PIRES et al., 2022), modelagem por deposição fundida, processos 

de fabricação 3D (POPESCU et al., 2018), impressão usando ácido poliláctico (PLA) 

(LIU et al., 2019), processos verdes aplicados à cadeia de suprimentos (BARBOSA et al., 

2023b) e indústria 4.0 (CORDEIRO; COOPER, 2019).   Os artigos de revisão fornecem 

material atual sobre o corpo de conhecimento desejado.  

2.3 Seleção de amostra 

        Este artigo emprega uma metodologia de revisão sistemática da literatura (SLR) para 

analisar a utilização de técnicas de otimização e modelagem na modelagem por deposição 

fundida. O banco de dados utilizado foi a Web of Science (WOS), excluindo artigos de 

revisão, papers de conferências, livros ou capítulos. De acordo com Tranfield et al. 

(2003), a SLR segue três etapas: 1) planejamento da revisão; 2) condução da revisão; 3) 

relatório e disseminação. 



42 
 

Planejamento da Revisão: Nesta fase, foi realizada uma delimitação cuidadosa do 

tema de interesse e selecionadas palavras-chave relevantes para a busca na literatura. A 

combinação selecionada baseou-se nas palavras-chave (strings): Topic "Fused Deposition 

Modeling" and "optimization".  No Campo Title: "Full Factorial Design*" or 3D or 3d 

printing or Additive manufacturing and  design of experiment or robust parameter design 

and "Response Surface Methodology" and "optimization" and desirability. Isso sugere 

uma estratégia prévia para estabelecer critérios claros para a seleção de estudos a serem 

incluídos na revisão. Não houve filtros temporais, o primeiro artigo que retornou foi no 

ano de 2015. 

Condução da Revisão: Para a seleção dos artigos, foram aplicados critérios de 

inclusão e exclusão. O primeiro critério foi que os artigos fossem aplicados; o segundo, 

que tivessem foco na modelagem e otimização; e o terceiro, que utilizassem a técnica de 

modelagem por deposição fundida. Inicialmente, foram identificados 187 artigos para 

análise na plataforma de dados Web of Science. Posteriormente, os artigos foram 

coletados e inseridos em uma planilha do MS Excel. Após a inclusão de todos os títulos 

e resumos, a planilha foi organizada e rigorosamente analisada, garantindo uma revisão 

abrangente da literatura relevante. Durante o processo de seleção, 11 artigos foram 

excluídos por consistirem em revisões e capítulos de livros, resultando em 178 artigos 

restantes. Ao ler os títulos e resumos dos artigos restantes, 147 artigos foram removidos. 

No final, restaram 31 artigos, que foram lidos na íntegra e representam a amostra final 

para análise. 

Relatório e Disseminação: O software VOSviewer foi utilizado para conduzir uma 

análise detalhada dos dados. O conjunto de dados da amostra final no Mendeley foi 

baixado no formato RIS compatível e, em seguida, inserido no VOSviewer para análises 

de correlação de palavras (BARBOSA et al., 2023; BARROS; SALVADOR; 

FRANCISCO, 2020; SOARES et al., 2022). Utilizando dados das contribuições 

primárias extraídas dos artigos, foi realizada uma análise descritiva abrangendo os 

principais métodos de modelagem, técnicas de otimização, software CAD, software de 

fatiamento, impressoras utilizadas e peças de trabalho. Os dados fornecidos pela pesquisa 

servem de base para pesquisadores e profissionais iniciarem trabalhos acadêmicos e 

profissionais. Na Tabela 1, são fornecidas palavras-chave, número de artigos e o link para 

consulta adicional.  
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Tabela 1: Combinações de palavras-chave, número de artigos e o link para a consulta 

 # Pesquisa Resultado Link 

Topic 
Fused Deposition Modeling and 

"optimization" 

187 

https://www.webof

science.com/wos/

woscc/summary/27

37628d-a258-

4b14-81de-

6048ec80806c-

a0dac840/relevanc

e/1 Title 

Full Factorial Design* or 3D or 3d 

printing or Additive manufacturing and 

design of experiment or robust parameter 

design and "Response Surface 

Methodology" and "optimization" and 

desirability 

Filtros na Web of 

science 
Não houveram filtros   

Excel 

Planilha com os títulos e resumos; 

exclusão dos artigos de revisão e capítulos 

de livros; exclusão dos artigos que não 

fizeram aplicação de modelagem e 

otimização utilizando manufatura por 

deposição fundida.  

31   

 

Fonte: Autores (2023) 

O pesquisador deve manter em mente o objetivo da pesquisa e seguir os passos 

planejados de forma cuidadosa. O fluxo de pesquisa foi realizado utilizando o lucidchart, 

uma ferramenta que emprega a notação BPMN e diversos modelos de ferramentas gestão 

da qualidade e de negócios. Essa abordagem permite projetar, modelar, simular e 

controlar processos de forma eficiente (ARAÚJO; GOMES, 2022). Ao seguir o fluxo 

estabelecido, o pesquisador pode garantir a coerência e a eficácia do processo de pesquisa. 

É importante que cada etapa seja executada com precisão para garantir resultados 

confiáveis. O uso do fluxo da revisão facilita a visualização e a compreensão do fluxo de 

pesquisa, ajudando o pesquisador a identificar possíveis melhorias e otimizações ao longo 

do processo. O fluxo da pesquisa é descrito na figura 1. 
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Figura 1: Fluxo do procedimento utilizado na revisão sistemática 

 
Fonte: Autores (2023) 

2.4 Resultados e discussões 

Esta seção é dedicada a responder às questões de pesquisa propostas. Inicialmente, 

são exploradas apenas as principais características encontradas na literatura, abrangendo 

tecnologias, os principais softwares, as peças de trabalho mais relevantes e os materiais 

mais utilizados. Em seguida, são investigadas as variáveis de entrada (controláveis) e as 

respostas de saída mais usadas associadas ao processo de manufatura aditiva. Por fim, são 

apresentados os principais métodos de modelagem e otimização empregados na FDM, 

com foco específico na modelagem por deposição fundida. 

2.5 Características da literatura sobre modelagem por deposição fundida 

As tendências na publicação de modelagem por deposição fundida (FDM) na 

impressão 3D de 2015 a 2023 e as principais categorias de publicação identificadas 
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durante esse período foram examinadas para abordar a primeira pergunta de pesquisa, Q1: 

Como a tendência de publicação na modelagem por deposição fundida (FDM) na 

impressão 3D evoluiu de 2015 a 2023, e quais são as principais categorias de publicações 

identificadas dentro deste período? Um total de 187 artigos foram identificados através 

das sequências de busca descritas na Tabela 1, desses artigos foram selecionados 31. Na 

amostra final, o ano de 2021 teve a maior representação com 8 artigos, correspondendo a 

25,81%, seguido por 2023 e 2020, ambos com 6 artigos cada (19,35%). O ano de 2019 

teve a menor representação na revisão sistemática da literatura (SLR) nos últimos 5 anos, 

com 4 artigos, equivalente a 12,90% da amostra final. Seguindos os critérios de exclusão: 

primeiro, artigos fossem aplicados; o segundo, que tivessem foco na modelagem e 

otimização; e o terceiro, que utilizassem a técnica de modelagem por deposição fundida. 

Não houveram filtros na WOS, o primeiro artigo que retornou foi no ano de 2015. Na 

figura 2, distribuição anual da amostra 

Figura 2: Distribuição anual da amostra de 2015 a 2023 

 

Fonte: Autores (2023) 

As publicações sobre otimização usando o método de impressão, modelagem por 

deposição fundida, estão presentes nas mais diversas áreas. O artigo "FDM 3D Printing 

of Polymers Containing Natural Fillers: A Review of their Mechanical Properties" ocupa 

a posição mais alta na tabela de mais mencionados. Os gráficos exemplificam o número 

de artigos publicados nas categorias da WOS, figura 3 demonstra as principais revistas 

usadas para publicar artigos relacionados ao tema, otimização de processo por 

modelagem por deposição fundida. Figura 3 o gráfico apresenta o percentual de 

publicações por revista. 
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Figura 3: Número de publicações por revistas (Web of science 2023) 

 

Fonte: Autores (2023) 

O gráfico de barras da figura 3, compara o número de publicações das principais 

revistas na amostra final. As dez principais revistas são expostas no gráfico, de acordo 

com o número de artigos publicados.  As cinco principais revistas científicas foram as 

seguintes: Polymers com 5 artigos, representando 16,13%; Journal of Materials 

Engineering and Performance com 4 artigos, representando 12,90%; Journal of 

Composites Science com 3 artigos, representando 9,68%; Materials e Rapid Prototyping 

Journal com dois artigos cada, representando 6,45%. Nove revistas tiveram o percentual 

de 3,23% o que corresponde a 1 artigo, foram: Polymer testing, Polymers for advanced 

Technologies, International journal of advanced manufacturing technology, 

International journal of interactive design and manufacturing, Results in engineering, 

Metals and materials international, International journal of pharmaceutics, Journal of 

materials research and technology-jmr&t, Progress in additive manufacturing, Journal 

of applied polymer science, Materials design and applications, Journal of computational 

applied mechanics, Spplied System Innovation,  Journal of Industrial and Poduction 

Engineering, Manufacturing Technology, juntas soma 48,9%. 

A Tabela 2 identifica os artigos com o maior número de citações e os fatores JCR 

e JCI. O JCI é calculado com base no número médio de citações recebidas por artigos 
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publicados em uma determinada revista durante um período. O indicador permite 

comparar o desempenho de diferentes revistas na mesma área de conhecimento. O JCR é 

uma ferramenta bibliométrica desenvolvida pela Clarivate Analytics que fornece 

informações sobre o desempenho de periódicos acadêmicos em relação a outros na 

mesma categoria ou campo, e é calculado com base no número médio de citações 

recebidas por artigo publicado nos últimos dois anos. O JCI é uma métrica específica para 

a revista desenvolvida pela Clarivate Analytics, enquanto o JCR é um relatório mais 

abrangente que inclui várias métricas de desempenho de revistas, incluindo o Fator de 

Impacto. A Tabela 2 apresenta os autores e os indicadores da revista. 

Tabela 2: Títulos, fatores de impacto, autores e citações 

Source Journal Authors JCR JCI Cited 

Polymer Testing 
Wang, SH; Ma, YB; Deng, 

ZC; Zhang, S; Cai, JX 
5.1 1.3 133 

International Journal of 

Advanced Manufacturing 

Technology 

Saad, MS; Nor, AM; 

Baharudin, ME; Zakaria, MZ; 

Aiman, AF 

3.4 0.62 57 

Results in Engineering 
Hikmat, M; Rostam, S; 

Ahmed, YM 
5 1.43 67 

Journal of Materials 

Research and Technology-

JMR&T 

Atakok, G; Kam, M; Koc, HB 6.4 1.23 51 

International Journal of 

Interactive Design and 

Manufacturing - IJIDEM 

Deswal, S; Narang, R; 

Chhabra, D 
2.1 0.41 48 

Polymers 

Moradi, M; Moghadam, MK; 

Shamsborhan, M; Bodaghi, 

M; Falavandi, H 

5 0.9 45 

Metals and materials 

International 

Moradi, M; Meiabadi, S; 

Kaplan, A 
3.5 0.68 40 

International Journal of 

Pharmaceutics 

Zhang, JX; Thakkar, R; 

Zhang, Y; Maniruzzaman, M 
5.8 1.65 38 

Journal of Composites 

Science 

Moradi, M; Moghadam, MK; 

Shamsborhan, M; Bodaghi, M 
3.3 0.45 33 

Progress in Additive 

Manufacturing 

Durao, LFCS; Barkoczy, R; 

Zancul, E; Ho, LL; Bonnard, 

R 

NO NO 29 

Rapid Prototyping Journal 
Schmitt, M; Mehta, RM; Kim, 

IY 
3.9 0.77 29 

Polymers 

Waseem, M; Salah, B; Habib, 

T; Saleem, W; Abas, M; 

Khan, R; Ghani, U; Siddiqi, 

MUR 

5 0.9 26 

Rapid Prototyping Journal 

Jiang, CP; Cheng, YC; Lin, 

HW; Chang, YL; Pasang, T; 

Lee, SY 

3.9 0.77 24 

Rapid Prototyping Journal 

Dave, HK; Prajapati, AR; 

Rajpurohit, SR; Patadiya, NH; 

Raval, HK 

3.9 0.77 14 

Fonte: Autores (2023) 
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O software VOSviewer foi utilizado para analisar a concorrência de palavras-

chave. Os dados foram extraídos do Mendeley no formato RIS, compatível com o 

VOSviewer. Na Figura 4, destinada à análise de concorrência, o critério mínimo de 

concorrência foi definido como 3. De um total de 1015 palavras-chave, 103 foram 

identificadas. A análise da amostra inicial revelou que a impressão 3D foi a concorrência 

mais frequente, com 75 instâncias, seguida pela modelagem por deposição fundida com 

67, otimização com 66, manufatura aditiva com 43, propriedades mecânicas com 42 e 

design com 32 ocorrências.  

Figura 4: Análise de cluster da amostra, 187 artigos 

 

Fonte: Autores (2023) 

Na análise de cluster, os pesquisadores podem agrupar estudos em clusters, o que 

ajuda a estreitar o escopo da pesquisa e facilita a precisão, aumentando assim a 

produtividade, já que os estudos serão agrupados por características semelhantes. Na 

Figura 4, podem ser observadas subáreas com baixa concentração de estudos. Esses 

subgrupos ou áreas com menor concentração dentro dos clusters ajudam os pesquisadores 

a identificar lacunas de conhecimento. Na análise da amostra final, conforme mostrado 
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na Figura 5, é possível confirmar o alinhamento das palavras-chave com a proposta de 

pesquisa de analisar estudos práticos de modelagem e otimização, com o objetivo de 

encontrar as melhores configurações de impressão e materiais para, assim, obter 

orientações ótimas para a otimização das propriedades mecânicas e dimensionais. 

Figura 5: Análise de cluster da amostra contendo 31 artigos 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

Na amostra final, palavras-chave que apareceram mais de 3 vezes nos artigos 

formam o cluster destacado em vermelho. Estes incluem manufatura aditiva, design 

experimental, modelagem por deposição fundida (FDM), propriedades mecânicas, 

qualidade da peça e parâmetros do processo. 

2.6 Materiais de filamento, impressoras 3D, softwares CAD e de fatiamento (slicer) 

 A Modelagem por Deposição Fundida (FDM) é um processo baseado em extrusão 

onde, na impressão 3D e na manufatura aditiva, o filamento é aquecido e extrudado 

através de um bico (HIKMAT ET AL., 2021). A manufatura aditiva tornou-se popular, 

pois não utiliza métodos tradicionais de injeção, sendo um processo de baixo custo, capaz 
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de processar vários polímeros termoplásticos, como Nylon, ABS, PLA, TPE, PEEK, 

PETG (HARHOFF ET AL., 2003; YANG & YEH, 2020). A Figura 6 mostra os principais 

materiais usados para impressão. 

Figura 6: Número de vezes que os materiais apareceram nas pesquisas 

 

Nota: Significados dos acrônimos: ácido polilático (PLA), ácido polilático reciclado (REPLA), PLA com 

compósitos de nanotubos de carbono de paredes múltiplas (PLA/MWCNT), PLA com compósitos de 

nanotubos de carbono de paredes múltiplas e nanotubos de haloisita (PLA/HNT), álcool poli vinílico 

(PVA), polietileno tereftalato modificado com glicol (PETG), acrilonitrila butadieno estireno (ABS), PLA 

+ adipato-co-tereftalato de butileno (PLA/PBAT), polieteretercetona (PEEK), elastômero termoplástico 

(TPE), PLA reforçado com fibra de carbono (CFRPLA). Fonte: Autores (2023) 

O PLA é um material amplamente utilizado para experimentos suas características 

como facilidade de uso, baixo custo e biodegradabilidade, o PLA apresenta uma baixa 

taxa de contração e pode sofrer deformações durante o resfriamento, o que pode impactar 

a precisão dimensional, influencia as características da peça (VALERGA et al., 2018), 

tem baixo ponto de fusão (LIU et al., 2019), tratamentos personalizados com misturas de 

componentes à base de polilactida (WATER et al., 2015) e aplicações na medicina (XU 

et al., 2018). Por ser um material de origem biológica, obtido de recursos renováveis 

como milho, mandioca e arroz, o PLA é o material mais utilizado na literatura estudada, 

com 21 estudos, correspondendo a 56,76% (Ileana et al. 2023). Na tabela 2.3, modelos, 

impressoras, softwares 3D, softwares de fatiamento. 
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Tabela 3: Materiais utilizados na fabricação aditiva por modelagem de deposição fundida 

   Softwares  

  Autores  Impressora Corpo de prova Desenho 3D Fatiador 3D 

1 (WANG et al., 2020) 
 Raise3D 

Pro2 Plus 
ISO 527-2-2012 

SolidWorks 

2014®  

ideaMaker 

v.3.4.2, 

Raise 3D 

2 
(BUJ-CORRAL; 

BAGHERI; PETIT-ROJO, 

2018) 

Extrusora 

dupla Sigma 

de BCN3D 

Amostras em forma de 

disco com 6 mm de 

diâmetro e 3 mm de altura 

NE 
Software 

Cura 

3 
(BAYRAKTAR et al., 

2017) 
KASAME ASTM D638-I NE 

Repetier 

Host 

4 (SAAD et al., 2019) 

FRM 3D 

printer 

(Tarantula 

Prusa I3) 

ASTM D790 and ISO178 
CAD 

(CATIAV5) 

Ultimaker 

Cura 4.0 

5 
(DESWAL; NARANG; 

CHHABRA, 2019a) 

R*P2200i 

FDM da 

Adroitec 

Amostras medindo 65 

mm de comprimento, 13 

mm de largura e 4 mm de 

espessura 

Software 

CAD  
NE 

6 
(HIKMAT; ROSTAM; 

AHMED, 2021) 
DDKUN ASTM D638-I SolidWorks 

Repetier and 

slic3r 

7 (MORADI et al., 2020b) NE NE NE NE 

8 
(MORADI; MEIABADI; 

KAPLAN, 2019) 
NE 

ISO 527-2 and ASTM 

D638 
Solidwork  Simplify 3D 

9 (ZHANG et al., 2020) 
Ultimaker 

S3 

Os comprimidos foram 

desenhados no formato de 

um cilindro (altura, 4,5 

mm; e diâmetro, 10 mm) 

3D Builder 

(version 

18.0.1931.0, 

Microsoft 

Corporation) 

CURA 

Software 

(version 

4.6.2, 

Ultimaker) 

10 (MORADI et al., 2020a) Sizan 3  ISO 527-2 Solidworks 
Software 

Simplify3D 

11 
(ATAKOK; KAM; 

BUKRE, 2022) 
Ender 3 Pro 

ISO 527, ISO 180 and 

ISO 178 
SolidWorks Simplify3D 

12 

(ÖZEN, A., AUHL, D., 

VÖLLMECKE, C., 

KIENDL, J., & ABALI, 

2021) 

Ultimaker 3 

Extended 

ASTM D3039 and ISO 

527-2 

Downloaded 

from a 

Salome 9.3 

platform 

Ultimaker 

Cura 4.3.0  

13 (MORADI et al., 2021) Santam ASTM-D 638 Type IV NE Simplify3D 

14 
(FERNANDO et al., 

2019) 

Prusa 

Mendel i3  

A cube with a length of 

10 mm 

Repetier 

Host V1.6.1 
Slic3r 

15 
(SCHMITT; MEHTA; 

KIM, 2020) 

Fortus 380 

mc 

ASTM D638-14 and 

D790-02 
NE 

Insight® 

12.0 
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16 (ABAS et al., 2020) 
MakerBot 

3D 
ASTM D2990 NE NE 

17 (LYU et al., 2021) 
Ultimaker 

S5 
ASTM D638-14 NE NE 

18 (JIANG et al., 2022) NE 

ISO-527 e um modelo 

com medidas de 24x 10x 

5,51 mm 

NE NE 

19 (ABAS et al., 2022) 
XC555 

PRO3D 
ASTM E23-12c NE NE 

20 
(JACKSON; FOULADI; 

ESLAMI, 2022) 

Mantis 3D 

Printer 
ASTM D638 e pyramid 

AutoDesk 

Inventor® 
NA 

21 (SELVAM et al., 2021) NE 

ASTM D638-10 - 

reforçado com haste de 

carbono CF 

NE NE 

22 (MORADI et al., 2023) NE ISO 527-2 Solidwork Simplify 3D 

23 (MOHAMED et al., 2021) 
Spiderbot 

4.0 
ISO 527 5A22 NE 

Ultimaker 

Cura 

24 
(SHAHRJERDI; 

KARAMIMOGHADAM; 

BODAGHI, 2023) 

Monster 

Hercules 

Máquina 

300x 

ISO 527-2 
Solid Work 

2022 SP5 

CHITUBOX 

versão 1.9.4 

25 (GORGANI et al., 2021) NE 

Amostra de formato 

hexagonal com quatro 

pares de faces paralelas 

com ângulos diferentes, a 

altura das amostras foi de 

30 mm, e a distância das 

faces paralelas foi medida 

em três alturas diferentes 

de 10 mm, 20 mm e 30 

mm. Cada amostra foi 

impressa em um retângulo 

de 100 mm por 150 mm. 

NE 

software 

MakerBot 

Replicator 

2X 

26 (SAPRE et al., 2022) 
Creality 

Ender 3  

ASTM D638; ASTM 

D256; ASTM D790 

Software 

CATIA 

Cura do 

software 

Repetier 

27 
(ILEANA; RIPEANU; 

DINIT, 2023) 
3D Raise E2  

Discos planos e cubos. O 

par de fricção consistia na 

amostra do disco (raio 15 

mm) e um cubo amostra 

(lado 4 mm) do mesmo 

material (ABS e PLA) 

NE NE 

28 (MEHMET, 2023) Zaxe X1 ASTM D638-14 SolidWorks 
Zaxe 

Desktop 

29 
(WARKE; PURANIK, 

2023) 
NE ASTM D 638 Tipo 4 NE NE 

30 (YEH; CHOU; LIN, 2021) NE ASTM D2240 Artec Eva NE 

31 (JABBAR, 2023) M-100 NE 
AutoCAD 

2020 

Ultimaker 

Cura 

Fonte: Autores (2023) 
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A Tabela 3 apresenta os altares, as tecnologias utilizadas, os tipos de trabalho e as 

impressoras usadas. As principais tecnologias para projetar, fatiar e fabricar peças foram 

Simplify 3D, Ultimaker Cura e Creality Ender 3, respectivamente. Esta tabela oferece aos 

pesquisadores e profissionais opções para iniciar suas pesquisas ou intervenções. Na 

Figura 7, são mencionados os autores que utilizaram as tecnologias, impressoras e o tipo 

de material. 

Figura 7:  Equipamentos e principais espécimes utilizados nas pesquisas em manufatura aditiva 

 
Fonte: Autores (2016) 

A Figura 7 apresenta quatro projetos 3D das peças mais utilizadas na revisão: ISO 

527 com nove trabalhos; ASTM D638 – 1 com quatro estudos; ASTM D638 – 14 com 

três estudos; e ASTM D790 com três estudos. Para o pesquisador ou profissional, é crucial 

ter um banco de dados que contenha os principais trabalhos, as tecnologias utilizadas e 

os corpos de prova mais utilizados em estudos de otimização e modelagem. Assim, a 

Tabela 3 e a Figura 6 apresentam uma abordagem didática, permitindo que os trabalhos 

acadêmicos comecem utilizando os principais recursos e tecnologias disponíveis na 

literatura como base. 

2.7 Fatores e respostas 

Para responder à terceira pergunta Q3: Quais são os principais fatores e respostas 

estudados na literatura para melhorar a qualidade da impressão 3D usando a modelagem 

por deposição fundida? Estudos de otimização e caracterização foram identificados. Os 

principais fatores de entrada e as principais respostas experimentais utilizados em estudos 
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de manufatura aditiva foram identificados, utilizando o método de modelagem por 

deposição fundida. Além disso, o tópico apresenta os principais corpos de prova 

impressos em 3D, as impressoras mais populares, programas de fatiamento e a criação de 

arquivos STL. Ademais, os tipos de materiais mais utilizados na pesquisa e as 

características do estudo, mecânicas ou dimensionais, foram analisados, proporcionando 

uma construção sólida que pode servir como base para a pesquisa. A Figura 8 apresenta 

os 10 principais fatores utilizados. 

Figura 8: Dez principais fatores (Xs) utilizados em pesquisas empíricas 

 

Fonte: Top 10 most used factors were displayed in the graphs, the others are: Laser Power, Radiant 

temperature, Outer layer speed, Retraction speed, Nozzle Diameter, Contour thickness, Fulfillment (H, N, 

r), ASTM3039, angle-ASTM3039, ISO 527-2, Specimen Modified ISO, Part height, each of these factors 

corresponds to 0.85% and used once in the sample.  Autores (2023) 

Na Figura 8, o gráfico de barras mostra os 10 fatores mais utilizados na literatura 

e suas porcentagens. Os outros estudos totalizam 16, e esses fatores aparecem apenas uma 

vez na amostra selecionada, correspondendo a 0,85% para cada fator. Na Figura 8, o 

gráfico de barras mostra as principais respostas utilizadas nos estudos. Figura 8: 

Principais respostas (Ys) utilizadas. Vários fatores contribuem para tornar a modelagem 

por deposição fundida competitiva, sem necessidade de moldes (OU-YANG; GUO; XU, 

2018), diferentemente das técnicas de produção tradicionais, como moldagem por injeção 

e compressão (ECKER et al., 2017). Na manufatura tradicional, como fresagem e 

usinagem, os produtos são fabricados removendo materiais de chapas e podem não 

alcançar a complexidade de produtos pequenos (WASTI; ADHIKARI, 2020). 

A modelagem por deposição fundida é amplamente utilizada em projetos 

mecânicos, fabricação de implantes ortopédicos impressos. Neste estudo, as variáveis 
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utilizadas para otimizar o processo foram espessura da camada, largura do espaçamento 

e altura da camada, sendo esta última diretamente afetada pela dimensão da superfície 

(XU et al., 2023). A altura da camada foi avaliada em estudos de dimensionamento 

mecânico e tração (FRUNZAVERDE et al., 2023), influenciando as propriedades de 

tração das peças impressas em 3D conforme o método de teste padrão ASTM D638 tipo 

4 para propriedades de tração. Após analisar os resultados, os autores identificaram que a 

peça é significativamente afetada pela velocidade (ANSARI; KAMIL, 2021; REZAEIAN 

et al., 2022). Em outro estudo, avaliando o efeito da velocidade na morfologia e 

propriedades mecânicas, identificou-se que a velocidade de impressão tem efeitos 

significativos nas características de cor, rugosidade da superfície, densidade e 

propriedades compressivas (YANG E YEH, 2020). A velocidade também é estudada para 

verificar parâmetros relacionados ao acúmulo de material no bico e bloqueio. Quanto 

maior a velocidade, maiores os efeitos de acúmulo de material e bloqueio (LI et al., 2019). 

Parâmetros relacionados à densidade de preenchimento são observados em 

estudos para melhorar as propriedades mecânicas (DAVE et al., 2021; GAWEŁ et al., 

2023; KUMAR et al., 2021; LANZOTTI et al., 2015; YAO et al., 2020). Outro parâmetro 

utilizado para avaliar e melhorar os processos é a espessura da camada (DAVE et al., 

2020; KUIPERS et al., 2020; MAMO et al., 2022). Figura 9 traz as principais respostas 

mecânicas e dimensionais. 

Figura  9: Principais respostas mecânicas e dimensionais 

 

Fonte: No estudo, foram observadas um total de 23 respostas, sendo 17 referentes a propriedades 

mecânicas e 6 a propriedades dimensionais. As respostas relacionadas às propriedades mecânicas 

apareceram 47 vezes, enquanto as propriedades dimensionais e outras apareceram 28 vezes. As respostas 

restantes sobre propriedades mecânicas corresponderam a um percentual de 3,45% cada, abrangendo: 

Módulo de Young (GPa), taxa de fluência, módulo de armazenamento, módulo de perda, fator de perda, 

tipo de fratura, energia de fratura, volume e fricção. Autores (2023) 
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O estudo de Galetto et al. (2021) conclui que os parâmetros do processo podem 

ser divididos em três grupos principais. Primeiramente, os parâmetros do processo, como 

densidade de preenchimento, número de contornos, espessura da camada, ângulo do 

preenchimento, velocidade de impressão, temperatura do bico e altura da camada, são 

considerados. Em segundo lugar, os parâmetros da máquina, como diâmetro do filamento, 

largura do filamento e diâmetro do bico. Em seguida, os parâmetros geométricos, como 

as características espaciais e orientação das peças. Uma revisão sistemática focada em 

abranger todos os três grupos principais e entender suas características. 

Entender quais respostas são estudadas fornece aos pesquisadores um suporte 

teórico para verificar possíveis anomalias em suas impressões. A produção de peças 

complexas fiéis aos seus designs e com a resistência mecânica necessária é um diferencial 

da manufatura aditiva. A indicação dos fatores mais utilizados na otimização mecânica e 

na pesquisa de precisão dimensional traz os benefícios de entender quais fatores podem 

ser usados para novos estudos. 

Xu et al. (2023) abordam em sua pesquisa o processo de fabricação ortopédica 

impressa em 3D. O estudo considerou diversas variáveis para otimização, incluindo 

espessura da camada, largura do espaçamento e altura da camada. A altura da camada 

exerceu uma influência direta nas dimensões superficiais do produto final. Vagovský et 

al. (2015) O processo de melhoria dimensional foi avaliado usando o scanner 3D ATOS. 

O estudo considerou duas características: primeiro, o cálculo do diâmetro médio da barra 

em três seções, e segundo o cálculo do diâmetro separadamente. No estudo, os autores 

não obtiveram resultados satisfatórios na melhoria da precisão dimensional em hastes 

impressas em 3D. 

Frunzaverde et al. (2023) Em seu estudo, os fatores de entrada utilizados foram: 

altura da camada (0,05 mm, 0,10 mm, 0,15 mm, 0,20 mm) e a cor do material (natural, 

preto, vermelho, cinza). Os resultados da pesquisa mostram que a melhor condição para 

resistência à tração foi a altura da camada, enquanto para precisão dimensional, a melhor 

condição foi a interação entre a cor do PLA preto e a altura da camada. 

Ansari & Kamil (2021) Eles estudaram os fatores de entrada velocidade de 

extrusão e temperatura de extrusão, visando otimizar a resistência à tração e as 

propriedades dimensionais. Uma maior resistência à tração foi encontrada na velocidade 

de impressão de 50 mm/s, enquanto uma menor resistência à tração foi observada na 

velocidade de impressão de 40 mm/s. A principal razão para a otimização da resistência 

à tração é que em altas velocidades de impressão, as ligações entre interfaces de camadas 
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ocorrem mais rapidamente. Para precisão dimensional, o mínimo de desvio é encontrada 

em baixas velocidades de impressão. 

Rezaeian et al. (2022) Eles também estudaram o efeito da velocidade de impressão 

na resistência à tração e à fratura. Em seu estudo, foi observado que velocidades mais 

altas resultaram em maior resistência à tração. A amostra produzida a uma velocidade de 

impressão de 70 mm/s exibiu a máxima resistência à tração. Em relação ao fator de flexão, 

as amostras fabricadas a uma velocidade de impressão de 70 mm/s mostraram a maior 

elongação e ductilidade. 

2.8 Métodos de Modelagem e Otimização 

 Os arranjos experimentais representam técnicas fundamentais na organização e 

execução de experimentos, com o objetivo de elucidar relações causais entre variáveis. 

Nesta seção, as principais técnicas empregadas em pesquisas práticas dentro da amostra 

selecionada são delineadas. Assim, este estudo visa estabelecer um ponto de referência 

para a seleção das técnicas mais relevantes, fornecendo dados a pesquisadores e 

profissionais para escolher os arranjos experimentais mais apropriados para suas 

investigações. Essa abordagem proporciona uma base lógica para a seleção de técnicas, 

otimizando a alocação de recursos. Na Figura 10, é fornecido um resumo conciso das 

técnicas de arranjo, o número de artigos que as empregam e seus autores. 

Figura 10: Principais arranjos experimentais utilizados em modelagem e otimização na amostra 

 
Fonte: Autores (2024) 
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 O estudo apresentado descreve logicamente, nos tópicos anteriores, as 

características da literatura sobre Manufatura por Deposição Fundida (FDM), incluindo 

as tecnologias, softwares, peças de trabalho, impressoras, materiais, fatores, respostas e 

arranjos experimentais mais predominantemente utilizados. Neste momento, os 

principais métodos abrangentes de modelagem e otimização na amostra são delineados 

para definir quais métodos estão em destaque. A Figura 11 mostra os principais métodos 

utilizados para modelagem. 

Figura 11: Métodos de modelagem e métodos de otimização 

 

Fonte: O cálculo da porcentagem foi realizado dividindo o número de artigos pela amostra total. 

Autores (2023) 

Estudos de modelagem e otimização são comuns, utilizando métodos 

simultaneamente. Buj-Corral et al. (2018) em seu estudo, utilizaram um experimento 

fatorial completo para escolher os melhores fatores para reduzir a porosidade das peças. 

O mesmo estudo utilizou a desejabilidade para otimizar múltiplos fatores de entrada como 

função da otimização da resistência mecânica. Deswal et al. (2019) empregaram uma 

abordagem híbrida para otimizar a precisão dimensional, utilizando RSM (metodologia 

de superfície de resposta e algoritmos genéricos) e GA (RSM-GA), GA e ANN (ANN-

GA) (algoritmos genéricos e redes neurais artificiais). Saad et al. (2019) utilizaram a 

metodologia de superfície de resposta (RSM) para estabelecer a relação entre variáveis 

de entrada e a estratégia ótima por meio de modelos de regressão. O estudo empregou 

altura da camada, velocidade de impressão e velocidade de impressão da camada externa 
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como fatores de entrada. A otimização foi conduzida utilizando métodos de otimização 

por enxame de partículas e organismos simbióticos. Os autores demonstraram que a 

resposta estudada melhorou de 8,5% para 8,8%. Comparado ao RSM, os resultados foram 

superiores. 

Zhang et al. (2020) utilizaram o design de Box-Behnken para aprimorar o efeito 

das saídas, incluindo carga de medicamento, propriedades mecânicas e desempenho de 

liberação de medicamento in vitro. O estudo alcançou a otimização das cargas de dosagem 

de medicamento, otimização da impressão de cápsulas 3D e melhoria das propriedades 

mecânicas. Mehmet (2023) em seu estudo, empregaram o design de Box-Behnken para 

aumentar a resistência à tração. Os fatores de entrada investigados foram ângulo de 

impressão, densidade de preenchimento e número de contornos. Os valores mais 

significativos obtidos foram um ângulo de impressão de 90º, densidade de preenchimento 

de 100% e número de contornos de 5-6, que maximizaram a resistência à tração. No 

entanto, aumentar a densidade de preenchimento resultou em maior uso de material e 

tempos de impressão mais longos. Os métodos de modelagem e otimização têm se 

mostrado eficientes para abordar os melhores parâmetros de impressão. 

2.9 Conclusões 

O presente estudo apresenta uma revisão sistemática da literatura sobre 

manufatura aditiva, utilizando modelagem por deposição de filamento fundido (FDM), 

para investigar materiais e software, bem como os principais fatores e suas respostas, 

métodos de modelagem e otimização multiobjetivo aplicados à manufatura aditiva. 

Para a primeira pergunta de pesquisa Q1: Como a tendência de publicação na 

modelagem por deposição fundida (FDM) na impressão 3D evoluiu de 2015 a 2023, e 

quais são as principais categorias de publicações identificadas dentro deste período? Um 

total de 187 artigos foram identificados por meio dos protocolos de busca delineados na 

Tabela 1. A análise desse conjunto de dados revelou um aumento consistente nas 

publicações sobre FDM de 2015 a 2021. Na amostra final, 2021 teve a maior 

representação com 8 artigos (25,81%), seguido por 2023 e 2020, cada um com 6 artigos 

(19,35%). Por outro lado, 2019 exibiu a menor representação na revisão sistemática da 

literatura (RSL) nos últimos 5 anos, com 4 artigos (12,90%). Representações gráficas 

ilustram a distribuição dos artigos nas categorias da Web of Science (WoS). Além disso, 

foi feita uma comparação entre o número de publicações das principais revistas na 

amostra inicial versus na amostra final. Na amostra final, as cinco principais revistas 
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científicas foram: Polymers (16,13%), Journal of Materials Engineering and 

Performance (12,90%), Journal of Composites Science (9,68%) e Materials and Rapid 

Prototyping Journal, cada uma com dois artigos, representando 6,45%. 

Em resposta à Q2: Quais são os principais materiais, impressoras e software CAD 

usados na impressão por modelagem de deposição fundida (FDM)? O PLA é o material 

mais utilizado na literatura estudada, com 21 estudos, correspondendo a 56,76%. As 

principais normas são ISO 527 com nove trabalhos; ASTM D638 - 1 com 4 estudos; 

ASTM D638 - 14 com 3 estudos e ASTM D790 com três estudos. As principais 

tecnologias para projeto, fatiamento e fabricação de peças foram Simplify 3D, Ultimaker 

Cura e Creality Ender 3, respectivamente. 

Para a Q3: Quais são os principais fatores e respostas estudados na literatura para 

melhorar a qualidade da impressão 3D usando manufatura por deposição fundida?  Os 

principais fatores utilizados na pesquisa foram: espessura da camada com 16,95%, 

densidade de preenchimento com 16,10% e temperatura de impressão com 13,56%. As 

principais respostas são resistência à tração com 22,67%, dimensional com 16% e 

rugosidade com 8%. Para Q4: Quais são os principais métodos de modelagem e 

otimização? O principal método de modelagem foi a metodologia de superfície de 

resposta com 54,83%, sete revistas, seguido por Taguchi com 19,35%, seis revistas. O 

principal método de otimização foi a desejabilidade com 22,58%, 7 revistas. 

Estudos futuros podem considerar outras tecnologias empregadas na manufatura 

aditiva, como sinterização a laser seletiva (SLS), estereolitografia (SLA), manufatura de 

objetos laminados (LOM) e processamento direto de luz, ou estudos combinados dessas 

técnicas. Outro ponto de consideração seria o refinamento de parâmetros em geometrias 

complexas ou impressões personalizadas, como conexões articuladas. 
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3. ARTIGO 2 – COMBINANDO ÍNDICES DE CAPABILIDADE DE PROCESSOS 

E METODOLOGIA DE SUPERFÍCIE DE RESPOSTA PARA OTIMIZAÇÃO 

SIMULTÂNEA DOS PROCESSOS DE MEDIÇÃO E DE FABRICAÇÃO. 

 

RESUMO 

Este estudo propõe uma estratégia de otimização para analisar o trade-off entre os 

objetivos de aprimoramento do processo de fabricação e medição. Uma ampla gama de 

estudos está disponível para a modelagem e otimização do processo de fabricação. 

Entretanto, no contexto da modelagem do sistema de medição, a maioria dos trabalhos se 

dedica predominantemente aos estudos de repetitividade e reprodutividade. Além disso, 

é importante observar que os estudos relacionados à medição e a melhoria dos processos 

de produção são frequentemente conduzidos de forma independente. Não foi identificado 

até o momento na literatura abordagens que sejam capazes de explorar, em um único 

arranjo experimental, a variabilidade tanto do processo de fabricação quanto do processo 

de medição. Portanto, o objetivo deste estudo é propor um modelo de superfície de 

resposta que integre os índices de capabilidade de processo de fabricação (Ca) e processo 

de medição (Cgk). Para alcançar esse objetivo, a proposta foi validada em um processo de 

modelagem por deposição fundida, no qual as características de qualidade medidas foram 

a espessura e largura do corpo de prova. Para essas medições, foram calculados os 

respectivos índices de capabilidade do processo de fabricação e de medição. Investigou-

se também como esses índices variavam em função dos parâmetros de impressão 3D, tais 

como velocidade de impressão, densidade de preenchimento, altura e largura da camada.  

A melhor solução consiste em largura da camada 0.6 mm, altura da camada 0.28 mm, 

densidade de preenchimento 90% e velocidade de 50 mm/s, que classificou o processo de 

fabricação como excelente e o processo de medição como capaz. 

Palavras-chaves: Análise de capacidade de processo, Desirability, Impressão 3D, 

manufatura aditiva, Otimização multiobjetivo, Sistema de medição. 

 

3.1 Introdução  

Para alcançar de maneira satisfatória os objetivos de otimização multiobjetivo, é 

necessário empregar procedimentos metodologicamente robustos na resolução de 

problemas de fabricação e medição. A complexidade inerente a essa tarefa demanda uma 
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abordagem estruturada como o design de experimentos (DOE). Esse método garante uma 

alocação eficiente de recursos que serão utilizados nos experimentos, identificando e 

analisando a interação entre as múltiplas variáveis de controle e as respostas. O DOE 

proporciona a obtenção de modelos significativos sobre o comportamento dos processos 

e a identificação de condições operacionais ótimas para alcançar os objetivos 

estabelecidos (PERUCHI et al., 2020). A otimização multiobjetivo, consiste em obter os 

melhores resultados a partir de um conjunto de funções objetivos muitas vezes 

conflitantes. Enquanto uma parametrização pode melhorar um dos objetivos, os demais 

podem ter impactos negativos. Assim, na otimização multiobjetivo, é importante 

encontrar uma solução de compromisso entre as respostas (AMORIM et al., 2022; 

GUSTAVO et al., 2022; ROCHA et al., 2016).  

Originalmente desenvolvida por Derringer & Suich (2018), o Desirability é uma 

das técnicas mais utilizadas na otimização de processos com múltiplos objetivos 

(AKTEKE-ÖZTÜRK; WEBER; KÖKSAL, 2017; AYYILDIZ et al., 2023; ELGENDY 

et al., 2023; HARISHA et al., 2023; TAWFIK et al., 2023). Ghosh et al. (2017) aplicaram 

o Desirability para otimizar a soldagem MIG do aço AISI 409. Eles avaliaram o efeito da 

vazão de gás e a distância do bico para as placas, com objetivo de otimizar a resistência 

à tração e ao escoamento. Abbas et al., (2023) Este estudo analisa o impacto da condição 

de corte na usinagem do aço AISI 1045, usando pastilhas alisadoras. Comparou-se 

pastilhas de ponta redonda e convencionais. O Desirability foi utilizado para otimizar a 

rugosidade superficial, força de corte e temperatura. Estudos utilizando de otimização em 

modelagem por deposição fundida utilizam a técnica de desirability com frequência, em 

seus experimentos, Moradi et al. (2020) otimizaram a carga maxima de falha, utilizando 

como fatores de entrada, espessura da camada, precentual de preenchimento e a 

temperatura de impração. Abas et al. (2020) combina a aplicação da modelagem de 

experimentos com superficie de resposta e otimização utilizando o desirability em preças 

produzidas utilizando modelagem por deposição fundida na otimização de respostas 

dimensionais e resitencia a tração.  

Outras técnicas relevantes para otimização multiobjetivo envolvem os índices de 

capabilidade de processos, tais como: Ca, Cp, Cpl, Cpu, Cpk, Cpm e Cpmk. Esses índices 

associam os requisitos da qualidade do cliente com a variabilidade do processo na forma 

de uma razão (AL-REFAIE & BATA, 2010; BARBOSA ET. AL., 2023B; GASPARIN 

ET AL., 2013; LEUNG & SPIRING, 2007; PEARN ET AL., 2018; WU ET AL., 2009). 

Oliveira et al. (2020) desenvolveram um processo baseado em otimização multiobjetivo 
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de índices de capacidade multivariados para processos industriais, com foco em equilibrar 

os valores médios e as capacidades de previsão ótimas de Pareto. No estudo o método foi 

aplicado em um processo de fresamento de topo do aço inoxidável duplex UNS S32205, 

com resultados de modelagem significativos. Para realizar a otimização dos índices de 

capabilidade os autores Zhang et al. (2021) desenvolveram um algoritmo de 

aprendizagem de máquina Ensemble Learning Based on Policy Optimization Neural 

Networks (ELPONN), o algoritmo evita que a otimização dos índices de capacidade 

entrarem no ponto mínimo de desempenho.  Precision et al. (2021) propõe um framework 

baseado em ontologia para otimização da precisão de montagem.  A abordagem inclui a 

modelagem semântica da análise de precisão de montagem, características fora da 

tolerância e ajustes de tolerância. Além disso, é estabelecida uma relação entre o índice 

de capacidade do processo (Cp) de montagem e a otimização da precisão. Oliveira et al. 

(2019) na pesquisa propõe a otimização de índices de capacidade modificados, levando 

em consideração a variabilidade natural e a variabilidade permitida. Para o processo de 

otimização das razões de capacidade foi utilizado um método Normal Boundary 

Intersection (NBI) combinado com o algoritmo Gradient Reduced Generalized (GRG). 

Frequentemente um processo não é capaz de atender os requisitos do cliente, não 

por causa de variação na fabricação, mas por excesso de variação do sistema de medição. 

Nestes casos, estudos de repetitividade e reprodutividade são executados antes do estudo 

de modelagem e otimização do processo de fabricação. O método DMAIC (definir, medir, 

analisar, melhorar e controlar) da metodologia Lean Six Sigma é frequentemente usado 

para estruturar esse processo de tomada de decisão (CHANDARANA ET AL., 2023; 

KLOCHKOV ET AL., 2019; MUTASIM ET AL., 2022; YADRIFIL ET AL., 2020). 

Peruchi et al., (2020) no método MDMAIC propõe uma abordagem multivariada, 

considerando a correlação entre pontos críticos do processo. Na fase de medição, valida-

se o sistema com um GR&R multivariado. Nas etapas de análise e implementação, 

aprimoram-se os processos, calculando índices multivariados de capabilidade para avaliar 

perdas antes e depois da fabricação em operações de torneamento. Essa metodologia 

otimiza a qualidade e eficiência do processo, considerando a complexidade das variáveis 

envolvidas, analisando o sistema de medição e de fabricação em fases distintas. Gadim & 

Doniavi  (2018) estudaram a resistência à tração em fibras, considerando múltiplos 

fatores. O comprimento/diâmetro mostrou-se mais significativo. O modelo de superfície 

de resposta previu os valores ideais. O método GR&R indicou aceitabilidade do sistema 
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de medição, com uma taxa de erro total de 4,06%. Foram identificadas 34 categorias 

distintas, bem acima do mínimo recomendado de 5.  

Outra pesquisa que não usou o método DMAIC, mas que explorou a minimização 

do erro de medição e otimização do processo de fabricação foi o trabalho de  F. Wu et al., 

(2021). Os autores ressaltaram a relevância do sistema de medição para a precisão dos 

resultados experimentais. Durante seu projeto de parâmetros robustos, ele considera 

aspectos como a velocidade do fuso, a taxa de avanço, a profundidade do corte e o raio 

da ponta da ferramenta, bem como as variáveis de ruido, pastilhas da ferramenta e a 

temperatura, que interferem na diminuição da rugosidade. No estudo, também é 

examinado o sistema de medição e se busca aprimorar em fases distintas a redução da 

rugosidade e o sistema de medição. Os processos são considerados em fases distintas, 

levando em consideração que para se evoluir em um projeto de melhoria o sistema de 

medição deve ser estável e confiável.  

Os trabalhos supracitados destacam a importância da minimização do erro de 

medição e otimização do processo de fabricação para atender os requisitos de qualidade 

dos clientes. No entanto, estes estudos necessitam a condução múltiplos experimentos em 

distintos estágios para a tomada de decisão. Neste contexto, esta pesquisa se destaca pela 

implementação de um único experimento para simultaneamente minimizar o erro de 

medição e otimizar o processo de fabricação. Logo, o objetivo é propor um método que 

combina metodologia de superfície de resposta com índices de capabilidade para 

otimização simultânea do processo de medição e fabricação. O modelo de otimização será 

aplicado em um processo de manufatura por deposição fundida. As variáveis de controle 

são: largura da camada, altura da camada, densidade de preenchimento e velocidade de 

impressão. Já as respostas são baseadas nas medições de largura e espessura dos 

espécimes para modelar os índices de capabilidade de medição Cgk;w e Cgk;t e as médias 

para estimar os índices de capabilidade de fabricação Ca;w e Ca;t, respectivamente.  

As seções subsequentes do artigo estão estruturadas como se segue. A seção 2 

apresenta e descreve detalhadamente os cinco passos propostos para a otimização do 

sistema de medição e fabricação. A seção 3 detalha o processo de manufatura aditiva por 

deposição fundida, seus fatores e níveis, respostas e demais informações da execução dos 

experimentos. A seção 4 apresenta os resultados dos cálculos dos índices Ca e Cgk, seus 

modelos estatísticos e os resultados da otimização do processo de fabricação e medição. 

Finamente, a seção 5 destaca as principais conclusões e contribuições do estudo, assim 

como sugestões para futuras pesquisas. 
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3.2 Método proposto de otimização do processo de medição e fabricação  

Nessa seção é apresentado o método de otimização multiobjetivo para processos 

de medição e fabricação. Este procedimento é adequado para ensaios não destrutivos. 

Neste caso, produtos são manufaturados sem modificar sua estrutura física, ou seja, são 

realizados de maneira que a peça não perca suas propriedades ou tenha sua função 

comprometida. Nesse sentido a fabricação e medição das peças ocorrem sem causar 

qualquer dano a peça (LING et al., 2019; SKENTOU et al., 2023). Os passos do método 

se basearam na metodologia de superfície de resposta (RSM). Ela consiste em um 

conjunto de métodos matemáticos, estatísticos e gráficos para modelar as respostas (Ys) 

em função das variáveis de controle (fatores ou Xs) (MORADI et al., 2020). A Figura 1 

apresenta um roteiro para planejar, executar, analisar e tomar decisão sobre a melhor 

configuração do processo para minimizar o erro de medição e otimizar o processo de 

fabricação. A seguir, descreve-se a execução de cada passo do método: 

Figura 1: Procedimento para modelagem e otimização simultânea de processos de medição e fabricação 

 

Fonte: Autores (2023) 

Step 1: O problema de otimização do processo de fabricação, o índice Ca avalia 

excesso de variação devido ao problema de centralização da média em relação às 

especificações. Juntamente com o processo de otimização do sistema de medição (Cgk), o 

índice leva em consideração não apenas a variação do sistema de medição em fazer 

sucessivas medições do objeto (erro de repetibilidade), mas também o bias da medição, 

para determinar o índice Ca, são modeladas primeiro a média das medições. É gerado um 

central composite design, um CCD, considerando os fatores do processo e seus níveis, 

após as definições dos fatores e seus níveis a matriz experimental é obtida. Esse é 

basicamente o passo 1 da proposta. 
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Seleção das variáveis de entrada, nesse momento uma matriz experimental para múltiplas 

respostas é iniciada, central composite design, um CCD nesse caso, figura 1. Após o 

sistema ser caracterizado e as variáveis (fatores), identificados.  

Step 2: Neste passo, as peças são fabricadas e os ensaios não destrutivos são 

executados. O primeiro ensaio não destrutivo envolve a medição da grandeza do 

mensurando considerando 20 réplicas do sistema de medição que será avaliado (AIAG, 

2010). O segundo ensaio não destrutivo determinará o valor verdadeiro de referência 

(Xref) dos mensurados a partir de um sistema de medição de melhor exatidão e precisão. 

Step 3: Neste passo, são extraídos dos ensaios não destrutivos os índices Ca e Cgk 

do processo de fabricação e medição, respectivamente. Para calcular estes índices são 

necessárias as médias obtidas pelo sistema de medição em avaliação, Xref, bias e 

repetitividade. 

O índice Cgk leva em consideração não apenas a variação do sistema de medição 

em fazer sucessivas medições do objeto (erro de repetibilidade), mas também o bias da 

medição (FERREIRA et al., 2013; GASPARIN et al., 2013; GUNIŠ et al., 2013). A 

repetibilidade é a capacidade do operador realizar medições solidas, constantes da mesma 

peça, ou seja, até que ponto os valores são iguais se as medições forem repetidas pelo 

mesmo operador (Ferreira et al., 2021; Altinisik & Bolova, 2021; Leardi, 2009). Já o bias 

é a diferença entre o valor de referência da peça (valor verdadeiro convencional) e as 

medições do operador (ALTINISIK; BOLOVA, 2021; APARECIDA MENDONÇA 

MARQUES et al., 2020; SOARES et al., 2022). O Cgk não considera apenas a variação 

do estudo com a tolerância, ele leva em consideração se as medições estão no alvo, ou 

seja, a centralização do processo (BRUNO et al., 2016; FLYNN; SARKANI; 

MAZZUCHI, 2009; PERUCHI et al., 2020). Cgk com valor acima de 1,33 indica que as 

medições são aceitáveis em relação a tolerância, sendo um valor comum para 

exemplificar um sistema de medição capaz, que mostra precisão, repetibilidade 

(LEARDI, 2009; MEYER et al., 2009; SCHROEDER; GOLDSTEIN, 2018; YADRIFIL; 

SEPTYANTI; RUS, 2020) e baixo vicio (CZARSKI, 2009; HAJIPOUR; KAZEMI; 

MOUSAVI, 2013; VERA CANDIOTI et al., 2014). O índice Cgk é calculado pela Eq. (1): 

( )*
200

*

ref

gk

k
USL LSL Y Y

C
L s

− − −

=                                                                              (1) 
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Onde k percentual de tolerância (20 é o padrão), Y  é a média de todas as 

medições, Yref  é o valor de referência (ou valor verdadeiro convencional), s é o desvio 

padrão das medições e L o número de desvios padrão que determina metade da dispersão 

do processo (3 é comum), (GUNIŠ et al., 2013; KIRACI et al., 2017; PERUCHI et al., 

2020; VAGOVSKÝ; BURANSKÝ; GÖRÖG, 2015). O índice Cgk representa um método 

bem conhecido de verificação e adequação de medições para aplicações especificas 

(AQUILA et al., 2018; BOHEMIA et al., 2017; MARIA et al., 2019).  Tabela 1, apresenta 

os critérios de aceitação par ao sistema de medição. 

Tabela. 1: Critérios de aceitação de um sistema de medição com base no índice Cgk 

PPM Valor Classificação 

> 100000 <0.33 Pobre 

1000000 - 10000 0.33 - 0.67 Insuficiente 

10000 - 1000 0.67 - 1.00 Razoável 

1000 - 100 1.00 - 1.33 Bom 

100 - 1 1.33 - 1.67 Capaz 

1 - 0.01 1.67 - 2.00 Excelente 

<0.01 >2.00 Super 
Adaptado de Pearn & Kotz (2006) 

Para avaliar se um processo de fabricação atende os requisitos do cliente, 

recomenda-se a análise de capabilidade de processos (SHISHEBORI; HAMADANI, 

2010). Uma forma de determinar a capabilidade potencial do processo é por meio do 

índice ( ) ( )6pC USL LSL = − . O índice Cp não considera a centralização do processo 

em relação às especificações. Já o índice Ca avalia excesso de variação devido ao 

problema de centralização da média em relação às especificações (BURDICK et al., 

2018; WU; PEARN; KOTZ, 2009). O índice Ca é definido pela Eq. (2): 

1a

Y m
C

d

−
= −                                                                                                                                               (2) 

Onde Y  é a média do processo, d=(USL–LSL)/2 é a metade da tolerância, 

m=(USL+LSL)/2 é o ponto médio entre os limites de especificações superior e inferior 

(Pearn et al., 2018; Pearn et al., 2007). A tabela 2 apresenta os critérios de aceitação de 

um processo de fabricação a partir do índice Ca. 
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Tabela. 2:  Faixa de valores de Ca com classificação da análise de capabilidade 

aC  value Classification 

0,75 < 
aC < 1,00 Excellent 

0,50 < 
aC < 0,75 Capable 

0,25 < 
aC < 0,50 Reasonable  

0 < 
aC < 0,25 Inadequate 

aC < 0 Poor 

Adaptado de Pearn & Kotz (2006) 

Step 4: São analisadas relações entre os fatores e a existência de dependência 

entre as respostas do experimento. Os modelos de regressão são obtidos de acordo com o 

método OLS. 

Para a escolha do modelo experimental é importante entender o modelo mais 

simples de aplicação utilizado no RSM, sendo esse uma função linear. Para sua aplicação 

as respostas devem esta alinhadas a seguinte equação eq, para determinar um ou mais 

pontos críticos, sejam pontos de cela, mínimos ou máximos, é necessário a adição de 

pontos quadráticos a função, conforme equação 3: 

2

0

1 1

k k

i i ii i ij i j

i i i j

y x x x x    
= = 

= + + + +                                                                   (3) 

Onde y(x) é a resposta, ix , 
jx são as variáveis independentes, 

0 é o coeficiente 

a ser estimado, i   coeficientes lineares a ser estimado, 
ii  representa os coeficientes 

quadráticos, k é o número de variaveis independentes,    são os residuos do experimento. 

Empora um modelo polinominal não seja a abordagem ideal para todo o expaço 

experimental alcançados pelas variaveis independentes esses modelos tem se mostrado 

eficazes para uma região especifica . Para o modelo proposto, y no estudo assume os 

índices 
aC , 

gkC  e custo de energia. Para estimar os coeficientes do modelo se usa o 

método dos mínimos quadrados ordinários. 

Simplificando temos os coeficientes da regressão estimados pelo algoritmo dos 

mínimos quadrados ordinários (OLS), pela equação matricial abaixo, eq. (4): 

( )
1ˆ X X X y
−

 =                                                                                                                    (4) 
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O método dos mínimos quadrados ordinários (OLS), é um algoritmo utilizado para 

estimar os coeficientes de um modelo de regressão linear múltipla, arranjos fatoriais 

completos e arranjos de superfícies de resposta (Barbosa et al., 2023; Peruchi et al., 2020).  

Os modelos de regressão das respostas devem ser validados através de testes de 

adequação, tais como: Analise de variância (ANOVA), coeficiente de determinação 

ajustado R-sq (adj), testes de normalidade dos resíduos, observações influentes, entre 

outros. Após os modelos serem validados analises gráficas (efeito principais, contorno, 

interações, superfícies), devem ser conduzidas para explorar o comportamento do 

processo. Mais detalhes sobre o cálculo e interpretação destes testes, assim como as 

análises gráficas podem ser consultados em (MONTGOMERY 2013). 

Step 5: Selecionar a configuração que melhor otimize o processo de fabricação, 

aumente a capacidade produtiva e a precisão do processo de medição, visando a redução 

da variabilidade, por meio de análises estatísticas 

A Função desirability é uma técnica eficiente para análises de múltiplas variáveis, 

essa técnica atende o operador na maioria das vezes no que tange otimizações de múltiplas 

respostas, sendo utilizada para análise de experimentos em que várias respostas devem 

ser otimizadas simultaneamente (CARDOSO, 2023; DEL CASTILLO; 

MONTGOMERY; MCCARVILLE, 1996; RICARDO; JOÃO, 2016; VERA CANDIOTI 

et al., 2014). Existem três formas das funções de desirability segundo as características 

de respostas (GHOSH; PAL; NANDI, 2017), minimizar, maximizar e alvo maximizar D 

eq. (5). 

Maximizar D 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1

2

1 2

11

1 2

.

.

.

: ...

l

ii qi

i i i i

i

i

i
i

i

i q

a x y for x continuous

y

y

Subject to for x discrete with l levels
x

y

where D d d d d
   

− +

  







=





   =  =   
    

                                               (5) 

i  é a importância de 
iY  , no problema de otimização. 

Formulação da função objetivo para maximização eq. (6) 



76 
 

( ) ( )

( )
( )

( )

( ) ( )

ˆ ˆ0

ˆ
ˆ ˆ

ˆ ˆ1

i

i i i i

w

i i

i i i i i

i i

i i i i

d Y if Y x LSL

Y x LSL
d Y if LSL Y x T

T LSL

d Y if Y x T

= 

 −
=   
 − 

= 

                                                                (6) 

Formulação da função objetivo para minimizar eq. (7) 

( ) ( )

( )
( )

( )

( ) ( )

ˆ ˆ0

ˆ
ˆ ˆ

ˆ ˆ1

i

i i i i

w

i i

i i i i i

i i

i i i i

d Y if Y x USL

USL Y x
d Y if T Y x USL

USL T

d Y if Y x T

= 

 −
=   
 − 

= 

                                                               (7) 

Formulação da função objetivo para o alvo eq. (8) 

( ) ( )

( ) ( )

( )
( )

( )

( )
( )

( )

ˆ ˆ0

ˆ ˆ0

ˆ
ˆ ˆ

ˆ
ˆ ˆ

i

i

i i i i

i i i i

w

i i

i i i i i

i i

w

i i

i i i i i

i i

d Y if Y x LSL

d Y if Y x USL

Y x LSL
d Y if LSL Y x T

T LSL

USL Y x
d Y if T Y x USL

USL T

= 

= 

 −
=   
 − 

 −
=   
 − 

                                                                 (8) 

Onde, ˆ
iY  é o valor previsto da resposta, iLSL é o limite inferior aceitável, iT  valor alvo, 

iUSL é o limite superior aceitável, iw é o peso (ênfase em atingir alvo ou limite).  

3.3 Aplicação em um processo de manufatura aditiva   

Nesta seção, inicialmente será descrito o processo de manufatura aditiva por 

deposição fundida, fatores e níveis, respostas e arranjo usado para execução dos 

experimentos. A subseção seguinte detalha a estimativa do valor verdadeiro convencional 

das peças, assim como as medições das r repetições. 

3.4 Definir problema, fatores e níveis, respostas e arranjo experimental 

A criação do corpo de prova foi feita com o software CAD Fusion 360. O 

desenvolvimento começou com a criação de um sketch em 2D retangular, obedecendo 

aos parâmetros de 80 mm de comprimento e 10 mm de largura. Após a conclusão do 
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esboço, a função de extrusão foi ativada para criar uma terceira dimensão na peça. A 

extrusão efetivada foi de 4 mm. 

Ao converter o arquivo para o formato STL, ou Standard Tessellation Language, 

é possível utilizar o mesmo em um programa de fatiamento que dividi o objeto em várias 

camadas, resultando em um arquivo chamado de gcode.  O espécime pode ser visualizado 

pelo software da impressora 3D, permitindo sua impressão. A Figura 2 apresenta o 

resultado final da modelagem por meio de uma ficha técnica do modelo.  

Figura. 2: Ficha técnica da peça em milímetros 

 

Fonte: Autores. Parâmetros do espécime (2023). 

No software de fatiamento, também se pode alterar diferentes parâmetros de 

impressão, nesse momento foi determinado as variáveis de entrada dos experimentos, o 

material utilizado para a impressão foi o ácido polilático,  PLA, material bastante utilizado 

para experimentos, influência do filamento nas características da peça (VALERGA et al., 

2018), baixo ponto de fusão (LIU et al., 2019), tratamentos personalizados com misturas 

de componentes a base de polilactídeos (WATER et al., 2015), a aplicações na medicina 

(XU et al., 2018). Na tabela 3, os parâmetros fixos de fabricação. 

Tabela. 3: Parâmetros fixos de fabricação 

Parâmetros operacionais fixos de impressão   

Nozzle temperature, printing temperature 200 C° 

Build plate temperature 50 C° 

Nozzle diameter (mm) 0,4 

filament diameter  1,75 

Fill Pattern Cubic 

Retraction distance (mm) 6.5 

Retraction speed (mm) 25 

Bilde plate adhesion type Skirt 
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Top Layers 6 

Botton layers 6 

Wall line cont 2 

Ângulo de Varredura  +45°/-45° 

Material Type PLA 

Fonte: Autores (2023) 

Foi utilizada uma impressora Ender 3 (ATAKOK; KAM; BUKRE, 2022), a 

impressora tem suas molas novas, com isso o nível de estabilidade da cama de impressão 

é melhor, por estar mais firmes. Outro ponto importante é que por ter molas novas, a 

frequência de ajustes, para calibração da mesa foi reduzida, minimizando o tempo perdido 

pelo operador. O material utilizado para impressão foi PLA amarelo. O espécime 

utilizado figura 1 segue as orientações dispostas na ISO 178 (SAAD et al., 2019). Na 

tabela 4 os fatores e seus níveis utilizados no processo de fabricação da peça de trabalho. 

Tabela. 4: Fatores e níveis utilizados na configuração da impressão 

Parâmetros operacionais      

Variáveis -1 1 

X1 - Largura da Camada (mm) 0,4 0,6 

X2 - Altura da camada (mm) 0,12 0,28 

X3 - Densidade de preenchimento (%) 10 90 

X4 - Velocidade de impressão (mm/s) 20 50 

Fonte: Autores (2023) 

Na tabela 4 são expostos os fatores de entrada, se espera melhora as respostas para 

a média do processo de fabricação para largura (𝑌̅𝑤) e a média da espessura (𝑌̅𝑡) com o as 

médias é possível calcular os índices de capabilidade para a largura (Ca;w) e espessura 

(Ca;t).  Para avaliar o processo e medição, calcula-se os índices de capabilidade para 

largura (Cgk;w) e espessura (Cgk;t). Um esquema do processo de manufatura por deposição 

fundida é demonstrado na figura 3. 

Os experimentos foram planejados com base em um CCD cúbico de face centrada, 

2 2*kn k c= + + , onde k é o número de fatores e 2 é o número de níveis, com base na 

metodologia de superfície de resposta (RSM). Os pontos centrais representam o nível 

médio de todos os fatores estudados e são fundamentais para o cálculo do erro de 

estimativa dos experimentos e detecção da curvatura. Os pontos axiais são os pontos nos 

níveis extremos, baixo e alto para cada fator (SOOD; OHDAR; MAHAPATRA, 2010).  

O propósito de aplicar esse experimento é verificar as interações entre as variáveis 
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independentes, analisar os modelos,  modelar estatisticamente, propor um modelo que 

faça a otimização do sistema de medição e do processo de fabricação das peças (Abas et 

al.,  2019; Nur et al., 2020). Na tabela 5 a matriz do CCD. 

Figura. 3: Fluxo do processo de fabricação utilizando modelagem por deposição fundida 

 

Fonte: Autores e coatores, Barbosa, Peruchi & Junior, (2023a). 

Os padrões de tolerância para impressão dos espécimes, utilizando a modelagem 

por deposição fundida (FDM), seguem a ISO 178 (ATAKOK; KAM; BUKRE, 2022), 

tolerância, limite inferior de especificação (LSL), limite superior de especificação (USL), 

a norma é recorrente em trabalhos utilizando FDM (ATAKOK; KAM; BUKRE, 2022; 

GÓRSKI et al., 2018; JURACKA et al., 2022; TOSTO et al., 2020), foi selecionado uma 

tolerância de   2 mm para cada tipo de teste (FFD), a influência das variáveis estudadas 

(Xs) sobre a geometria do corpo de prova foi estudada por meio de projetos 

experimentais. 

3.5 Determinar Yref e medir r repetições 

Após a fabricação das peças, foi realizado à mensuração dos espécimes, 

verificando a repetitividade de duas características: largura (w) e espessura (t). Foram 
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realizados 27 experimentos conduzidos utilizando central composite design (CCD). Após 

a impressão dos espécimes foram realizadas 20 medições por um único operador para 

cada característica. Um paquímetro digital da marca Zaas, modelo 10004, com faixa de 

medição de 0 a 150 mm e resolução de 0,01 mm, foi empregado para essas medições 

(Figura 4a). Adicionalmente, um micrômetro foi utilizado para determinar o valor 

verdadeiro convencional (Figura 4b). As medidas de espessura (T) e largura (W) foram 

obtidas através de três medições independentes (W1, W2, W3 e T1, T2, T3), conforme 

ilustrado na Figura 4c, sendo calculada a média destas três medições (DESWAL et al., 

2019). A Figura 4 exibe o paquímetro, micrometro e os espécimes fabricados para os 

experimentos. 

Figura. 4: Paquímetro digital utilizado para as medições e micrometro utilizado para determinar Yref e 

espécimes fabricadas e utilizadas no experimento 

 

Fonte: Autoria própria (2023) 

Para determinar o valor verdadeiro convencional (Yref), foi utilizado um 

micrometro Mitutoyo digital, modelo 293-821-30, com capacidade de medição de 0 a 25 

mm, e resolução de 0,001 mm. Nesse momento, um especialista mede o espécime 30 

vezes por resposta (largura e espessura), sendo 10 medições em três pontos para espessura 

(T1, T2, T3) e largura (W1, W2, W3), de acordo com (ALAFAGHANI et al. 2017). O valor 

da média das medições foi utilizado como o valor verdadeiro convencional, ou “valor de 

referência” (AIAG, 2010). A Tabela 5 apresenta a ordem padrão dos experimentos (OP), 

largura da camada (LW), altura da camada (LH), densidade de preenchimento (ID), 

velocidade (S), valor verdadeiro convencional para largura ( ;ref wY ) e espessura ( ;ref tY ), 

média para largura (𝑌̅𝑤) e espessura (𝑌̅𝑡), índice de capabilidade do processo de medição 
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para largura (Cgk;w) e espessura (Cgk;t), assim como os índices de capabilidade do processo 

de fabricação para largura (Ca;w) e espessura (Ca;t). Os dados completos da tabela 5 podem 

ser encontrados em (BARBOSA 2023). 

3.6 Calcular índices de capabilidade do processo de medição e de fabricação 

Para ilustrar, os cálculos dos índices de capabilidade dos processos de medição 

(Cgk) e fabricação (Ca) para as respostas largura e espessura, usando as Eqs (1) e (2), são 

descritos nas Eqs. (9)-(12). O índice 
gkC leva em consideração não apenas a repetitividade 

do sistema de medição, mas também o bias, sendo este a diferença entre o Yref e a média 

realizadas pelo operador. Já o índice aC  leva em consideração o desvio da média em 

relação ao meio das especificações (ou o alvo).      

( ) ;

;

20
* .0,4 3,7825 3,7350

200 200 0,1773
* 3 . 0,0141

t ref t

gk t

k
USL LSL Y Y

C
L s

− − − − −

= = = −          (9) 

( ) ;

;

*
0,0391200 0,6388

* 0,0612

w ref w

gk w

k
USL LSL Y Y

C
L s

− − −

= = =                         (10) 

;

3,7825 4
1 1 0,087

0,2

t t

a t

t

Y m
C

d

− −
= − = − = −                                                                (12) 

;

10,6745 10
1 1 2,371

0,2

w w

a w

w

Y m
C

d

− −
= − = − = −                                                          (11) 
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Tabela. 5: Matriz experimental e valores de referência para espessura e largura 

OP W LH ID S  W1 W2 ... W10 
;ref wY  T1 T2  T10 

;ref tY   
wY  

tY  Cgk;w Cgk;t Ca;w Ca;t  
mm mm % mm/s  mm mm ... mm mm mm mm ... mm mm  mm mm - - - - 

1 0,4 0,12 10 20  10,592 10,581 ... 10,583 10,595 3,751 3,743 ... 3,743 3,735  10,67 3,78 -0,64 -0,18 -2,37 -0,09 

2 0,6 0,12 10 20  10,354 10,360 ... 10,336 10,353 3,901 3,902 ... 3,897 3,902  10,38 3,94 0,45 0,33 -0,89 0,69 

3 0,4 0,28 10 20  10,337 10,342 ... 10,320 10,332 3,806 3,800 ... 3,802 3,802  10,35 3,84 0,44 0,11 -0,75 0,19 

4 0,6 0,28 10 20  10,285 10,273 ... 10,271 10,276 3,795 3,821 ... 3,791 3,801  10,30 3,83 0,65 0,93 -0,52 0,15 

5 0,4 0,12 90 20  10,425 10,431 ... 10,398 10,412 3,917 3,911 ... 3,912 3,912  10,44 3,93 0,35 1,50 -1,20 0,65 

6 0,6 0,12 90 20  10,274 10,283 ... 10,253 10,270 3,941 3,941 ... 3,947 3,943  10,28 3,97 1,02 1,13 -0,38 0,83 

7 0,4 0,28 90 20  10,203 10,202 ... 10,203 10,203 3,894 3,890 ... 3,886 3,891  10,21 3,94 0,97 -0,41 -0,07 0,69 

8 0,6 0,28 90 20  10,070 10,067 ... 10,062 10,068 3,910 3,908 ... 3,913 3,910  10,07 3,94 2,12 0,67 0,67 0,69 

9 0,4 0,12 10 50  10,031 10,028 ... 10,028 10,030 4,030 4,025 ... 4,022 4,028  10,03 4,05 2,08 1,57 0,87 0,76 

10 0,6 0,12 10 50  10,002 10,004 ... 9,993 10,001 4,011 4,014 ... 4,012 4,011  10,00 4,04 1,36 1,31 0,99 0,80 

11 0,4 0,28 10 50  10,070 10,070 ... 10,067 10,069 3,928 3,904 ... 3,910 3,917  10,07 3,96 1,52 0,08 0,65 0,78 

12 0,6 0,28 10 50  10,026 10,022 ... 10,028 10,027 3,945 3,938 ... 3,939 3,941  10,03 3,97 2,08 0,88 0,85 0,83 

13 0,4 0,12 90 50  10,080 10,080 ... 10,072 10,076 4,038 4,038 ... 4,040 4,037  10,08 4,06 1,01 0,93 0,61 0,72 

14 0,6 0,12 90 50  9,990 9,974 ... 9,968 9,973 4,066 4,065 ... 4,065 4,066  9,98 4,10 1,67 0,53 0,87 0,52 

15 0,4 0,28 90 50  9,984 9,978 ... 9,983 9,984 4,086 4,086 ... 4,089 4,088  9,98 4,10 1,45 2,06 0,88 0,49 

16 0,6 0,28 90 50  10,015 10,013 ... 10,011 10,011 3,956 3,959 ... 3,959 3,957  10,00 3,98 2,17 1,73 0,98 0,90 

17 0,4 0,20 50 35  10,485 10,471 ... 10,456 10,471 3,970 3,974 ... 3,966 3,969  10,46 3,99 0,51 0,82 -1,30 0,96 

18 0,6 0,20 50 35  10,358 10,368 ... 10,344 10,356 3,992 3,984 ... 3,985 3,987  10,34 4,01 0,48 0,67 -0,69 0,95 

19 0,5 0,12 50 35  10,516 10,532 ... 10,528 10,514 3,768 3,774 ... 3,765 3,770  10,52 3,78 0,43 1,29 -1,60 -0,08 

20 0,5 0,28 50 35  10,540 10,536 ... 10,525 10,528 3,662 3,664 ... 3,663 3,662  10,53 3,69 0,50 0,50 -1,64 -0,55 

21 0,5 0,20 10 35  10,405 10,408 ... 10,397 10,401 3,968 3,974 ... 3,971 3,971  10,39 4,00 0,68 0,30 -0,93 1,00 

22 0,5 0,20 90 35  10,386 10,391 ... 10,392 10,388 4,000 3,997 ... 3,988 3,996  10,37 4,02 0,38 0,43 -0,83 0,89 

23 0,5 0,20 50 20  10,384 10,374 ... 10,365 10,374 3,793 3,793 ... 3,785 3,789  10,37 3,81 0,76 0,80 -0,86 0,07 

24 0,5 0,20 50 50  10,534 10,524 ... 10,520 10,523 3,789 3,798 ... 3,786 3,787  10,52 3,81 0,47 0,63 -1,58 0,04 

25 0,5 0,20 50 35  10,534 10,480 ... 10,468 10,475 3,922 3,922 ... 3,918 3,918  10,48 3,95 0,76 0,77 -1,40 0,73 

26 0,5 0,20 50 35  10,479 10,298 ... 10,317 10,315 3,936 3,926 ... 3,937 3,925  10,41 3,97 -1,87 0,00 -1,05 0,82 

27 0,5 0,20 50 35  10,349 10,463 ... 10,446 10,450 3,719 3,734 ... 3,731 3,723  10,49 3,78 0,20 0,90 -1,45 -0,25 

Fonte: Autores (2023) 
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              De acordo com a Tabela 1, o índice Cgk;t = -0,1773 classifica o processo de 

medição como Pobre. Já o índice Cgk;t = 0,6388 classifica o processo de medição como 

Insuficiente. Para avaliar o processo de fabricação, usa-se a Tabela 2 adaptada de Pearn 

& Kotz (2006). Os índices Ca;t = -0,087 e Ca;w = -2,371 classificam o processo de 

fabricação como Pobre. 

3.7 Modelos de regressão para as respostas (Ys) 

Para avaliar o processo de fabricação e de medição, estimam-se modelos de 

regressão para a média (com posterior cálculo do índice Ca) e o índice Cgk das medições 

de Largura e Espessura dos corpos de prova. Usando-se as Eqs. (3) e (4), modelos 

quadráticos completos foram obtidos para os índices Cgk;w e Cgk;t, assim como para as 

médias 𝑌𝑤
̅̅ ̅ e 𝑌𝑡̅. Os modelos estão descritos nas Eqs. (13)-(16) a seguir. 

;

2

0,4938 0,1569 0,1495 0,4108

0,7628 0,1508 0,2212

0,1706 0 1

. .

. ., 754

gk wC LW LH S

S LW LH LW ID

LH ID ID S

= + + +

+ + +

+ −

                                                 (13) 

22 2

; 0,5189 0,0041 0,3692 0,0855 0,1304

0,2090 0,3610 0,1860 0,1319 .

0,1675 0,5113 0,41. 7. .3 0,2808 .

gk tC LH ID S

LW ID LH ID LH S ID S

LW

LW LH S LW LH

+ − −

+

= −

+ + +

+− + +

                               (14) 

2 2

10,547 0,040 0,036 0,035

0,140 0,177 0,199

0,023 . 0,04

0,020 .

01 . ,027 .

wY LW LH ID

S LW ID LW S

LH S ID SLH ID

−

=

+

− − −

− −

− + +

                                                        (15) 

2 2 2

3,911 0,001 0,030 0,028

0,062 0,104 0,160 0,114

0,013 . 0,016 .

t LW

I

LW LH LH ID

Y LH ID

S LW LH D

− −

−

−

= +

+ + +

+

                                                          (16) 

Para validar o modelo foram analisadas as tabelas de ANOVA (análise de 

variância), determinando os fatores significativos com a análise do p-value (usando nível 

de significância de 5%), coeficientes dos fatores para os termos lineares, quadráticos e 

suas interações, assim como os coeficientes de determinação e os testes de lack-of-fit e 

normalidade dos resíduos (Tabela 6). 
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Tabela. 6: Tabela contendo os testes de validação dos *modelos de regressão 

 Manufacturing  Measuring 

           
wY           

tY          
;gk wC         

;gk tC  

Source Coef p-value Coef p-value  Coef p-value Coef p-value 

Constant 10,547 0,000 3,911 0,000  0,494 0,000 0,519 0,000 

LW -0,040 0,012 -0,001 0,946  0,157 0,012 0,004 0,942 

LH -0,036 0,022 -0,030 0,002  0,150 0,016 -0,369 0,000 

ID -0,035 0,023 0,028 0,004  0,057 0,315 -0,086 0,249 

S -0,140 0,000 0,062 0,000  0,411 

- 

0,000 -0,130 0,064 

LW2 -0,177 0,000 0,104 0,000  - 0,209 0,126 

ID2 -0,199 0,000 0,114 0,000  - - - - 

LH2  - - -0,160 0,000  - - 0,361 0,017 

S2 - - - -  0,763 0,000 0,186 0,167 

LW. LH - - -0,013 0,143  0,151 0,022 0,132 0,060 

LW.ID - - - -  0,221 0,002 -0,168 0,023 

LH.ID -0,023 0,140 0,016 0,080  0,171 0,011 0,511 0,000 

LH. S 0,041 0,016 - -  - - 0,417 0,000 

ID. S 0,027 0,090 - -  -0,175 0,009 0,281 0,005 

LW. S 0,020 0,193 - -  - - - - 

Lack of Fit 0,091 0,304  0,929 
 

Normality test 0,581 0,902  0,436 0,902 

R2  95,820         93,510  92,890 93,400 

R2 (adj) 92,610         89,340  88,310 84,590 

* Os modelos reduzidos acima foram definidos a partir do método backward elimination com critério 

0,2 = . Autores (2023) 

Considerando o teste de normalidade de Anderson-Darling para os resíduos dos 

modelos de regressão, Eqs. (13)-(16), conclui-se com 5% de significância que a suposição 

de normalidade não foi violada. Já o teste lack of fit, demonstrou o bom ajuste dos 

modelos aos dados experimentais, considerando α=0,05. Adicionalmente, os coeficientes 

de determinação ajustados acima de 80% reforçam a adequação dos modelos empíricos 

(MORADI et al., 2021). 

Após as validações estatísticas dos modelos de regressão, analisam-se os gráficos 

de efeitos principais, contorno e superfície. Para a geração dos gráficos, que avaliam o 

efeito sobre as respostas dos pares de variáveis de controle, a altura da camada foi fixada 

em 0,2 mm, velocidade de impressão em 35 mm/s, a densidade de preenchimento em 

50% e largura da camada em 0,5 mm, center points do arranjo experimental. Devido ao 

elevado número de gráficos resultante dos processos de fabricação e de medição, 
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ilustrativamente, serão expostos os gráficos para os pares, altura da camada (LH) e largura 

da camada (LW), além de densidade de preenchimento (ID) e velocidade de impressão 

(S). 

A figura 5 apresenta os gráficos de contorno, de superfície e o gráfico de efeitos 

principais para a modelagem da média do processo 𝑌̅𝑤, com objetivo da melhor 

configuração para o alvo. O gráfico de contorno figura 5a interação da altura da camada 

(LH) e largura da camada (LW), mostra que quanto maior a largura e quanto maior a 

altura da camada, melhor o processo e alcance do alvo.  No gráfico de contorno figura 5a, 

parte superior direita, a melhor interações (0,45mm (LH) e 0,55 – 0,60 mm (LW). O 

gráfico de superfície na figura 5b mostra claramente que, à medida que os fatores 

aumentam, os resultados obtidos são melhores. O estudo de Galantucci et al. (2015)  

mostra que a altura da camada não interfere na precisão dimensional negativamente, 

quanto maior a altura melhor a precisão dimensional. É importante destacar que, embora 

a curva côncava apresentada no gráfico indique o ponto de melhor otimização, o objetivo 

principal do processo de fabricação é encontrar a melhor configuração para atingir o alvo 

desejado. Isso significa que, apesar de existir um ponto de máxima eficiência, a 

configuração ótima deve ser avaliada levando em consideração o alvo dimensional. 

Na Figura 5c, o gráfico de contorno mostra que a melhor interação entre a 

velocidade de impressão (S) e a densidade de preenchimento (ID), está na parte superior 

direita, aproximadamente 10,2. Já no gráfico tridimensional da Figura 5d, observa-se uma 

linha côncava que sugere a melhor configuração: uma velocidade de 50 mm/s e uma 

densidade de preenchimento acima de 75%. Nota-se que, conforme a densidade de 

preenchimento aumenta, a velocidade diminui. Essa relação inversa é consistente com a 

pesquisa de Moradi et al. (2021), esse resultado reforça a importância de equilibrar a 

densidade de preenchimento e a velocidade para otimizar os resultados do processo de 

fabricação. 

Na Figura 5e, observa-se que as melhores interações ocorrem quando os fatores 

largura da camada (LW) está em aproximadamente 0,5 mm e a densidade de 

preenchimento (ID) está em 50% mostrando uma curva de otimização nesses valores, 

porém a modelagem da média busca as melhores interações para o menor desvio da 

centralização do processo, ou seja, do alvo. No eixo da abcissa, é possível identificar que, 

para a menor média, ou seja, para se aproximar mais do alvo, a largura da camada deve 

ser de 0,6 mm. A altura da camada (LH) apresenta um comportamento linear, com a 

melhor configuração sendo uma altura de 0,28 mm, densidade de preenchimento de 90%, 
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e velocidade de 50 mm/s, compatível com os gráficos de contorno e tridimensional. 

Quanto maior a velocidade, menor a possibilidade de que filamentos sejam depositados 

em excesso sobre a superfície do produto, baixas velocidades podem fazer com que 

excesso de filamentos possam ser extrudado durante o processo de fabricação 

(JACKSON; FOULADI; ESLAMI, 2022). 

Figura 5: Gráfico de contorno e superfície de resposta para 𝑌̅𝑤, largura da camada, altura da camada, 

densidade de preenchimento e velocidade de impressão (Xs) 

 

Fonte: Autores da pesquisa, (2023). 

A figura 6 os gráficos de contornos, de superfície e efeitos principais são 

apresentados para 𝑌̅𝑡. No gráfico de superfície 6a, observa-se a figura em formato de sela 

demonstra que na medida que se caminha para o extremo direito e o esquerdo os 

resultados estarão mais próximos do alvo, estando entre, 3,95 e 4,0. O gráfico de 

superfície 6b 𝑌̅𝑡 em formato de sela, confirmam o relatado na figura 6a, quanto maior o 

resultado melhor, para a interação entre a largura da camada (LW) e a altura da camada 

(LH), os melhores resultados estão entre 4,0 a 4,8 e de 0,25 a 0,28 respectivamente. Um 

ponto positivo abordado é a melhoria do processo dimensional quando a altura da camada 
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e a largura da camada não maiores gera menos erros ao longo do eixo Z, o que é 

condizente com o trabalho (FERNANDO ET AL., 2019; SREEDHAR & 

MANIKANDAN, 2012).  

Figura 6c o gráfico de contorno para densidade de preenchimento (ID) e 

velocidade de impressão (S). A figura apresenta um modelo quadrático, com curvatura 

convexa, estando a base da curva em uma velocidade de 50m/s conforme se acompanha 

a linha crescente a esquerda a melhor configuração para a (ID) é > 90% e para (S) de 

50mm/s. Na figura 6d, o maior preenchimento da peça, resulta em melhor conformação 

estrutural, sendo  o preenchimento máximo e a velocidade máxima a melhor opção para 

o processo de fabricação, que é condizente com estudo anterior, onde a redução da 

densidade de preenchimento causou aumento no erro dimensional (JABBAR, 2023).  

O gráfico fatorial na figura 6e, para que o processo atinja seu alvo de média de 

espessura a melhor condição é maior densidade de preenchimento 90% e velocidade de 

impressão de 50mm/s, condizente com a modelagem da média para largura. Para se 

atingir o alvo, os fatores devem estar em seu máximo, já demonstrado nas figuras 5. Pode-

se notar que para largura da camada a forma da curva é convexa (fig. 6e), mas que a 

melhor solução proposta é de 0,6mm de espessura, para altura da camada, temos uma 

curva côncava, condizente com um processo de otimização, porém o objetivo da 

modelagem da média é o alvo, a melhor configuração dimensional da peça, sendo também 

0,28mm. 

A figura 6 os gráficos de contornos, de superfície e efeitos principais são 

apresentados para 𝑌̅𝑡. No gráfico de superfície 6a, observa-se a figura em formato de sela 

demonstra que na medida que se caminha para o extremo direito e o esquerdo os 

resultados estarão mais próximos do alvo, estando entre, 3,95 e 4,0. O gráfico de 

superfície 6b 𝑌̅𝑡 em formato de sela, confirmam o relatado na figura 6a, quanto maior o 

resultado melhor, para a interação entre a largura da camada (LW) e a altura da camada 

(LH), os melhores resultados estão entre 4,0 a 4,8 e de 0,25 a 0,28 respectivamente. Um 

ponto positivo abordado é a melhoria do processo dimensional quando a altura da camada 

e a largura da camada não maiores gera menos erros ao longo do eixo Z, o que é 

condizente com o trabalho (FERNANDO ET AL., 2019; SREEDHAR & 

MANIKANDAN, 2012). 
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Figura 6: Gráfico de contorno e superfície de resposta para  𝑌̅𝑡, espessura (Y2), largura da camada, altura 

da camada, densidade de preenchimento e velocidade de impressão (Xs) 

 

Fonte: Autores (2023) 

 Figura 6c o gráfico de contorno para densidade de preenchimento (ID) e 

velocidade de impressão (S). A figura apresenta um modelo quadrático, com curvatura 

convexa, estando a base da curva em uma velocidade de 50m/s conforme se acompanha 

a linha crescente a esquerda a melhor configuração para a (ID) é > 90% e para (S) de 

50mm/s. Na figura 6d, o maior preenchimento da peça, resulta em melhor conformação 

estrutural, sendo  o preenchimento máximo e a velocidade máxima a melhor opção para 

o processo de fabricação, que é condizente com estudo anterior, onde a redução da 

densidade de preenchimento causou aumento no erro dimensional (JABBAR, 2023).  

O gráfico fatorial na figura 6e, para que o processo atinja seu alvo de média de 

espessura a melhor condição é maior densidade de preenchimento 90% e velocidade de 

impressão de 50mm/s, condizente com a modelagem da média para largura. Para se 

atingir o alvo, os fatores devem estar em seu máximo, já demonstrado nas figuras 5. Pode-
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se notar que para largura da camada a forma da curva é convexa (fig. 6e), mas que a 

melhor solução proposta é de 0,6mm de espessura, para altura da camada, temos uma 

curva côncava, condizente com um processo de otimização, porém o objetivo da 

modelagem da média é o alvo, a melhor configuração dimensional da peça, sendo também 

0,28mm. 

Na Figura 7, os gráficos de contornos, de superfície e efeitos principais são 

apresentados para Cgk;w, são observados aspectos importantes das interações entre os 

parâmetros. No gráfico de contornos figura 7a, na parte superior direita o cenário ideal 

ocorre devido ao efeito de interação entre a largura da linha (LH) e a largura da camada 

(LW), ambas estando na configuração máxima. A melhor configuração é obtida com 

altura da linha (LH) de 0,28 mm e a largura da linha (LW) de 0,6 mm o que é compatível 

com a modelagem das medias nas figuras 5 e 6. No gráfico de superfície de resposta figura 

7b, observa-se uma torção no plano, caracterizando um modelo com interações e não 

linearidade. Essa torção indica que a relação entre os fatores não é simples e linear, mas 

exigindo uma análise mais detalhada para otimizar as condições do processo.  

O gráfico figura 7c observa-se que quanto menor a densidade de preenchimento, 

mais velocidade de impressão será alcançada, naturalmente ao se reduzir a quantidade de 

material depositado no interior da peça o bico irá fazer a deposição de material mais 

rápido. Um ponto negativo da menor densidade de preenchimento é que a peça terá menos 

resistência mecânica. A velocidade de 50 mm/s destaca-se como a melhor opção para a 

impressão das peças. Conforme indicado por Lyu et al. (2021) , maior velocidade 

contribui para uma maior precisão dimensional. Por outro lado,  Karl & Gordon  (2018) 

observaram que velocidades mais baixas melhoram as propriedades mecânicas, enquanto 

velocidades médias resultam em produtos de melhor qualidade dimensional. Na Figura 

7d, observa-se uma curva convexa, destacando que a velocidade (S) de 50 mm/s e uma 

densidade de preenchimento (ID) de 75% são configuradas para minimizar o excesso de 

extrusão e deformidades nas peças, resultando em medições mais precisas  (WANG et 

al., 2021).   
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Figura 7: Gráfico de contorno e superfície de resposta para largura Cgk;w. Largura da camada, altura da 

camada, densidade de preenchimento e velocidade de impressão (Xs) 

 

Fonte: Autores da pesquisa, (2023). 

Os gráficos de contorno e superfície de resposta para Cgk;t mostram que a solução 

ótima está na região inferior do gráfico (Figura 8a), onde a altura da camada (LH) é 0,12 

mm e a largura da camada (LW) é 0,4 mm. Nesta interação, os efeitos diferem do processo 

de fabricação, pois para melhorar o sistema de medição, a configuração ideal para essa 

interação seria minimizar esses valores. Na Figura 8b, o gráfico de superfície exibe uma 

clara distorção, evidente na interação entre a largura da camada (LW) e a altura da camada 

(LH). Observa-se que a otimização ocorre quando LW é aumentada e LH é reduzida. Na 

Figura 8c, para que o processo tinja uma faixa > 1,20 a melhor configuração está na 

extremidade com menor densidade de preenchimento e menor velocidade. O gráfico de 

superfície da Figura 8e também revela um plano distorcido, destacando a importância da 

interação entre a densidade de preenchimento (ID) e a velocidade (S). Quanto menor o 
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preenchimento e maior a velocidade, melhor é o processo. Para otimizar o sistema, o 

melhor ponto seria de aproximadamente 0,20 mm/s.  

Figura 8: Gráfico de contorno e superfície de resposta para Cgk;t, espessura (Y2), largura da camada, 

altura da camada, densidade de preenchimento e velocidade de impressão (Xs) 

 

Fonte: Autores da pesquisa, (2023). 

3.8 Otimização para o processo de medição e fabricação usando um método de 

otimização multiobjetivo desirability 

Para a otimização do foi utilizado o Software Minitab 19. Na linha 10 do 

experimento, Design Composto Central, o melhor valor para Ca;w valor de 0,99; para Ca;t 

o valor de 1,00 foi encontrado na linha 21 da matriz experimental; o maior valor 

encontrado para Cgk;w foi de 2,17 na linha 16 do experimento; o melhor valor encontrado 

para Cgk;t 2,063 na linha 15 do experimento.  Visualmente, na tabela dos arranjos 

experimentais, não é possível determinar a melhor solução para a otimização. Dessa 

forma, a técnica de desirability foi utilizada para verificar a condição ótima do processo 
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de fabricação e medição. Com a utilização da técnica de desirability, foi possível 

identificar os melhores valores para os fatores de entrada utilizados na otimização 

multiobjetivo. Na Tabela 7, estão apresentados os resultados da aplicação da função de 

desirability. 

 Tabela. 7: Otimização experimental utilizando o desirability para maximização das saídas dos processos 

das médias (fabricação Ca;w, e Ca;t  e do processo de medição Cgk;w e Cgk;t) 

Factor Setup Respostas LSL T USL w    ( )ˆ
iY x   ( )ˆ

i id Y  Classificação 

LW 0,6 wY  9,8 10 10,2 1 0,4 10,00 (Ca;w=1,00) 1,000 Excellent 

LH 0,28 tY  3,8 4 4,2 1 0,4 4,02 (Ca;t=0.99) 0,893 Excellent 

ID 90 Cgk;w 1 2,17 2,17 1 0,1 2,387 1,000 Excellent 

S 50 Cgk;t 1 2,06 2,03 1 0,1 1,846 0,795 Excellent 

Fonte: Autores (2023) 

O modelo de otimização foi validado pelo experimento correspondente à linha 10 

da matriz experimental. Os parâmetros desse experimento são: largura da camada de 0,6 

mm, altura da camada de 0,12 mm, densidade de preenchimento de 10%, e velocidade de 

50 mm/s. A escolha desses parâmetros foi fundamentada na aplicação do método de 

superfície de resposta, que oferece uma análise estatística robusta para determinar as 

condições ótimas de fabricação e medição. A técnica de desirability também foi 

empregada para verificar a condição ótima do processo, permitindo a identificação dos 

melhores valores para os fatores de entrada na otimização multiobjetivo. Os resultados 

obtidos demonstram a compatibilidade entre as predições teóricas e os dados 

experimentais, confirmando a eficácia do modelo de otimização. Na Tabela 7, são 

apresentados os resultados detalhados da aplicação da função de desirability, que 

corroboram a validade do modelo otimizado. 

A definição dos limites inferiores de especificação e alvo para 𝑌̅𝑤 e 𝑌̅𝑡 baseou-se 

nos seguintes critérios: os limites superiores (USL) de 10,2 mm para a largura e 4,2 mm 

para a espessura, e os limites inferiores (LSL) de 9,8 mm para a largura e 3,8 mm para a 

espessura. O alvo da modelagem foi estabelecido em 10 mm e 4 mm, respectivamente. 

Após a modelagem das médias, são calculados os índices Ca;w e Ca;t, conforme a 

classificação descrita na Tabela 2, onde o processo é classificado como excelente para 

ambos os índices de fabricação. Os resultados do algoritmo demonstram que, para a 

otimização do processo de fabricação, os índices Ca estão classificados como excelente, 

com valores entre 0,75 e 1,00. 
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Quanto aos índices Cgk;w e Cgk;t, a definição do limite inferior de especificação 

segue a classificação apresentada na Tabela 1, onde um sistema de medição é considerado 

bom estando acima de 1,00. Os resultados da otimização indicam que o sistema de 

medição está entre 1,33 e 1,67, classificado como processo capaz. Para a otimização, os 

limites foram calculados a partir dos valores mínimos e máximos dos experimentos, 

conforme descrito na Tabela 7.  

Na literatura revisada, não foram encontrados artigos que abordassem a 

otimização simultânea dos processos de medição e fabricação. Portanto, espera-se que a 

aplicação do modelo proposto melhore o tempo de execução em comparação com 

métodos convencionais, como o DMAIC, já que o framework do Six Sigma desenvolve 

o processo de validação e aprimoramento do sistema de medição em fases distintas. As 

classificações de otimização do sistema de fabricação Ca;w e Ca;t, referentes à largura e 

espessura, bem como a modelagem da média do processo e a otimização do processo de 

medição Cgk;w e Cgk;t;, apresentaram resultados excelentes. Isso demonstra que o método 

é viável e proporciona desempenho significativo na redução de custos de fabricação, além 

de produzir peças com melhores características dimensionais e maior precisão. 

3.9 Conclusões  

Este artigo apresenta uma proposta de método de otimização multiobjetivo que 

combina as características do processo de fabricação, como centralização, com as 

características da medição, como dispersão, utilizando um CCD (Central Composite 

Design), juntamente com modelos de superfície de resposta. Essa abordagem possibilita 

a definição do ponto ótimo dos processos tanto para a média quanto para a variância de 

cada resposta de interesse. Os resultados do estudo são obtidos da modelagem do 

experimento, utilizando um CCD com 27 níveis, em que a melhor resposta abrangeu as 

27 execuções do experimento. O estudo confirma que o método proposto pode 

efetivamente melhorar o sistema de medição Cgk, bem como a precisão e eficiência do 

processo de fabricação Ca. 

O método proposto para otimização é composto por cinco passos. No primeiro 

passo, determina-se o problema, resposta, fatores e níveis e o arranjo experimental. No 

segundo passo, as peças são fabricadas e os ensaios não destrutivos são executados. O 

primeiro ensaio não destrutivo envolve a medição da grandeza do mensurando 

considerando 20 réplicas do sistema de medição que será avaliado. Após a coleta das 

medições, o valor de referência deve ser calculado utilizando um instrumento de medição 
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mais preciso. O terceiro passo determina a média e a variância para a fabricação e 

medição. No quarto passo, são avaliadas as relações entre os fatores e os modelos de 

regressão obtidos utilizando o método OLS (Ordinary Least Squares). O quinto e último 

passo consiste na otimização do processo de fabricação e do sistema de medição 

considerando os critérios de aceitação, com base em análises estatísticas. 

Testes de validação para os modelos de regressão, ANOVA, teste de normalidade, 

R-sq (adj) e lack of fit foram realizados para verificar a adequação do modelo de regressão 

aos dados experimentais. Foi determinando os fatores significativos com a análise do p-

value, como critério o p-value dever ser menor que 0,05, foram determinados os 

coeficientes dos fatores e seu grau de importância, os modelos lineares, quadráticos e suas 

interações. 

Para 𝑌̅𝑤  o termo linear velocidade foi o mais significativo (p-value < que 0,05), 

sendo p-value de 0,000, largura da camada (p-value = 0,012), altura da camada (p-value 

= 0,022), densidade de preenchimento (p-value = 0,023),   o termo quadrático densidade 

de preenchimento (p-value = 0,000) e largura da camada (p-value = 0,000) foram os mais 

significativos e a interação de altura da camada e velocidade (p-value = 0,016). Para o 𝑌̅𝑡, 

o termo linear, velocidade de impressão (p-value = 0,000), altura da camada (p-value = 

0,002) e densidade de preenchimento (p-value = 0,004), foram os termos lineares 

significativos, os termos quadráticos largura da camada (p-value 0,000), densidade de 

preenchimento (p-value 0,000) altura da camada (0,000).  

O modelo para o sistema de medição apresentou os seguintes termos 

significativos; para Cgk;w, termo linear velocidade (p-value = 0,000), largura da camada 

(p-value = 0,012), altura da camada (p-value = 0,016) foram os termos lineares 

significativos, termos quadráticos velocidade (p-value = 0,000),  e as interações largura 

da camada e altura da camada com (p-value = 0,022),   de largura da camada e densidade 

de preenchimento (p-value 0,002), largura da camada e densidade de preenchimento (p-

value = 0,011),    foram os termos mais significativos para o Cgk;w. Em relação ao Cgk;t  

termo linear altura da camada (p-value = 0,010), termo quadrático, densidade de 

preenchimento (p-value =  0,000), o termo quadrático altura da camada (p-value = 0,017), 

e as interações dos termos densidade de preenchimento e velocidade (p-value 0,005), 

altura da camada com velocidade (p-value 0,000), largura da camada e densidade (p-value 

0,023), altura da camada e densidade (p-value 0,000). 

Após modelagem da média para largura e espessura, foram calculados os índices 

de capacidade para o processo de fabricação, sendo alcançado o melhor valor para Ca;w, 
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1,00  o que define o sistema como excelente, para Ca;t  o valor de 0,993 foi encontrado na 

linha 11 da matriz experimental. Para Ca;w o melhor valor foi de 0,99, classificando o 

processo em excelente. O maior valor encontrado para Cgk;w foi de 2,17 na linha 16 do 

experimento, o maior valor encontrado para Cgk;t   2,06 na linha 15 do experimento, 

visualmente não é possível determinar qual a melhor solução experimental para a 

otimização dos múltiplos fatores, dessa forma o desirability foi utilizado para a 

otimização dos múltiplos fatores, como resultado, as melhores configurações foram 

largura da camada 0,6 mm, altura da camada 0,28mm, densidade de preenchimento  90% 

e velocidade de 50m/s. A melhor trade-off entre as configurações está na linha dez da 

tabela 5. Esperasse que as respostas tenham os resultados: para acurácia dimensional (𝑌̅𝑤 

=10,00, 𝑌̅𝑡 = 4,02, Ca;w= 1,00, Ca;t =0,99) e  exatidão do sistema de medição (Cgk;w = 

2,387 e Cgk;t = 1,846). Para estudos futuros o método proposto pode ser aplicado em 

figuras complexas, como componentes mecânicos, engrenagens e articulações. Outro 

ponto seria a adição das variáveis Z, como umidade do ambiente, variações dos padrões 

da matéria prima utilizada, ou mesmo a repetibilidade do processo em um estudo de 

medição.  
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4. ARTIGO 3 – MAXIMIZANDO DESEMPENHO OPERACIONAL E 

MINIMIZANDO VARIAÇÃO DE DISPERSÃO E CENTRALIZAÇÃO NO 

PROCESSO DE MEDIÇÃO E FABRICAÇÃO POR FILAMENTO FUNDIDO 

RESUMO 

A manufatura aditiva utilizando a técnica de fabricação por filamentos fundidos (FFF) 

tem recebido atenção devido ao seu baixo custo de produção e à sua capacidade de 

produzir peças com alta complexidade geométrica a custos reduzidos, com características 

físicas e mecânicas satisfatórias. No entanto, poucas pesquisas combinam desempenho, 

custo, qualidade e avaliação do sistema de medição. Nesta pesquisa, foram analisados os 

efeitos dos parâmetros de impressão, largura da camada, altura da camada, densidade de 

preenchimento e velocidade de impressão. As respostas foram medidas de desempenho 

(consumo de energia elétrica, custos de fabricação), acurácia dimensional (Yw, Yt, Ca;w, 

Ca;t) exatidão do sistema de medição (Cgk;w e Cgk;t) em amostras produzidas em ácido 

polilático (PLA). Foi utilizado um central composite design (CCD) da metodologia de 

superfície de resposta para verificar o efeito dos fatores sobre as variáveis respostas. Os 

modelos quadráticos de regressão para as seis respostas foram estimados utilizando o 

método Ordinary Least Squares (OLS). Para a otimização multiobjetivo, o método de 

critério global normalizado (NGC) foi empregado. A solução ótima de compromisso para 

os múltiplos objetivos foi: largura da camada 0,59 mm, altura da camada 0,12 mm, 

densidade de preenchimento 10% e velocidade de impressão 50 mm/s. Com esta 

configuração, as respostas estimadas foram: energia 0,16 kWh, custo 0,80 R$, Cgk;w de 

1,62 (capaz), Cgk;t de 1,39 (capaz), Yw de 10,07 mm (Ca;w = 0,64, capaz) e Yt de 4,00 

mm (Ca;t = 1,00, excelente). Concluiu-se que as medidas de desempenho operacional 

foram otimizadas, a acurácia dimensional foi pelo menos capaz e o sistema de medição 

também foi classificado como capaz. 

Palavras-chave: Desvio dimensional, Fabricação por filamentos fundidos, Manufatura 

aditiva, Método de critério global, Otimização multiobjetivo 
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4.1 Introdução 

A indústria de transformação depende de recursos naturais como metais, água, 

madeira e minerais. A extração e uso desses componentes tem alto impacto ambiental. 

Com o consumo considerável desses recursos torna-se cada vez mais necessário a redução 

de custos de fabricação e a melhoria da qualidade na produção com foco no meio 

ambiente. A manufatura aditiva é um termo que se refere a várias tecnologias que 

constroem produtos camada por camada formando um produto tridimensional (PENG et 

al., 2018). Algumas técnicas utilizadas para a fabricação utilizando (FDM), como fusão 

por feixe de elétrons (EBM) (ROMEDENNE et al., 2022), estereolitografia (SLA) 

(GARCIA et al., 2024), sinterização seletiva a laser (SLS) (PARK et al., 2024), polyjet  

(KRAUSE et al., 2024), processo de fusão em leito de pó a laser (LPBF) 

(JEYAPRAKASH et al., 2024), fabricação de objetos laminados (LOM) (JIANG et al., 

2024) e processamento de luz direta (DLP) (OH; PARK, 2024).  

Diversos materiais são utilizados na manufatura aditiva por Fused Filament 

Fabrication, como o Polioximetileno (POM) (AKHOUNDI; MODANLOO, 2023), 

Acrilonitrila Estireno Acrilato (ASA) material com as estruturas similares ao ABS, mas 

utilizado para itens que terão contato com raios UV devido a sua maior resistência 

(PRABAKARAN; SATHIES, 2023), Poliestireno de Alto Impacto (HIPS) (SHINDE et 

al., 2022),  Acrilonitrila Butadieno Estireno (ABS) (PAZHAMANNIL, 2023) e o ácido 

polilático (PLA) que por suas propriedades biodegradáveis, de baixo custo e facilidade 

de impressão é o mais utilizado (ARORA et al., 2024; ARTICLE et al., 2023; 

SAMYKANO et al., 2024; SIMUNEC et al., 2023). Uma estratégia sustentável para os 

materiais utilizados na impressão é o reforço de origem natural, como o desenvolvimento 

de polímeros com adição de borra de café (AGÜERO et al., 2023; BOEY et al., 2024; 

KOOKOS, 2018). Foruzanmehr et al. (2016) reforçou o PLA com fibras de linho 

adicionadas de co-Ti-carboxílico (TiO2), a adição do material o melhorou o módulo de 

elasticidade e o armazenamento.  Du et al. (2014) utilizou celuloses de madeiras duras e 

moles, e fibras de madeiras longas kraft para adicionar ao PLA. Fiore et al. (2014) 

adicionaram cargas de arundo donax ao PLA (PLA-ADF), resultando no aumento das 

propriedades de resistência à tração e flexão.  

Com a preocupação crescente no meio ambiente e em questões energéticas as 

atividades de produção têm buscado a utilização de materiais biodegradáveis derivados 

de fontes naturais (SELVAM et al., 2021). O ácido polilático (PLA) é um bioplástico 

derivado de fontes renováveis na natureza como milho, arroz, amido de batata, cana-de-
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açúcar, mandioca sorgo, dentre outros materiais ricos em amido, que são convertidos em 

glicose e posteriormente através de fermentação em ácido lático (VAN DEN EYNDE; 

VAN PUYVELDE, 2018). O PLA é frequentemente utilizado em projetos de impressão 

3D utilizando Fused Filament Fabrication (FFF) (CAMARGO et al., 2019; YEH; 

CHOU; LIN, 2021), porém algumas características mecânicas desse polímero deixam a 

desejar, por isso diversos estudos tem buscado as melhores soluções para superar 

problemas de baixa resistência mecânica (HU et al., 2019). Na pesquisa de Abas et al. 

(2020) buscou-se otimizar os parâmetros para melhorar a taxa de fluência e o tempo de 

ruptura de corpos de prova ASTM D2990 utilizando PLA e a técnica FFF. Lyu et al. 

(2021) investigou os parâmetros ótimos para aprimorar a precisão dimensional e as 

propriedades mecânicas. Além disso, o estudo abordou os efeitos da anisotropia, que se 

refere à variação das propriedades conforme a direção de impressão nos eixos X, Y e Z. 

Para melhorar suas propriedades mecânicas, o material PLA foi modificado para melhorar 

suas propriedades mecânicas. Wang et al. (2024)  a revisão mostra as diversas áreas de 

impressão utilizando o ácido polilático, os métodos de processamento físicos, químicos e 

físico-químicos, assim como a evolução do PLA modificado para melhorar as 

propriedades mecânicas.   

Com os avanços dos processos de manufatura aditiva utilizando FFF muitas áreas 

tem evoluído na aplicação de produtos oriundos da impressão 3D. Os autores Xu et al. 

(2018) destacam a evolução de biopolímeros derivados de madeira com foco na aplicação 

de produtos farmacêuticos por meio de impressões 3D. Yang et al. (2018) destaca a 

evolução dos materiais biodegradáveis na manufatura aditiva, na sua pesquisa ele utiliza 

uma série de materiais a base de poli-succilato de butileno (PBS) enriquecido com PLA, 

constatando a melhor condição experimental para materiais biodegradáveis com 

resistências mecânica. Quando o teor de PLA fica acima de 40% os produtos obtém 

melhor precisão dimensional e melhores propriedades mecânicas. Os autores Pang et al. 

(2020) em sua revisão abordam as principais técnicas de impressão 3D e sua aplicação na 

impressão de componentes de baterias. Alabi & Wichers (2019) avaliam o 

desenvolvimento da manufatura aditiva no âmbito educacional e sustentável. Xu et al. 

(2023) neste estudo foram avaliados os parâmetros de fabricação de produtos médicos 

customizados, preparações matriciais, preparação de reservatórios e implantes 

ortopédicos. Schneider et al. (2023) abordaram impressão 3D e sua segurança biológica 

na medicina, com o objetivo de avaliar a precisão dos métodos de medição para a 
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avaliação de impressões de andaimes, considerando também a precisão dimensional, 

topografia de superfície e potencial citotóxico.  

Com atuação em diversas áreas da indústria, é importante ser assertivo nos 

parâmetros de impressão para cada projeto. Utilizar os recursos disponíveis sem perder a 

qualidade dos produtos com o menor custo é um desafio. O consumo de energia é uma 

resposta importante. Escolher os parâmetros adequados de impressão, fatores 

controláveis, é um ponto crítico, já que muitas vezes um parâmetro que resultaria no 

menor consumo de energia pode não atender às características dimensionais, mecânicas 

ou de custo. Os autores Torvi et al. (2023) propuseram um método para mapear o 

consumo de energia nas diversas etapas de fabricação utilizando diagramas de Sankey 

modificados. Zhu et al. (2019) abordaram a correlação entre a redução do consumo de 

energia e a melhoria das propriedades mecânicas. O parâmetro de densidade de 

preenchimento pode ser aumentado sem grandes aumentos no consumo de energia; no 

entanto, o estudo verificou que, para alcançar melhores parâmetros mecânicos de flexão, 

o consumo de energia aumenta significativamente. Qin et al. (2017) desenvolveram um 

framework utilizando Internet das coisas (IoT) para reduzir o consumo de energia. A 

estrutura proposta tem quatro etapas: execução de processamento, integração de dados, 

pré-processamento e geração de informações. De forma simplificada, o framework coleta, 

integra e analisa os dados do ambiente de produção, propondo a melhor solução para 

otimizar o consumo de energia. A energia influencia diretamente os custos de produção, 

assim, o custo é uma variável que necessita de atenção. 

Liu et al., (2019) na pesquisa foi desenvolvido um algoritmo para otimizar os 

custos das peças impressas sem perder as propriedades mecânicas. Neste estudo, foi 

identificado que as principais variáveis que impactam o custo de impressão são os 

suportes utilizados e a altura da camada. Portanto, a redução dos suportes e a utilização 

de configurações com maior altura de camada contribuem para a redução dos custos, com 

pouco impacto nas propriedades mecânicas. A área de impressão de próteses medicas tem 

sido fonte de estudos, por terem sua geometria complexa utilizar métodos de modelagem 

e otimização são considerados para melhorar o desempenho e a eficiência das impressões. 

A orientação de impressão, densidade de preenchimento, número de perímetros e altura 

da camada foram os fatores de entrada estudados por Griffiths et al. (2016)  os autores 

destacam que para a melhoria das propriedades mecânicas o quanto maior o número de 

perímetros e a densidade de preenchimento melhor o nível de resistência a tração. Porem 

na área de biomateriais a estética é importante, dessa forma os fatores que mais 
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influenciam a dimensionalidade é o valor máximo de altura e o mínimo de densidade de 

preenchimento. Assim a última configuração é mais eficiente para a redução de custos 

(GRIFFITHS et al., 2016). 

Melhorar problemas de qualidade na manufatura aditiva envolve o conhecimento 

sobre os parâmetros utilizados. Dessa forma, identificar quais características precisam 

melhorar para se obter peças com características mecânicas e dimensionais que atendam 

ao cliente, dessa forma estudos para melhorar os as propriedades mecânicas e dimensional 

tem sido fonte de atenção. Kumar et al. (2021) desenvolveram um estudo para investigar 

a otimização das características mecânicas, como resistência à flexão e resistência ao 

impacto e resistência a tração e dureza, em função da densidade de preenchimento. O 

estudo determinou que o parâmetro ótimo de densidade de preenchimento foi de 100%. 

A densidade de preenchimento, em conjunto com o parâmetro de largura da camada, foi 

estudada por Kerekes et al. (2019), para identificar os melhores parâmetros para a 

otimização do módulo de Young, da tensão de escoamento inicial, da resistência máxima 

e do módulo de tenacidade. Os resultados indicaram que uma maior densidade de 

preenchimento melhorou o módulo de Young, a tensão de escoamento inicial e a 

tenacidade. No entanto, o aumento da largura da camada elevou o módulo de Young, mas 

reduziu o alongamento na ruptura.  

Assim como as propriedades mecânicas os parâmetros para melhorar as 

características da qualidade relacionadas a dimensionalidade deve ser observada. Gorgani 

et al. (2021) verificaram o erro dimensional das peças impressas, considerando os 

modelos realizados pelo software (CAD) e a impressão das peças. O modelo apresentado, 

que utiliza o método Taguchi e redes neurais (GDMH), melhorou a taxa de erro de 0,377 

para 0,33, resultando em uma redução percentual de 12,4%. Hasan et al. (2024) 

realizaram experimentos com o objetivo de otimizar a rugosidade das peças impressas. 

Os parâmetros avaliados incluíram a altura da camada, a densidade de preenchimento e a 

temperatura de impressão. Entre esses parâmetros, a altura da camada e a densidade de 

preenchimento foram identificados como os mais relevantes para melhorar tanto a 

rugosidade das peças quanto suas propriedades mecânicas. O distanciamento entre as 

camadas pode alterar as dimensões da peça e as características mecânicas (GAO et al., 

2022; TIENTCHEU et al., 2024). 

Para modelagem e otimização são utilizados diversos métodos, um deles é o de 

superfície de resposta. O método (RSM) é utilizado para investigar, modelar e otimizar 

processos com o intuito de identificar a relação entre os fatores de entrada e as variáveis 
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respostas.  Afshari et al. (2024) utilizaram o método de superfície de resposta para estudar 

os efeitos dos fatores de entrada ângulo de impressão, largura da camada, espessura da 

camada temperatura da cama na otimização para melhorar as propriedades mecânicas de 

peças impressas com PLA. Para avaliar os parâmetros de impressão ideais que 

aumentarão a resistência, o autor Mehmet (2023) utilizou o RSM como método de 

modelagem e otimização. Foram avaliados os fatores ângulo de impressão, densidade de 

preenchimento e número de perímetros em função da resistência à tração utilizando o 

PLA. Após os experimentos, os autores constataram que o ângulo de impressão de 90°, 

densidade de preenchimento de 100% e número de perímetros de 5-6 são os melhores 

parâmetros para otimizar a resistência à tração. Kamarian et al. (2024) buscaram otimizar 

as impressões de painéis sanduíche com núcleos quirais por FDM, buscando melhorar as 

respostas módulo de Young e a absorção de energia. Utilizando redes neurais profundas 

(DNNs), os autores procuraram prever o comportamento das estruturas sob cargas 

compressivas, com foco em parâmetros geométricos. No segundo passo, foi utilizada a 

otimização pelo RSM para alcançar os melhores parâmetros para as respostas do módulo 

de Young e absorção de energia. 

Devido à rápida evolução dos processos de manufatura aditiva, é necessário 

estabelecer soluções que atendam aos parâmetros de qualidade industrial, garantindo 

precisão dimensional, baixo nível de variação e eficiência no uso de recursos naturais e 

energia, sem aumentar os custos de fabricação. Esta pesquisa tem como objetivo propor 

uma estratégia multiobjetivo para otimizar diversas respostas, incluindo desempenho 

(energia e custos), fabricação (𝑌̅𝑤,  𝑌̅𝑡, Ca;w e Ca;t) e de medição (Cgk;w e Cgk;t). Dessa 

forma, as variáveis de resposta são otimizadas de maneira integrada, fornecendo uma 

estratégia de otimização que apresenta, de forma clara e estatisticamente comprovada, as 

melhores configurações para alcançar os objetivos da pesquisa. A técnica de 

planejamento experimental Central Composite Design (CCD) foi empregada para o 

desenvolvimento do planejamento experimental, enquanto a metodologia de superfície 

de resposta e o Método de Critério Global (NGC) foram utilizados para encontrar as 

melhores soluções. O estudo foi aplicado em um processo experimental de manufatura 

aditiva por Fused Filament Fabrication (FFF), utilizando espécimes conforme a norma 

ISO 178 em ensaios não destrutivos. 

O artigo está estruturado em cinco sessões, introdução apresentando manufatura 

aditiva com FFF quanto a desempenho, custo, e precisão, usando métodos de otimização. 

Seção 2 apresenta os métodos que serão utilizados de maneira genérica. Na terceira seção 
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a aplicação dos métodos experimentais e de otimização em um case de manufatura aditiva 

por (FFF), na seção 4 os resultados obtidos e discussões, estimação dos modelos de 

regressão e apresentação dos parâmetros e resultados da otimização, na seção 5 as 

conclusões limitações e recomendações.   

O artigo está estruturado em cinco seções. A Introdução apresenta uma visão geral 

da manufatura aditiva com FFF, abordando desempenho, custo e precisão, além dos 

métodos de otimização utilizados. A Seção 2 descreve os métodos empregados de forma 

genérica. Na Seção 3, é abordada a aplicação dos métodos experimentais e de otimização 

em um caso de manufatura aditiva por FFF. A Seção 4 discute os resultados obtidos, 

incluindo a estimação dos modelos de regressão e a apresentação dos parâmetros e 

resultados da otimização. Por fim, a Seção 5 apresenta as conclusões, limitações e 

recomendações do estudo. 

4.2 Método de otimização do processo (FFF) 

Os passos do método de DOE, segundo Montgomery (2013) , são: 

definição/declaração do problema e suas respostas, definição dos fatores e seus níveis, 

seleção do arranjo experimental, execução e coleta dos dados experimentais, estimativa 

dos modelos de regressão, otimização das respostas e elaboração de conclusões e 

recomendações. Diversos estudos têm utilizado o método ou adaptações de sua estrutura 

em processos químicos (Candioti et al., 2008; Candioti et al., 2014), otimização do 

processo de fabricação por Fused Filament Fabrication (FFF) (AFSHARI et al., 2024), 

energias renováveis (MARREIRO et al., 2024), combinação de métodos para otimização 

de problemas de torneamento (EVANGELISTA et al., 2020; PERUCHI et al., 2018). A 

Figura 1 apresenta um roadmap para o planejamento, execução, análise e tomada de 

decisão para otimização de processos. 
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Figura 1:Roadmap dos passos para modelar e otimizar processos 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

O primeiro passo é definir os problemas e suas respostas, figura 1. Problemas de 

manufatura são comuns, atender as especificações do projeto reduzindo a variação e 

desperdícios de recursos é fundamental. Nesse momento o especialista deve identificar 

claramente os objetivos, e os custos envolvidos no processo experimental. Uma das 

estratégias que podem ser seguidas para definir os problemas foi descrita por Leardi, 

(2009), conhecer a fundo o sistema estudado, reduzir custos e tempo através da seleção 

dos experimentos, estudar os efeitos das interações e ter certeza das informações 

coletadas.  

O segundo passo é a definição dos fatores e dos níveis. Os fatores que podem 

influenciar o processo estudado devem ser identificados e aqueles com maior influência 

devem ser selecionados. O nível dos fatores é definido como -1 e 1, e o intervalo entre 

esses níveis é o valor pelo qual o nível do fator pode ser ajustado. O conhecimento de 

equipes multidisciplinares muitas vezes é negligenciado; portanto, a opinião de 

especialistas no processo estudado deve ser considerada na definição dos níveis 

operacionais. Além disso, trabalhos sobre o mesmo tema podem ser consultados, e uma 
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abordagem envolvendo especialistas de diversas áreas pode ser benéfica. Quanto maior o 

número de experimentos, maiores serão os custos do projeto. Assim, a triagem ajuda a 

evitar a seleção de fatores não significativos para os experimentos. Os fatores que vão se 

manter constantes devem ser selecionados, já que apesar de não serem fonte do estudo, 

eles podem ter alguma influência na variável resposta. 

No terceiro passo, definição do arranjo experimental, envolve a determinação dos 

fatores, seus níveis e como o arranjo experimental será executado. A escolha do arranjo 

experimental, ou planejamento de experimentos, será mais eficiente se os passos 

anteriores forem corretamente executados. Os experimentos podem incluir: experimentos 

fatoriais completos (HASAN et al., 2024), experimentos fatoriais fracionados 

(FERNANDO et al., 2019), central composite design (CCD) (Barbosa, Peruchi & Junior, 

2023; Lanzotti et al., 2015), design Box-Benken (WARKE; PURANIK, 2023), Plackett-

Burman (SAHA; PANDEY, 2022).  

Após a seleção do arranjo experimental, é realizada a execução dos experimentos, 

quarto passo. Este é um ponto crítico, pois erros nesta etapa podem invalidar o 

experimento. Nessa fase, Candioti et al. (2014) sugerem que as observações e os erros 

devem ser considerados como variáveis independentes. Caso os experimentos não 

possam ser executados no mesmo dia, devem ser utilizados blocos, que podem 

corresponder a sequências de experimentos ou dias distintos de experimentação. Sempre 

que possível, é recomendável aplicar cálculos para estimar os efeitos dos fatores na 

resposta.  

No quinto passo, os modelos de regressão são estimados. Os modelos de regressão 

são desenvolvidos utilizando o método de Mínimos Quadrados Ordinários (Ordinary 

Least Squares, OLS). A escolha do arranjo experimental é importante para compreender 

a aplicação do Método de Superfície de Resposta (RSM, response surface Methodology), 

que busca encontrar as relações entre respostas e um conjunto de fatores, y=f(x). A 

utilização de modelos de regressão polinomial de baixa ordem é utilizado para descrever 

relações entre os fatores e suas respostas, com comportamentos monos complexos, é 

expressa pela eq. 1. 

0 1 1 2 2( ) k ky f x x x x    = = + + + +                                                                               (1) 

Se o modelo exibir curvatura, é necessário utilizar um polinômio de maior grau. 

As respostas devem ser ajustadas de acordo com a eq. 2, que permite identificar um ou 
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mais pontos críticos, como pontos de cela, mínimos ou máximos. A inclusão de termos 

quadráticos na função, conforme detalhado na eq. 2. 

2

0

1 1

( )
k k

i i ii i ij i j

i i i j

y f x x x x x    
= = 

= = + + + +                                                             (2) 

Onde f(x) representa a resposta, x1, x2, … xk são as variáveis independentes, β0 é 

o coeficiente a ser estimado, βi,  são os coeficientes lineares a serem estimados, βii e βij,  

são os coeficientes a serem estimados, k é o número de variáveis independentes, e  são 

os resíduos do experimento.  

Para validar modelos experimentais, é necessário empregar uma série de testes de 

adequação. Deve-se verificar a significância dos termos do modelo, com foco em valores 

de p-value inferiores a 0,05, que indicam significância estatística. A Análise de Variância 

(ANOVA) é usada para avaliar a importância geral dos fatores no modelo. A normalidade 

dos resíduos precisa ser confirmada para garantir que eles sigam uma distribuição normal. 

Além disso, é essencial identificar e considerar qualquer influência de observações 

atípicas. Deve-se também realizar uma análise do lack-of-fit para verificar se o modelo 

ajusta adequadamente os dados. A qualidade do ajuste é avaliada pelo coeficiente de 

determinação ajustado (R2adj). A Variância Inflacionada dos Fatores (VIF) é calculada 

para detectar multicolinearidade entre as variáveis independentes. Finalmente, análises 

gráficas fornecem uma visualização adicional da adequação do modelo e ajudam a 

identificar possíveis problemas ou padrões. 

 Após a validação dos modelos de regressão, no sexto passo métodos de otimização 

são aplicados. Métodos de otimização multiobjetivos buscam as melhores soluções para 

resolver problemas onde múltiplos respostas são consideradas simultaneamente 

(YILMAZ ACAR; BAŞÇIFTÇI, 2021). A otimização permite melhorar a aplicação de 

recursos, tempo de execução e atingir resultados esperados pelos especialistas (AMORIM 

et al., 2022; GUEDES DE OLIVEIRA et al., 2020; PAIVA et al., 2014; RAMADAN et 

al., 2024). Um método de otimização de múltiplas respostas é o método de critério global 

normatizado, que pode ser utilizado para funções objetivos do tipo maximizar e/ou 

minimizar (DE FREITAS GOMES et al., 2012; GUSTAVO et al., 2022; MARREIRO et 

al., 2024). Na maioria das vezes, problemas de otimização envolvem múltiplas respostas, 

o que pode resultar em trade-offs, onde a melhoria de uma resposta pode impactar 

negativamente outra. O método de Critério Global Normalizado (NGC) se destaca pela 

sua eficiência na otimização simultânea de múltiplas respostas, permitindo uma análise 
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equilibrada e integrada dos diferentes critérios de desempenho. Após construir os 

modelos de regressão por OLS, define-se pesos w para cada função objetivo normalizada, 

de acordo com as Eqs. (3) - (5). 

Maximizar: 
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onde, x são as variáveis de decisão definidas pelos fatores do experimento limitados por 

l e u (para um arranjo central composto cúbico de face centrada, assume-se os valores -1 

e +1, respectivamente), f(x) são os modelos de regressão das respostas, 𝑓𝑖
𝑈 são os pontos 

de Utopia (melhor combinação possível) e 𝑓𝑖
𝑁 são os pontos de Nadir (pior combinação 

possível) obtidos da matriz de Payoff na Eq. (6), 𝑓𝑖̅(𝐱) são os modelos normalizados de 

regressão das respostas e 𝑤𝑖 são os pesos para cada função objetivo normalizada.  

Matriz de Payoff: 

[
 
 
 
 
 
 
 𝑓1

𝑈 𝑓2
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𝑓
𝑖
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]
 
 
 
 
 
 
 

                                             (6) 

No método de critério global normatizado, 𝑓𝑖̅(𝐱) = [0,1], determina-se uma escala 

comum para todas as respostas. Considerando que as funções objetivas, Eq. (3), são 

polinômios quadráticos, o algoritmo GRG (Gradiente Reduzido Generalizado) foi 

aplicado para encontrar a solução ótima. 

Sétimo passo são as conclusões e recomendações sobre os resultados ótimos do 

experimento. O especialista deve indicar a solução final para os parâmetros de fabricação, 

assim como estimar os resultados esperados para as respostas.  
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4.3 Aplicação de método de modelagem e otimização em Fused Filament Fabrication 

Os processos industriais se comportam pela influência de múltiplos fatores sobre 

múltiplas respostas. Muitas vezes, a configuração do processo não é otimizada para as 

múltiplas características de qualidade. Para alcançar melhores condições operacionais, é 

necessário avaliar o comportamento das características da qualidade consideradas 

desejadas em função de fatores que, segundo especialistas, são significativos.  Essa seção 

é destinada ao projeto do processo de manufatura aditiva utilizando Fused Filament 

Fabrication (FFF), abordando os fatores de entrada do arranjo experimental e suas 

respostas. São apresentados de forma didática as equações do cálculo do consumo de 

energia, dos custos de fabricação, Ca e Cgk, assim como o modelo experimental. 

4.4 Definir problema e as respostas 

A manufatura aditiva ou impressão 3D é uma um termo que engloba várias 

tecnologias de fabricação que adicional camada por camada, criando peças 

tridimensionais.  A técnica utilizada para a impressão foi o Fused Filament Fabrication 

(FFF) que consiste no aquecimento de um termoplástico até o ponto de fusão e passa pelo 

processo de extrusão por um bico, esse processo ocorre por camadas segundo o projeto. 

Assim, as impressões realizadas por manufatura aditiva podem apresentar características 

indesejadas de qualidade, como encolhimento das peças, conhecido como warping. Esse 

problema de impressão leva à deformação dos produtos (ZACH; DUDESCU, 2024) ou a 

problemas com as propriedades mecânicas das peças, como resistência à tração 

(SAMYKANO et al., 2024), elasticidade das peças (PERMATA et al., 2024), ou dureza 

das peças (HUSSAIN et al., 2023). Além de problemas dimensionais e mecânicos, o 

especialista precisa verificar outros fatores importantes, como custos de produção e 

consumo de energia. Torna-se claro a necessidade de intervenções que possam otimizar 

o processo produtivo na manufatura aditiva.  A figura 2 ilustra o processo de manufatura 

aditiva. 
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Figura 2: Processo de manufatura aditiva por FFF 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

Os corpos de prova foram fabricados utilizando o software fusion 360 (Barbosa, 

et al., 2023; Cho et al., 2020; Gkartzou et al., 2017; Castro et al., 2021). O 

desenvolvimento do projeto seguiu dois passos principais: primeiro, foi criado um esboço 

retangular em formato 2D com dimensões de 0,80 mm de comprimento por 10 mm de 

largura. Em seguida, a função de extrusão foi empregada para adicionar a terceira 

dimensão à peça, resultando em uma forma tridimensional. A extrusão realizada foi de 4 

mm de espessura. 

Os limites de especificação foram estabelecidos para a largura e a espessura do 

corpo de prova. O Limite Superior de Especificação (LSE) para a largura foi definido 

como 10,2 mm, enquanto o Limite Inferior de Especificação (LIE) para a espessura foi 

de 9,8 mm. Para a largura, os limites foram de 4,2 (LSE) e 3,8 (LIE) (GKARTZOU; 

KOUMOULOS; CHARITIDIS, 2017).  O corpo de prova utilizado nos experimentos 
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seguiu as normas da ISO 178 (ATAKOK; KAM; BUKRE, 2022; GÓRSKI et al., 2018; 

JIMÉNEZ et al., 2019; MORADI; MEIABADI; KAPLAN, 2019).  

O Arquivo é convertido em formato Standard Tessellation Language que é 

compatível com os Softwares de fatiamento (AHMED; HASAN; LAL, 2016; BAHNINI 

et al., 2018). Após ser utilizado um programa gerador de código G aberto, o arquivo é 

dividido em camadas bidimensionais (2D). Posteriormente, uma impressora utiliza essas 

camadas 2D do arquivo para criar o caminho ao longo dos eixos X e Y. O software 

fatiador utilizado para esse processo foi a Ultimaker Cura 5.2.2. (ANSARI; KAMIL, 

2021; JABBAR, 2023; MOHAMED et al., 2021). Para garantir as mesmas condições, a 

reprodução das peças foram impressas na mesma posição, individualmente e 

separadamente, sendo produzida uma peça por vez com seu cumprimento paralelo ao 

plano XY, conforme Figura 3. O material utilizado foi o ácido polilático puro (PLA) de 

cor amarela, esse material é derivado de fontes renováveis na natureza, como o amido de 

milho e cana-de-açúcar  (ILEANA; RIPEANU; DINIT, 2023; MOHAMED et al., 2021; 

YANG; YEH, 2020). A figura 3 ilustra o modelo de corpo de prova fabricado. 

Figura 3: Representação da peça utilizada nos experimentos 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

A técnica utilizada para impressão foi a Fused Filament Fabrication (FFF), que 

consiste em aquecer o filamento termoplástico e depositá-lo camada por camada através 

de um bico extrusor para construir a peça tridimensional (CUAN-URQUIZO et al., 2019; 

FRUNZAVERDE et al., 2023; PETERSON, 2019). Na tabela 1, identificam-se os 

parâmetros fixos utilizados para a fabricação de peças em 3D. 
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Tabela 1: Parâmetros mantidos constantes no durante o experimento 

Parâmetros operacionais fixos de impressão            

Nozzle temperature, printing temperature 200 C° 

Build plate temperature 50 C° 

Nozzle diameter (mm) 0,4 

filament diameter  1,75 

Fill Pattern Cubic 

Retraction distance (mm) 6.5 

Retraction speed (mm) 25 

Bilde plate adhesion type Skirt 

Top Layers 6 

Botton layers 6 

Wall line cont 2 

Ângulo de Varredura  +45°/-45° 

Material Type PLA 

Fonte: Autoria Própria (2024) 

A impressora selecionada para o processo de fabricação foi a Creality Ender 3 

(ANSARI; KAMIL, 2021; KUIPERS et al., 2020; SAPRE et al., 2022). As molas para o 

ajuste da mesa de impressão são novas o reduz o tempo de operação relacionado ao 

nivelamento da mesa. Este é um item fundamental para que as peças possam ser impressas 

com a menor variação possível. Wang & Wang, (2019) em seu estudo mostra a 

importância do nivelamento da mesa para melhorar a precisão e a qualidade da mesa, os 

autores desenvolveram um modelo para automatizar o nivelamento utilizando um 

algoritmo para a melhor configuração de ajuste. O nivelamento da mesa de impressão foi 

abordado pelos autores. O nivelamento da mesa influencia na adesão do material, na 

distribuição do calor e na instabilidade dimensional da peça. Na execução foi dada 

atenção as molas, novas e aos ajustes manuais dos parafusos para reduzir falhas no 

processo produtivo (Kašcak et al., 2024).  

As variáveis respostas são: energia, custo,  𝑌̅𝜔,  𝑌𝑡̅, Ca;w, Ca;t, Cgk;w e Cgk;t.. Para 

calcular a energia consumida, é levada em consideração a potência da máquina em watts. 

Foi consultado as especificações do fabricante Creality para a impressora Ender 3, que 

indica o consumo de 360 watts.  A equação utilizada para o cálculo foi (PM x TU/1000), 

onde PM é a potência da máquina, TU o tempo de utilização e 1000 fator de conversão, 

eq. 7, aplicação nos dados da linha 1. 

360 0,37
( ) 0,13

1000

w x h
E kWh= =x                                                                                                       (7) 
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Um dos pontos de atenção nos processos de fabricação são os custos. Melhorar as 

características de qualidade das peças impressas com filamentos fundidos (FFF) sem 

aumentar os custos de produção é um dos desafios abordados na modelagem e otimização. 

O objetivo é alcançar peças com dimensionalidade precisa, utilizando um sistema de 

medição confiável, consumindo energia de forma racional e minimizando os custos totais. 

Para calcular os custos da impressão dos espécimes, foram considerados o custo do 

material (MT) em R$/g, dividido pelo peso dos espécimes em gramas (g). Cada espécime 

de trabalho foi pesado em uma balança de precisão Shimadzu modelo BL3200H. A 

depreciação foi estimada por: (custo da máquina/mês de depreciação) / número de 

espécimes impressos) (DP). Já o custo de energia (EN) foi obtido pelo consumo de 

energia (em kWh) multiplicado pelo valor da tarifa de energia (neste caso, 0,77 R$/kWh). 

Isso é expresso pela equação (Ct = MT + DP + EN), adaptada de (MEIABADI et al., 

2021). A eq. 8, aplicação utilizando os dados da segunda linha da matriz experimental.   

( ) 0,28 0,41 0,27 0,96Ct = + + =x                                                                                                         (8) 

Notadamente a busca pela melhoria da qualidade e da sustentabilidade dos 

processos produtivos utilizando FFF vem ganhando espaço entre profissionais e 

pesquisadores. Os índices de capacidade são utilizados para avaliar se o processo está 

dentro dos limites de especificação exigido pelo cliente. Dessa forma, um processo é 

capaz quando gera produtos dentro dos limites de especificações (Oliveira et al., 2019). 

Vários índices de capacidade podem ser aplicados para verificar o desempenho de um 

processo produtivo, como, Ca, Cp, Cpk, Cpl, Cpu, Cpk, Cpm e Cpmk, esses índices fazem a 

associação dos requisitos da qualidade a variabilidade do processo. De forma didática o 

processo está sob controle estatístico quando causas comuns de variabilidade são 

identificadas. Se o processo apresentar outliers, e não apenas causas comuns de 

variabilidade, ele estará fora de controle estatístico (GUEDES DE OLIVEIRA et al., 

2020). Mesmo os processos estando dentro dos limites de especificações (LSE e LIS) é 

necessário a avaliação continua através da variabilidade natural do processo em relação a 

variabilidade permitida. Dessa forma pode-se destacar o índice de capacidade Ca, que 

avalia o excesso de variação da média do processo de fabricação em relação as 

especificações. O índice Ca é calculado pela Eq. (9). 

( )
( ) 1a

Y m
C

d

−
= −

x
x                                                                                                               (9) 
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  Para um produto ser fabricado dentro das especificações é necessário o mínimo 

de variação no processo produtivo, ou seja, o mínimo de variação (GRÜBLER; 

DRABAREK, 2015). Avaliar se o processo de fabricação por manufatura aditiva está 

sendo capaz de produzir peças iguais sob as mesmas condições de materiais e 

configuração assegura que as peças atendam as especificações dimensionais e funcionais 

(AL-REFAIE; BATA, 2010; HAMADA, 2024). A classificação para o índice de 

capabilidade que avalia a centralização do processo considera : Ca < 0 é pobre, 0 < Ca < 

0,25 é inadequado, 0,25 < Ca < 0,50 é razoável, 0,50 < Ca < 0,75 é capaz e  0,75 < Ca < 

1,00 é excelente (PEARN; KOTZ, 2006). 

Outros indicadores são aplicados para verificar a capacidade de um sistema de 

medição e são muitas vezes aplicados em conjunto com os indicadores de capabilidade, 

porém em fases diferentes de projeto (GADIM; DONIAVI, 2018; PERUCHI et al., 2020; 

WU; WANG; MA, 2021). Dessa forma, é necessário garantir um sistema de medição que 

avalie o se os produtos estão sendo impressos com  a qualidade especificada (GASPARIN 

et al., 2013). A análise do sistema de medição contribui para garantir o mínimo de 

variabilidade no sistema de medição, assegurando o menor desvio possível das 

especificações (PARIDA et al., 2024; ZHUANG; YANG, 2024). O índice Cgk considera 

não apenas a variação do sistema de medição ao realizar medições sucessivas do objeto 

(erro de repetibilidade), mas também o viés da medição (GASPARIN et al., 2013; GUNIŠ 

et al., 2013). A repetibilidade refere-se à consistência das medições feitas pelo mesmo 

operador em uma mesma peça, ou seja, até que ponto os valores são consistentes quando 

as medições são repetidas pelo mesmo operador (ALTINISIK; BOLOVA, 2021; 

FERREIRA et al., 2021). Por outro lado, o viés é a diferença entre o valor de referência 

da peça (valor verdadeiro convencional) e as medições realizadas pelo operador. Os 

índices não apenas avaliam a variação das medições em relação à tolerância, mas também 

verificam se as medições estão centradas em relação ao valor verdadeiro da peça 

(APARECIDA MENDONÇA MARQUES et al., 2020; SOARES et al., 2022). O índice 

Cgk é estimado pela Eq. (10). 

( )*
200( )

*

ref

gk

k
USL LSL Y Y

C
L s

− − −

=x                                                                             (10) 

Onde k percentual de tolerância (20 é o padrão), Y  é a média de todas as 

medições, Yref  é o valor de referência (ou valor verdadeiro convencional), s é o desvio 

padrão das medições e L o número de desvios padrão que determina metade da dispersão 
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do processo (3 é comum) (Marques et al., 2020). A classificação abordada neste estudo 

foi adaptada de Pearn & Kotz (2006), com os seguintes critérios: Cgk < 0,33 é considerado 

pobre; de 0,33 a 0,67 é razoável; de 0,67 a 1,00 é satisfatório; de 1,00 a 1,33 é bom; de 

1,33 a 1,67 é capaz; de 1,67 a 2,00 é excelente; e Cgk > 2,00 é super. 

4.5 Especificar fatores e seus níveis 

A configuração inadequada de parâmetros resulta na má utilização dos recursos 

produtivos, como material, energia, tempo do operador e depreciação da máquina, o que 

acarreta em altos custos de produção.  A manufatura aditiva oferece vantagens 

significativas, como a capacidade de produzir geometrias complexas com custos 

reduzidos em comparação com as técnicas tradicionais (ECKER et al., 2017). Para 

garantir um processo de fabricação consistente, é essencial minimizar os erros 

dimensionais e assegurar a confiabilidade do processo (WEBBE KEREKES et al., 2019). 

Desta forma, alcançar precisão requer um sistema de medição apurado, com poucos 

desvios. (PANDA et al., 2017). Outro ponto importante é o consumo de energia, que varia 

de acordo com a complexidade da impressão, com o tipo de impressora, tamanho das 

peças. O consumo de energia depende diretamente das configurações de impressão 

(BARBOSA;  PERUCHI; JUNIOR, 2023). Assim, o estudo foi conduzido para otimizar 

um conjunto de parâmetros de entrada descritos na tabela 2. 

Tabela 2:  Fatores de entrada e os níveis experimentais 

Parâmetros operacionais     Nível 

Variáveis -1 1 

X1 - Largura da Camada (mm) 0,4 0,6 

X2 - Altura da camada (mm) 0,12 0,28 

X3 - Densidade de preenchimento (%) 10 90 

X4 - Velocidade de impressão (mm/s) 20 50 

Fonte: Autoria própria 

Quanto aos parâmetros de impressão, ou fatores controláveis, são os seguintes: 

largura da camada, que corresponde à dimensão total da camada de material depositada 

pelo bico em milímetros  (espessura total da parede depositada), associada à largura do 

caminho utilizada pela extrusora; altura da camada, expressa em milímetros (mm), 

determina a distância vertical da camada depositada a cada linha no processo de 

impressão; densidade de preenchimento, expressa em porcentagem (%), determina a 

quantidade de material utilizada para preencher uma peça impressa em 3D; e velocidade 
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de impressão, que define a rapidez com que a extrusora percorre os eixos X, Y durante o 

processo de deposição de material na impressão. 

4.6 Selecionar arranjo experimental 

Um dos objetivos de projetos experimentais é identificar as melhores condições  para 

obter uma solução ótima de processo (Candioti et al., 2014).  Experimentos têm sido 

utilizados para melhorar as características de qualidade nos mais diversos segmentos. Os 

experimentos são realizados após a seleção dos fatores de entrada (Xs) e das respostas 

(Ys); com a execução dos experimentos, é possível analisar os efeitos dos fatores de 

entrada sobre as respostas (DURAKOVIC, 2017). Na manufatura aditiva o DOE tem sido 

aplicado para otimizar os parâmetros de impressão (Chikkanna et al., 2022; Baghi 

&Mansour, 2024; Vacas et al., 2023). O DOE possui um pacote robusto de ferramentas 

estatísticas, testes 2-sample t (GHOLAMI et al., 2021), ANOVA (PAZHAMANNIL, 

2023) e analises gráficas que facilitam o entendimento de processos de interações entre 

fatores, criações de equações que demonstram linearidade ou modelos quadráticos 

(GALANTUCCI et al., 2015; HASAN et al., 2024; MANDPE; PARATE; NAIK, 2022). 

O arranjo experimental foi um CCD cubico de face centrada, n=2k + 2*k + c, onde n 

é o total de pontos experimentais, 2k o número de fatores, 2k os pontos axiais inseridos 

no modelo experimental para avaliar a curvatura (modelo quadrático) c o número de 

pontos centrais. Dessa forma diversos fatores de entrada são estudados simultaneamente 

em um arranjo experimental, com números de experimentos pré-definidos, dessa forma é 

possível de maneira robusta variar todos os níveis dos fatores envolvidos. A técnica de 

modelagem e otimização superfície de resposta foi utilizada, na tabela 3, a matriz 

experimental, com os valores de referência. 
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Tabela 3: Matriz experimental e valores de referência para espessura, largura 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autoria Própria (2023) 

OP LW LH ID S  W1 W2 ... W10 ;ref wY  T1 T2  T10 ;ref tY   En Ct 
wY  tY  Cgk;w Cgk;t 

 
mm mm % mm/s  mm mm ... mm mm mm mm ... mm mm  kwh R$  mm mm - - 

1 0,4 0,12 10 20  10,59 10,58 ... 10,58 10,59 3,75 3,74 ... 3,74 3,73  0,36 1,03 10,67 3,78 -0,64 -0,18 

2 0,6 0,12 10 20  10,35 10,36 ... 10,34 10,35 3,90 3,90 ... 3,90 3,90  0,27 0,96 10,38 3,94 0,45 0,33 

3 0,4 0,28 10 20  10,34 10,34 ... 10,32 10,33 3,81 3,80 ... 3,80 3,80  0,23 1,01 10,35 3,84 0,44 0,11 

4 0,6 0,28 10 20  10,28 10,27 ... 10,27 10,28 3,79 3,82 ... 3,79 3,80  0,17 0,94 10,30 3,83 0,65 0,93 

5 0,4 0,12 90 20  10,42 10,43 ... 10,40 10,41 3,92 3,91 ... 3,91 3,91  0,49 1,34 10,44 3,93 0,35 1,50 

6 0,6 0,12 90 20  10,27 10,28 ... 10,25 10,27 3,94 3,94 ... 3,95 3,94  0,36 1,19 10,28 3,97 1,02 1,13 

7 0,4 0,28 90 20  10,20 10,20 ... 10,20 10,20 3,89 3,89 ... 3,89 3,89  0,26 1,11 10,21 3,94 0,97 -0,41 

8 0,6 0,28 90 20  10,07 10,07 ... 10,06 10,07 3,91 3,91 ... 3,91 3,91  0,19 1,03 10,07 3,94 2,12 0,67 

9 0,4 0,12 10 50  10,03 10,03 ... 10,03 10,03 4,03 4,02 ... 4,02 4,03  0,14 0,82 10,03 4,05 2,08 1,57 

10 0,6 0,12 10 50  10,00 10,00 ... 9,99 10,00 4,01 4,01 ... 4,01 4,01  0,18 0,83 10,00 4,04 1,36 1,31 

11 0,4 0,28 10 50  10,07 10,07 ... 10,07 10,07 3,93 3,90 ... 3,91 3,92  0,12 0,88 10,07 3,96 1,52 0,08 

12 0,6 0,28 10 50  10,03 10,02 ... 10,03 10,03 3,94 3,94 ... 3,94 3,94  0,09 0,86 10,03 3,97 2,08 0,88 

13 0,4 0,12 90 50  10,08 10,08 ... 10,07 10,08 4,04 4,04 ... 4,04 4,03  0,19 1,02 10,08 4,06 1,01 0,93 

14 0,6 0,12 90 50  9,99 9,97 ... 9,97 9,97 4,07 4,06 ... 4,06 4,07  0,19 1,02 9,98 4,10 1,67 0,53 

15 0,4 0,28 90 50  9,98 9,98 ... 9,98 9,98 4,07 4,09 ... 4,09 4,09  0,19 1,03 9,98 4,10 1,45 2,06 

16 0,6 0,28 90 50  10,01 10,01 ... 10,01 10,01 3,96 3,96 ... 3,96 3,96  0,10 0,95 10,00 3,98 2,17 1,73 

17 0,4 0,20 50 35  10,48 10,47 ... 10,46 10,47 3,97 3,97 ... 3,96 3,97  0,17 0,95 10,46 3,99 0,51 0,82 

18 0,6 0,20 50 35  10,36 10,36 ... 10,34 10,36 3,99 3,98 ... 3,98 3,99  0,15 0,95 10,34 4,01 0,48 0,67 

19 0,5 0,12 50 35  10,52 10,53 ... 10,53 10,51 3,77 3,77 ... 3,76 3,77  0,23 0,96 10,52 3,78 0,43 1,29 

20 0,5 0,28 50 35  10,54 10,54 ... 10,52 10,53 3,66 3,66 ... 3,66 3,66  0,14 0,95 10,53 3,69 0,50 0,50 

21 0,5 0,20 10 35  10,40 10,41 ... 10,40 10,40 3,97 3,97 ... 3,97 3,97  0,15 0,86 10,39 4,00 0,68 0,30 

22 0,5 0,20 90 35  10,39 10,39 ... 10,39 10,39 4,00 4,00 ... 3,99 4,00  0,19 1,05 10,37 4,02 0,38 0,43 

23 0,5 0,20 50 20  10,38 10,37 ... 10,36 10,37 3,79 3,79 ... 3,78 3,79  0,23 1,00 10,37 3,81 0,76 0,80 

24 0,5 0,20 50 50  10,53 10,52 ... 10,52 10,52 3,79 3,80 ... 3,79 3,79  0,13 0,91 10,52 3,81 0,47 0,63 

25 0,5 0,20 50 35  10,53 10,48 ... 10,47 10,47 3,92 3,92 ... 3,92 3,92  0,17 0,94 10,48 3,95 0,76 0,77 

26 0,5 0,2 50 35  10,48 10,30 ... 10,32 10,31 3,94 3,93 ... 3,94 3,92  0,16 0,93 10,41 3,97 -1,87 0,00 

27 0,5 0,2 50 35  10,34 10,46 ... 10,45 10,450 3,719 3,734 ... 3,731 3,723  0,23 1,00 10,49 3,78 0,20 0,90 
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4.7 Executar os experimentos e coletar dados 

Com a definição dos fatores de entrada (Xs) e das respostas (Ys), foram impressas 

27 peças utilizando as configurações da matriz experimental em um ensaio não destrutivo. 

As técnicas de testes não destrutivos auxiliam no controle da qualidade e na otimização 

do processo, contribuindo para a redução de custos (MARCH; GUNASEGARAM; 

MURPHY, 2023; RAO et al., 2023). Técnicas de ensaios não destrutivos (NDE) são 

comuns em modelagem por deposição fundida e são capazes de identificar falhas como 

rachaduras e falta de fusão entre as camadas, características que podem comprometer a 

qualidade dimensional da peça (MANDACHE, 2019). 

Os experimentos foram realizados de forma aleatória, com as peças impressas em 

dias diferentes e sob condições de temperatura adversas. Dois instrumentos de medição 

foram utilizados: um paquímetro digital Zaas, com faixa de medição de 150 mm e 

resolução de 0,01 mm, conforme mostrado na Figura 4 (1). Com o paquímetro foram 

realizadas 20 medições por um único especialista (repetitividade), por característica, 

figura 4 (2). As medidas de largura (L) e espessura (E) foram obtidas através de três 

medições independentes para largura (L1, L2, L3) e altura (E1, E2, E3) figura 4 (2). A média 

das três medições foi calculada para cada característica, (L1+ L2+ L3/3=y).  Esse 

procedimento resultou em um total de 60 medições (20 médias) para a largura e 60 

medições (20 médias) para a altura por linha do experimento. O procedimento com o 

paquímetro totalizou 1620 medições.  

Um micrômetro digital Mitutoyo, com faixa de medição de 25 mm e resolução de 

0,001 mm, foi utilizado para medir as peças e determinar o valor de referência (Yref), 

figura 5(1).  O procedimento de medição segue o mesmo método aplicado com o 

paquímetro, figura 4 (2), consistindo em três medições por característica (L1, L2, L3 para 

largura e E1, E2, E3 para altura) (ALAFAGHANI et al., 2017; DESWAL; NARANG; 

CHHABRA, 2019). Neste caso, cada peça é medida 30 vezes, resultando em 10 médias 

para cada linha do experimento. A média das médias das 10 medições é então utilizada 

como o valor de referência (Yref).  A tabela 4, apresenta os índices de capabilidade e os 

procedimentos de medição, os dados completos da tabela foram disponibilizados em 

(Barbosa, 2023). 
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Figura 4: Instrumentos de medição, espécime utilizada nos experimentos para determinar o valor de 

referência 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

4.8 Resultados e discussões  

Nesta seção, apresentamos a análise dos resultados obtidos após a aplicação do 

Central Composite Design (CCD) e da Metodologia de Superfície de Resposta (RSM) 

para a otimização dos parâmetros no processo de manufatura aditiva por Fused Filament 

Fabrication (FFF). Utilizamos um modelo polinomial de segunda ordem, ajustado através 

do método Ordinary Least Squares (OLS), para prever e analisar as respostas, incluindo 

consumo de energia, custo de fabricação e precisão dimensional. A otimização das 

respostas foi realizada com o Método de Critério Global Normalizado (NGC), o qual 

permitiu identificar as configurações ideais para cada variável de interesse. A análise 

envolveu a criação de gráficos de contorno, superfícies de resposta e efeitos principais, 

proporcionando uma compreensão detalhada das interações entre os parâmetros de 

impressão e suas influências nas variáveis de desempenho. A seção a seguir discute as 

implicações dos resultados obtidos, destacando como essas descobertas se alinham com 

a literatura existente e oferecendo recomendações práticas para aprimorar o processo de 

impressão 3D. 

4.9 Estimar modelos de regressão 

 A partir da aplicação do CCD os resultados são coletados e os modelos de 

respostas para os valores previstos em valores não codificados utilizando um modelo 

polinomial de segunda ordem descritos na eq. (2), o ajuste foi realizado utilizando o 
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método Ordinary Least Squares (OLS) os modelos representam a relação matemática 

para as respostas energia (E), custo (Ct), Cgk;w, Cgk:,  𝑌̅𝑤  e 𝑌̅𝑡   Eqs. (11-16). 

2 2

( ) 0,17330 0,01893 0,04417 0,01834 0,06112

0,0188 0,0190 0,01216 . 0,01010 . 0,01952 .

E LW LH ID S

LH S LW LH LW S LH S

= − − + −

+ + − + +

x
           (11) 

2

2

( ) 0,9498 0,02641 0,02235 0,08714 0,07270 0,0250

0,0239 0,01071 . 0,01781 . 0,03109 . 0,02864 .

Ct LW LH ID S ID

S LW ID LW S LH ID LH S

= − − + − +

+ − + − +

x
  (12) 

2

; ( ) 0,4938 0,1569 0,1495 0,0571 0,4108 0,7628

0,1508 . 0,2212 . 0,1706 . 0,1754 .

gk wC LW LH ID S S

LW LH LW ID LH ID ID S

= + + + + +

+ + + −

x
         (13) 

2

;

2 2

( ) 0,5189 0,0041 0,3692 0,0855 0,1304 0,209

0,361 0,186 0,1319 . 0,1675 . 0,5113 .

0,4173 . 0,2808 .

gk tC LW LH ID S LW

LH S LW LH LW ID LH ID

LH S ID S

= + − − − +

+ + + − +

+ +

x

        (14) 

2

2

( ) 10,4884 0,0507 0,0461 0,0458 0,1332 0,1402

0,1630 0,0319 . 0,0523 . 0,0386 .

WY LW LH ID S LW

ID LW S LH S ID S

= − − − − −

− + + +

x
       (15) 

2

2 2 2

( ) 3,8784 0,0066 0,0224 0,0352 0,0599 0,1316

0,1324 0,1421 0,0584 0,0214 .

tY LW LH ID S LW

LH ID S LW LH

= + − + + +

− + − −

x
         (16) 

Os fatores de entrada foram modelados com base nas medidas de desempenho, 

acurácia dimensional e exatidão do sistema de medição através dos experimentos 

realizados. A Tabela 5 apresenta os coeficientes estimados para os modelos quadráticos 

completos com seus respectivos p-values. Adicionalmente, foram incluídos os testes de 

validação como o teste de falta de ajuste (lack-of-fit) e testes de normalidade dos resíduos, 

todos com p-values superiores a 0,05. Estes resultados indicam que os modelos ajustados 

são estatisticamente significativos. Os coeficientes de determinação ajustados (R2adj) 

para consumo de energia, custo de produção, Cgk;w e  Cgk:t    estão acima de 80%, 

demonstrando boa precisão dos modelos. Para as variáveis de precisão dimensional, 𝑌̅𝑤 e  

𝑌̅𝑡 , os modelos apresentaram (R2adj) de 79,82% e 73,39%, respectivamente, 

evidenciando uma adequação satisfatória dos modelos às respostas observadas. Tabela 5 

são mostrados os coeficientes, modelos lineares, quadráticos e interações utilizando 

ANOVA.
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Tabela.5: Coeficientes para os modelos quadráticos e resultado (ANOVA) 

 

Fonte: Autoria própria (2024)

  

  

Medidas de Desempenho Exatidão do Sistema de Medição 
 

Acurácia Dimensional 

EN Ct   Cgk;w Cgk;t   𝑌̅𝑤 𝑌̅𝑤 

Source Coef p-value Coef p-value Coef p-value Coef p-value 
 

Coef p-value Coef p-value 

Constant 0,17330 0,000 0,9498 0,000 
 

0,4938 0,000 0,5189 0,000 
 

10,4884 0,000 3,8784 0,000 

LW -0,01893 0,005 -0,02641 0,002 
 

0,1569 0,012 0,0041 0,942 
 

-0,0507 0,035 0,0066 0,618 

LH 0,04417 0,000 -0,02235 0,006 
 

0,1495 0,016 -0,3692 0,000 
 

-0,0461 0,053 -0,0224 0,105 

ID 0,01834 0,006 0,08714 0,000 
 

0,0571 0,315 -0,0855 0,249 
 

-0,0458 0,054 0,0352 0,015 

S -0,06112 0,000 -0,07270 0,000 
 

0,4108 0,000 -0,1304 0,064 
 

-0,1332 0,000 0,0599 0,000 

LW2 
       

0,209 0,126 
 

-0,1402 0,014 0,1316 0,001 

ID2 
  

0,0250 0,145 
      

-0,1630 0,006 0,1421 0,001 

LH2  0,0188 0,163 
     

0,361 0,017 
   

-0,1324 0,001 

S2 0,0190 0,160 0,0239 0,161 
 

0,7628 0,000 0,183 0,167 
   

-0,0584 0,110 

LW. LH -0,01216 0,067 
   

0,1508 0,022 0,1319 0,060 
   

-0,0214 0,141 

LW.ID 
  

-0,01071 0,169 
 

0,2212 0,002 -0,1675 0,023 
     

LH.ID 
  

-0,03109 0,001 
 

0,1706 0,011 0,5113 0,000 
     

LH. S 0,01952 0,006 0,02864 0,001 
   

0,4173 0,000 
 

0,0523 0,039 
  

ID. S 
     

-0,1754 0,009 0,2808 0,005 
 

0,0386 0,118 
  

LW. S 0,01010 0,122 0,01781 0,029 
 

        
 

0,0319 0,192     

Lack-of-Fit 0,974 0,812 
 

0,929 -  
 

0,178 0,982 

Normality test 0,051 0,761 
 

0,436 0,902 
 

0,336 0,574 

R2  92,03 95,51 
 

92,89 93,40 
 

86,81 82,6 

R2 (adj) 87,55 92,70   88,31             84,59   79,82 73,39 
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A análise de gráficos em Metodologia de Superfície de Resposta (RSM) o 

especialista compreende o comportamento das respostas, relações e tendencias. Na 

aplicação para fabricação de filamentos fundidos (FFF), foram expostos gráficos com os 

efeitos mais significativos, conforme a análise de variância, com p-values inferiores a 

0,05. O gráfico de contorno busca demonstrar as relações práticas entre duas variáveis, 

mantendo as demais constantes. O especialista deve analisar as curvas de nível dos 

gráficos para identificar a melhor solução. O gráfico de superfície apresenta a resposta de 

forma tridimensional, enquanto o gráfico de efeitos principais mostra o impacto dos 

fatores sobre as respostas de maneira independente (AFSHARI et al., 2024; BREIG; 

LUTI, 2021).  

Esses gráficos foram utilizados para avaliar o comportamento do processo FFF. 

Na figura a, o gráfico de contorno exibe as principais respostas relacionadas à redução no 

consumo de energia, destacando a velocidade de impressão (S) com um p-value de 0,000 

e a altura da camada (LH) também com p-value de 0,000 na análise de variância. A análise 

indica que quanto maior a velocidade de impressão e a altura da camada, menor será o 

consumo de energia, sendo 50 mm/s o valor ideal para a velocidade e 0,28 mm o valor 

ideal para a altura da camada. Na figura 5b, o gráfico de superfície apresenta uma leve 

curvatura, indicando linearidade e interações. Já na figura c, o gráfico de efeitos principais 

mostra que LW e S exibem leve curvatura, enquanto LW e ID demonstram linearidade. 

Alguns estudos reforçam a importância dos parâmetros de impressão. Ramadan 

desenvolveu um estudo experimental com o objetivo de minimizar o consumo de energia 

e resistência a tração. Nesse estudo os autores identificam que o a densidade de 

preenchimento, altura da camada, número de paredes utilizados na impressão e a 

temperatura da mesa como sendo os fatores que mais influenciaram o consumo de 

energia. Grif et al. (2016) verificaram em seus experimentos que os parâmetros que mais 

contribuem para a redução do consumo de energia é o tempo de produção e a altura da 

camada, já que com alturas maiores o tempo de produção da peça é menor, o que diminui 

o consumo. Figura 5 os gráficos de contorno superfície de resposta e efeitos principais 

para modelagem do consumo de energia. 
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Figura 5: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para consumo de energia 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

  No gráfico de contorno da figura 6a para a otimização dos custos de fabricação 

quanto maior a velocidade de impressão (S) e menor a densidade de material (ID) 

menores os custos, com seus p-values de 0,00 para ambos (ANOVA). Os resultados da 

modelagem e otimização dos custos traz um gráfico de superfície, figura 6b para S e ID, 

com um plano característico de soluções lineares com interações. Conforme o gráfico de 

efeitos principais, figura 6c, ID assume valores próximos a 10, que é o menor resultado 

para densidade de preenchimento, e para velocidade de 50mm/s a maior configuração 

para redução dos custos de impressão.  Outros parâmetros são apontados como 

responsáveis pela redução de custos, no estudo de Fernando et al. (2019) foi avaliado a 

altura da camada (LH) como sendo a variável que tem o maior efeito sobre o tempo de 

fabricação, para que a peça seja impressa com maior velocidade a altura da camada deve 
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ser mantida em com os valores altos. A densidade de preenchimento (ID) para formas 

com alto volume impacta diretamente o consumo de material. Naturalmente quanto maior 

o tamanho maior o consumo de material, consequentemente o aumento no custo de 

impressão. O estudo de Rimašauskas & Rimašauskienė (2012) Identificaram-se os 

principais fatores que influenciam os custos: espessura da camada, e consumo de material. 

A redução da espessura da camada pode diminuir em até 40% o tempo de impressão, 

além de reduzir a necessidade de suporte e o consumo de material. O tempo de impressão 

aumenta com a diminuição da altura da peça no eixo Z.  

Figura 6: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para consumo de energia 

 
Fonte: Autoria própria (2024) 

A figura 7a gráfico de contorno apresenta as melhores configurações, sendo, 

velocidade de impressão (S) com 50mm/s e p-value de 0,000 e LW com alturas acima de 
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5,5-0,6 tendo o p-value de 0,012 são os fatores mais significativos para obtenção de 

valores de Cgk;w maiores que >1,75. Esses resultados são confirmados pelo estudo de 

Agarwal et al. (2022) onde largura da camada e a velocidade de impressão foram os 

principais fatores no processo de precisão dimensional. É importante ressaltar que  quanto 

maior a espessura da camada menor o tempo de resfriamento  do material, o que resulta 

em maior desvio dimensional (BASAVARAJ; VISHWAS, 2016). Na figura 7b, o gráfico 

de superfície mostra que o pico da curva no eixo Z (com configurações de S em 50mm/s 

e 6,0 de LW) é visualmente alinhado com o gráfico de contorno. A velocidade (s) de 

impressão foi o único fator com um modelo quadrático significativo, apresentando um p-

value de 0,000, como demonstrado no gráfico de efeitos principais na figura 7c, os fatores 

LW, LH e ID apresentam modelos lineares. A curvatura observada é convexa, indicando 

que o ponto estacionário da curva representa a melhor oportunidade de minimização, o 

que vai de contra o objetivo para Cgk;w, que é a otimização das respostas. 

As variáveis Cgk;w e Cgk;t, envolvem um estudo de repetibilidade, observando a 

capacidade do mesmo especialista de repetir os mesmos resultados em diversas medições 

realizadas pelo mesmo indivíduo,  aleatoriedade (Peruchi et al., 2013). Outro ponto 

importante é o estudo do erro sistemático, o bias, que verifica o processo de centralização. 

O bias é calculado pela diferença entre a medição do especialista e o valor de referência 

para o espécime (Mohamed et al., 2018; Peruchi et al., 2014), conforme especificado no 

item 3.2. 

A confiabilidade das medições deve ser avaliada, pois um erro de medição em 

uma das características estudadas pode levar o especialista a interpretações e ações 

equivocadas. Guo & Leu (2013) enfatizam a importância do sistema de medição ser 

verificado antes mesmo dos processos de desempenho e fabricação. Mesmo com o peso 

de 0,05 do Cgk da largura e da espessura ativeram resultados capazes, o que contribui 

para uma decisão viável com base nas soluções técnicas (RICARDO; JOÃO, 2016). Um 

processo não deve ter alto grau de variação ou erros, mas sim dados precisos para garantir 

as características de qualidade da peça (UDROIU; BRAGA, 2020). 
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Figura 7: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para Cgk;w 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

O fator com maior significância para o Cgk;t foi a altura da coluna (LH), com p-

value de 0,000, e a interação de LH e S também com um p-value de 0,000. Na figura 8a 

o gráfico de contorno traz como o melhor modelo de interação a velocidade de impressão 

(S) e a densidade de preenchimento (ID), sendo a configuração de velocidade mínima 

utilizada de 10mm/s e menores configurações de LH de 0,12mm.  No gráfico de superfície 

de resposta, figura 8b, apresenta convexidade, a modelagem e otimização para Cgk;t, 

tiveram como objetivo a maximização do índice, estando no ápice da curvatura no eixo 

Z a melhor interação entre S e LH, sendo a menor velocidade e a menor altura da camada. 

No gráfico de efeitos principais, figura 8c, LW, LH e S apresentam curvaturas convexas 

com modelos quadráticos, já para ID, o modelo apresenta linearidade. 
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O resultado de configuração para LH está de acordo com estudos anteriores que 

definem a altura da coluna no mínimo da configuração, camadas altas causam bolsas de 

ar entre as camadas, o que pode dificultar a adesão entre as camadas, enfraquecendo a 

peça e influenciando dimensionalidade, a altura da camada também pode a capacidade da 

impressão de produzir detalhes (ABAS et al., 2022; AGARWAL et al., 2022; DESWAL; 

NARANG; CHHABRA, 2019). Para velocidade, diferente dos demais fatores a melhor 

configuração foi de 20mm/s, menor velocidade aplicada aos experimentos, o estudo de 

Jabbar (2023) os parâmetros de fabricação estando no mínimo otimizaram a precisão 

dimensional. 

Figura 8: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para Cgk;t 

  

Fonte: Autoria própria (2024) 

Em um processo fabril, os produtos devem ser produzidos com as características 

especificadas pelo projeto. Um processo de fabricação que atende às especificações de 
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qualidade tem o mínimo de desvio em relação às suas especificações originais. O erro de 

impressão causa impactos em suas dimensões, exigindo a atenção de especialistas para 

minimizar os impactos causados pela diferença entre projeto e execução. Para o cálculo 

do Índice de Capacidade Ca, é necessário que a média do processo esteja o mais próxima 

possível do alvo (𝑌̅𝑤, 10), para se obter resultados excelentes.  A modelagem e otimização 

utilizando o método de superfície de resposta mostram que as variáveis de largura da 

camada (LW) e velocidade de impressão (S) são as que mais contribuem para um 

processo próximo ao alvo (BOUZAGLOU; GOLAN; LACHMAN, 2023). Akande, 

(2015) verificou que a espessura da camada e a velocidade de impressão produzem peças 

com menos erros dimensionais. A espessura da camada é definida como uma das 

principais configurações para a melhoria da dimensão das messas impressas em 

manufatura aditiva por fabricação de filamentos fundidos (FFF)(KECHAGIAS et al., 

2022). 

Na figura 9a, no gráfico de contorno para se atingir as melhores medias < 10,20 

quanto maior a velocidade de impressão melhor a precisão dimensional, o gráfico de 

superfície figura 9b apresenta uma curvatura concava com ponto estacionário em uma 

velocidade de 50 mm/s e a altura da camada entre 5mm e 6mm. O gráfico de efeitos 

principais na figura 9c mostra o modelo quadrático para LW e densidade de 

preenchimento (ID), para 𝑌̅𝑤, os objetivos são de alvo (target) sendo S, modelo de 

linearidade, o fator que mais influência nas características dimensionais com um P-value 

de 0,000 (ANOVA). O resultado da largura da camada difere do estudo de Alafaghani & 

Qattawi (2018) mesmo sendo aplicado com um espécime ASTM D638 o que difere do 

espécime adotado nesse estudo ISO 178. Para os autores a precisão dimensional é 

otimizada com espessuras da camada menores. Porém, os autores confirmam que para a 

melhoria das propriedades dimensionais quanto menor a densidade de preenchimento 

melhor a precisão das peças o que é consonante com o resultado da otimização na tabela 

4.5.  
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Figura 9: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para 𝑌̅𝑤 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

A espessura das peças (t) foi medida para identificar os melhores parâmetros para 

𝑌̅𝑡.  os parâmetros ID e S tiveram a maior significância, com um p-value 0,015 para ID e 

p-value de 0,000 para S. s parâmetros ID e S mostraram a maior significância, com um 

p-value de 0,015 para ID e um p-value de 0,000 para S. O gráfico de contorno na Figura 

10a exibe uma superfície com formato de sela, demonstrando que a superfície se 

comporta de maneira diferente em cada lado. No eixo das ordenadas (y), observou-se que, 

ao ajustar a velocidade entre 30 mm/s e 50 mm/s, os valores obtidos variam de 3,95-4,00. 

Ao se deslocar para a direita no eixo das abscissas, os valores desejados estão entre 3,95-

4,00, ou entre 4,00-4,05. A Figura 10b mostra o gráfico de superfície, mas não evidencia 

claramente a representação de mínimos e máximos. Esta característica é útil para 

identificar onde as respostas mudam de comportamento. 
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Na figura 10c, o efeito principal de LW e ID é representado por curvas convexas, 

com seus pontos estacionários localizados no melhor resultado experimental para 

minimização. Por outro lado, LH e S são modeladas por curvas côncavas, que 

demonstram as melhores configurações para otimização. Para 𝑌̅𝑡 , a melhor solução é 

buscar o processo de centralização, ou seja, o mais próximo das especificações do cliente 

(alvo).  

 

Figura 10: Gráfico de contorno, superfície de resposta e efeitos principais para 𝑌̅𝑡 

 

Fonte: Autoria própria (2024) 

4.10 Definir parâmetros de peso, pontos de utopia e nadir para encontrar solução 

ótima pelo Método de Critério Global Normalizado 

A aplicação do método de otimização NGC é descrita pelas Eqs. (3)-(5). A função 

multiobjetivo é composta pelas funções normalizadas e ponderadas de E, Ct, Cgk;w, Cgk;t, 
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Ca;w e Ca;t, as quais foram obtidas pelas Eq. (7)-(10) calculadas a partir da matriz Payoff 

da Eq. (6). Na matriz Payoff, os valores em negrito são os pontos de Utopia e o valores 

em vermelho são os pontos de Nadir para as colunas de respostas E, Ct, Cgk;w, Cgk;t, Ca;w 

e Ca;t. 

Maximizar: ; ;

; ;

( ) 0,10 ( ) 0,40 ( )

0,05 ( ) 0,05 ( )

0,20 ( ) 0,20 ( )

t

gk w gk t

a w a t

F E C Medidas de Desempenho

C C Exatidão do SM

C C Acurácia Dimensional

= +

+ +

+ +

x x x

x x

x x

       (3) 

Sujeito a: 

1 1

1 1

1 1

1 1

LW

LH

ID

S

−  

−  


−  

 −  

  

Onde:  
( ) 0,085

( ) 1
0,301 0,085

E
E

−
= −

−

x
x                                                                              (17) 

( ) 0,799
( ) 1

1,019 0,799

t
t

C
C

−
= −

−

x
x                                                                                 (18) 

;
;

2,398 ( )
( ) 1

2,398 0,419

gk w
gk w

C
C

−
= −

−

x
x                                                                                       (19) 

;
;

3,108 ( )
( ) 1

3,108 0,484

gk t
gk t

C
C

−
= −

−

x
x                                                                                         (20) 

;
;

0,901 ( )
( ) 1

0,901 ( 1,093)

a w
a w

C
C

−
= −

− −

x
x                                                                                       (21) 

;
;

1,000 ( )
( ) 1

1,000 0,465

a t
a t

C
C

−
= −

−

x
x                                                                                            (22) 

A função multiobjetivo é composta pelas funções normalizadas e ponderadas de 

E, Ct, Cgk;w, Cgk;t, Ca;w e Ca;t, as quais foram obtidas pelas Eq. (3)-(5) calculadas a partir 

da matriz Payoff da Eq. (23). Na matriz Payoff, os valores em negrito são os pontos de 

Utopia e o valores em vermelho são os pontos de Nadir para as colunas de respostas E, 

Ct, Cgk;w, Cgk;t, Ca;w e Ca;t. 
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Matriz Payoff [6x6]: 

[
 
 
 
 
 
𝟎, 𝟎𝟖𝟓 0,875 1,516 0,730 0,692 0,784
0,153 𝟎, 𝟕𝟗𝟗 2,022 1,372 0,641 0,902
0,123 0,969 𝟐, 𝟑𝟗𝟖
0,301 0,971 0,419
0,196 1,019 1,456
0,153 0,989 1,540

1,897 0,839 0,903
𝟑, 𝟏𝟎𝟖 −1,093 0,583
0,484 𝟎, 𝟗𝟎𝟏 0,465

0,611 −0,187 𝟏, 𝟎𝟎𝟎]
 
 
 
 
 

            (23)      

 

Após os testes de adequação e análise gráfica dos modelos de regressão, o método 

de otimização NGC foi aplicado, definindo uma solução de compromisso para as 

respostas do processo. Os resultados da otimização são apresentados da tabela 5. 

Tabela 4:  Parâmetros de peso, especificações e solução ótima pelo Método de Critério Global 

Normalizado, NGC 

 Fator  Respostas 

Factor LW LH ID S  E Ct Cgk;w Cgk;t 𝒀̅𝝎 𝒀̅𝒕 Ca;w Ca;t 

Solução 

ótima 
0,59 0,12 10,00 50,00 

 

0,16 0,80 1,62 1,39 10,07 4,00 0,64 1,00 

Utopia       0,09 0,80 2,40 3,11   0,90 1,00 

Nadir      0,30 1,02 0,42 0,48   -1,09 0,47 

USL          10,20 4,20   

T          10,00 4,00   

LSL          9,80 3,80   

w      0,10 0,40 0,05 0,05   0,20 0,20 

𝑓(̅𝐱)      0,66 0,98 0,61 0,35   0,87 1,00 

Classificação          Capaz Capaz   Capaz Excelente 

Fonte: Autoria própria (2024) 

Como observado na Tabela 5, a otimização empregou um ordem de prioridade 

primeiro para as medidas de desempenho (40% para Ct e 10% E), em seguida acurácia 

dimensional (20% para Ca;w e 20% para Ca;t) e, por fim, exatidão do sistema de medição 

(5% para Cgk;w e 5% para Cgk;t). A solução ótima determina um setup de 0,59 mm para 

LW, 0,12 mm para LH, 10% para ID e 50 mm/s para S. Usando esta configuração, as 

respostas estimadas para este experimento foram: E = 0,16 kWh, Ct = 0,80, Cgk;w = 1,62, 

Cgk;t = 1,39, 𝑌̅𝑤 = 10,07 (ou seja, Ca;w = 0,64 ) e 𝑌̅𝑡 = 4,00 (ou seja, Ca;t  =1,00). Vale 

destacar que as medidas de desempenho foram otimizadas de forma satisfatória, como 

observado pela função objetivo normalizada resultando em 0,66 e 0,98 para as respostas 

E e Ct, respectivamente. Além disso, o resultado ótimo determinou um sistema de 

medição que pode ser classificado como capaz, ou seja, os erros de medição devido a 

repetibilidade e bias foram estatisticamente baixos. Finalmente, a acurácia dimensional 

das peças fabricadas por filamento fundido, de acordo com a norma ISO 178, foi 

classificada como capaz e excelente para a largura e espessura, respectivamente. Neste 
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caso, conclui-se que a configuração ótima determinou peças capazes de atenderem, não 

apenas o alvo (10 e 4 para largura e espessura, respectivamente), mas também as 

tolerâncias.  

4.11 Conclusão 

A aplicação do Design de Experimentos com planejamento Central Composite 

Design (CCD) possibilitou a coleta e análise dos dados através de modelos polinomiais 

de segunda ordem, ajustados pelo método de Mínimos Quadrados Ordinários (OLS). 

Esses modelos descrevem a relação matemática entre as respostas, que incluem consumo 

de energia (E), custo (Ct), e índices de capabilidade (Cgk;w e Cgk;t), além das respostas de 

precisão dimensional (𝑌̅𝑤 e 𝑌̅𝑡,). Os fatores de entrada foram modelados com base em 

medidas de desempenho, acurácia dimensional e exatidão do sistema de medição.  

A Tabela 4 apresentou os coeficientes estimados para os modelos quadráticos 

completos e inclui testes de validação, como o teste de falta de ajuste e testes de 

normalidade dos resíduos, todos com p-values superiores a 0,05. Esses resultados indicam 

que os modelos ajustados são estatisticamente significativos. Os coeficientes de 

determinação ajustados (R² adj) são superiores a 80% para a minimização do consumo de 

energia, custo de produção, Cgk;w e Cgk;t, indicando boa precisão dos modelos. Para as 

variáveis de precisão dimensional, 𝑌̅𝑤 e 𝑌̅𝑡,  os modelos apresentaram R² adj de 79,82% e 

73,39%, respectivamente, indicando uma adequada correspondência com as respostas 

observadas. 

A análise de gráficos permitiu a compreensão do comportamento das respostas e 

das interações entre variáveis. Para o processo de fabricação de filamentos fundidos 

(FFF), gráficos de contorno, superfície e efeitos principais foram utilizados para 

identificar os parâmetros significativos. Na Figura 5, o gráfico de contorno mostra que a 

velocidade de impressão (S) e a altura da camada (LH) são fatores críticos para a redução 

do consumo de energia. A configuração ideal para minimizar o consumo de energia é 

uma velocidade de 50 mm/s e uma altura de camada de 0,28 mm. A otimização dos custos 

de fabricação mostra que a menor densidade de material (ID) e maior velocidade de 

impressão resultam em menores custos. A densidade de preenchimento e a altura da 

camada influenciam diretamente o custo e o tempo de produção. 

As analises gráficas para as variáveis Largura da camada (LW) e a velocidade de 

impressão (S) obtiveram os melhores resultados para alcançar altos índices de capacidade 
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(Cgk;w). Valores ótimos para LW e (S) são indicados para maximizar a precisão 

dimensional. Na Figura 8, a altura da camada (LH) e a interação entre (LH) e (S) têm a 

maior importância para o índice de capacidade (Cgk;t), sendo que valores menores para 

LH e velocidades de impressão mais baixas são preferíveis. 

A análise dos gráficos para 𝑌̅𝑤 e 𝑌̅𝑡, apresentados, indica que a velocidade de 

impressão e a densidade de preenchimento são fatores significativos para alcançar uma 

precisão dimensional próxima ao alvo. A espessura da camada também desempenha um 

papel importante na precisão dimensional, confirmando a importância de ajustes finos 

nos parâmetros de impressão para garantir a conformidade com as especificações.  

Os resultados da otimização utilizando o Método de Critério Global Normalizado 

(NGC) mostram que a configuração ótima para as variáveis do processo é a seguinte: LW 

= 0,59, LH = 0,12, ID = 10,00, e S = 50,00. Essas configurações foram obtidas com base 

na otimização que priorizou o custo de fabricação e a acurácia dimensional. A análise do 

sistema de medições é importante para evitar interpretações e ações equivocadas, com o 

estudo das variáveis Cgk;w e Cgk;t sendo indicativo da capacidade de repetibilidade e do 

erro sistemático no processo.  

Para novos estudos, outros arranjos experimentais podem ser aplicados, fatores 

como a temperatura da câmara de impressão em impressoras fechadas e a comparação 

entre impressões realizadas por impressoras fechadas e abertas. Também é importante 

testar outros métodos de otimização e realizar experimentos com diferentes tipos de 

materiais, buscando a otimização de variáveis mecânicas e dimensionais.  
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5. ARTIGO 4 – MAXIMIZANDO A SUSTENTABILIDADE NA IMPRESSÃO 

3D: OTIMIZAÇÃO DO FATOR ENERGIA 

RESUMO 

Este estudo propõe uma estratégia de otimização para analisar o trade-off os fatores de 

entrada que muitas vezes podem ser conflitantes. Com essa perspectiva busca-se a 

minimização do uso de energia na impressão 3D por modelagem por deposição fundida. 

A motivação para este trabalho está na necessidade de otimização dos recursos naturais, 

que são finitos, em um contexto industrial cada vez mais competitivo e orientado para a 

sustentabilidade. Além disso, a redução no consumo de energia não apenas promove 

eficiência ambiental, mas também pode aumentar o lucro organizacional. As 

metodologias utilizadas incluíram uma revisão sucinta da literatura e a aplicação da 

metodologia de superfície de resposta em um experimento CCD. A modelagem do corpo 

de prova foi realizada no software CAD Fusion 360, começando com a criação de um 

esboço retangular em 2D com 80 mm de comprimento por 10 mm de largura. Para a 

impressão, foi utilizada uma impressora Ender 3 com filamento PLA amarelo, seguindo 

as diretrizes da norma ISO 178. O objetivo da pesquisa é otimizar o processo de 
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fabricação utilizando modelagem por deposição fundida, com foco na redução do 

consumo de energia (kWh). Foi empregado um planejamento fatorial completo 24, onde 

os fatores investigados foram: velocidade de impressão (X1), densidade de impressão 

(X2), altura da camada (X3) e largura da camada (X4). A variável resposta do 

experimento foi o consumo de energia (Y). Foram realizados testes de normalidade dos 

resíduos, resultando em um p-valor de 0,170 (> 0,05), indicando que os dados se 

distribuem normalmente. O VIF foi abaixo de 10 e o R-sq (ajustado) foi superior a 

87,16%, validando o modelo da equação proposta. Esta pesquisa contribui para o avanço 

no entendimento e na aplicação de estratégias de otimização no campo da impressão 3D 

por modelagem por deposição fundida, visando não apenas eficiência energética, mas 

também sustentabilidade industrial. 

Palavras-chave: Central composite design (CCD). Modelagem por deposição fundida 

(FDM). Modelagem de superfície de resposta (SRM). Otimização. Impressão 3D. 

 

5.1 Introdução 

A manufatura aditiva (AM), também conhecida como impressão tridimensional 

(3D) ou prototipagem rápida (RP), utiliza a técnica de modelagem por deposição fundida 

(FDM). Essa técnica envolve o aquecimento de filamento termoplástico até seu estado 

semilíquido, o qual é depositado camada por camada através de um bico, minimizando o 

desperdício por meio de extrusão e fusão (ECKER et al., 2017; NGO et al., 2018; OU-

YANG; GUO; XU, 2018).  A FDM se destaca por dispensar o uso de moldes, ao contrário 

de métodos tradicionais como injeção e moldagem por compressão (ECKER et al., 2017), 

permitindo a fabricação rápida de estruturas leves com massa estrutural reduzida e 

complexidade geométrica variável, com custos acessíveis (SOUZA; GROSSMANN; 

MITTELSTEDT, 2018). 

Em contraste, processos tradicionais como fresamento e usinagem removem 

material de chapas, aumentando a complexidade para a fabricação de produtos de 

pequeno porte (WASTI; ADHIKARI, 2020). A FDM é amplamente empregada em 

diversas aplicações, incluindo setores aeroespaciais (DAVE et al., 2021; LIU et al., 2017, 

2019; NGO et al., 2018) e na fabricação de painéis sanduíche (AKBARZADEH et al., 

2014; SARVESTANI et al., 2018). Nesse contexto, há um crescente interesse na 

utilização de materiais ambientalmente sustentáveis para preservar o meio ambiente 
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(GAO et al., 2010; NGUYEN; BOWLAND; NASKAR, 2018), destacando-se a economia 

de energia durante a impressão (GORDEEV; GALUSHKO; ANANIKOV, 2018). 

Um desafio significativo na manufatura aditiva (AM) é a obtenção de peças com 

maior resistência mecânica. Para abordar essa questão, diversos estudos têm se dedicado 

ao aprimoramento das propriedades mecânicas, como resistência à tração (ANSARI; 

KAMIL, 2021; FRUNZAVERDE et al., 2023; GAWEŁ et al., 2023; SONI; KUMAR; 

SINGH, 2018). Ao melhorar as propriedades mecânicas o especialista busca alcançar a 

excelência nos processos. Para que as múltiplas configurações tragam resultados 

satisfatórios é importante otimizar o uso de recursos, reduzir variabilidades e minimizar 

desperdícios, garantindo assim a capacidade produtiva alinhada às expectativas do 

cliente. Essa condição, que visa atender plenamente aos objetivos estabelecidos, não é 

trivial, exigindo a entrega de valor ao cliente por meio da conformidade dos produtos com 

suas especificações (AL-REFAIE; BATA, 2010; GASPARIN et al., 2013; LEUNG; 

SPIRING, 2007; PEARN et al., 2018; WU; PEARN; KOTZ, 2009). 

Para melhorar as propriedades das peças impressas, diversas variáveis foram 

estudadas, incluindo a largura da camada (BAGSIK et al., 2014; PANDA et al., 2017; 

SOOD; OHDAR; MAHAPATRA, 2010), altura da camada (WATER et al., 2015; XU et 

al., 2018), densidade de preenchimento (DAMINABO et al., 2020; GKARTZOU; 

KOUMOULOS; CHARITIDIS, 2017; LANZOTTI et al., 2015), espessura da camada 

(DAVE et al., 2020; KUIPERS et al., 2020), velocidade de impressão (ANSARI; 

KAMIL, 2021; REZAEIAN et al., 2022).  

O objetivo deste estudo é minimizar o consumo de energia (em kWh) na 

impressão 3D, utilizando múltiplas variáveis para estabelecer uma relação eficaz entre as 

respostas desejadas e um conjunto de variáveis de entrada (fatores). Para isso, aplica-se o 

modelo de superfície de resposta, que permite explorar diferentes abordagens de 

otimização. A pesquisa foca na otimização de produtos fabricados por modelagem por 

deposição fundida, com ênfase especial no consumo de energia, destacando a relevância 

desse aspecto no contexto atual de busca por processos mais sustentáveis. 

A estrutura metodológica do estudo é clara e lógica, começando com uma 

introdução que contextualiza a importância da otimização dos parâmetros na fabricação 

por impressão 3D. Os procedimentos metodológicos detalham as variáveis investigadas, 

como largura e altura da camada, densidade de preenchimento, espessura da camada e 

velocidade de impressão. Além disso, o consumo energético é analisado, uma vez que é 

fundamental para compreender os custos operacionais envolvidos no processo. 
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Os resultados e discussões apresentam as conclusões obtidas a partir da análise 

dos dados, abordando como cada variável influencia a eficiência energética e a qualidade 

das peças impressas. Por fim, as conclusões consolidam os achados do estudo e destacam 

direções potenciais para pesquisas futuras, ressaltando a importância de continuar 

explorando maneiras de aprimorar a sustentabilidade e a eficiência dos processos de 

impressão 3D. 

5.2 Materiais e métodos 

Várias abordagens de otimização têm sido propostas para determinar os melhores 

níveis entre variáveis, especialmente na otimização multiobjetivo. Este método busca 

equilibrar os trade-offs entre variáveis frequentemente conflitantes, onde melhorar uma 

variável pode impactar negativamente outra. Portanto, é essencial balancear essas 

variáveis para encontrar a solução que melhor atenda à combinação de objetivos 

desejados (AMORIM et al., 2022; GUSTAVO et al., 2022; ROCHA et al., 2016). Além 

disso, na otimização multiobjetivo, a robustez do processo é fundamental, visto que o 

objetivo não é apenas encontrar o ponto ótimo, mas também garantir a confiabilidade do 

processo (CÉLIO et al., 2017). 

A escolha do modelo experimental adequado, como o modelo de superfície de 

resposta (RSM), é uma técnica importante para avaliar fatores de entradas e otimizar suas 

saidas. O RSM, inicialmente aplicado como uma função linear, pode ser estendido pela 

inclusão de termos quadráticos para identificar pontos críticos como mínimos, máximos 

ou pontos de cela, conforme a (Eq. 1): 

2

0

1 1

k k

i i ii i ij i j

i i i j

y x x x x    
= = 

= + + + +                                                                   (1) 

Onde y(x) é a resposta, ix , 
jx são as variáveis independentes, 0 é o coeficiente 

a ser estimado, i   coeficientes lineares a ser estimado, ii representa os coeficientes 

quadráticos, k é o número de variáveis independentes,    são os resíduos do experimento. 

Embora um modelo polinomial não seja a abordagem ideal para todo o espaço 

experimental alcançados pelas variáveis independentes esses modelos tem se mostrado 

eficazes para uma região especifica. Para o modelo proposto, y corresponde a energia. 

Para estimar os coeficientes do modelo se usa o método dos mínimos quadrados 

ordinários. Simplificadamente, os coeficientes da regressão são estimados pelo algoritmo 
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dos mínimos quadrados ordinários (OLS), conforme demonstrado na equação matricial a 

seguir (Eq. 2): 

( )
1ˆ X X X y
−

 =                                                                                                                    (2) 

O método dos mínimos quadrados ordinários (OLS) é um algoritmo amplamente 

utilizado para estimar os coeficientes em modelos como regressão linear múltipla, 

arranjos fatoriais completos e arranjos de superfícies de resposta (PERUCHI et al., 2020).  

Os modelos de regressão das respostas devem passar por validações através de 

testes de adequação, como análise de variância (ANOVA), coeficiente de determinação 

ajustado R2 (adj), testes de normalidade dos resíduos, identificação de observações 

influentes, entre outros. Após a validação dos modelos, análises gráficas (tais como 

efeitos principais, contornos, interações e superfícies) são conduzidas para explorar o 

comportamento do processo. 

A modelagem do corpo de prova foi realizada utilizando o software CAD Fusion 

360. O processo começou com a criação de um sketch retangular em 2D, seguindo 

especificações de 80 mm de comprimento por 10 mm de largura. Após a conclusão do 

esboço inicial, foi aplicada a função de extrusão para adicionar uma terceira dimensão à 

peça, com uma extrusão de 4 mm. Posteriormente, o modelo foi convertido para o formato 

STL (Standard Tessellation Language), sendo então processado por um software de 

fatiamento. Este software divide o objeto em camadas para preparação para a impressão 

3D. A Figura 1 ilustra o resultado final da modelagem, apresentando uma ficha técnica 

detalhada do modelo. Este método de modelagem e fabricação utiliza um modelo de 

trabalho (espécime ISO 178), e busca garantir a precisão e a eficiência no 

desenvolvimento de protótipos e peças por meio da tecnologia de impressão 3D com 

baixo consumo de energia. 
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Figura  1: Ficha técnica da peça metrificada em milímetros 

 

Fonte: Autoria própria (2023). 

No software de fatiamento, também se pode alterar diferentes parâmetros de 

impressão, nesse momento foi determinado as variáveis de entrada dos experimentos, o 

material utilizado para a impressão foi o ácido polilático,  PLA, material bastante utilizado 

para experimentos, influência do filamento nas características da peça (VALERGA et al., 

2018), baixo ponto de fusão (LIU et al., 2019), tratamentos personalizados com misturas 

de componentes a base de polilactídeos (WATER et al., 2015), aplicações na medicina 

(XU et al., 2018). Na Tabela 1, os parâmetros de fabricação. 

Tabela 1: Gráficos de contorno e superfície 

Parâmetros operacionais      

Variáveis -1 1 

X 1 - Largura da Camada (mm) 0,4 0,6 

X 2 - Altura da camada (mm) 0,12 0,28 

X 3 - Densidade de preenchimento (%) 10 90 

X 4 - Velocidade de impressão (mm/s) 20 50 

Fonte: Autores (2023) 

Antes de iniciar um experimento em impressão 3D utilizando a modelagem por 

deposição fundida (FDM), o operador deve realizar uma coleta de dados minuciosa para 

garantir que todas as variáveis relevantes sejam consideradas. Isso envolve a definição 

clara dos objetivos do experimento e a identificação das variáveis que podem impactar 

tanto a qualidade das peças produzidas quanto o consumo de energia. O operador deve 

catalogar as especificações técnicas da impressora e do material, como o tipo de 

filamento, temperaturas de extrusão e características mecânicas. Para a impressão dos 
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espécimes foi utilizada uma impressora Ender 3, PLA amarelo seguindo as orientações 

dispostas na ISO 178. Na tabela 2 os parâmetros de impressão utilizados na fabricação da 

peça. 

Tabela 2: Parâmetro fixos de impressão. 

Parâmetros operacionais fixos de impressão   

Temperatura do bico, temperatura de impressão 200 C° 

Temperatura da placa de construção 50 C° 

Diâmetro do bico (mm) 0,4 

Diâmetro do filamento 1,75 

Padrão de preenchimento Cubic 

Distância de retração (mm) 6.5 

Velocidade de retração (mm) 25 

Tipo de adesão Skirt 

Camadas superiores 6 

Camadas inferiores 6 

Linha de parede contínua 2 

Ângulo de Varredura  +45°/-45° 

tipo de material PLA 

Fonte: Autor (2023). 

 Os procedimentos metodológicos adotados para a condução do experimento 

foram fundamentados no modelo proposto por (COLEMAN; MONTGOMERY, 1993). 

Este modelo incluiu as seguintes etapas: definição clara do problema de pesquisa, seleção 

das variáveis resposta relevantes, escolha dos fatores de influência e seus respectivos 

níveis, determinação do arranjo experimental adequado, execução do experimento 

conforme planejado, análise dos dados obtidos, formulação de conclusões baseadas nos 

resultados. Essa abordagem não apenas aumenta a eficiência do processo, mas também 

ajuda a mitigar riscos e variabilidades que poderiam comprometer a qualidade das 

impressões. Além disso, é fundamental que a coleta de dados seja sistemática e bem 

documentada, o que possibilita uma análise robusta dos resultados. Esse rigor na 

documentação permite discussões mais aprofundadas e fundamentadas, visando à 

otimização do processo e à promoção da sustentabilidade na impressão 3D. 

5.3 Definir o problema, selecionar as variáveis, arranjo experimental e sua execução. 

A pesquisa busca otimizar o processo de fabricação utilizando modelagem por 

deposição fundida, reduzindo o consumo de energia (kwh). Os experimentos foram 

planejados com base em um CCD cúbico de face centrada, n= 2k + 2*k + c,  onde k é o 
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número de fatores e 2 é o número de níveis, com base na metodologia de superfície de 

resposta (RSM). Como fatores a velocidade de impressão (X1), a densidade de impressão 

(X2), altura da camada (X3) e a largura da camada (X4), como resposta do experimento 

foram adotadas para o processo de fabricação, energia (Y), demonstrados na figura 2. Os 

pontos centrais representam o nível médio de todos os fatores estudados e são 

fundamentais para o cálculo do erro de estimativa dos experimentos e detecção da 

curvatura. Os pontos axiais são os pontos nos níveis extremos, baixo e alto para cada fator 

(SOOD; OHDAR; MAHAPATRA, 2010). Na figura 2 é demonstrado os fatores de 

entrada, seus níveis, processo e a variável de saída redução com consumo de energia. 

Figura 2: Processo de fabricação do espécime 

 

Fonte: Autores (2023) 

Os experimentos foram planejados com base em um CCD (Central Composite 

Design) de face centrada, conforme metodologia de superfície de resposta (RSM). O 

objetivo deste planejamento experimental foi investigar as interações entre os fatores 

independentes, realizar a modelagem estatística do sistema e reduzir o número de 

execuções experimentais necessárias. Este método permite explorar de forma eficiente e 

sistemática a influência dos fatores sobre a variável de resposta, ao mesmo tempo em que 

otimiza o uso dos recursos disponíveis. A aplicação do CCD cubico de face centrada é 

especialmente adequada para identificar e quantificar tanto os efeitos lineares quanto os 

não-lineares dos fatores  (ABAS ET AL.,  2019; NUR ET AL., 2020).  Tabela 3, 

demonstração do planejamento composto central. 
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Tabela 3: Matriz categórica central composite Design (CCD) 

 PO OE T.Pt Blocks LW LH ID S 

 1 21 1 1 0,4 0,12 10 20 

 2 4 1 1 0,6 0,12 10 20 

 3 22 1 1 0,4 0,28 10 20 

 4 11 1 1 0,6 0,28 10 20 

 5 24 1 1 0,4 0,12 90 20 

 6 2 1 1 0,6 0,12 90 20 

 7 23 1 1 0,4 0,28 90 20 

 8 10 1 1 0,6 0,28 90 20 

 9 19 1 1 0,4 0,12 10 50 

 10 18 1 1 0,6 0,12 10 50 

 11 15 1 1 0,4 0,28 10 50 

 12 20 1 1 0,6 0,28 10 50 

 13 7 1 1 0,4 0,12 90 50 

 14 17 1 1 0,6 0,12 90 50 

 15 6 1 1 0,4 0,28 90 50 

 16 13 1 1 0,6 0,28 90 50 

 17 5 -1 1 0,4 0,2 50 35 

 18 8 -1 1 0,6 0,2 50 35 

 19 3 -1 1 0,5 0,12 50 35 

 20 27 -1 1 0,5 0,28 50 35 

 21 16 -1 1 0,5 0,2 10 35 

 22 14 -1 1 0,5 0,2 90 35 

 23 26 -1 1 0,5 0,2 50 20 

 24 1 -1 1 0,5 0,2 50 50 

 25 9 0 1 0,5 0,2 50 35 

 26 25 0 1 0,5 0,2 50 35 

 27 12 0 1 0,5 0,2 50 35 

Fonte: Autores (2023) 

 Após a definição do arranjo experimental, o operador iniciou os experimentos 

imprimindo os espécimes, coletando o consumo de energia por espécime ao longo de cada 

linha do experimento, conforme detalhado na Tabela 4. 

Tabela 4: Execução dos experimentos 

Op L w L h I d S Tempo Imp Min. CV dec. E kwh 

1 0,4 0,12 10 20 00:59:15 59,25 0,74 0,27 

2 0,6 0,12 10 20 00:44:25 44,42 0,65 0,23 

3 0,4 0,28 10 20 00:38:42 38,70 0,47 0,17 

4 0,6 0,28 10 20 00:27:58 27,97 1,37 0,49 

5 0,4 0,12 90 20 01:22:00 82 0,99 0,36 

6 0,6 0,12 90 20 00:59:36 59,60 0,72 0,26 

7 0,4 0,28 90 20 00:43:25 43,42 0,51 0,19 
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8 0,6 0,28 90 20 00:30:53 30,88 0,39 0,14 

9 0,4 0,12 10 50 00:23:25 23,42 0,50 0,18 

10 0,6 0,12 10 50 00:29:49 29,82 0,34 0,12 

11 0,4 0,28 10 50 00:20:29 20,48 0,25 0,09 

12 0,6 0,28 10 50 00:15:06 15,10 0,52 0,19 

13 0,4 0,12 90 50 00:31:16 31,27 0,52 0,19 

14 0,6 0,12 90 50 00:31:17 31,28 0,52 0,19 

15 0,4 0,28 90 50 00:31:17 31,28 0,28 0,10 

16 0,6 0,28 90 50 00:16:50 16,83 0,48 0,17 

17 0,4 0,20 50 35 00:28:40 28,67 0,43 0,15 

18 0,6 0,20 50 35 00:25:39 25,65 0,65 0,23 

19 0,5 0,12 50 35 00:38:47 38,78 0,38 0,14 

20 0,5 0,28 50 35 00:22:30 22,50 0,41 0,15 

21 0,5 0,20 10 35 00:24:28 24,47 0,54 0,19 

22 0,5 0,20 90 35 00:32:13 32,22 0,65 0,23 

23 0,5 0,20 50 20 00:39:03 39,05 0,37 0,13 

24 0,5 0,20 50 50 00:22:17 22,28 0,46 0,17 

25 0,5 0,20 50 35 00:27:42 27,70 0,46 0,16 

26 0,5 0,20 50 35 00:27:28 27,47 0,65 0,23 

27 0,5 0,20 50 35 00:38:46 38,77 0,65 0,23 

Fonte: Autores (2023) 

 A partir dos experimentos realizados, são conduzidas análises visando identificar 

o modelo mais adequado para otimizar o gasto de energia na impressão 3D por 

modelagem por deposição fundida. 

5.4 Análise dos resultados e discussões 

Nesta seção, apresentamos os resultados do estudo, que elucidam a relação entre 

as variáveis de impressão e o consumo de energia na manufatura aditiva por modelagem 

por deposição fundida (FDM). Através da aplicação de um modelo de superfície de 

resposta, investigamos como fatores como largura da camada, altura da camada, 

densidade de preenchimento e velocidade de impressão influenciam a eficiência 

energética e a qualidade das peças. Os dados obtidos oferecem uma visão detalhada das 

interações entre essas variáveis, permitindo identificar condições ideais que não apenas 

minimizam o consumo energético, mas também garantem a integridade mecânica das 

peças produzidas. Os resultados são particularmente relevantes em um contexto de 

crescente preocupação com a sustentabilidade na fabricação, onde a otimização dos 
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processos se torna fundamental. A seguir, discutiremos em profundidade os achados, 

apresentando gráficos e tabelas que ilustram a eficácia das variáveis estudadas, além de 

explorar as implicações práticas e teóricas destes resultados para o avanço da impressão 

3D sustentável. 

5.5 Análise dos resultados e discussões 

Nesta seção, apresentamos os resultados do estudo, que elucidam a relação entre 

as variáveis de impressão e o consumo de energia na manufatura aditiva por modelagem 

por deposição fundida (FDM). Através da aplicação de um modelo de superfície de 

resposta, investigamos como fatores como largura da camada, altura da camada, 

densidade de preenchimento e velocidade de impressão influenciam a eficiência 

energética e a qualidade das peças. Os dados obtidos oferecem uma visão detalhada das 

interações entre essas variáveis, permitindo identificar condições ideais que não apenas 

minimizam o consumo energético, mas também garantem a integridade mecânica das 

peças produzidas. Os resultados são particularmente relevantes em um contexto de 

crescente preocupação com a sustentabilidade na fabricação, onde a otimização dos 

processos se torna fundamental. A seguir, discutiremos em profundidade os achados, 

apresentando gráficos e tabelas que ilustram a eficácia das variáveis estudadas, além de 

explorar as implicações práticas e teóricas destes resultados para o avanço da impressão 

3D sustentável. 

5.6 Análises dos dados, modelagem do fator energia 

 Na Figura 3, são apresentadas a análise dos coeficientes do modelo completo 

utilizando superfície de resposta, além do gráfico de Pareto, que permite estabelecer uma 

correlação entre a análise estatística e a representação gráfica dos dados. Figura 3, seleção 

das variáveis mais significativas no processo de modelagem. 
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Figura 3: Analise dos coeficientes e gráfico dos efeitos padronizados resposta é energia 

 
 

Fonte: Autores (2023) 

 

 Na análise dos coeficientes, podemos notar os fatores significativos, lineares, 

quadráticos e suas interações, largura da camada (p-value = 0,006), altura da camada (p-

value = 0,000, densidade de preenchimento (p-value = 0,006), velocidade (p-value = 

0,000), se mostram estatisticamente significativas, estando com o p-value abaixo de 0,05, 

a interação de altura da largura e velocidade se mostra significativa estando com o p-value 

abaixo de 0,05, com 0,006. 

 Para o modelo ser validado outros pontos são importantes, a análise da tabela 5 

mostra que o R-sq (adj) está acima de 87,16%, o que valida o modelo, esse indicador deve 

estar acima de 70%. Para o fator de inflação da variância, recomenda-se que seja inferior 

a 10, na figura 3, na coluna seis o VIF, das variáveis é inferior a dez, em todas as linhas, 

os principais testes para a validação dos dados é o p-value, teste e normalidades dos 

resíduos, VIF e o R- sq (adj) como desejáveis.  

 A Figura 4 apresenta o teste de normalidade dos resíduos do experimento. 

Conforme critério obrigatório para o experimento, o valor de p deve ser superior a 0,05. 

De acordo com o gráfico, os resíduos exibem uma distribuição que se aproxima da 

normalidade, com um p-valor de 0,170. Ao analisar visualmente o gráfico, observa-se 

que os pontos azuis estão claramente próximos da linha vermelha, indicando a 

conformidade com a distribuição normal. Essa observação visual sugere que os resíduos 

seguem uma distribuição normal, com p-value > que 0,05. 
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Figura 4: Teste de normalidade dos dados 

 
Fonte: Autores (2023) 

 Após a verificação dos testes de normalidade, com p-value de 0,170 > que 0,05, 

mostrando que os dados são normais, o VIF abaixo de 10 e R-sq (adj) está acima de 

87,16%, se apresenta a equação de regressão com o modelo validado pelos testes de 

adequação, eq. 4. 

( ) 1,167 0,644 3,992

0,0625 0,01466 6,42 .

0,01125 . 0,02240 *

Energia Kwh LW LH

ID S LH LH

LW S LH S

= − −

+ − +

+ +

                                                                   (4) 

 No apoio as analises estatísticas é importante o uso de gráficos, para melhorar a 

compreensão do operador, sobre o comportamento do processo de fabricação e a 

utilização de energia, no gráfico fatorial é possível verificar que a velocidade (s) é o fator 

mais significativo, em ressonância com a figura 3, com as analises estatísticas a 

velocidade (p-value = 0,000), para a altura da camada (p-value = 0,000), sendo as duas 

variáveis mais significativas do modelo, quanto maior a velocidade (50) e altura da 

camada (0,24) melhor os resultados, figura 5. 
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Figura  5: Gráfico fatorial, consumo de energia 

 
Fonte: Autores (2023) 

 O gráfico de contorno (Figura 6.1) ilustra a relação entre a variável resposta 

energia (Y) e a interação entre os fatores velocidade de impressão (S). Quanto menor a 

velocidade de impressão (S) e a altura da camada maior o consumo de energia. No alto 

da ordenada (eixo vertical) com o ponto ótimo em 50 m/s encontra-se a melhor 

configuração para o menor consumo de energia.  Para a altura da camada no eixo da 

abcissa (eixo horizontal) a melhor configuração (LH) de 0,24 mm. O ponto marcado no 

gráfico representa a melhor interação entre os fatores de entrada para minimizar o 

consumo de energia. Os gráficos apresentados obtiveram maior significância, com p-

value de 0,000 para S e LH, o mesmo dado se repete na interseção entre os dois fatores.  

Figura  6: Gráficos de contorno e superfície 

 
 

Fonte: Autores da Pesquisa (2023) 

 

 No gráfico de superfície de resposta (Figura 6 (2)), são ilustradas as duas variáveis 

mais significativas, refletindo um resultado semelhante ao da superfície de resposta. O 

gráfico apresenta uma distorção que representa a interação entre os fatores, característica 

típica de um modelo quadrático. O círculo marcado representa o ponto ótimo de consumo 

de energia, resultante da otimização dos fatores altura da camada (LH) aproximadamente 



168 
 

0,24 mm e velocidade de impressão (S) de 50 m/s. O objetivo desses gráficos é melhorar 

o entendimento do operador em relação à resposta máxima ou mínima, permitindo a 

visualização clara do ponto ótimo na superfície. 

 Os resultados deste estudo têm implicações diretas para a sustentabilidade na 

manufatura aditiva. A redução do consumo de energia é um passo crucial para tornar a 

impressão 3D uma alternativa mais ecológica em comparação com métodos de fabricação 

tradicionais. Além disso, a utilização de materiais sustentáveis e a otimização de 

processos podem contribuir significativamente para diminuir a pegada de carbono 

associada à produção. 

5.7 Conclusões 

 Este artigo teve como objetivo a modelagem e otimização do consumo de energia, 

utilizando um planejamento experimental (CCD) e o método de superfície de resposta 

para otimização. Essa abordagem permitiu identificar o ponto ótimo dos processos para 

redução do consumo de energia na impressão 3D utilizando modelagem por deposição 

fundida. Os resultados do estudo foram obtidos através da modelagem do experimento 

CCD com 27 linhas e dois níveis. A aplicação da modelagem de superfície de resposta 

foi crucial, pois constitui um método analítico eficaz. O modelo completo foi validado 

utilizando ordinary least squares (OLS) para estimar a melhor regressão. Foram 

realizados testes de normalidade dos resíduos, com um valor de p de 0,170 > 0,05, 

indicando que os dados apresentam distribuição normal. O teste de multicolinearidade 

(VIF) mostrou valores abaixo de 10, e o coeficiente de determinação ajustado (R-sq (adj)) 

foi superior a 87,16%, confirmando a validade do modelo. 

 Os resultados revelaram que os fatores largura da camada (p-value = 0,006), altura 

da camada (p-value = 0,000), densidade de preenchimento (p-value = 0,006) e velocidade 

(p-value = 0,000) são estatisticamente significativos, com p-value abaixo de 0,05. Além 

disso, a interação entre altura da camada e velocidade de impressão também se mostrou 

significativa, com um p-value de 0,006. 

 A pesquisa identificou que, quanto maiores os níveis dos fatores, melhor o 

desempenho energético. Nos gráficos fatorial, de superfície e de contorno, foi possível 

identificar claramente os fatores e o ponto ótimo para o consumo de energia, com a altura 

da camada de 0,24 e a velocidade de impressão de 50 representando a melhor 

configuração de processo. 



169 
 

5.8 Agradecimentos 

Os autores agradecem à FAPESQ (Fundação de Apoio à Pesquisa do Estado da Paraíba), 

CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico e Tecnológico) e CAPES 

(Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior) pelo apoio financeiro e 

incentivo à pesquisa. 

5.9 Referências 

ABAS, Muhammad et al. Direct ink writing of flexible electronic circuits and their 

characterization. Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and 

Engineering, v. 41, p. 1-11, 2019. 

AKBARZADEH, A. H. et al. Dynamic eigenstrain behavior of magnetoelastic 

functionally graded cellular cylinders. Composite Structures, v. 116, p. 404-413, 2014. 

AL-REFAIE, Abbas; BATA, Nour. Evaluating measurement and process capabilities 

by GR&R with four quality measures. Measurement, v. 43, n. 6, p. 842-851, 2010. 

AMORIM, Leandro Framil et al. Multi-objective optimization algorithm for analysis of 

hardened steel turning manufacturing process. Applied Mathematical Modelling, v. 

106, p. 822-843, 2022. 

ANSARI, Anis A.; KAMIL, M. Effect of print speed and extrusion temperature on 

properties of 3D printed PLA using fused deposition modeling process. Materials 

Today: Proceedings, v. 45, p. 5462-5468, 2021. 

BAGSIK, A. et al. Mechanical analysis of lightweight constructions manufactured with 

fused deposition modeling. In: AIP Conference Proceedings. American Institute of 

Physics, 2014. p. 696-701. 

COLEMAN, David E.; MONTGOMERY, Douglas C. A systematic approach to 

planning for a designed industrial experiment. Technometrics, v. 35, n. 1, p. 1-12, 

1993. 

DAMINABO, Samuel Clinton et al. Fused deposition modeling-based additive 

manufacturing (3D printing): techniques for polymer material systems. Materials today 

chemistry, v. 16, p. 100248, 2020. 



170 
 

DAVE, Harshit K. et al. Effect of multi-infill patterns on tensile behavior of FDM 

printed parts. Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and 

Engineering, v. 43, n. 1, p. 23, 2021. 

DAVE, Harshit K. et al. Open hole tensile testing of 3D printed parts using in-house 

fabricated PLA filament. Rapid Prototyping Journal, v. 26, n. 1, p. 21-31, 2020. 

DE SOUZA BARBOSA, Anrafel et al. Integration of Environmental, Social, and 

Governance (ESG) criteria: their impacts on corporate sustainability 

performance. Humanities and Social Sciences Communications, v. 10, n. 1, p. 1-18, 

2023. 

ECKER, Josef Valentin et al. 3D-material extrusion-printing with biopolymers: a 

review. Chem. Mater. Eng, v. 5, n. 4, p. 83-96, 2017. 

FRUNZAVERDE, Doina et al. The influence of the layer height and the filament color 

on the dimensional accuracy and the tensile strength of FDM-printed PLA 

specimens. Polymers, v. 15, n. 10, p. 2377, 2023. 

GAO, Jian et al. Environment-friendly method to produce graphene that employs 

vitamin C and amino acid. Chemistry of Materials, v. 22, n. 7, p. 2213-2218, 2010. 

GASPARIN, Stefania et al. Quality control and process capability assessment for 

injection-moulded micro mechanical parts. The International Journal of Advanced 

Manufacturing Technology, v. 66, p. 1295-1303, 2013. 

GAWEŁ, Anna et al. Examination of low-cyclic fatigue tests and poisson’s ratio 

depending on the different infill density of polylactide (PLA) produced by the fused 

deposition modeling method. Polymers, v. 15, n. 7, p. 1651, 2023. 

HASSAN, Wan Nur Firdaus Wan et al. Mixture optimization of high-strength blended 

concrete using central composite design. Construction and Building Materials, v. 

243, p. 118251, 2020.OU-YANG, Qing; GUO, Baohua; XU, Jun. Preparation and 

Characterization of Poly(butylene succinate)/Polylactide Blends for Fused Deposition 

Modeling 3D Printing. ACS Omega, v. 3, n. 10, p. 14309–14317, 2018.  

NGO, Tuan D. et al. Additive manufacturing (3D printing): A review of materials, 



171 
 

methods, applications and challenges. Composites Part B: Engineering, v. 143, p. 

172-196, 2018.  

NGUYEN, Ngoc A.; BOWLAND, Christopher C.; NASKAR, Amit K. A general 

method to improve 3D-printability and inter-layer adhesion in lignin-based 

composites. Applied Materials Today, v. 12, p. 138-152, 2018. 

PANDA, Biranchi N. et al. Performance evaluation of warping characteristic of fused 

deposition modelling process. The International Journal of Advanced 

Manufacturing Technology, v. 88, p. 1799-1811, 2017. 

PEARN, Wen Lea; KOTZ, Samuel; JOHNSON, Norman L. Distributional and 

inferential properties of process capability indices. Journal of Quality Technology, v. 

24, n. 4, p. 216-231, 1992. 

PERUCHI, Rogério Santana et al. Integrating multivariate statistical analysis into six 

sigma DMAIC projects: A case study on AISI 52100 hardened steel turning. IEEE 

Access, v. 8, p. 34246-34255, 2020.  

REZAEIAN, Parham et al. Effect of printing speed on tensile and fracture behavior of 

ABS specimens produced by fused deposition modeling. Engineering Fracture 

Mechanics, v. 266, p. 108393, 2022. 

REZAEIAN, Parham et al. Effect of printing speed on tensile and fracture behavior of 

ABS specimens produced by fused deposition modeling. Engineering Fracture 

Mechanics, v. 266, p. 108393, 2022. 

ROCHA, Luiz Célio Souza et al. Robust weighting applied to optimization of AISI H13 

hardened-steel turning process with ceramic wiper tool: A diversity-based 

approach. Precision Engineering, v. 50, p. 235-247, 2017. 

SARVESTANI, H. Yazdani et al. 3D printed architected polymeric sandwich panels: 

Energy absorption and structural performance. Composite Structures, v. 200, p. 886-

909, 2018. 

SONI, Abhishek; KUMAR, Shailendra; SINGH, Bhagat. Prediction of tensile strength 

of 3D printed part using response surface methodology. Journal of the Brazilian 



172 
 

Society of Mechanical Sciences and Engineering, v. 40, p. 1-11, 2018. 

SOOD, Anoop Kumar; OHDAR, Raj K.; MAHAPATRA, Siba S. Parametric appraisal 

of mechanical property of fused deposition modelling processed parts. Materials & 

Design, v. 31, n. 1, p. 287-295, 2010. 

SOUZA, José; GROßMANN, Alexander; MITTELSTEDT, Christian. Micromechanical 

analysis of the effective properties of lattice structures in additive 

manufacturing. Additive Manufacturing, v. 23, p. 53-69, 2018. 

VALERGA, Ana Pilar et al. Influence of PLA filament conditions on characteristics of 

FDM parts. Materials, v. 11, n. 8, p. 1322, 2018. 

WASEEM, Muhammad et al. Multi-response optimization of tensile creep behavior of 

PLA 3D printed parts using categorical response surface methodology. Polymers, v. 12, 

n. 12, p. 2962, 2020. 

WASTI, Sanjita; ADHIKARI, Sushil. Use of biomaterials for 3D printing by fused 

deposition modeling technique: a review. Frontiers in chemistry, v. 8, p. 315, 2020.  

WATER, Jorrit Jeroen et al. Three-dimensional printing of drug-eluting implants: 

preparation of an antimicrobial polylactide feedstock material. Journal of 

pharmaceutical sciences, v. 104, n. 3, p. 1099-1107, 2015. 

WU, Chien-Wei; PEARN, W. L.; KOTZ, Samuel. An overview of theory and practice 

on process capability indices for quality assurance. International journal of 

production economics, v. 117, n. 2, p. 338-359, 2009. 

XU, Wenyang et al. Three-dimensional printing of wood-derived biopolymers: a review 

focused on biomedical applications. ACS sustainable chemistry & engineering, v. 6, n. 

5, p. 5663-5680, 2018. 

6. PARTE III - CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Nas considerações finais, sintetizamos os principais achados da pesquisa, 

refletindo sobre os impactos das descobertas para o campo da manufatura aditiva. Esta 

etapa final visa consolidar os resultados obtidos, discutir suas implicações práticas e 

teóricas, e sugerir direções para pesquisas futuras. O objetivo é proporcionar uma visão 
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integrada dos conhecimentos adquiridos e avaliar como eles contribuem para o avanço 

do conhecimento e a aplicação da tecnologia em diferentes contextos. 

6.1 Principais resultados e discussões 

O processo de manufatura aditiva vem evoluindo e ganhando cada vez mais 

espaço na indústria. A capacidade de imprimir materiais complexos sem a utilização de 

moldes, o baixo custo dos materiais e a capacidade de atender a projetos especiais são 

pontos importantes que tornam a impressão 3D por deposição de filamentos fundidos 

aplicável tanto na indústria quanto em residências. No entanto, esse processo tem 

recebido críticas quanto às suas propriedades mecânicas e características dimensionais, o 

que evidencia a necessidade de estudos adicionais nessa área. Procurando contribuir com 

conhecimento técnico e aplicado essa pesquisa teve como objetivos sugerir um método 

de otimização de múltiplos fatores, maximizando o desempenho operacional e 

minimizando variação de dispersão e centralização no processo de medição e fabricação 

por filamento fundido. 

O primeiro artigo desta pesquisa foi uma revisão sistemática da literatura, 

composta por 187 artigos. A análise revelou um crescimento contínuo na literatura sobre 

FDM (Fused Deposition Modeling) entre 2015 e 2023, com 2021 destacando-se como o 

ano com o maior número de publicações (25,81%). O material mais frequentemente 

estudado foi o PLA, representando 56,76% dos artigos. Um ponto importante sobre o 

PLA é que ele é biodegradável e produzido a partir de fontes renováveis, o que reduz os 

impactos ambientais. As principais normas mencionadas foram ISO 527 e ASTM D638. 

As tecnologias predominantes para modelagem e fatiamento incluíram Simplify 3D, 

Ultimaker Cura e Creality Ender 3. Os principais fatores investigados foram espessura 

da camada (16,95%), densidade de preenchimento (16,10%) e temperatura de impressão 

(13,56%). As respostas mais relevantes foram resistência à tração (22,67%), precisão 

dimensional (16%) e rugosidade (8%). A metodologia de superfície de resposta foi a mais 

utilizada para modelagem (54,83%), seguida pelo método Taguchi (19,35%). O método 

de otimização mais comum foi o método de desirability, destacando-se com 22,58% de 

uso, indicando sua prevalência em comparação com outros métodos de otimização na 

literatura revisada.  

A revisão foi organizada em blocos distintos, começando com a análise do nível 

atual de desenvolvimento e conhecimento sobre os principais materiais, tecnologias e 

espécimes utilizados em ensaios de precisão, dimensionais e de medição. Em seguida, 
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realizou-se um levantamento qualitativo dos fatores de entrada e das principais respostas 

de interesse global. Após a análise dos principais fatores (Xs) e respostas (Ys) em estudos 

de modelagem e otimização, foi feito um estudo quantitativo dos métodos mais aplicados 

na literatura. Os benefícios da revisão sistemática para pesquisadores e profissionais 

incluem a disponibilização de referências valiosas que auxiliam na tomada de decisões 

para futuros trabalhos. De posse dos dados obtidos na revisão, foram selecionados os 

fatores (Xs) e as respostas (Ys), a impressora, arranjo experimental, e um dos métodos de 

otimização utilizados na pesquisa, além do material, de menor impacto ambiental. 

O segundo artigo da pesquisa propõe um método de otimização multiobjetivo que 

combina o Central Composite Design (CCD) com modelos de superfície de resposta para 

aprimorar tanto o processo de fabricação quanto o sistema de medição. O método 

desirability, foi utilizado para otimizar múltiplos fatores simultaneamente e alcançar um 

equilíbrio entre diferentes objetivos. O método proposto segue cinco passos principais: 

No primeiro passo, o modelo avalia a variação do processo em relação ao alvo e às 

especificações. No segundo passo, as peças são fabricadas e os ensaios não destrutivos 

são executados. O primeiro ensaio não destrutivo envolve a medição da grandeza do 

mensurando considerando 20 réplicas do sistema de medição que será avaliado. Após a 

coleta das medições, o valor de referência deve ser calculado utilizando um instrumento 

de medição mais preciso. No terceiro passo, determina-se a média e a variância para a 

fabricação e medição. No quarto passo, são avaliadas as relações entre os fatores e os 

modelos de regressão obtidos utilizando o método OLS (Ordinary Least Squares). O 

quinto e último passo consiste na otimização do processo de fabricação e do sistema de 

medição considerando os critérios de aceitação, com base em análises estatísticas. A 

aplicação do CCD com 27 níveis demonstrou melhorias significativas na precisão e 

eficiência dos processos, evidenciando a eficácia do método para otimização global dos 

parâmetros de impressão e medição. 

O estudo incluiu uma modelagem detalhada com 27 execuções experimentais e a 

aplicação de análises estatísticas rigorosas, como ANOVA e teste de normalidade dos 

resíduos. As principais variáveis identificadas foram a velocidade de impressão (s) e a 

altura da camada (LH), que foram estatisticamente significativas, com p-values inferiores 

a 0,05. Os termos lineares mais significativos foram a velocidade de impressão (S) (p-

value = 0,000) e a altura da camada (LH) (p-value = 0,002), enquanto os termos 

quadráticos de densidade de preenchimento e largura da camada mostraram p-values 

significativos de 0,000. 
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A configuração ótima identificada pelo método de desirability foi largura da 

camada de 0,6 mm, altura da camada de 0,28 mm, densidade de preenchimento de 90% 

e velocidade de impressão de 50 mm/s. Com essa configuração esperasse que as respostas 

sejam:  

Na quarta pesquisa o estudo apresentou uma modelagem multiobjetivo para 

observar os melhores parâmetros de fabricação relacionados ao consumo de energia. 

Utilizando um CCD em conjunto com modelos de superfície de resposta. Essa abordagem 

permitiu identificar eficazmente o ponto ótimo dos processos para redução do consumo 

de energia na impressão 3D utilizando modelagem por deposição fundida.  Testes de 

normalidade dos resíduos indicaram uma distribuição normal dos dados (p = 0,170 > 

0,05), enquanto o teste de multicolinearidade (VIF) revelou valores abaixo de 10. O 

coeficiente de determinação ajustado (R-sq (adj)) superior a 87,16% confirmou a precisão 

do modelo. 

Os resultados destacaram que os fatores largura da camada (p-value = 0,006), 

altura da camada (p-value = 0,000), densidade de preenchimento (p-value = 0,006) e 

velocidade (p-value = 0,000) são estatisticamente significativos, com p-value abaixo de 

0,05. Além disso, a interação entre altura da camada e velocidade de impressão também 

foi significativa (p-value = 0,006). 

A análise gráfica revelou que maiores níveis desses fatores resultam em melhor 

desempenho energético. Gráficos fatoriais, de superfície e de contorno permitiram 

identificar claramente os parâmetros e o ponto ótimo para o consumo de energia, 

indicando que uma altura da camada de 0,24 e velocidade de impressão de 50 representam 

a configuração ideal do processo. 

6.2 Propostas para trabalhos futuros 

Estudos futuros podem se beneficiar da exploração de diferentes tecnologias de 

manufatura aditiva, como sinterização a laser seletiva (SLS), estereolitografia (SLA), 

manufatura de objetos laminados (LOM) e processamento direto de luz, além de 

investigar a combinação dessas técnicas. Outra área promissora é o aprimoramento dos 

parâmetros para impressões com geometrias complexas, como conexões articuladas. 

 A aplicação do método proposto em componentes mecânicos e engrenagens, por 

exemplo, pode oferecer novos insights, especialmente ao incluir variáveis adicionais 

como a umidade do ambiente, variações na matéria-prima e a repetibilidade do processo. 

Além disso, futuros experimentos podem envolver diferentes arranjos experimentais, 
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incluindo a análise da temperatura da câmara de impressão em impressoras fechadas e 

comparações entre impressões realizadas em impressoras fechadas e abertas.   

Testar novos métodos de otimização e explorar diversos materiais, com foco na 

otimização de variáveis mecânicas e dimensionais. Finalmente, uma análise dos impactos 

ambientais da manufatura aditiva é importante para compreender melhor sua 

sustentabilidade e seus impactos ecológicos. 
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ANEXO 1 - ARTIGOS PUBLICADOS EM ANAIS DE CONGRESSOS E 

REVISTAS NACIONAIS 

Esta seção é dedicada à apresentação dos anexos referentes aos artigos publicados 

em periódicos e às participações em congressos, como o ENEGEP e o SIMEP. Foram 

anexadas as primeiras páginas contendo os resumos de cada artigo. O objetivo é 

proporcionar acesso facilitado aos materiais de suporte que enriquecem o conteúdo dos 

trabalhos apresentados, oferecendo uma visão mais completa sobre os temas abordados. 
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