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RESUMO

Com o avanco da tecnologia e novas formas de producéo surgindo, a manufatura aditiva cresce
de forma exponencial no mercado, apresentando uma nova forma de produzir por meio da
adicdo de materiais, camada por camada, para a formacdo de um objeto desejado. Com isso,
diversos estudos sobre os fatores e seus efeitos sobre o resultado da impressdo, se ampliam a
medida que a complexidade dos projetos aumenta. Afim de compreender os efeitos da altura da
camada, velocidade de impresséo, temperatura do bico e temperatura da mesa tem sobre a
rugosidade de um corpo impresso na impressora Ender 3, foi realizado a aplicacdo do
planejamento de experimentos fatorial fracionado 2**. A andlise da variancia sera mostrada
juntamente com os gréaficos de efeitos e grafico de Pareto para mostrar a influéncia de cada fator
sobre a rugosidade. Ap0s as representacdes graficas e analise de variancia foi possivel constatar
gue o unico fator de significancia na rugosidade média é a altura da camada, ja os demais fatores
ndo demonstraram influéncia significativa na resposta desejada.

Palavras-chave: planejamento de experimento, manufatura aditiva, rugosidade.



ABSTRACT

With the advancement of technology and new forms of production emerging, additive
manufacturing grows exponentially in the market, presenting a new way of producing through
the addition of materials layer by layer for the formation of a desired object. As a result, several
studies on the factors and their effects on the result of printing expand as the complexity of the
projects increases. In order to understand the effects of layer height, print speed, nozzle
temperature and table temperature has on the roughness of a body printed on the Printer Ender
3, the application of fractional factorial design 2** was carried out. The variance analysis will
be shown along with the effects charts and Pareto chart to show the influence of each factor on
roughness. After the graphic representations and analysis of variance it was possible to verify
that the only factor of significance in the average roughness is the height of the layer, while the
other factors did not show significant influence on the desired response.

Keywords: design experiment, additive manufacturing, roughness.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nas ultimas duas décadas, com o crescente avanco da tecnologia e sua ampliag&o,
pequenas e grandes empresas buscam cada vez mais adaptar seus processos a fim de ganharem
destague no mercado competitivo. Diante dessa era digital, novas formas e conceitos de
producdo se consolidam atraves da integralizacdo de seus sistemas produtivos. Para Stock e
Seliger (2016), a concorréncia entre os sistemas produtivos das empresas faz com que a busca
pelo desenvolvimento de melhores processos digitais seja uma préatica cada vez mais comum
no cenario mercadolégico.

Kotler et al. (2017) ainda acrescentam que, em um mundo de informacGes digitais, as
organizacOes estdo cada vez mais competitivas e conectadas as transformacdes tecnoldgicas e
buscam se reinventar continuamente para obter resultados satisfatérios de maneira réapida e
eficiente. Dessa forma, a partir da Ultima década, conhecida como industria 4.0 se estruturou e
ganhou forca dentro dos centros industriais estruturados no que existe de mais moderno em
automacao e sistemas inteligentes (LAURETH, 2014). Assim, ganhando espago nos meios de
producdo, mediante a alguns beneficios previstos como a reducdo de custos, reducéo de erros,
economia de energia e conservacdo ambiental (VENTURELLI, 2014).

Neste contexto, um dos principais pilares da industria 4.0 € a manufatura aditiva que, ao
contrario do método tradicional, funciona adicionando a matéria-prima até a formacéo completa
de um produto (PEDERNEIRAS, 2020). A manufatura aditiva, também conhecida como
impressao 3D, utiliza de um modelo digital para a producdo de pecas tridimensionais a medida
que se adiciona a matéria-prima uma camada por vez. Segundo Aires et al. (2020), a manufatura
aditiva é essencial para que se consiga atingir os resultados de melhoria de produto na obtencao
de estruturas mais leves, eficientes e inovadoras.

Contudo, por tratar-se de uma metodologia mais avancada e em processo de evolucao
ainda pode ser aprimorada por meio de melhorias na qualidade e otimizagdo das impressoes
3D. Para isso, uma das possiveis técnicas a serem utilizadas para tal otimizacdo e melhor
eficiéncia na manufatura aditiva € o planejamento de experimento, definida por Button (2016)
como um metodo que utiliza de ferramentas de controle estatistico para analisar as variaveis

gue impactam no processo e, com isso, poder melhora-lo continuamente.
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Calado e Montgomery (2006) determinam que o planejamento experimental tem por
objetivo auxiliar pesquisadores a delimitar quais varidveis exercem maior influéncia no
desempenho de um processo, obtendo como resultado:

e A reducdo da variacdo do processo tendo assim, melhor concordancia entre os valores
nominais obtidos e os valores pretendidos;

e A reducdo do tempo do processo;

e A reducdo do custo operacional;

e A melhoria no rendimento do processo.

Portanto, a aplicacdo do DOE dentro da manufatura aditiva, podera auxiliar no melhor
desempenho e resultado visando o aperfeicoamento do processo e a obtencdo de produtos
conforme as especificacdes pretendidas.

Com base nas consideragdes iniciais, a presente pesquisa tem como temaética a
exploragdo dos conhecimentos sobre a manufatura aditiva e de que modo o DOE pode ser
utilizado como ferramenta para a coleta e analise de dados com o intuito de verificar os impactos

da variacdo 4 fatores de entrada sobre uma resposta desejada.

1.2 OBJETIVOS DE PESQUISA

O presente trabalho tem como objetivo analisar, utilizando o planejamento de
experimento (DOE), os fatores de entrada: altura da camada, velocidade de impresséo,
temperatura da mesa e temperatura do bico, seus impactos sobre a rugosidade das paredes
externas de uma peca impressa em uma impressora 3D de baixo custo.

Como objetivos especificos, destacam-se:
e Selecdo dos fatores de impacto no processo.
e Elaboracdo de hipoteses e conjunturas sobre 0 processo.
e Realizacdo de testes e anélises experimentais.

e Anadlise da rugosidade do produto.
1.3 JUSTIFICATIVA
O surgimento de novas tecnologias intensifica a atencdo de organizagdes para a busca

do que se tem de mais inovador para a aplicacdo em sua cadeia produtiva. Neste sentido a

Manufatura Aditiva (MA) ganha destaque como uma nova maneira de se produzir e atender



11

demandas que antes eram realizadas por uma cadeia convencional, trazendo beneficios em toda
cadeia suprimentos, do nivel estratégico ao operacional (SARTORI, 2019). Considerando que
a MA se encontra em processo de desenvolvimento, a aplicacdo de ferramentas de gestdo da
qualidade e experimentos para a otimizacdo de seu processo tornam-se viadveis a nivel de
pesquisa e informacdo para comunidade.

O interesse da escolha do tema desta pesquisa surgiu devido ao novo laboratério de
Manufatura Aditiva inaugurado na Universidade Federal de Uberlandia em 2021, onde contém
duas impressoras 3D de baixo custo disponiveis para o desenvolvimento de projetos dos alunos
de graduacéo do campus Pontal.

Ao aplicar o DOE no processo de impressédo 3D, busca-se a otimizacao das impressoes
afim de entender a melhor combinacdo das varidveis para o melhor resultado do produto
desejado. Dessa forma, o DOE direcionou os procedimentos experimentais, possibilitando
mensurar e compreender quais parametro da maquina tem maior influéncia sobre a variavel de

resposta a ser analisada.

1.4 DELIMITACAO DO TRABALHO

Esta pesquisa apresenta um breve resumo sobre manufatura aditiva, planejamento de
experimento, planejamento de experimento fatorial fracionado e rugosidade.

A pesquisa constitui-se de um experimento realizado em uma impressora 3D de baixo
custo em condic¢des de altura da camada, velocidade de impressdo, temperatura da mesa e
temperatura do bico estabelecidas pela pesquisadora para a analise da rugosidade da parede
externa de uma pega impressa.

O trabalho limita-se a aplicacdo na impressora Ender 3 Pro e em condi¢des determinadas
anteriormente, sendo assim, esta limitado aplicacdes posteriores a este modelo de impressora

ou similares.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

A partir da fundamentacdo dos objetivos da pesquisa, estruturou-se o trabalho de
concluséo de curso da seguinte forma:

e Introducdo: ird apresentar a contextualizacdo do assunto pesquisado, 0s

objetivos gerais e especificos da pesquisa e a justificativa sobre a relevancia do

trabalho apresentado.
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Fundamentacdo teorica: sdo apresentados 0s conceitos sobre manufatura aditiva,
planejamento de experimento, planejamento de experimento fatorial fracionado,
rugosidade e analise de variancia utilizados na condugéo do estudo.
Metodologia: apresenta-se a natureza e o problema do trabalho, objetivos e
procedimentos, técnica de coleta e analise de dados e os procedimentos
metodoldgicos utilizados durante o desenvolvimento da pesquisa.

Resultados: serd feita a contextualizacdo do local e maquina utilizada no
experimento, defini¢cdo do problema, o resultado das analises e o levantamento
de propostas de melhoria.

Conclusdo: serad retomado o assunto estudado, as conclusdes da pesquisa e do

experimento e a sugestdo para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 MANUFATURA ADITIVA

Na década de 1980, nos EUA, foi criada a Manufatura Aditiva, usada inicialmente na
producdo de prototipos fisicos e para a construgdo de produtos. Contudo, com o passar dos anos
a MA, passou a ser definida como um método de impresséo que une materiais, onde 0s produtos
sdo construidos camada por camada, através de cortes transversais, a partir de um modelo 3D
(BERTHON, 2015).

O processo da impresséo tridimensional inicia-se com a criacdo de um modelo 3D do
objeto desejado, em algum software de edicdo no computador. A partir disso, 0 modelo é
enviado para a impressora, onde serdo definidas as dimensdes e espessuras do objeto. O
software da impressora é responsavel por analisar o modelo enviado e assim, determinar como
imprimi-lo utilizando a menor quantidade de material e tempo.

Apbs a defini¢do das principais configuracGes desejadas, o software compila os dados e
“fatia” o objeto em camadas horizontais, cada “fatia” representa um conjunto de comandos que
faz com que a impressora se movimente nas direcdes X e y enquanto realiza o0 processo de
extrusdo do material ou projecdo do laser no pé ou na resina, dependendo do tipo de técnica
utilizada.

A primeira técnica de criacdo de modelos e protétipos tridimensionais utilizando um
arquivo virtual, foi realizada por Chuck Hull, em 1984, utilizando estereolitografia ou
Stereolithography (SLA) como método de aplicacdo. O modelo de impressdo SLA utiliza de
raios ultravioleta (UV) a laser, que ao entrar em contato com determinada resina, solidifica-se
e assim, a radiacdo é projetada sucessivamente nas camadas a serem solidificadas de modo que
a sua construcao seja vertical, camada apds camada.

Contudo, com o passar dos anos, outras tecnicas de impressdes 3D foram desenvolvidas,
como por exemplo a Modelagem por Deposi¢do Fundida (FDM), também conhecida como
Fabricacdo por Filamentos Fundidos (FFF) que utiliza de materiais termoplasticos, ou seja,
polimeros ou plasticos que alteram sua forma de acordo com a temperatura, onde ocorrera a
extrusao atraves de um bico aquecido, para a construcdo do produto desejado. Posteriormente,
cria-se a Sinterizacdo Seletiva a Laser (SLS), realizando as impressdes utilizando de ligas
metalicas, como titanio, aluminio e aco inoxidavel para a confecgédo das pecas.

A Tabela 1 abaixo apresenta as principais técnicas de impressao 3D:
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Tabela 1 - Principais técnicas de impressdo 3D

Técnica Tecnologia Materiais
Estereolitografia (SLA)/
Fotopolimerizacdo | Polimerizacao de 2 fétons Foto polimeros e resinas
(2PP)
Extrusio Modelagem por Deposi¢do | Termoplésticos, misturas e
Fundida (FDM) metais eutéticos

Ligas metélicas: titanio,
aluminio, aco inoxidavel,
termoplasticos, pos metalicos
e ceramicos

Sinterizacéo Seletiva a
Granular Laser (SLS)/ Fuséo Seletiva
a Laser (SLM)

Fonte: adaptado de Dabague, 2014.

Segundo Brenken et al. (2018), a manufatura aditiva por Modelagem por Deposicao
Fundida (FDM) tornou-se um dos melhores metodos da manufatura aditiva de polimeros devido
ao seu baixo custo e sua flexibilidade pois, utiliza filamentos termoplésticos como material de
partida. Para isso, 0 material PLA (&cido polilatico) e o ABS (acrilonitrila butadieno esterino)
sdo os principais polimeros usados para FDM (LIGON et al., 2017). Dessa forma, o filamento
é extrudado através de um bico aquecido e depositado camada por camada para a construcao
do componente em 3D.

Durante o processo de impressdo diversos parametros controlaveis podem influenciar
na qualidade e estrutura das pecas. Jiang (2018), demostrou por meio de um estudo de
Modelagem por Deposi¢do Fundida que a orientacdo da camada, temperatura do bucal e a
temperatura ambiente influenciavam signifcativamente a qualidade da superficie do material
impresso. Liu 2017 et al, utilizando o metodo Taguchi, para estudar os efeitos dos parametros
no processo de extrusdo, completa que a espessura da camada e a velocidade de deposicéao

também sdo parametros que contribuem para a variagdo do processo de impressao.

2.2 RUGOSIDADE

De acordo com Araujo (2016), a altura da camada tem influéncia direta com a qualidade,
rugosidade, resisténcia, tempo de fabricagéo, design, entre outras caracteristicas. O autor ainda
reitera que, quanto maior a altura da camada, maior serd a velocidade de fabricacdo e
consequentemente menor sera seu custo, porém, a qualidade e resisténcia também passam a ser
menores. Murugan (2018) ainda cita que, a altura de impressao € o que define o acabamento da

peca e dessa forma tem grande influéncia sobre sua rugosidade.
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A rugosidade pode ser definida como uma superficie de irregularidades finas e repetidas
existentes quando comparadas a superficie ideal de uma peca (OLIVEIRA, 2015). A afericéo
da rugosidade é uma forma de avaliar as irregularidades superficiais de uma peca e pode ser
medida a partir de aparelhos eletronicos, por exemplo, o rugosimetro. Dessa forma, é possivel
mensurar e analisar seu comportamento quando ha a variagdo dos fatores de controle.

A forma mais comum, devido sua facilidade de célculo, para medir a rugosidade € a
rugosidade média (Ra), sendo o mais utilizado para analisar o acabamento superficial apos o
processo de usinagem (ESPANHOL, 2008). A rugosidade média (Ra) é utilizada quando é
necessario a medi¢do continua sobre as linhas de uma peca, ela € medida com base em uma
série de comprimentos de amostragem, ou seja, comprimento de referéncia ou cut-off
(OLIVEIRA, 2015). O parametro cut-off € o minimo comprimento de amostragem, sendo
assim, devem ser respeitados conforme a norma ISO 4288 (1996). Oliveira (2015), define a
rugosidade média (Ra) como sendo a distancia média de um perfil desde a sua linha média,

sobre um comprimento medido. A Figura 1 mostra a rugosidade média do perfil de uma peca:

Figura 1 - Perfil da rugosidade média (Ra)

L. meédia
Fonte: Palma (2006)

Dessa forma, seu célculo é feito a partir da media aritmética entre os picos e vales

considerando como parametro inicial a linha media (L).

2.3 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO

O Planejamento de Experimentos é uma técnica utilizada para definir quais dados, em
quais quantidades e condigdes devem ser coletadas durante determinado experimento, buscando
satisfazer os principais objetivos: alta precisao estatistica na reposta e 0 menor custo possivel

(ROZENFELD, 2014). Assim, teve sua origem a partir dos conceitos de Lean Six Sigma, que
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tem como principal objetivo, reduzir a variabilidade de um processo através do uso de
ferramentas estatisticas.

Os experimentos planejados sdo uma poderosa ferramenta para a melhoria de um
processo em que depende de diversas variaveis e da combinacdo delas. Dessa forma,
Montgomery (1997) define as etapas que compde a elaboracdo do planejamento de

experimentos:

e Reconhecimento e relato do problema: € importante que todos os envolvidos na
pesquisa e no experimento tenham com clareza a existéncia do problema e quais
0s objetivos a serem alcangados ao final do experimento.

e Escolha dos fatores e dos niveis: é necessario definir quais os fatores irdo variar
e 0s niveis que cada rodada do experimento sera realizada.

e Selecdo da varidvel resposta: serd& a média e/ou o desvio padrdo dos
experimentos.

e Escolha do planejamento experimental: considera-se o tamanho da amostra,
selecdo de uma ordem para as tentativas ou a aleatorizacdo das rodadas.

e Realizacdo do experimento: é importante monitorar 0 processo para garantir que
tudo esta sendo feito de acordo com planejado.

e Andlise de dados: utilizacdo de métodos estatisticos para a analise de dados, de
modo que os resultados e conclusdes sejam objetivos.

e Conclusdes e recomendacdes: conclusdes praticas sobre os resultados para uma

possivel recomendacdo das a¢Oes a serem tomadas.

O Design of Experiments (DOE) surgiu na década de 1920, difundida por Sir. Ronald
Fisher através de uma pesquisa na Estacdo de Pesquisa em Agricultura na Inglaterra. Ronald
mostrou como um experimento poderia ser conduzido na presenca de condigdes variaveis
como: temperatura, condigOes de solo e chuva. De acordo com Jankovic et al. (2021), o DOE
engloba a uma série de aplicacbes de ferramentas estatisticas utilizadas para classificar e
mensurar sistematicamente as relacfes de causa e efeito entre as varidveis de um processo, a
fim de descobrir as melhores configuracGes entre elas para um processo otimizado.

Por tratar-se de um processo experimental e analise estatistica, os planejamentos de
experimentos podem variar de acordo com o tipo de procedimento estudado. Segundo Button

(2016), o planejamento fatorial € utilizado quando se deseja analisar os efeitos de duas ou mais
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variaveis e permite o estudo de diversos fatores com um nimero reduzido de experimentos.
Button (2016), ainda reforca que o planejamento fatorial ndo interfere na qualidade da
informacao e permite o estudo simultaneo de diversas variaveis separando seus efeitos.

Dessa forma, o planejamento fatorial pode ser divido em dois fatores: completo ou
fracionado. O planejamento fatorial completo exige que todas as combinacgdes possiveis entre
niveis e fatores sejam consideradas, fazendo com que gere um grande nimero de ensaios,
mesmo que para um pequeno numero de fatores e niveis selecionados. Por outro lado, o
planejamento fatorial fracionado, permite que seja considerado apenas uma fracdo das variaveis
selecionadas, permitindo a reducdo do nimero de ensaios sem interferir na qualidade dos
resultados obtidos (PAREDES, 2015).

Neste cenario, por tratar-se de uma pesquisa que ira considerar 2 niveis e 4 fatores de
analises, optou-se pela utilizacdo do planejamento fatorial fracionado, afim de reduzir o tempo

€ Ccusto com 0s ensaios a serem realizados.

2.4 PLANEJAMENTO FATORIAL FRACIONADO 2K1

O planejamento fatorial fracionado nos permite uma analise do processo com corridas
reduzidas. Assim, as informag6es sobre os efeitos principais e interacbes de ordem menor
podem ser obtidas utilizando apenas uma fracdo do experimento fatorial completo (AZEVEDO,
2012). Ele ainda completa que, a partir dos experimentos fatoriais fracionarios € possivel
projetar experimentos mais completos dentro de um subconjunto de fatores significantes.

Segundo Mazen et al. (2022) o experimento fatorial fracionado deve ser utilizado
qguando em um experimento fatorial completo as interacfes de mais altas ordens possam ser
desprezadas se forem insignificantes. E uma forma de solucionar o aumento exponencial do
namero de experimentos a serem executados quando aumentado o nimero de fatores a serem
analisados. Carpinetti (2009), reforca que os efeitos de alta ordem, em sua maioria, pode ser
desprezados, uma vez que, ndo se mostram significativos, porém, ha interesse pratico em
considera-los e utilizar fracdes de planejamentos fatoriais.

Para ilustrar a representacdo de uma matriz de experimentos fracionarios, Carpinetti

(2009), demonstra na Figura 2 abaixo:
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Figura 2 - Matriz de planejamento fracionario
Teste 1 2 3 4=123

1 - - - -
2 + - - +
3 - + - +
4 + + - -
5 - -+ -
[+ + - + -
7 -+ o+ -
8 + + + +

Fonte: Carpinetti (2009)

Carpinetti (2009) traz também a representacao do calculo realizado, por meio da matriz

de calculo dos efeitos mostrado na Figura 3:

Figura 3- Matriz de célculo, experimento fracionario 24!

Teste| | |1 [2 ]3[4 [12]13 (1423|124 [34 123124 [134 [234 1234
1 + | - ===+ |+]|+ |+ ]|+ - - - - +
2 |+ |- -|*|-|-|*|*+|-]-]|+%+ - - + +
3 |- |#|-|F|-|*|-|-|*]|-]|+ - + - +
4 |+ |+ | -|-|*|-|-1-1-1*] - - + + +
5 |+ | -|-|+]|+]+ - -] - + |+ - - +
(5] + |+ |-+ |-]-[+]-]-]1%]-] - + - + +
7 |+ +l+]|-]-]-|+|+|-|-]- + |+ +
B [+ |+ |+ |+|+|+|+|+|+|+]|+]|+ |+ |+ ]+ +

Fonte: Carpinetti (2009)

A analise da matriz de calculo, mostra que muitas colunas sdo idénticas. Das 16 colunas
da matriz, apenas 8 colunas sdo Unicas, ou seja, a combinacao linear para o célculo do efeito da
variavel 1 é o mesmo que para o célculo do efeito da interagdo entre 234 (CARPENETTI, 2009).

E da mesma forma, tem-se os seguintes confundimentos (Tabela 2):

Tabela 2 - Confudimentos do planejamento fatorial fracionado 24

Efeito Confundimento Efeito Confundimento
1 234 12 34
2 134 13 24
3 124 23 14
4 123 Média | 1234

Fonte: Adaptado de Carpinetti (2009)

Dessa forma, Carpinetti (2009) complementa que ao multiplicarmos a coluna 12 pela
coluna de dados e dividir por 4, o valor obtido serd a soma dos efeitos das interagfes 12 e 34.

Similarmente ocorre com os demais complementos e interacdes.
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Nesse caso, afirma-se que essas duas interagdes sdo "confusas". Em outras palavras, o

valor descoberto é, na verdade, o resultado da soma dos resultados das interagdes 12 e 34. A

confusdo entre os outros impactos mencionados acima é semelhante. Assim, as combinacdes

lineares dos efeitos de confuséo lo, I1, I2.., 1123 Sd0 obtidas multiplicando as 8 colunas distintas

pela coluna de dados e dividindo o resultado por 4 (N/2). Portanto, tem-se que:

Tabela 3 - Matriz de calculo, experimento fracionario 241

lo

1123

estima
estima
estima
estima
estima
estima
estima
estima

Média + (1/2)1234
1+ 234
2+134
3+124
12+ 34
13+ 24
23+ 14
4+123

Fonte: Adaptado de Carpinetti (2009)

O experimento produz as seguintes combinagdes lineares se assumirmos que as

interacdes entre os trés e quatro fatores podem ser ignoradas.

Tabela 4- Matriz de célculo, experimento fracionario 24*

lo

1123

estima
estima
estima
estima
estima
estima
estima
estima

Média

12+34
13+24
23+ 14

Fonte: Adaptado de Carpinetti (2009)

Como resultado, o planejamento de experimento fatorial fracionado refere-se a este

layout de 4 componentes, 2 niveis e 8 combinagdes de teste. E um exemplo da classe geral de

experimentos fatorial fracionado 2k-p em que as seguintes condi¢Ges devem ser atendidas:

a) k fatores s@o examinados;

b) em combinacdes de teste 2k-p;

c) o planejamento fatorial fracionado 2k-p requer a introducdo de p variaveis;

d) a introducdo de variaveis é feita a partir das colunas de interacdo da matriz de célculo

de um experimento fatorial 2k-p.
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2.5 ANALISE DE VARIANCIA

A analise de variancia, também conhecida como ANOVA é um procedimento estatistico
utilizado para comparacgéo entre trés ou mais grupos de amostras de um ou varios fatores de
controle. Seu principal objetivo é realizar testes estatisticos para identificar as causas e efeitos
entre variaveis, permitindo a comparagao entre as médias de diversos grupos ao mesmo tempo
(MENDONCA, 2016).

Paiva (2007), explica que se dois niveis de um fator geram respostas médias
estatisticamente iguais, entende-se que o fator ndo influencia na resposta, porém, se a resposta
média em um nivel especifico é estatisticamente diferente das respostas alcangadas nos outros
niveis, entende-se que o fator € significativo.

Dessa forma, a analise de variancia ANOVA tem o papel de auxiliar na descoberta dos
principais fatores de efeito sobre a resposta, essa andlise permite enxergar o quanto de
significancia existe entre os efeitos dos resultados da variagdo dos grupos. (PENTEADO,
2011).

Para ilustrar a descricdo sobre a ANOVA, a Figura 4 foi construida utilizando dois

fatores A e B e suas interag0es:

Figura 4- Analise de variancia (ANOVA)
Fonte de Somados Graus de

Medi ‘o
Variacio Quadrados Liberdade Média Quadritica Fo
55 MSs,
Fator A S8 -1 -4 F =_"A
ator y a MS, — 0 WS,
555 M5,
Fator B S8 b-1 = E =—
ator B MSy P 0 WS,
Interagio SSap MS, 5
A -1)b-1) MS,, = —— =
AB AB (’ﬂ )( ) AB (ﬂ _ 1) (b _ 1) 0 MSE
S8
Erro SSE ﬂb(}?-f) M.S‘E - m
TOTAL ANYS abn-1

Fonte: Penteado (2011)

Dessa forma, pode-se descrever os célculos de SSA e SSB, soma dos quadrados dos

principais efeitos, pelas equagdes 2 e 3:
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1 @ v
554 = —Z -
47 bn g:g}’ abn (2)
1 a
SSg=— 2
E™ an E—:g}} abn (3)
Em que:

a = namero de categorias do fator A;

b = nimero de categorias do fator B;

y = amédia dos efeitos individuais da medida, (+) e (-) corresponde ao nivel alto e nivel
baixo;

n=numero total de observacdes.

Para a realizacdo do calculo dos efeitos de interacdo SSAB, é necessario primeiro a

realizacdo do calculo da soma dos quadrados subtotais, dada pela Equacéo 4:

Subtotais ™y /o= ;‘:e}.i}- abn (4)

E posteriormente, realizar o calculo pela Equacdo 5
5548 = SSsubtotais — 554 — 558 (5)

O célculo de do erro SSE é dado pela Equacéo 6
55 = 557 — SSsuprotais (6)

E a soma total dos quadrados pela Equacéo 7

) ) a },3

- Y St

T i=1 =14 l}f_i'k abn
i=]

(7)
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3 METODOLOGIA

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A metodologia utilizada neste trabalho é de natureza aplicada, pois tem como objetivo
gerar conhecimento para solucdes préticas através das posicdes tedricas (LEAO, 2017). O
problema é desenvolvido de forma quantitativa utilizando a manipulacdo de dados coletados
para calculos e analises estatisticas. De acordo com Knechtel (2014) a pesquisa quantitativa
atua sobre um problema baseando-se no teste de uma teoria usando varidveis quantificadas em
nameros. Gomes et al. (2014) ainda acrescenta que a abordagem quantitativa utiliza desde as
técnicas estatisticas mais simples, como porcentagens, médias e desvio padrdo, as mais
complexas como coeficiente de correlacdo e geracdo de formulas aplicaveis a algum processo.

O objetivo deste trabalho é explicativo, uma vez que, tem como preocupacdo central
identificar os fatores que contribuem ou determinam a ocorréncia dos fenémenos (Gil, 2002)
gue neste caso impactam no resultado produto. Ainda de acordo com Gil, as pesquisas
explicativas valem-se quase exclusivamente do método experimental, portanto, a pesquisa
utiliza de procedimentos experimentais em uma impressora 3D para controlar e medir 0s
resultados obtidos a partir das hip6teses geradas.

Dessa forma, de acordo com Fachin (2017), a pesquisa experimental, desempenha duas
funcBes: descobrir conexdes casuais e atingir a demonstrabilidade, ou seja, aceitar os resultados
como eles se apresentam, incluindo os imprevistos que podem ocorrer durante 0s experimentos,
examinando os agentes em suas relagdes e dimensionando-os.

Afim de apresentar de forma visual a classificacdo da pesquisa, Penteado (2015),

resume, através da Tabela 5, as classificacdes da pesquisa.
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Tabela 5 — Classificacdo da pesquisa

CLASSIFICAGAO DA PESQUISA

Natureza Problema Objetivos Procedimentos

- Bibliografica
- Documental

- Experimental

- Levantamento
o o Exploratoria - Estudo de caso
Basica Quantitativa o
) o Explicativa - Ex-post-facto
Aplicada Qualitativa . ] y
Descritiva - Pesquisa-agao
- Participante - Axiomatica
- Modelagem e - Normativa axiomatica

- Descritiva empirica
- Normativa empirica
- Descritiva

simulacédo

Fonte: Adaptado de Penteado (2015)

Com isso, a classificacdo desta pesquisa € de natureza aplicada, atua sobre o problema
de forma quantitativa, possui objetivo explicativo e utiliza de procedimentos experimentais para

0 desenvolvimento do trabalho.

3.2 TECNICA DE COLETA DE DADOS

O objetivo desse trabalho é o desenvolvimento do planejamento de experimento fatorial
fracionado, para a analise da rugosidade. Para isso, sera utilizado o rugosimetro Mitutoyo SJ-
210, afim de determinar a rugosidade média (Ra) - Desvio aritmético meédio do perfil de
rugosidade- na superficie da peca impressa. A Figura 5 mostram o aparelho rugosimetro

utilizado para a realizagéo dos testes:
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Fonte: Da autora (2022)

Primeiramente foram levantados os fatores de entrada: altura da camada, velocidade de
impressdo, temperatura da mesa e temperatura do bico e definidos os niveis minimos e
maximos. A técnica do fatorial fracionado, nos possibilita a combinacdo de 24! = 23, ou seja,
uma combinacdo de 8 testes. Contudo, neste estudo, seré realizado 2 grupos de experimentos
considerando as mesmas condicdes, totalizando 16 testes. A Tabela 6 abaixo mostra os fatores

e seus niveis selecionados.

Tabela 6 - Fatores e niveis experimentais

FATOR DESCRICAO NIVEL -1 NIVEL +1
A ALTURA DA CAMADA (mm) 01 0,2
B VELOCIDADE (mm/s) 50 70
C TEMPERATURA DA MESA (°C) 40 60
D TEMPERATURA DO BICO (°C) 195 205

Fonte: Da autora (2022)

Ap0s essa selecdo € feita a matriz de planejamento de experimentos, Tabela 7, que ird

guiar as condicdes de cada teste.
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Tabela 7- Matriz de planejamento de experimento

MATRIZ DE PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTO
EXPERIMENTO A B C ABC=D
1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 1
3 -1 1 -1 1
4 1 1 -1 -1
5 -1 -1 1 1
6 1 -1 1 -1
7 -1 1 1 -1
8 1 1 1 1

Fonte: Da autora (2022)

Com a matriz de planejamento de experimentos geradas, os testes foram realizados

seguindo as etapas abaixo:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Para a impressdo, foi utilizado o software Utimaker Cura. Seré nele que a mudanca das
variaveis de impressdo sera realizada.

Foi realizado o nivelamento da mesa e colocado um spray adesivo para a peca ndo se
movimentar.

Dado o inicio da impressdo, o material PLA foi extrudado camada por camada de forma
linear até a formacédo do objeto projetado.

Ao final de cada impressdo, foi necessario esperar que 0 equipamento voltasse para a
sua temperatura inicial, para ndo influenciar nos demais experimentos.

A mudanga dos parametros foi realizada de acordo com a matriz de experimentos,
gerada de forma aleatdria

Ao final de cada ciclo, era dado inicio a uma nova impressdo com uma nova condi¢ao

até finalizar os 16 testes.

3.3 TECNICA DE ANALISE DE DADOS

Apos a coleta de dados e estruturacdo da Tabela de planejamento de experimentos

mencionada anteriormente, os dados serdo analisados por meio do software Minitab®, uma

ferramenta estatistica frequentemente utilizada por profissionais e estudantes de engenharias e

outras areas de exatas. A ANOVA, serd uma ferramenta utilizada para a verificacdo da

significancia dos fatores analisados e suas interacdes.

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
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Para dar inicio aos experimentos, foi necessario identificar quais os possiveis fatores de
impacto sobre o resultado. Além disso, foi preciso verificar a disponibilidade de matéria-prima
para se realizar os testes e tempo disponivel para a finalizacdo da pesquisa, para em seguida
definir qual método experimental a ser utilizado. Apds ser feito o levamento anterior, foi
definido como o0 método mais viavel, devido ao tempo e matéria-prima disponivel, o fatorial
fracionado, uma vez que ele possibilita a realizacdo de uma quantidade menor de testes para a
andlise.

Em seguida, foram definidos os fatores de entrada a serem analisados e seus niveis de
variacdo, para a constru¢do da matriz de planejamento de experimento. A impressao de cada
teste foi realizada nas mesmas condic¢des iniciais para que nao houvesse impacto ou influéncia
entre uma impressao ou outra. A coleta de dados foi realizada ap6s a impressao de todos os
experimentos, por meio do rugosimetro.

Por fim, foi realizada a analise dos dados no software MiniTab que auxiliou na

construcdo dos graficos e equacBes presentes na pesquisa.

3.5 EQUIPAMENTOS E MATERIAIS

Utilizando o AutoCAD foi feito o0 modelo da caixinha a ser impressa, sendo ela sem
tampa e com as dimens6es de 25mm cada aresta. A seguir sera apresentado o modelo em CAD

e a peca pronta nas Figuras 6 e 7:

Figura 6 - modelo CAD

Fonte: Da autora (2022)
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Figura 7- peca impressa

Fonte: Da autora (2022)

Para a impressdo das pecas, foi utilizada a impressora Ender 3 Pro, com uma mesa de
vidro de 0,3 mm de espessura, conforme apresentado na Figura 8. A Ender 3 Pro, possui a
tecnologia FDM e consegue imprimir materiais PLA, ABS e TPU. As impressoes foram
realizadas sem uma camara de protecdo, ou seja, todas as pecgas foram expostas ao contato com
o ar, podendo assim, haver certa influéncia na temperatura apresentada pelo display e uma méa
distribuicdo de calor nas extremidades da peca e dessa forma, uma interferéncia externa nas

caracteristicas mecanicas nas caixinhas.

Figura 8- Impressora Ender 3 Pro

Fonte: 3dLab (2023)

O material utilizado, foi o PLA de cor preta e espessura de 1,75mm, com a temperatura
de impresséo sugerida entre 190°C e 210 °C e temperatura da mesa sugerida acima de 60 °C.

Contudo, neste trabalho, foi utilizada a temperatura da mesa variando de 40 °C a 60 °C afim de
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reduzir os custos operacionais. Os demais limites, foram definidos de acordo com os interesses

do autor.

3.6 ANALISE DE RUGOSIDADE

Para iniciar os testes de rugosidade dos corpos impressos, foi necessario a enumeracao
da ordem de cada peca impressa nas condi¢des determinadas anteriormente, afim de analisar
quais variaveis de maior impacto na rugosidade do corpo. Apos isso, foi necessario a calibragédo
do equipamento- rugosimetro- com o corpo padrdo disponivel e definido os parametros a serem
utilizados para a medicdo média (Ra) da rugosidade.

Costa (2022), afirma que o parametro Ra é utilizado em superficies onde os sulcos de
usinagem sdo bem orientados (fresagem), além de ser a medicdo mais utilizada e aplicavel a
maioria dos processos de fabricacdo. A rugosidade média (Ra) é medida com base em uma
série de comprimentos de amostragem, ou seja, comprimento de referéncia ou cut off. De acordo
com a ISO 4288 (1996) o cut off € o minimo comprimento de amostragem que o aparelho de
medicdo deve percorrer sobre a peca antes de determinar sua rugosidade. Assim, antes de
realizar a medicdo deve ser feita uma avaliacdo e analise considerando as variaveis de perfil:

periddico e aperiddico e parametros de medicdo RSm, Ra e Rz mostrados na Figura 9:

Figura 9- Valor padronizado conforme a I1SO 4288;1996

Perfil Periodico Perfil aperiodico Ir=ic In is r
(Ex:torneamento, fresamento) (Ex: retificacio, eletroerosio) (mm) | (mm) | {pm) (pm)
RSm (mm)""’ Ra (pm) Rz (um)
= 0,013 0,04 = (0,0063) ...0,02 =(0,025) ...0.1 0,08 0.4 2.5 2
=0,04 0,13 =0,02 ..01 =01 .2 0,25 1,25 2.5 2
=013 .04 =01 .2 =2 .10 0.8 4 2.5 2 ou 5™
=04 .13 =2 .10 =10 .50 25 12,5 8 5
=13 .4 =10 .80 =50 ..200 ) 40 25 10
1' r= valor maximo para o raie da ponta de apalpagio
“ BSm = valor médio da largura dos elementos do perfil no comprimento de amostragem
* aplicavel para superficies com Ra = 0,5 pm ou Rz >3 ym

Fonte: Fischer et al. (2012)

Dessa forma, foi escolhido de forma aleatoria um dos corpos para a medi¢do do Rsm,
Ra e Rz resultando em 1,01 (mm)?; 6,14 um e 40,56 um respectivamente e assim, definido o
cut-off de 2,5mm. Outro parametro definido pelo pesquisador foi o de velocidade medicgéo do

aparelho em 0,25mm/s.



29

Para iniciar as medices, o rugosimetro foi sobreposto em uma mesa padrao de medic¢éo,
disponivel no laboratdrio de metrologia. Ja as pecas, foram sobrepostas em blocos padres em
1,78 mm para atingir a altura necessaria do sensor e suas laterais fixadas para evitar que
qualquer movimento prejudicasse a medicdo, uma vez, que 0 sensor do rugosimetro é
extremamente sensivel. A medigdo da rugosidade média, foi realizada de forma perpendicular
as camadas da pecga. Abaixo as Figuras 10 e 11 da estrutura de como as medices foram
realizadas:

Figura 10 - Estrutura base do rugosimetro e da peca medida

Fonte: Da autora (2022)

Figura 11 - Rugosimetro e peca posicionados para a medi¢do

Fonte: Da autora (2022)
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E importante ressaltar que foi realizada a medic&o da rugosidade média (Ra) apenas da
parte externa de cada peca e afim de obter maior precisdo dos dados, cada lado foi medido 3
vezes, e posteriormente feito a média. Ap6s a medicdo dos quatro lados de cada peca, foi
realizada a média para obtencdo do resultado de Ra que sera utilizado na pesquisa, como

mostrado nas Tabelas 8, 9 e 10:

Tabela 8 - Medicdo média de cada lado, grupo 1:

GRUPO 1- Ra um

LADOS DA CAIXA |[EXP1 |EXP2 |EXP3 |EXP4 |EXP5 |EXP6 |EXP7 |EXP8
LADO 1 6,921 14,285 |7,366 13,378 | 7,080 12,287 |8,425 14,096
LADO 2 7,430 13,985 [7,911 12,408 |7,683 13,380 | 7,905 13,299
LADO 3 7,129 13,354 [8,538 13,037 7,425 14246 | 7,702 12,144
LADO 4 7,180 13,843 |7,556 13,342 | 7,556 13,654 |7,296 13,215
MEDIA 7,165 13,867 [7,843 13,041 7,436 13,392 17,832 13,189

Fonte: Da autora (2022)

Tabela 9 - Medicdo média de cada lado, grupo 2:

GRUPO 2- Ra um

LADOS DA CAIXA |EXP1 |EXP2 EXP3 |EXP4 |EXP5 |EXP6 EXP7 |EXP8
LADO 1 7,472 13,591 | 7,503 13,698 |8,512 12,313 |6,715 13,434
LADO 2 7,173 12,100 8,215 14,748 |8,488 13,620 6,845 13,698
LADO 3 7,794 13,174 6,813 13,589 |8,469 14,201 6,730 13,535
LADO 4 8,032 14,154 | 7,274 12,795 | 7,787 13,944 | 7,053 11,968
MEDIA 7,618 13,255 | 7,451 13,708 8,314 13,520 6,836 13,159

Fonte: Da autora (2022)

Tabela 10 - Medicéo da rugosidade de cada corpo de acordo com o planejamento de experimento fatorial

MEDICAO DE RUGOSIDADE MEDIA (Ra)
EXPERIMENTO A B c ABC=D CiRbFOLiRe | ERUAOZ R
pm pm
1 -1 -1 -1 -1 7,165 7,618
2 1 -1 -1 1 13,867 13,255
3 -1 1 -1 1 7,843 7,451
4 1 1 -1 -1 13,041 13,708
5 -1 -1 1 1 7,436 8,314
6 1 -1 1 -1 13,392 13,52
7 -1 1 1 -1 7,832 6,836
8 1 1 1 1 13,189 13,159

Fonte: Da autora (2022)

O gréafico normal dos efeitos padronizado, Figura 12, demonstra que o fator significativo
para a resposta sobre rugosidade é 0 A, ou seja, altura da camada. O grafico mostra que o fator
A tem efeito positivo, sendo assim, quando o processo altera do nivel -1 para o nivel +1 a

resposta aumenta.
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O grafico de Pareto dos efeitos padronizados, Figura 13, indica que o fator de maior
influéncia sobre a resposta € o Fator A, ou seja, a altura da camada € o fator que provoca o
maior efeito sobre a rugosidade. Em seguida, temos a interacdo AD (altura da camada e
temperatura do bico) como o segundo fator de maior influéncia no processo. Contudo, pode-se

observar que a linha de referéncia ndo cruza a interagdo, o que sugere que mesmo sendo 0

Figura 12 - Gréafico normal dos efeitos

Grafico Normal dos Efeitos Padronizados
(a resposta é Ra; a = 0,05)
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Fonte: Da autora (2022)
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segundo maior causador de efeito sobre a resposta, ndo possui efeito significativo.
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Figura 13 - Grafico de Pareto dos efeitos padronizados

Grafico de Pareto dos Efeitos Padronizados
(a resposta é Ra; o = 0,05)
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Fonte: Da autora (2022)

No gréfico dos efeitos principais, Figura 14, € possivel perceber nitidamente que os
Fatores B, C e D ndo alteram de forma significativa o valor da rugosidade quando variam do
nivel -1 para o nivel +1. Os Fatores B e D, é possivel perceber uma leve alteracdo ao variar do
nivel -1 ao nivel +1, enquanto o Fator C permanece praticamente constante. No entanto, mesmo
com pequenas variacdes, esses efeitos para a rugosidade média sdo quase insignificantes
quando observamos a variagdo no Fator A. O fator A, quando alterado do nivel -1 para o nivel
+1 mostra uma mudanca de quase o dobro do valor encontrado para a rugosidade média e assim,

demonstra-se o fator de maior significancia no impacto do resultado da rugosidade média.
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Figura 14 - Grafico dos efeitos principais para rugosidade média

Grafico de Efeitos Principais para Ra
Médias Ajustadas
A B 4 D

|
|
|

Fonte: Da autora (2022)

Quando se realiza a variacdo do nivel -1 (0,1 mm) para o nivel +1 (0,2mm) do Fator A,
tem-se a praticamente o dobro da resultante rugosidade media (Ra). A Tabela 11, mostra a
andlise de variancia da rugosidade média, através da sua analise é possivel perceber que o Unico
fator abaixo de 0,05 no Valor -P é o Fator A, sendo assim o unico com 95% de confianca,

mostrando-se o Unico estatisticamente significativo.

Tabela 11- Andlise de variancia rugosidade média (Ra)

Fonte GL SQ (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P
Modelo 7 136,369 19,481 105,38 0,000
Linear 4 136,098 34,024 184,06 0,000
A 1 135,827 135,827 734,76 0,000
B 1 0,146 0,146 0,79 0,401
C 1 0,005 0,005 0,03 0,871
D 1 0,120 0,120 0,65 0,444
Interagdes de 2 3 0271 0,090 0,49 0,700
fatores
A*B 1 0,009 0,009 0,05 0,829
A*C 1 0,059 0,059 0,32 0,588
A*D 1 0,203 0,203 1,10 0,325
Erro 8 1,479 0,185
Total 15 137,848

Fonte: Da autora (2022)

A Tabela 12, apresenta os coeficientes codificados, sua analise mostra que todos 0s
fatores onde o Valor -P ¢é abaixo de 0,05 sdo significativos. O coeficiente tem a funcdo de
representar o tamanho e direcdo no modelo matemaético, assim, os fatores onde o Valor -P
apresenta-se menor que 0,05, terdo seu coeficiente utilizado para a composi¢cdo do modelo
matematico na previsdo do valor da rugosidade média. Dessa forma, o Fator A é Unico com 0
Valor -P abaixo de 0,05 e, portanto, o Ginico fator significativo para a construcdo do modelo. E

possivel observar essa composic¢éo na Equacao 8
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Tabela 12- Coeficientes Codificados

Termo Efeito Coef EP de Coef Valor-T Valor-P
Constante 10,475 0,107 97,46 0,000
A 5,827 2,914 0,107 27,11 0,000
B -0,191 -0,095 0,107 -0,89 0,401
C -0,036 -0,018 0,107 -0,17 0,871
D 0,173 0,087 0,107 0,80 0,444
A*B -0,048 -0,024 0,107 -0,22 0,829
A*C -0,121 -0,061 0,107 -0,56 0,588
A*D -0,225 -0,113 0,107 -1,05 0,325

Fonte: Da autora (2022)

Rugosidade média (Ra)= 10,475 + 2,914 A (8)

E importante ressaltar que para a construcao da equacao os fatores que n&o se mostraram
influentes sobre a varidvel resposta para um nivel de significancia de 5% foram descartados
pois, ndo apresentam impacto sobre a resposta.

A rugosidade é uma medida da irregularidade ou aspereza de uma superficie. Ela pode
ser quantificada por parametros como a altura média da rugosidade (Ra) e a média aritmética
do desvio absoluto (Rz), neste caso, 0 parametro utilizado para mostrar o comportamento da
irregularidade da superficie analisada é a Rugosidade média.

Quando uma camada é depositada em uma superficie, ela geralmente apresenta uma
espessura e uma topografia propria. Se a camada tiver uma altura significativa em relacéo a
superficie original, a rugosidade aumentara proporcionalmente. Isso ocorre porque a deposicao
da camada introduz novas irregularidades na superficie, que sdo somadas as irregularidades ja
existentes. Essas irregularidades podem ser causadas por varios fatores, como a natureza do
material da camada, o processo de deposicdo e a interacdo entre a camada e a superficie
subjacente.

Um estudo publicado por M. Mortazavi et al. em 2016 analisou o efeito da espessura do
revestimento sobre a rugosidade da superficie. Os resultados mostraram uma relacao linear
entre a espessura do revestimento e a rugosidade da superficie. Dessa forma, é possivel analisar
a Equacdo 8 através do modelo de regressao linear simples.

Segundo Rodrigues (2012), a regresséo linear simples é definida como a relacdo linear
entre a variavel dependente ou variavel resposta (Y) e uma independente (X). Com isso, a

equacdo linear simples é representada por:

Vi=Pot+Pixite i=1..n 9)
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onde:
e y; representa o valor da variavel resposta ou varidvel dependente, Y, na
observacdo i, i = 1, ...,n (aleatdria);
e x; representa o valor da variavel independente, X, na observacdo i, i = 1,...,n
(ndo aleatoria)
e &, i=1,..,nsa0 variaveis aleatorias que correspondem ao erro
e S, corresponde ao ponto em que a reta regressora corta o eixo yy quando X =0
e chamado de coeficiente linear.
e [3, representa a inclinacdo da reta regressora, expressando a taxa de mudanca em
Y, ou seja, indica a mudancga na média da distribuicdo de probabilidade de Y para
0 aumento de uma unidade na variavel X.
Dessa forma, tem-se que a relacdo entre Y e X € linear e 0s erros independentes com a

média nula. Assim, considerando E (g; = 0) contem-se:

E(y) = E(Bo + B1x; + &)
= o + B1x; + E(g;)
= Bo + B1x; (10)

Portanto, a Equacdo 8 que representa a rugosidade média nos corpos analisados € uma
equacdo linear simples, ou seja, a medida que o Fator A (altura da camada), variavel
independente, se alterar, o valor de Ra (rugosidade média), variavel dependente, também

sofrera alteracdo.

4 CONSIDERACOES FINAIS

4.1 CONCLUSOES DO TRABALHO

A presente pesquisa, possibilitou analisar e verificar, por meio do planejamento de
experimentos, quais 0s principais fatores de impacto sobre a resposta desejada e seu
comportamento com a alteracdo do nivel de cada uma. Assim, foi constado que o fator de maior
significancia para a alteracdo da rugosidade é da altura da camada, ou seja, a variacdo desse

fator € diretamente proporcional ao aumento ou diminuicdo da rugosidade da peca.
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A rugosidade pode ser, de modo direto, ligada a qualidade da peca, visto que, uma
superficie menos rugosa e mais lisa, esta correlacionada a maior resisténcia e durabilidade além
de esteticamente ser mais atraente aos olhos do consumidor. Com isso, constatou-se que quanto
mais finas as camadas de um corpo impresso, menor serd seu grau de rugosidade e o contrario

também se faz verdadeiro.

4.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para novas pesquisas, coloca-se a necessidade de compreender, de forma
mais detalhada, utilizando calculos mais robustos, a influéncia de outros fatores que nédo
apresentaram significancia a partir desse estudo. Além disso, 0 mesmo planejamento pode ser
realizado utilizando as dimensdes internas da peca, a fim de obter novos dados e, possivelmente,
uma resposta mais completa acerca desses efeitos.

Outra sugestao seria a aplicacdo do método Desirability afim de otimizar um problema
de multiplas respostas. A funcdo Desirability tem como objetivo garantir que todas as respostas
de um experimento fiqguem dentro dos critérios estabelecidos, e a0 mesmo tempo, gere o melhor
valor para uma Unica resposta final (MONTGOMERY 2019). Para isso, com a utilizacdo do
trabalho “Aplicacdo do Planejamento de Experimentos Fatorial Fracionario para anélise de
varidaveis em impressdo 3D” (SANTOS, DENER 2022) e os dados coletados na pesquisa
juntamente com os dados coletados sobre 0 comportamento da rugosidade tem-se um cenario
com multiplas respostas geradas a partir das mesmas varidveis de entrada: altura da cama,
temperatura do bico, temperatura da mesa e velocidade tornando-se possivel a juncdo das
respostas obtidas para a aplicacdo da funcao Desirability.
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