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Resumo — E analisada a interferéncia da posi¢io e do tamanho de um obstaculo inserido em uma
cavidade trapezoidal no tipo de mecanismo de troca térmica predominante: convecgédo ou condugdo. A
modelagem da cavidade é baseada em uma de suas paredes verticais mantida aquecida, a outra resfriada
e as demais termicamente isoladas. A resolucdo das equacbes governantes foi feita através do método de
volumes finitos, com a aplicacdo do software ANSYS CFX. Algoritmos de classificagéo foram aplicados
para se estabelecer um meio de previsdo do principal mecanismo de troca térmica. Primeiramente,
testou-se quatro diferentes classificadores, usando a ferramenta Confusion Matrix, e verificou-se qual
obteve melhor éxito para classificar os dados. Entdo o algoritmo gerou modelos de configuracfes nas
guais acontece a troca da predominancia de um tipo de troca de calor para outro.

Palavras-chave: convecgdo natural, cavidades trapezoidais, aprendizado de maquina, confusion matrix.
Introducéo

Existem trés formas com que o calor pode ser transportado. Séo elas: a
conducéo, a conveccao e a radiacdo. No caso da convecgéo, a partir de uma gradiente de
temperatura em um meio fluido, o transporte de energia acontece pelo mecanismo
microscopico, através da difusdo das moléculas, e pelo mecanismo macroscépico, com
0 deslocamento do proprio fluido. A conveccdo analisada nesse artigo é a do tipo
natural (também chamada de livre), ja que foi considerado o movimento do fluido em
analise ndo forcado e gerado pela diferenca de densidades do fluido, que surgem na
medida em que partes dele adquirem diferentes temperaturas [1][2]. Por sua vez, a
radiacdo ndo depende de meio material pra acontecer, sendo inclusive desfavorecida
num meio ndo vacuo. Corpos com temperatura acima do zero absoluto emitem ondas
eletromagnéticas, o que configura a transferéncia de calor por radiacdo [1].

Nos estudos de Silva et al [3], Moukalled et al [4], Fontana et al [5] e Reynolds
et al [6], especialmente nos dois Ultimos devido a maior semelhanca da geometria
aplicada, a conveccdo natural é estudada em meios controlados nos quais sao inseridos
objetos defletores. A analise de situacBes cotidianas, como a troca de calor em
comodos, e da situacdo em questdo neste artigo podem se amparar nesses trabalhos para
prosseguir. No caso estudado aqui, a influéncia da conveccéo natural e da conducdo em
uma cavidade trapezoidal com um defletor inserido é investigada em diferentes
configuragdes internas que esse conjunto pode tomar.

Com a finalidade de organizar as configuracdes que cada um dos dois tipos de
troca de calor citados tem maior influéncia, algoritmos de inteligéncia artificial sdo
aplicados neste trabalho. Algoritmos logicos de inteligéncia artificial séo os
responsaveis pela capacidade de tomadas de decisdes e processamento inteligente de
dados da maquina. Existem, basicamente, quatro tipos de algoritmos de aprendizado de
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maquina (machine learnig) amplamente usados. Os dois mais populares sdo o de
Aprendizado Supervisionado e o de Aprendizado Nao Supervisionado.

Para classificacdo dos dados, nesse estudo foram usados os de Aprendizado
Supervisionado, 0s quais utilizam um banco de dados com diversas entradas e suas
saidas correspondentes para aprender o padrdo que essas saidas seguem e, entdo, prever
os resultados de entradas seguintes. Tais sistemas sdo muito empregados para discernir
futuros provaveis a partir de dados historicos como, por exemplo, a probabilidade de
uma transacdo bancaria realizada ser uma fraude.

Os algoritmos de classificagdo sdo um tipo de aprendizagem supervisionada e
sdo importantes devido a crescente utilizacdo de documentos e dados digitais e a
necessidade de organiza-los. Eles sdo construidos por um processo indutivo de forma
que a maquina, automaticamente, se torne um classificador de dados analisando as
caracteristicas de outros dados previamente fornecidos e classificados [7]. O uso desse
tipo de tecnologia, ao invés de classificadores definidos manualmente por especialistas
no dominio, traz vantagens econdmicas, ja que retira uma parte do processo garantido
por forca de trabalho especializado, além de ser mais eficaz e facilmente trocado de
areas de aplicacdo com diferentes dominios [7].

Existem algoritmos de aprendizado supervisionado mais simples, como a
regressao linear de minimos quadrados, e outros mais complexos, como Gradient Boost.
Alguns outros exemplos desse tipo de algoritmos sdo: Random Forest, Classificacdo
Naive Bayes, Regressdo Logistica e K-Vizinhos Mais Proximos (K-nn), todos os quatro
avaliados no decorrer desse projeto. O uso desses tipos de algoritmos aplicados em
situacOes de industrias quimicas podem ser vistos em estudos como os de Sadiku et al
[8], Betrie et al [9] e Gertrudes et al [10], onde classificadores parecidos sdo aplicados
para facilitar a solugdo dos problemas.

Para a avaliacdo da precisao das previsdes feitas pelos algoritmos, foi usada a
Confusion Matrix, ou matriz confusdo, que é um resumo dos valores previstos por um
algoritmo classificador e dos valores reais, organizados de uma forma que figuem mais
evidentes os possiveis erros de categorizacdo do algoritmo. Simplesmente comparando
0 numero de valores previstos corretamente com o total de valores testados ndo é
suficiente para uma boa avaliagdo da precisdo que determinado algoritmo tem quando
aplicado a um determinado conjunto de dados. O conceito basico dessa ferramenta,
entdo, é de gerar uma matriz cujas colunas representam os valores reais e cujas linhas
representam os valores previstos pelo classificador. Aplicando a confusion matrix a
situacdo e avaliando alguns conceitos os quais a ela sdo associados, & descrito o0
desempenho dos algoritmos testados.

O objetivo deste trabalho consiste em aplicar algoritmos de classificacdo em
dados obtidos computacionalmente para a convecgao natural em cavidades trapezoidais,
permitindo prever o0 mecanismo de troca térmica predominante e o inicio da conveccao
natural em funcdo dos parametros geométricos do sistema, em particular o tamanho e
posicdo do obstéculo.

Metodologia

Para a aplicagdo da modelagem matematica, foi proposta a geometria
apresentada na Fig.1, composta de duas paredes verticais paralelas delimitadas por duas
superficies, sendo a inferior plana, enquanto a superior possui uma inclinacdo (¢) de
15°. Na regido interior a cavidade inseriu-se um obstaculo solido, esse foi deslocado ao
longo do trapézio em quatro diferentes posic¢Oes, variando-se a distancia do defletor até
a parede esquerda (Lb), entre os valores de 0.2, 0.4, 0.6 e 0.8 do comprimento total (L)
da cavidade. Ademais, 0 obstaculo teve sua altura variada entre 0, 0.25, 0.50.75 e 1 da
altura total da parede esquerda (H). O comprimento L foi considerado 4 vezes maior



que a altura H, enquanto a espessura do defletor (Wb) foi determinada como L/20. O
obstaculo segue as proporcGes da cavidade, sendo também composto de duas paredes
verticais e uma superior com inclinacdo ¢. As temperaturas das paredes laterais da
geometria foram nomeadas como Ty, para a temperatura quente e T, para a temperatura
fria. Os casos acima mencionados foram examinados variando a parede a ser
considerada quente, ora sendo a esquerda, ora sendo a direita. Porém, para a anélise dos
resultados, foram usados apenas os dados considerando a parede a direita com a parede
quente.

v
Lb
Wh

Figura 1 — Geometria proposta

O meio fluido do interior do trapezoide foi estipulado como ar atmosférico, em
um regime laminar e estado estacionario. Todas as propriedades foram mantidas
constantes com a excecdo a densidade na dire¢do do eixo y, devido a acdo da forga da
gravidade, onde ¢ aplicada a aproximacao de Boussinesq.

Para o equacionamento do fluido no interior da cavidade foram utilizadas as
equacOes da conservacdo da massa, momento e energia, apresentadas nas equacoes (1) a
(3). Em que o termo v = (u, v), representa as componentes adimensionais u e v da
velocidade nos eixos x e y, respectivamente. O vetor unitario na direcdo y é
representado por J, a pressao adimensional por p, enquanto a temperatura adimensional
é representada por 8 = (T — T¢)/(Ty — T¢).

V-v=0 1)

1 N
5 (0 V0) = —Vp + V2% + Rabj 2
vV6 = 720 (3)

Os nameros adimensionais de Pradtl e Rayleigh sdo definidos como:

v Ty — To)H3 4

Pr=—Ra=gﬁ(H c) 4
(04 va

o termo v = u/p corresponde a viscosidade cinematica, sendou a viscosidade dinamica

e p a densidade do fluido. A expansividade térmica é descrita por f, « = k/pc, € a

difusividade térmica, em que k e c, caracterizam, respectivamente, a condutividade e a




capacidade calorifica. Para representar o ar atmosférico, foi estipulado o valor fixo de
Pr = 0.7, ao passo que diversos valores de Ra foram analisados.
As condicdes de contorno de velocidade séo determinadas por:

ux=0,y) =vx=0y) =ulx=Ly)=vx=Ly) =ulxy=0)
=v(x,y=0) = u(x,y =H+L=* tg((p)) (5)
=v(x,y=H+Lxtg(p))=0

As condigdes de contorno para as superficies isoladas termicamente sdo escritas

69) _69) _ 0 ©)
dy ¥=0 oy y=H+Lxtg(¢p)

como:

Entretanto, as condi¢des de contorno de temperatura variam de acordo com o
caso a ser tratado. As condicdes prescritas nas superficies quando a parede quente €
direita e a esquerda a fria resultam em:

0(x=0,y)=00(x=L,y)=1 @)

Na fase solida, a conservacao de energia pode ser simplificada para:
720 =0 (8)

A continuidade do fluxo de calor na interface sélido/fluido pode ser expressa
como:

7V6 = (n.V0)k, €)

na qual k, é a razdo entre a condutividade térmica da fase sélida e da fase fluida,
considerado como um valor préximo a 50 neste trabalho.

Para mensurar a importancia da conveccdo em compara¢do com a conducdo,
foram avaliados os valores do nimero de Nusselt, definido como:

Nu = — (10)

sendo h o coeficiente convectivo de transferéncia de calor, L o comprimento
caracteristico da geometria e k a condutividade térmica. Desse modo, valores de Nu
maiores que 1 indicam maior influéncia da conveccdo na toca térmica, enquanto que
valores menores que 1 indicam a predominancia da conducéo.

As equacOes foram resolvidas utilizando o pacote ANSYS CFX versdo 19.1,
programa computacional para simulagdes no campo da engenharia, voltado para o
estudo de fluidos, em que as equagGes sdo solucionadas simultaneamente, utilizando
como parametro de convergéncia um valor inferior a10~12 para a soma dos valores
absolutos normalizados de cada elemento da malha no dominio da solugéo.

A execucéo do projeto seguiu a ordem apresentada pelo fluxograma de etapas na
Fig.2. Ressalta-se que para a obtencdo dos dados foi usado programa de simulacfes



citado no paragrafo anterior, sendo as demais etapas executadas por programas escritos
em linguagem Python.

Obtencio
dos dados
Classificacido Normalizacio ;
: : Tremamento
dos dados dos .
do algoritmo
em grupos dados =

Obtencio Teste
dos Confusion
resultados Matrix

Figura 2 — Fluxograma de etapas.

A obtencdo de dados garantiu o conjunto de entradas e saidas necessarias para o
“aprendizado” do algoritmo. Dessa forma, a entrada de cada simulacdo feita consistiu
nos valores de Hb, Lb e Rayleigh (Ra). A saida correspondente aos trés valores de
entrada € o numero de Nusselt (Nu), indicando o tipo de troca térmica predominante
para aquela determinada configuracdo definida pelos valores de entrada. Em seguida
esses dados foram divididos em dois grupos, os com valor Nu maior que um e Nu
menor que um, adquirindo um “rétulo”. Devido a grande diferenca de ordem de
grandeza entres os valores, tanto na entrada como na saida dos dados, esses passaram
por um procedimento de normalizagdo com a intencdo de melhorar acuracia dos
classificadores. Os dados normalizados sdo entdo avaliados pelos algoritmos de
classificacdo (K-Vizinhos Mais Proximos (K-nn), Regressdo Logistica, Classificacdo
Naive-Bayes e Random Forest) e testados gerando a Confusion Matrix pra cada
algoritmo. A partir dessa matriz, tem-se o F;-score de cada classificador que indica qual
deles obteve previsdes mais condizentes com a realidade. Com o algoritmo mais
acurado para o caso, obteve-se o limiar de valores de Ra, para diversas combinagfes de
Hb e Lb, onde acontece 0 aumento na conveccao (Nu=1).

Destaca-se que o valor do F;-score € calculado com base em outros dois
parametros ligados a Confusion Matrix, o Precision e o Recall. O Precision de um
classificador € o quociente da quantidade de previsGes positivas corretas (chamadas de
true positives) pela quantidade total de previsdes positivas feitas. Ja o Recall é dado pela
razdo entre as “true positives” e o total instancias de saida positiva reais. Desse modo, o
F1-score é calculado efetuando a média harménica ndo ponderada dos valores dos dois
parametros:

(precision) - (recall)

Fiscore = 2 (11)

(precision) + (recall)



Resultados e Discussao

Inicialmente, para a determinacdo do algoritmo mais adequado para a situacao
em que a parede quente é a direita, os quatro classificadores foram submetidos a 30
testes seguidos com 0 mesmo conjunto de dados (no total, 218). A Confusion Matrix em
todos os casos foi gerada a partir de 25% do conjunto de dados para teste e 75% para o
treinamento do algoritmo, valores que foram fixados nessa propor¢do com o intuito de
maximizar a precisdo dos algoritmos e para que esse quesito ndo interferisse na
avaliacdo da diferenca entre eles. O F;-score de cada classificador foi anotado em cada
teste e a média desse valor foi estabelecida. O algoritmo de classificagdo Random
Forest foi 0 que obteve melhores resultados, sendo seu F;-score médio de 0.908 (desvio
padrdo igual a 0.039). Os demais resultados podem ser observados na Tabela 1. Sendo
assim, foi esse o algoritmo usado para a construcdo dos demais resultados.

Tabela 1 — Resultados dos F;-score dos algoritmos testados.

K-nn Regressdo Naive-Bayes | Random Forest
Logistica
Fi-score médio 0.813 0.856 0.852 0.908
Desvio padréo 0.055 0.048 0.055 0.039

Como ja dito anteriormente, com o intuito de estimar os valores de Rayleigh a
conveccao passa a ser significativa, foram geradas curvas do valor de Ra onde Nu =1
em funcdo de Hb para alguns valores fixos de Lb, e vice versa. O chamado “Ra critico”
foi projetado pelo algoritmo de classificagéo, que foi treinado usando todos os dados do
conjunto citado no paragrafo anterior. Depois de gerados graficos com passos de
construcdo cada vez menores, chegou-se num tamanho de passo onde os resultados néo
mais variavam significativamente. Dessa forma, as figuras Fig. 3 e Fig. 4 elencam as
curvas resultado do Ra critico em funcdo do Hb e Lb, respectivamente.
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Figura 3 — Rayleigh de troca em funcédo de Hb.
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Figura 4 — Rayleigh de troca em funcéo de Lb.

Nota-se que as curvas resultado seguiram um comportamento geral condizente
do que se espera fisicamente, j& que para maiores valores de Hb (obstaculo maior) os
valores de Ra foram maiores, o que indicam a maior dificuldade da troca de calor
acontecer por convecgdo com grandes obstaculos para a movimentagdo do fluido.
Comparando também os resultados obtidos com o conjunto de dados, € possivel notar
que os valores de Ra critico previstos pelo algoritmo estiveram dentro da faixa coerente.

O comportamento das curvas, nos dois casos, indica que quanto maior o valor de
Lb, menores os valores de Rayleigh. Ou seja, quanto mais perto o defletor da parede
quente, menor a predominancia da conducdo no troca de calor do sistema. As curvas
apresentam um comportamento na forma de degraus devido ao baixo nimero de dados
fornecidos ao algoritmo, caso um numero maior de casos fosse avaliado, as curvas
naturalmente iriam obter um formato suave.

Concluséao

Esse artigo fez uso de algoritmos de aprendizado de maquina para avaliar o tipo
de troca térmica de maior predominancia em cavidades trapezoidais com um defletor.
No modelo dessa cavidade a parede direita foi mantida aquecida enquanto a esquerda
era mantida fria, sendo as demais paredes mantidas isoladas. O tamanho e a posic¢édo do
obstaculo dentro da cavidade foram sendo variados e, por meio de célculos resolvidos
utilizando o método de volumes finitos com o uso do pacote ANSYS CFX versdo 19.1,
0s dados necessarios para os algoritmos estabelecerem um padrdo de comportamento
térmico do sistema foram gerados.

Observou-se que os classificadores testados tiveram, em geral, bons resultados
prevendo o tipo de troca térmica predominante em cada caso, porém o algoritmo
Random Forest foi 0 mais capaz fazer previsdes corretas dentro do espectro de dados
apresentado. Ja que para todos os algoritmos os resultados dos testes de eficacia foram
razoaveis, intui-se que dentro conjunto de dados realmente existia um padrdo de valores
de Nu para determinadas configuragdes, que foi captado pelos classificadores.

Entdo, com o algoritmo mais adequado, curvas de valores de Rayleigh critico
foram tracadas em funcdo da posicgéo e do tamanho do defletor. Observando-as, conclui-
se que a presenca de obstadculos em meios materiais ndo pode ser negligenciada no
estudo de troca de calor por convecgdo. O tamanho do defletor, como visto, influi
negativamente a troca por conveccao, ja que limita o espaco em que o fluido circularia.
Apesar da dificuldade em se obter um numero suficientemente grande de dados, os



resultados mostram que os algoritmos de classificacdo podem ser aplicados para estudos
de transferéncia de calor de forma satisfatoria, permitindo definir a dependéncia do
regime de escoamento em fungéo dos pardmetros do sistema.
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