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pesquisador e ĺıder — não tenho dúvida alguma de que sem ele este trabalho
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Minha gratidão à faḿılia por viver comigo as alegrias deste tempo; em

especial a minha esposa, Mariana, por abraçar os desafios inerentes da vida vivida
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RESUMO

A colisão entre gota e part́ıcula tem atráıdo um crescente interesse da

comunidade cient́ıfica devido à alta demanda pelo controle e otimização dos pro-

cessos industriais, como exemplo o craqueamento cataĺıtico em leito fluidizado e

a limpeza de gases por aspersão de gotas. A presente tese aborda esse tema em

duas etapas, utilizando o código Basilisk para simulação numérica. A primeira

etapa simula o impacto entre gota e part́ıcula esférica em ambiente inicialmente

quiescente. Essa etapa visa, com o aux́ılio do planejamento de experimento com-

putacional e de algoritmos de machine learning, caracterizar a lamela formada após

a colisão, analisar o escoamento interfacial por uma perspectiva energética e cons-

truir um modelo preditivo em função dos parâmetros adimensionais do escoamento.

O estudo estat́ıstico, em conformidade com a análise energética, demonstrou que

os números de Reynolds e Weber apresentam um efeito negativo e positivo sobre

a área da lamela formada, respectivamente. A segunda etapa da tese prospecta

a combinação da mecânica dos fluidos computacional e o método deep learning

denominado multilayer perceptron. Através de milhares de simulações bidimensi-

onais da colisão entre gota e aglomerado de part́ıculas, objetiva-se construir um

banco de dados extenso para análise do efeito do arranjo das part́ıculas sobre área

superficial do ĺıquido e a área molhada das part́ıculas.

Palavras-Chave: Colisão gota-part́ıcula, Aglomerado de part́ıculas, Basilisk, Plane-

jamento de experimento computacional, Aprendizagem estat́ıstica.
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VILELA, V., Design of Computer Experiment and Statistical Learning Ap-

plied on Detailed Eulerian Simulation of Droplet-Particle Collision. 2020.

Doctoral Dissertation, Federal University of Uberlândia, Uberlândia.

ABSTRACT

The droplet-particle collision is a common phenomenon in nature and in-

dustry, covering processes from the fluid catalytic cracking to the cleaning of dusty

gases. Recently, it has brought more attention from the scientific community be-

cause of the growing demand for process control and optimization. In this way,

this doctoral dissertation covers in two steps the research on droplet-particle colli-

sion; both use the Basilisk code for numerical simulation. The first step simulates

the impact of a droplet onto a spherical particle in an initially quiescent environ-

ment. With the assistance of the design of computer experiment and machine

learning, this step aiming at characterizing the lamella formed due to the collision,

analyzing the interfacial flow by a mechanical energy viewpoint, and building a

predictive statistical model as a function of the flow dimensionless parameters. In

agreement with our mechanical energy analysis of interfacial flows for the analyzed

parameters range, the Reynolds and Weber numbers show a negative and a positive

effect on the lamella area, respectively. The second step of this work prospects the

bidimensional simulation of the droplet collision against a cluster of particles. It

objects to build a broad database as a basis for the phenomenon analyses, notably

the particles arrangement effect over the liquid surface area and particles wet area,

using deep learning models.

Keywords: Droplet-particle collision, Cluster of particles, Basilisk, Design of Com-

puter Experiment, Statistical learning.
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ńıvel de refinamento l11. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.15 Perfils numéricos, contorno em linha, e experimentais, fundo semi-

transparente, para C2. Resultados numéricos correspondentes ao
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sional da lamela. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.28 Erro relativo médio (MAPE) dos modelos preditivos da área adi-
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entrada. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102



Lista de Tabelas
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V I - Quantidade de variáveis independentes
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k - Número de fatores do planejamento experimental
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Eγ - Energia interfacial
m - Massa
Csg - Fração volumétrica de sólido
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CAṔITULO I

Introdução

A colisão entre gotas e part́ıculas é um fenômeno f́ısico amplamente

encontrado na natureza e presente na indústria desde seus primórdios, mas atu-

almente esse tema tem atráıdo um crescente interesse pela comunidade cient́ıfica

devido à alta demanda pelo controle e otimização dos processos industriais, como

exemplo o craqueamento cataĺıtico em leito fluidizado, (MALGARINOS; NIKO-

LOPOULOS; GAVAISES, 2017b), e a limpeza de gases por aspersão de gotas,

(SHRAIBER; DUBROVSKY; PODVYSOTSKY, 2014). O estudo numérico de

fenômenos interfaciais de grande complexidade tornou-se recentemente posśıvel

em virtude dos avanços de métodos numérico-computacionais de alta fidelidade

(LING et al., 2017; FUSTER; POPINET, 2018).

Esta tese de doutorado possui dois objetivos: I. o estudo da f́ısica e a

modelagem numérica da colisão gota-part́ıcula utilizando simulação tridimensional

detalhada, planejamento de experimento computacional e machine learning, e II.

a criação de um extenso banco de dados obtidos a partir de várias simulações

computacionais bidimensionais da colisão entre gota e aglomerado de part́ıculas

para análise de correlações e criação de modelos preditivos utilizando deep learning.

A pesquisa e os desenvolvimentos têm por maior propósito aprimorar

os processos industriais onde essas interações multifásicas ocorrem, através do
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entendimento detalhado de sua dinâmica e da elaboração de modelos numéricos

para simulações em escala industrial. Tem-se especial atenção no processo de

craqueamento cataĺıtico da indústria do petróleo, onde câmaras de dispersão são

utilizadas para pulverizar jatos ĺıquidos de óleo, cujas gotas colidem no riser com

corrente cruzada de part́ıculas catalisadoras.

1.1 Colisão gota-part́ıcula na indústria do petróleo

O processo de quebra de moléculas de hidrocarbonetos oriundos do pe-

tróleo em produtos de elevado valor comercial tem sido explorado na indústria

petroqúımica desde o ińıcio do século XX. Inicialmente, o craqueamento era termo

ativado; posteriormente, substâncias não consuḿıveis e aceleradoras das reações

qúımicas foram introduzidas, dando ińıcio a uma série de processos de craquea-

mento cataĺıtico: em leito fixo, leito deslizante e leito fluidizado.

As unidades de craqueamento cataĺıtico em leito fluidizado (FCC) ope-

ram desde então basicamente com duas correntes de fluido, uma de catalisador

transportado pneumaticamente e recuperado após a seção de reação qúımica e

outra de hidrocarbonetos provenientes da destilação do petróleo, comumente re-

ferenciados como carga.

A primeira unidade de FCC a entrar em operação era alimentada com

a carga no estado de vapor. Esse processo gerava um excesso de energia térmica,

que era extráıdo através de resfriadores externos. A conseguinte introdução da

carga ĺıquida em detrimento da gasosa significou um avanço, dispensando os res-

friadores. No entanto, apesar do aumento de eficiência energética, a fragmentação

do jato ĺıquido seguido da vaporização de suas gotas trouxe maior complexidade

ao processo f́ısico-qúımico.

No Brasil, o aumento da produção de petróleo de baixa qualidade em

função da escassez dos recursos naturais leves na Bacia de Campos demandou o

desenvolvimento de tecnologias capazes de craquear os hidrocarbonetos oriundos

do reśıduo da destilação do petróleo. Um dos principais desafios era projetar equi-

pamentos e processos capazes de minimizar a formação de coque e gás combust́ıvel
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e maximizar a produção de produtos nobres, como a gasolina, o gás liquefeito de

petróleo e o óleo diesel.

Segundo o Relatório de Tecnologia da Petrobras de 2013, o conversor

avançado da Petrobras no craqueamento de reśıduo (PAC-RC) foi a resposta a essa

demanda. Como resultado de desenvolvimentos multidisciplinares, ele havia sido

implantado até 2013 em três unidades da companhia, somando 20 mil m3/dia de

capacidade de craqueamento desses reśıduos Fig. 1.1.

Figura 1.1: Construção de unidade composta pelo PAC-RC na refinaria Capu-
ava, Mauá, São Paulo. www.ogj.com, acessado em 30 de maio de 2017.

A compreensão progressiva dos processos f́ısico-qúımicos encontrados

nas unidades de craqueamento cataĺıtico tem sido o resultado de quase uma dé-

cada de pesquisas e desenvolvimentos tecnológicos. Apesar de ser considerada

consolidada, a tecnologia PAC-RC continua evoluindo, visando o aumento de sua

eficiência (EINSFELDT, 2005).

Einsfeldt (2005) afirma que os desafios existentes na indústria do pe-

tróleo, especialmente em função da disponibilidade decrescente de matéria-prima

de boa qualidade, serão superados com a melhor compreensão dos fenômenos en-

volvidos em seus processos e equipamentos, e suas consequentes otimizações. É

nesse contexto que a presente tese apresenta sua contribuição.
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dição de escoamento cruzado de jato ĺıquido, rompe a estrutura intacta do ĺıquido,

atomizando-a. Na sequência, a nuvem de ĺıquido atomizado em cada dispersor

passa por um rasgo no final de sua câmara de mistura cônica e assume um perfil

de leque. A Figura 1.2 ilustra esses oito dispersores distribúıdos equidistante e

radialmente, projetados para formarem a rede homogênea de pulverização no riser.

Essa configuração visa à maior exposição da nuvem pulverizada dos hidrocarbone-

tos à corrente de catalisador.

Einsfeldt (2005) enfatizou a influência do dispersor de carga do sistema

PAC-RC na eficiência e na correta conversão dos hidrocarbonetos pesados em

produtos de elevado valor comercial.

No riser, a região de sáıda da câmara de atomização apresenta alta

frequência de colisão de part́ıculas devido às interações entre os leques de ĺıquido

atomizado que saem dos dispersores. Além disso, a aspersão de carga ĺıquida,

devido ao contato com a corrente quente bifásica vapor-catalisador, tem redução

na penetração no riser, bem como redução do tempo de vaporização das gotas.

O presente trabalho tem como objetivo compreender a colisão gota-part́ıcula com

vistas à aplicação futura do fenômeno térmico de vaporização da carga-ĺıquida

pulverizada.

1.2 Modelo numérico-computacional

Quando se objetiva extrair informações integrais (e.g., distribuição do

tamanho de gota) e de campo (e.g., distribuição espacial da energia cinética

turbulenta) de escoamentos multifásicos, é essencial utilizar modelos numérico-

computacionais.

Visando escolher corretamente um conjunto de métodos, dentre os exis-

tentes para simulação de escoamentos interfaciais, é necessário considerar aquele

que equilibra fidedignidade f́ısica e viabilidade computacional da solução. Basica-

mente, quatro critérios devem ser atendidos:

1. Forma conservativa das equações de transporte;
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interfaciais: a solução numérica das equações de Navier-Stokes para escoamen-

tos incompresśıveis na forma não-conservativa, baseada no arranjo centrado e co-

localizado das variáveis, e a solução da forma conservativa (FUSTER; POPINET,

2018) para escoamentos a qualquer Mach (Critério 1). Ambas utilizam o método

VOF para distinção e acompanhamento das fases no escoamento.

A utilização da abordagem que contempla a forma conservativa das

equações de Navier-Stokes é fundamental para a minimização de erros na posição

da interface causados pela dissipação numérica e por correntes espúrias, e que se

não forem controlados, propagam e se intensificam com o tempo. Sua importância

é tão grande quanto maior for o salto de densidade entre as fases do escoamento.

A implementação desse algoritmo é extremamente recente em diversos códigos

computacionais, assim como a consolidação do método.

Para um campo de fração volumétrica, c, capaz de descrever interfaces

esbeltas, a aproximação da equação de advecção de c pode ser realizada com o

esquema conservativo, não-difusivo, denominado Picewise Linear Interface Captu-

ring (Critério 2). Esse é um método geométrico, fidedigno de captura e transporte

da interface.

O termo de aceleração da equação de transporte de quantidade de mo-

vimento engloba a parcela proveniente da modelagem da tensão superficial. O

coeficiente de tensão superficial, γ, é um parâmetro dependente do par de fluidos

e a curvatura da interface, κ, é calculada com base no campo de fração volumé-

trica. Uma interpretação macroscópica da tensão superficial relaciona seus efeitos

com o salto de pressão existente entre as fases, o qual é proporcional a γκ. Existe

uma gama de modelos para o cálculo da curvatura da interface, sendo cada um

indicado para uma configuração espećıfica de escoamento ou um conjunto de mé-

todos numéricos adotados; no Basilisk, tem-se a função altura.

O avanço temporal das simulações é um dos parâmetros mais importan-

tes na definição da viabilidade computacional do conjunto de métodos numérico-

computacionais. Em escoamentos interfaciais, ele é influenciado pelo peŕıodo de

oscilação da menor onda de capilaridade. Quanto mais ŕıgida a interface maior será
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sua frequência de oscilação e menor será a velocidade de avanço da simulação. Por

outro lado, baseado no número de Weber, quanto menos ŕıgida a interface, menor

serão as forças resistivas às forças inerciais do escoamento, intensificando a frag-

mentação e a consequente multiplicação das escalas do escoamento, seguido pelo

refinamento de malha e do passo de tempo (Critério 3).

Com relação ao processamento paralelo, o Basilisk possui um algoritmo

eficiente (Critério 4). Sua principal caracteŕıstica consiste na possibilidade do ba-

lanceamento dinâmico da carga ocorrer no ńıvel mais fino da estrutura quad/octree.

Isso é essencial em escoamentos que apresentam alto grau de heterogeneidade na

distribuição de fases ou grandes diferenças entre as dimensões do doḿınio.

1.3 Organização da tese

Esta tese inicia-se com a apresentação da f́ısica dos escoamentos in-

terfaciais na Seção 2.1 e da dinâmica da colisão gota-part́ıcula na Seção 2.2. O

Caṕıtulo 3 descreve as teorias e abordagens relacionadas à formulação conservativa

das equações de transporte na Seção 3.1, ao planejamento de experimento com-

putacional na Seção 3.2, e à aprendizagem estat́ıstica na Seção 3.3. Os resultados

são divididos em duas partes: caracterização tridimensional da lamela na simulação

da interação entre gota e part́ıcula, com criação de modelo preditivo baseado em

machine learning, Seção 4.1; e estudo da colisão entre gota e aglomerado de par-

t́ıculas com base em simulação bidimensional e deep learning, Seção 4.2. Por fim,

os Caṕıtulos 5 e 6 apresentam as conclusões da tese e as sugestões de trabalhos

futuros, respectivamente.



CAṔITULO II

Fenomenologia

2.1 F́ısica dos escoamentos interfaciais

O entendimento da capilaridade e da f́ısica dos escoamentos interfaciais

envolve o conhecimento de termodinâmica, mecânica dos fluidos e f́ısica estat́ıstica.

Desta forma, esta seção apresenta uma visão geral do conceito mais importante

relacionado aos escoamentos interfaciais: a tensão superficial. Tensão superficial,

γ, é a energia, E, necessária para incrementar em uma unidade a área interfacial,

A, de um sistema multifásico (MARCHAND et al., 2011),

γ =

(
∂E

∂A

)

T,V,N

, (2.1)

mantendo-se constante a temperatura, T , o volume, V , e o número de moléculas,

N . Ela é comumente expressada em termos de força por unidade de comprimento,

N/m, ou energia por unidade de área, J/m2.

Na perspectiva termodinâmica, toda molécula na região interfacial tem

suas ligações externas desconectadas, o que promove o aumento da energia livre

Fig. 2.1. A tensão superficial é proporcional à energia dessas ligações e possui

orientação paralela à interface.

O coeficiente de tensão superficial, γ, depende do par de fluidos que
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Tabela 2.1: Volume e área da esfera e do elipsóide.

Esfera Elipsóide
Volume 4

3
πr3 4

3
πabc

Área 4πr2 4π p

√
apbp+apcp+bpcp

3

água à 20 ◦C, γ = 7, 26 ·10−2 J/m2 Eq. 2.2, a energia correspondente à mudança

de área é de 4, 36 · 10−9 J .

Em escoamentos interfaciais, a interface deformada pode acelerar o

fluido vizinho por liberação de energia, diminuindo sua tensão superficial; de ma-

neira contrária, a desaceleração do fluido nas proximidades da interface (i.e., perda

de energia cinética) pode prover a energia necessária para sua deformação, aumen-

tando a tensão superficial.

2.2 Dinâmica da colisão gota-part́ıcula

Os efeitos da colisão gota-part́ıcula dependem da dinâmica do escoa-

mento multifásico, incluindo a natureza do contato ĺıquido-sólido. A gota pode se

fragmentar em múltiplas porções de ĺıquido, com ou sem a formação de lamela;

rebater ou permanecer sobre a part́ıcula (MITRA et al., 2013b).

Quando ocorre a formação de lamela, suas caracteŕısticas e o percentual

da superf́ıcie molhada da part́ıcula são funções da razão de diâmetro gota-part́ıcula

Dr = Dd/Dp, dos números de Weber (We) e Reynolds (Re), e da molhabilidade

do sólido, expressada através da relação hidrof́ılica ou hidrofóbica com a fase ĺı-

quida.

A transferência entre energia cinética do ĺıquido para energia interfacial

da gota durante o impacto causa sua deformação, com respectivo aumento de área

da interface bifásica, e é função do coeficiente de tensão superficial. Por outro

lado, a transferência entre energia cinética do ĺıquido para energia cinética do gás

é função da viscosidade dinâmica do gás. Esses dois potênciais de transferência

energética do escoamento multifásico são manifestados nos números de Weber e

Reynolds, respectivamente.
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Uma razão de diâmetro gota-part́ıcula tendendo a zero se aproxima do

cenário da colisão da gota com uma superf́ıcie plana, com formação t́ıpica de filme

ĺıquido e de estruturas com formato de coroa (ROISMAN; BERBEROVIĆ; TRO-

PEA, 2009). Apesar de extensa a literatura sobre a interação de gotas com super-

f́ıcies planas, ainda existem pontos abertos na interação com superf́ıcies esféricas.

Banitabaei e Amirfazli (2017) listou três sub-áreas de interesse cient́ıfico atual:

efeitos da colisão para o intervalo 1 < Dr < 3, para o qual há possibilidade de

formação de lamela; sensibilidade da geometria da lamela com relação à molhabi-

lidade, expressada através do ângulo de contato no ponto triplo ĺıquido-sólido-gás;

e efeito da velocidade de impacto. Adicionalmente, os autores estudaram uma

faixa mais ampla do número de Weber, 0, 1 até 1.150, do que o encontrado na

literatura.

A seguir são apresentados em ordem cronológica, entre os anos de 1992

a 2017, alguns trabalhos experimentais, teóricos e numéricos relacionados ao es-

tudo mecânico da colisão gota-part́ıcula. Outros estudos mais recentes têm dado

ênfase na colisão com múltiplas part́ıculas (MALGARINOS; NIKOLOPOULOS;

GAVAISES, 2017c), nos fenômenos térmicos e evaporativos (MITRA et al., 2018;

MALGARINOS; NIKOLOPOULOS; GAVAISES, 2017a), e no impacto com meios

porosos (AJITH, 2019).

Dubrovsky, Podvysotsky e Shraiber (1992) estudaram experimental e

numericamente a interação entre gotas e part́ıculas com diferentes tamanhos, em

uma faixa de velocidade de impacto de moderada à alta. Os autores verificaram

que os efeitos da colisão inclúıam a fragmentação da gota em frações de ĺıquidos

dispersos, e correlacionaram os parâmetros do escoamento com as dimensões e as

velocidades dos fragmentos gerados pelo impacto.

Bakshi, Roisman e Tropea (2007) investigaram teórica e experimental-

mente o impacto de uma gota com uma esfera com foco na descrição temporal

e espacial do filme ĺıquido formado sobre o sólido e na correlação do número de

Reynolds e da razão de diâmetros gota-esfera com a dinâmica do filme. Os autores

classificaram a dinâmica do escoamento em três etapas: a fase inicial de deforma-



15

ção da gota, uma etapa dominada pelos efeitos inerciais, e outra etapa dominada

pelos efeitos viscosos. O trabalho demonstrou que para uma razão de diâmetros

fixa, a curva adimensional temporal da espessura do filme ĺıquido é única, e que

o tempo de transição para a etapa dominada pelos efeitos viscosos é função do

número de Reynolds.

Antonini, Amirfazli e Marengo (2012) realizaram experimentos para es-

tudar o efeito da molhabilidade da superf́ıcie plana sobre a dinâmica da colisão de

uma gota, cobrindo uma faixa ampla desde sólidos hidrof́ılicos a superhidrofóbicos.

O trabalho futuro de Banitabaei e Amirfazli (2017) expandiu essas análises para o

impacto com supericies esféricas. Os autores variaram a velocidade de impacto da

gota e concluiram que dois regimes podem ser encontrados dependendo do número

de Weber: o primeiro regime, 30 < We < 200, para o qual a molhabilidade afeta

o espalhamento do ĺıquido sobre o sólido, e o segundo regime, We > 200, no qual

os efeitos inerciais superam as forças de capilaridade, tornando a molhabilidade

secundária.

Mitra et al. (2013a) estudaram experimentalmente, e através de simu-

lação bidimensional com o método VOF e malha adaptativa, o impacto ortogonal

de múltiplas gotas d’água com uma part́ıcula esférica de vidro em queda livre. Os

autores variaram as velocidades das gotas e da part́ıcula para analisar os efeitos

da colisão, e conclúıram que a gota experimenta uma colisão inelástica, resultando

na deposição completa do ĺıquido sobre a part́ıcula com formação de filme. Adici-

onalmente, mostrou-se que a mudança de trajetória da part́ıcula é significante e é

função do número de Weber e da velocidade da part́ıcula.

Malgarinos et al. (2014) apresentaram um novo procedimento numérico,

não baseado em condição de contorno, para a modelagem da dinâmica do ângulo

de contato durante o impacto entre gota e superf́ıcie plana. Trabalhos futuros dos

mesmos autores aplicaram esse algoŕıtmo para superf́ıcies esférica (MALGARINOS;

NIKOLOPOULOS; GAVAISES, 2016).

Outros estudos experimentais e numéricos concentraram-se na investi-

gação da colisão gota-part́ıcula com relação à razão de diâmetros gota-part́ıcula,
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e aos números adimensionais do escoamento. Shraiber, Dubrovsky e Podvysotsky

(2014) e Mitra et al. (2015) cobriram a faixa da colisão entre gotas grandes,

3, 41mm, e part́ıculas pequenas, até 1, 13mm; Mitra et al. (2017) a faixa de

gota e part́ıcula com diâmetros semelhantes; e Charalampous e Hardalupas (2017)

a faixa da colisão entre gotas pequenas, 170µm a 280µm, e part́ıculas grandes

500µm a 2000µm.

O presente trabalho focou no estudo da colisão gota-part́ıcula para con-

dições que ocorrem a formação da lamela, segundo a configuração experimental e

os intervalos dos parâmetros adimensionais do escoamento apresentados em Bani-

tabaei e Amirfazli (2017), lançando mão de simulação numérica refinada, planeja-

mento de experimento computacional e métodos de aprendizagem estat́ıstica para

compreensão das relações entre os parâmetros do escoamento e os resultados da

colisão, como a área da lamela, Seção 4.1, e a superf́ıcie molhada das part́ıculas,

Seção 4.2.



CAṔITULO III

Metodologia

3.1 Formulação conservativa das equações de transporte

A forma conservativa das equação de transporte da quantidade de mo-

vimento, qi = ρiui, para a fase i em escoamentos interfaciais compostos por dois

fluidos imisćıveis é dada por

∂tqi +∇ · (qiui) = −∇pi +∇ · τi + ρiai, (3.1)

onde ρ é a densidade, u é a velocidade, p é a pressão definida pela equação de

estado em escoamentos compresśıveis ou pela equação de Poisson em escoamentos

incompresśıveis, τ é o tensor das tensões viscosas,

τ = µ
(
∇~u+ (∇~u)T

)
− 2

3
µ∇ · ~uδ, (3.2)

e a é um termo de aceleração, e.g., gravitacional e devido à tensão superficial, µ

é a viscosidade dinâmica, e

δlm = [l = m] (3.3)
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é o tensor delta de Kronecker. Como o presente trabalho é dedicado ao estudo de

escoamentos incompresśıveis, o segundo termo da Eq. 3.2 é considerado nulo, e

portanto não é incorporado no algoritmo numérico.

A equação da continuidade é expressada por

∂tρi +∇ · (ρiui) = 0, (3.4)

e a pressão evolui, desconsiderando efeitos de dissipação e de dilatação térmica

(FUSTER; POPINET, 2018), segundo a equação

∂tp+ u · ∇p = −ρCs2∇ · u, (3.5)

onde Cs é a velocidade do som, avaliada segundo as propriedades do fluido e sua

temperatura.

Para o caso incompresśıvel (Cs = ∞), a Equação 3.5 se simplifica no

divergente nulo da velocidade, sendo a pressão derivada via processo de projeção.

O procedimento numérico é apresentado na Seção 3.1.1.

A posição da interface bifásica é determinada pelo transporte passivo

da fração volumétrica, c, através da equação advectiva

∂tc+ u · ∇c = Sc. (3.6)

através do método VOF (HIRT; NICHOLS, 1981). O termo fonte/sumidouro

Sc é usualmente nulo, porém pode ser utilizado em modelagens que envolvem

transformações Euler-Lagrange (FONTES et al., 2019) ou evaporação (MITRA et

al., 2018), por exemplo.

Considerando-se um escoamento bifásico, ĺıquido (l) e gás (g), a fração

volumétrica é dada por

c =
Vl

Vl + Vg

, (3.7)
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onde V expressa o volume de cada fase. As propriedades do fluido são calculadas

com base na fração volumétrica

ρ = (1− c) ρg + cρl,

µ = (1− c)µg + cµl,
(3.8)

onde c = 1 define o ĺıquido e c = 0 o gás.

O método VOF é um dos mais utilizados para solução numérica de es-

coamentos multifásicos, cumprindo com o propósito de conservar o volume das

fases e rastrear sua interface. Ele pode ser realizado com o esquema conservativo,

não-difusivo, denominado VOF geométrico — através do algoritmo Piecewise Li-

near Interface Capturing (LÓPEZ et al., 2008). Esse é um método fidedigno de

captura e transporte da interface, porém é computacionalmente mais caro do que

outros métodos, conhecidamente difusivos, baseados na discretização da equação

advectiva, como o CICSAM (UBBINK, 1997) e o HRIC (MUZAFERIJA et al.,

1998).

3.1.1 Procedimento numérico

A abordagem numérica utilizada no presente trabalho segue o desenvol-

vimento apresentado por Fuster e Popinet (2018), simplificado para escoamentos

incompresśıveis. O esquena numérico é baseado na formulação co-localizada em

malha octree (POPINET, 2015; LINDEN et al., 2018) e em métodos de advecção

por etapas.

Destaca-se a consistência entre o tratamento dos fluxos advectivos da

fração volumétrica, Fc, e da quantidade de movimento linear, Fcq, a qual previne a

difusão numérica e reduz erros de advecção na região da interface bifásica, e atenua

as instabilidades numéricas usualmente presentes em simulações incompresśıveis

com grande diferença na densidade das fases (e.g., 103).

A advecção da fração volumétrica ocorre separadamente em cada dire-
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ção. Parte-se da Equação 3.6 rearranjada na forma

∂tc+∇ · (uc) = c∇ · u, (3.9)

resultante da propriedade

∇ · (uc) = c∇ · u+ u · ∇c. (3.10)

O último termo da Equação 3.9 representa a variação volumétrica de

uma das fases devido aos efeitos de compressibilidade, e portanto, é considerado

nulo para escoamentos incompresśıveis. A equação discretizada torna-se

cn+1 = cn −
∑

f

Fc (uf∆t/∆x, c) , (3.11)

sendo Fc = cadv · uf o fluxo de c na face f durante o peŕıodo ∆t, e cadv avaliado

geometricamente.

A solução numérica da equação de transporte da quantidade de movi-

mento linear, qi, é realizada para cada fase i em quatro etapas:

1. Etapa de advecção,

(ciqi)
∗ = (ciqi)

n −
∑

f

Fciqi (uf∆t/∆x, ci, qi), (3.12)

onde

Fciqi (uf∆t/∆x, ci, qi) = Fc (uf∆t/∆x, ci) qi,adv. (3.13)

Essa abordagen permite resolver separadamente Fci através do método PLIC

e de qi,adv via esquema Bell-Collela-Glaz, upwind de segunda ordem,

qi,adv = qi +
1

2
sign (uf )min

(
1, 1− sign (uf )

uf∆t

∆x

)
∂qi
∂x

∆x, (3.14)

se ci > 0, ou qi,adv = 0, caso contrário; onde ci e qi são valores centrados
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no volume de controle upwind (i.e., no sentido contrário da velocidade). Os

detalhes da consistência dessa abordagem podem ser vistos em (FUSTER;

POPINET, 2018).

2. Etapa de incorporação dos termos de viscosidade e tensão superficial,

(qi)
∗∗ − (qi)

∗

∆t
= ∇ · τi, (3.15)

(qi)
∗∗∗ − (qi)

∗∗

∆t
= γκ∇c, (3.16)

respectivamente, onde γ é o coeficiente de tensão superficial e κ é a cur-

vatura. A precisão do modelo é extremamente senśıvel ao procedimento de

cálculo da curvatura e, consequentemente, da força devida à tensão superfi-

cial. O algoritmo utilizado se baseia na função level-set e recupera fidedig-

namente o equiĺıbrio com a pressão na interface bifásica (ABU-AL-SAUD;

POPINET; TCHELEPI, 2018).

3. Etapa de solução da pressão via equação de Poisson, originada da projeção

por divergente nulo,

∇ ·
(
∆t

ρ

)
∇p = ∇ · u∗∗∗. (3.17)

Nesse estágio, a velocidade de cada fase é extráıda da quantidade de mo-

vimento linear, de forma a considerar a densidade do fluido na matriz de

coeficientes da pressão média, p = cp1 + (1− c)p2, e o divergente é compu-

tado por interpolação linear dos valores centrados do campo de velocidade

provisório, u∗∗∗. O sistema linear é resolvido utilizando o método Multigrid

(POPINET, 2015).

4. Etapa de incorporação da pressão na equação de transporte da quantidade
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de movimento linear,

(qi)
n+1 − (qi)

n = ∆t∇cp, (3.18)

atualizando a velocidade nas faces,

(u)n+1 − (u)∗∗∗ = −∆t

ρ
∇p, (3.19)

e a quantidade de movimento linear centrada. O gradiente de pressão cen-

trado é obitido como uma média simples de seus valores nas faces.

Como a pressão média utilizada na equação de Poisson é ponderada pela

fração volumétrica das fases, na região de interface a pressão em cada fase

deve ser calculada com a relação de Laplace

p1 = p+ (1− c) γκ,

p2 = p− γκ.
(3.20)

Desta forma, a pressão na face é definida pelo valor da pressão centrada

de um dos dois volume de controle vizinhos que contém a maior fração

volumétrica.

3.2 Planejamento de experimento computacional

Planejamento de Experimento (do inglês, DOE) é uma plataforma esta-

t́ıstica consolidada no contexto da bancada experimental (MONTGOMERY, 2013),

mas é ainda modesta para o cenário do experimento computacional, o qual se

baseia em simulação numérica (JR., 2002). Isso ocorre em razão das muitas dife-

renças entre os experimentos f́ısicos e os computacionais — a mais notável delas

sendo a natureza determińıstica da maioria das simulações numéricas (JR., 2002;

LAW, 2009; LAW, 2017; SANTNER; WILLIAMS; NOTZ, 2018).

O DOE tem sido expandido dos cenários de experimento f́ısico para os

computacionais desde a década de oitenta (JR., 2002). No entanto, devido às



23

diferenças mencionadas, o planejamento, a análise e as conclusões dos estudos

baseados em simulação numérica requerem atenção especial.

Os fatores sob análise em uma bancada experimental podem ser de qua-

tro tipos: controlados, ambientais (i.e., rúıdo), agrupados e confusos. Além disso,

para assegurar uma análise estat́ıstica válida, as estratégias de aleatoriedade, agru-

pamento e replicabilidade das amostras é essencial. Por outro lado, nenhuma dessas

estratégias faz sentido no experimento computacional, exceto pela replicabilidade,

que ganha uma interpretação distinta no contexto da simulação numérica; além

disso, o fator associado aos modelos empregados se torna relevante (SANTNER;

WILLIAMS; NOTZ, 2018).

Fundamentalmente, quando alguém pensa sobre os posśıveis erros ex-

perimentais, vêm à mente as variabilidades relacionadas à reproducibilidade (e.g.,

condição inicial, desgaste de peças), às fontes externas de rúıdo (e.g., vibração) e

à limitação da acurácia das ferramentas de medição. No entanto, o pesquisador

pode controlar todas essas variáveis na simulação numérica, e a diferença entre a

realidade e o experimento computacional passa a ser baseada em uma série de erros

associados aos esquemas de integração espacial e temporal, dependência de malha

e do passo temporal, modelos adotados, simplificações matemáticas e hipóteses

f́ısicas.

Os métodos do planejamento experimental foram concebidos de forma

a otimizarem a quantidade de informação conseguida à partir do ḿınimo número

posśıvel de dados. O mais simples deles é o planejamento fatorial 2k, onde k é o

número de fatores avaliados. A Figura 3.1 ilustra geométricamente o planejamento

fatorial 2k=3, onde cada fator avaliado forma uma dimensão espacial e cada um

dos vértices (1), a, b, c, ab, ac, bc, abc representa a soma dos resultados das

simulações relativas às n réplicas, dadas pela combinação dos fatores A, B e C.

O planejamento fatorial 2k é pouco utilizado em experimentos computa-

cionais por assumir que o comportamento das funções nos intervalos definidos para

cada fator é monotônico e linear (LAW, 2017). No entanto, ele é extremamente

útil para uma etapa puramente prospectiva, quando seguida por outros métodos
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do fator A. O mesmo procedimento se aplica no cálculo dos efeitos diretos dos

fatores B e C.

O efeito da interação entre dois fatores é calculado pela diferença da

resposta média das duas simulações cujos fatores são ambos máximos e ḿınimos

e das duas simulações cujo um dos fatores é máximo e o outro é ḿınimo (MONT-

GOMERY, 2013).

Como mencionado por Law (2009), deve-se ter cautela ao concluir que

um fator não tem relevância na resposta de um sistema somente pela magnitude de

seu efeito direto, uma vez que seus efeitos cruzados podem ocultar sua importância.

A análise da variância verifica a significância estat́ıstica dos efeitos dos

fatores avaliados no planejamento experimental. Essa etapa depende da existência

de réplicas, que, no contexto do experimento computacional, significa qualquer

variação na configuração da simulação com o objetivo imitar o experimento f́ısico,

seja pela sua reproducibilidade ou limitação de acurácia; como exemplo, o perfil da

velocidade de entrada, as propriedades do fluido, os desvios das medidas nominais

e as flutuações na condição inicial.

Réplicas permitem estimar o erro experimental, que é uma medida ele-

mentar para determinar a significância de um efeito, assim como aperfeiçoar a

acurácia na estimativa da média populacional com base na média amostral du-

rante o cálculo do intervalo de confiança (MONTGOMERY, 2013).

Além do requisito de que a função analisada através dos métodos de

planejamento fatorial tenha comportamento monotônico no intervalo dos fatores,

a variância em cada ponto do planejamento experimental deve ser semelhante, e

a distribuição do erro (i.e., reśıduo),

e = ŷ − y, (3.22)

deve ser normal, Fig. 3.2; onde ŷ é o valor predito pelo modelo gerado no pla-

nejamento fatorial e y é o resultado da simulação, i.e., referência de verdade na

modelagem estat́ıstica.
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valores extremos, ele seguirá uma distribuição Beta com coeficientes α = β = 0, 5;

um erro uniforme e um erro aleatório apresentarão um padrão intermediário às

amostras com distribuição Normal e Beta.

Considerando as caracteŕısticas do planejamento de experimento com-

putacional, Law (2017) aponta a construção de um intervalo de confiança para

cada efeito dos fatores como uma melhor abordagem na verificação de sua sig-

nificância estat́ıstica frente ao usual teste de hipótese comumente aplicado nos

experimentos f́ısicos.

O intervalo de confiança 100(1− α) é dado por

Ē± tn−1,1−α/2

√
S2

/
n, (3.23)

onde Ē é o efeito médio, n é o número de réplicas, t é o valor da distribuição

t-student para n−1 graus de liberdade e ńıvel de significância α, e S2 é a variância

amostral do efeito.

As conclusões das análises de um experimento computacional devem

ser restritas ao conjunto de modelos numéricos utilizados, assim como de seus

parâmetros, e das faixas atendidas das condições iniciais e de contorno. Adicional-

mente, as interpretações devem sempre ser seguidas pela apresentação da acurácia

da validação com o experimento f́ısico, considerando os esquemas de integração

espacial e temporal, e a dependência da malha numérica e do passo de tempo

sobre a precisão dos resultados.

3.3 Aprendizagem estat́ıstica

A aprendizagem estat́ıstica é formada por uma classe de métodos nu-

méricos que têm como base a álgebra linear, a matemática tensorial e a teoria

estat́ıstica. Esses métodos têm como objetivo o reconhecimento de padrões de

conjunto de dados; no contexto do aprendizado supervisionado, isso significa obter

a relação entre as variáveis independentes (i.e., variáveis de entrada) e as variáveis

dependentes (i.e., variáveis de sáıda). O primeiro algoritmo dessa categoria a ser
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proposto foi o método dos ḿınimos quadrados, como base do método de regressão

linear, no ińıcio da década de 90; o qual foi seguido no final da mesma década

pelo primeiro método não-linear denominado decision tree regression (HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Quando métodos computacionais são constrúıdos a partir dessa plata-

forma numérica teórica, surgem as áreas de pesquisa e desenvolvimento denomi-

nadas machine learning e deep learning. De acordo com Geron (2017), machine

learning é a ciência e a arte de criar programas de computador de forma que eles

aprendam com dados. O termo deep learning foi proposto em 2006 em um trabalho

com redes neurais composta por várias camadas, que objetivava o reconhecimento

de letras escritas à mão.

No contexto de machine learning, o presente trabalho utilizou a biblio-

teca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para treinamento, teste, validação e

criação dos modelos preditivos. No escopo de deep learning, foram utilizadas as

bibliotecas TensorFlow e Keras (ABADI et al., 2015; CHOLLET et al., 2015).

3.3.1 Machine learning

O método de regressão linear é assim chamado por tratar cada variável

dependente, ŷ (w, x), como uma combinação linear de p variáveis indepententes,

xi,

ŷ (w, x) = w0 + w1x1 + . . .+ wpxp, (3.24)

onde wi são os coeficientes dessa combinação e w0 o termo bias ou intercept.

O algoritmo tem como base o método dos ḿınimos quadrados, no qual

os coeficientes são otimizados visando minimizar a soma dos reśıduos, ei, ao qua-

drado,

S =
N∑

i=1

ei
2, (3.25)

no espaço definido por todos os dados, N ; o reśıduo é definido como a diferença
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entre a variável dependente predita e a referência de verdade, y,

ei = ŷi − yi. (3.26)

No presente trabalho, a referência de verdade advém de simulação numérica-

computacional.

O método dos ḿınimos quadrados pressupõe a independência entre as

variáveis de entrada. Caso exista significativa correlação entre essas variáveis,

o modelo se torna altamente senśıvel aos erros aleatórios da variável de sáıda,

gerando ampla variância. Esse tipo de situação é comum quando os dados são

coletados sem um planejamento experimental (PEDREGOSA et al., 2011).

A regressão polinomial é uma extensão do método de regressão linear

que considera uma combinação de grau n > 1 das variáveis independentes (e.g.,

x1
2, x1x2). Ela é utilizada para ajustar uma curva, superf́ıcie de resposta ou hiper-

superf́ıcie para variáveis de entrada contendo 1, 2 ou > 2 dimensões, respectiva-

mente, criando modelos lineares para funções não-lineares. Essa combinação de va-

riáveis independentes faz parte de um conjunto de utilidades de pré-processamento

do scikit-learn, e pode ser aplicada não somente à regressão polinomial, como tam-

bém aos outros métodos.

Uma abordagem de pré-processamento de dados frequentemente uti-

lizada após a combinação polinomial das variáveis de entrada é a padronização

via centralização e dimensionamento, i.e., subtração da média, x̄, e divisão pelo

desvio-padrão, σ, de cada variável independente do banco de dados de treinamento,

respectivamente,

zi =
xi − x̄

σ
. (3.27)

Essa operação resulta em distribuições com média nula e variância uni-

tária. Por ser o modelo treinado utilizando o banco de dados padronizado, os

mesmos valores das médias e variâncias desse processo devem ser utilizados na

padronização do banco de dados de teste e das variáveis de entrada em predições
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futuras.

A transformação das variáveis independentes visa atender aos requisitos

de eficácia e eficiência dos métodos (e.g., support vector regression), uma vez que a

maioria deles depende que as distribuições das variáveis de entrada sejam próximas

de uma distribuição normal padronizada. Isso contribui com o requisito de que

elas apresentem escalas e ordem da variância similares. Variáveis independentes

com maior variância têm a tendência de dominar o processo de aprendizagem (i.e.,

otimização dos parâmetros do modelo), o que pode anular o efeito das outras

variáveis relevantes (PEDREGOSA et al., 2011).

Uma vez que o processo de criação do modelo preditivo é posterior

ao planejamento experimental, a etapa de seleção das variáveis independentes que

possuem relevância significativa sobre as variáveis dependentes é previamente reali-

zada. No entanto, cada método de machine learning exige um tratamento distinto

para a avaliação da relevância das variáveis originadas pela combinação polinomial

das variáveis primárias. No caso da regressão polinomial, uma alternativa é a aná-

lise da variância de cada coeficiente (MONTGOMERY, 2013), enquanto no caso

da decision tree regression, essa seleção é realizada automaticamente em função

da natureza do algoritmo.

A biblioteca scikit-learn disponibiliza funções para a automação desse

processo de seleção para as etapas pré e pós treinamento do modelo preditivo.

Para o pós treinamento, tem-se, por exemplo, a eliminação recursiva das variáveis

e a seleção baseada em valor limitante dos coeficientes (e.g., regressão polinomial)

ou da importância das variáveis (e.g., decision tree regression).

Na regressão polinomial, apenas as variáveis de entrada cujo valor ab-

soluto do coeficiente é maior do que a média dos coeficientes são consideradas

relevantes e mantidas no modelo; o que requer que os dados de treinamento te-

nham sido padronizados para que seus coeficientes sejam comparáveis. No entanto,

como mencionado na seção de planejamento de experimento computacional, a au-

sência de um termo direto (e.g., x1) não implica em sua insignificância sobre as

variáveis de sáıda, uma vez que esse efeito pode estar oculto em alguma interação
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Em virtude das subdivisões nos espaços dimensionais serem ortogonais,

esse método é senśıvel às transformações de rotação das variáveis independentes.

Outro ponto peculiar desse algoritmo diz respeito a sua alta sensibilidade às pe-

quenas variações no banco de dados de treinamento, resultando em um conjunto

diferente de parâmetros otimizados para cada cenário minimamente distinto.

Os detalhes sobre a teoria numérica, a API e a implementação compu-

tacional dos métodos apresentados, assim como de outros algoritmos utilizados no

corpo do presente trabalho, podem ser encontrados em Geron (2017), Pedregosa

et al. (2011) e no repositório da biblioteca scikit-learn no GitHub.

3.3.2 Deep learning

Entre as várias categorias e sub-categorias dos métodos de deep learning

existentes, este trabalho tem como foco a abordagem supervisionada baseada em

multilayer perceptron (MLP). O estudo das diferentes arquiteturas (e.g., quanti-

dade e tipos de camadas) e da otimização dos hiperparâmetros da rede neural

lançou mão das plataformas conjuntas TensorFlow (ABADI et al., 2015) e Keras

(CHOLLET et al., 2015).

Apesar da convolutional neural network (CNN) ter promovido um grande

salto na acurária de problemas envolvendo reconhecimento de padrões em campos

bidimensionais (e.g., classificação de imagens) e tridimensionais, em relação à

multilayer perceptron (GERON, 2017), é essencial analisar as caracteŕısticas e os

objetivos de cada problema e explorar o potencial máximo da MLP antes de recorrer

à CNN.

No contexto da mecânica dos fluidos, por mais que o escoamento con-

tenha naturalmente padrões tempo-espaciais, em muitas aplicações as frequências

e os números de onda do escoamento não são capturáveis pelas resoluções admiti-

das das arquiteturas de redes convolucionais bidimensionais existentes atualmente,

tornando-as insignificantes na correlação entre variáveis de entrada e de sáıda. Por-

tanto, o uso da CNN nessas situações seria excessivo e desnecessário em relação

à utilização da MLP.
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através da norma L2,

L2 (I1, I2) =

√∑

p

(Ip1 − Ip2 )
2
. (3.30)

A norma L2 é mais ŕıgida do que a norma L1, uma vez que privilegia vetores com

diferenças moderadas, mesmo que em grande quantidade, ao invés de vetores com

apenas um elemento de expressiva diferença. No entanto, a norma da distância

entre dois vetores como critério de semelhança deve ser utilizada com senso cŕıtico,

uma vez que é posśıvel existirem múltiplos vetores diametralmente distintos que

possuem a mesma norma em relação a um vetor de referência.

O classificador ou regressor linear,

yi = f (xi,W, b) = Wxi + b, (3.31)

para yi discreto ou cont́ınuo, respectivamente, é um tipo de score function, a qual

cumpre com o objetivo de mapear as variáveis de entrada, xi, com respeito à va-

riável de sáıda, yi através dos parâmetros W , denominados matriz de coeficientes,

e b, vetor bias. Considerando que o banco de dados de treinamento contenha N

elementos, com D variáveis independentes, e cuja variável dependente seja divi-

dida em K intervalos de classificação (i.e., regressão discreta), o vetor de entrada,

a matriz de coeficientes, o vetor bias e o vetor de sáıda têm dimensões [D; 1],

[K;D], [K; 1] e [K; 1], respectivamente.

É comum apresentar os parâmetros W e b em uma única matriz de

coeficientes,

yi = Wxi, (3.32)

com o vetor de entrada e a matriz de coeficientes portando dimensões [(D+1); 1]

e [K; (D+1)], respectivamente, onde o elemento extra do vetor de entrada possui

valor unitário e o vetor extra da matriz de coeficientes é igual ao vetor bias.

Cada linha da matriz de coeficientes pode ser interpretada através do
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espaço dimensional IRD como sendo um classificador de uma das classes em IRK ,

onde IR representa o espaço dos números reais. Outra interpretação posśıvel é que

cada linha da matriz W corresponda a um template de classe, cuja similaridade é

medida utilizando o produto interno entre W e o vetor de entrada de avaliação x.

Quando o vetor de entrada é formado por variáveis distintas, os pro-

cessos de normalização (i.e., subtração pela média) e dimensionamento (i.e., divi-

são pelo desvio-padrão) ocorrem separadamente para cada variável independente,

considerando todos os dados de treinamento. No caso do vetor de entrada ser

formado por pontos de um campo discreto, e.g., pixels de uma imagem ou valores

do campo de pressão de um escoamento, a normalização ocorre conjuntamente

para todo elemento do vetor de entrada e todos os dados de treinamento.

A função objetivo, ou loss function, mede o grau de assertividade dos

pesos na relação de mapeamento xi → yi durante o processo de otimização, com

base no banco de dados de treino. Existem vários tipos de loss function, mas dado

o contexto do presente trabalho, as mais relevantes são aquelas relacionadas com

a regressão.

Entre elas, a função mean squared error,

MSE =
〈
(ŷi − yi)

2〉
N
, (3.33)

onde 〈〉N é o operador média sobre uma amostra de N elementos, ŷi é o valor

predito pelo produto interno Wxi, e yi é a referência de verdade do elemento i.

Ela é principalmente indicada quando a variável de sáıda tem distribuição normal.

A função mean absolute error,

MAE = 〈|ŷi − yi|〉N , (3.34)

é utilizada quando a variável de sáıda tem uma tendência à distribuição normal e

apresenta outliers que representam rúıdos; caso os outliers sejam caracteŕısticos

da variável dependente (i.e., não são rúıdos), a função MSE é recomendada. Para

redes neurais, é importante que a função MAE seja acompanhada por uma taxa
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de aprendizado decrescente para convergência próximo ao ponto de ḿınimo.

Nenhuma dessas funções, no entanto, é eficiente quando a distribuição

da variável de sáıda é extremamente concentrada próximo a um valor, mas também

possui valores de interesse em outra faixa distante. Para cenários como esse, uma

alternativa é transformar a variável de sáıda buscando a distribuição normal, ou

utilizar outras funções objetivos, como exemplo a huber loss. A huber loss tem

comportamento de MAE em regiões de erro alto e MSE em regiões de erro baixo.

O ajuste da transição é dado por um hiperparâmetro: δ = 0, 1 (muito quadrática)

a δ = 10 (muito plana).

A função mean squared logarithmic error,

MSLE =
〈
(ln (ŷi)− ln (yi))

2〉
N
, (3.35)

é sugerida para situações onde a variável de sáıda é mais dispersa, ou quando as

variáveis de entrada não estão dimensionadas. Finalmente, a função mean absolute

percentage error,

MAPE = 100 ·
〈∣∣∣∣

ŷi − yi
yi

∣∣∣∣
〉

N

, (3.36)

é utilizada por sua interpretação intuitiva dada em porcentagem relativa; no en-

tanto, essa não é uma função indicada quando a variável de sáıda possui valores

nulos, em virtude da divisão por zero.

Outras funções objetivos são log-cosh loss, com propriedades semelhan-

tes à huber loss além de possuir a vantagem de ser duplamente diferenciável, e a

quantile loss, para predições de intervalos. A escolha da melhor loss function de-

pende, por exemplo, da distribuição da variável de sáıda, da existência e natureza

dos outliers, eficiência do método de otimização e ńıvel de confiança das predições.

Otimização é o processo pelo qual a loss function,

L = 〈f (ŷ = f (W · x) , y)〉N , (3.37)
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é minimizada com respeito à matriz de coeficientes, W , de dimensão [K; (D +

1)], em cada perceptron, P , da rede neural, cada qual contém uma função de

ativação não-linear aplicada a função linear ŷ = f (W · x). Na rede neural, D e

K são iguais à quantidade de conexões de entrada e de sáıda de cada neurônio

artificial, respectivamente. Portanto, o espaço dimensional de otimização depende

da quantidade de variáveis de entrada, de variáveis de sáıda e de perceptrons nas

camadas intermediárias. Adicionalmente, o valor da função objetivo é uma média

das N amostras do banco de dados de treinamento.

O gradiente de L tem a mesma dimensão da variável a qual está sendo

derivada: ∂L/∂ŷ, ∂L/∂W e ∂L/∂x têm dimensões [K; 1], [K; (D + 1)] e [(D +

1); 1]. Uma vez que L é uma expressão anaĺıtica, seu gradiente é calculado tam-

bém analiticamente, ao invés de numericalmente via diferenças finitas. Como a

otimização ocorre na matriz de coeficientes, o algoritmo se baseia na derivada

∂L/∂W .

Dada a MSE loss function na forma

L (w) =
1

2N

N∑

n=1

e2, (3.38)

onde

e = yn − (Xw)n, (3.39)

sua derivada anaĺıtica em relação a W é

∂L

∂wj

= − 1

N

N∑

n=1

xnj (yn − (Xw)n) = − 1

N
xT
j e, (3.40)

onde xj é a coluna j de X. Portanto,

∇wL (w) = − 1

N
XT e. (3.41)

Na prática, ∇wL (w) é obtido através do processo denominado back-propagation.
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Desta forma, a otimização via método gradient descent é dada com

a atualização da matriz de coeficientes em sua direção negativa, com o avanço

definido pela taxa de aprendizado, η,

W n+1 = W n − η · ∇L (w) , (3.42)

para a iteração n + 1. As abordagens dessa atualização variam de acordo com

cada método de otimização, como mini-batch gradient descent, stochastic gradient

descent, RMSProp e Adam.

Como mencionado anteriormente, o cálculo da loss function é realizado

sobre o número total, N , de dados de treinamento. No entanto, para aplicações

de grande escala isso se torna impraticável pelo custo computational, sendo pos-

śıvel estimar L a partir de um lote N∗ ≪ N (e.g., 64, 128, 256), e calcular o

gradiente com base nesse lote. Esse procedimento é a premissa do método mini-

batch gradient descent, cuja eficácia repousa no fato dos dados de treinamento

serem correlacionados e de L (N∗) ser uma boa estimativa amostral da média

populacional L (N).

Teoricamente, quandoN∗ = 1, o método é chamado stochastic gradient

descent (SGD). No entanto, a sigla SGD tem se mantido na literatura independen-

temente da quantidade de dados avaliados por lote, sendo mais apropriado utilizar

N∗ > 1 por eficiência computacional. Algumas variações do médodo SGD visam

aprimorar as caracteŕısticas do algoritmo original, como a adição de um termo

de inércia (momentum) na atualização da matriz de coeficientes, e a variação

Nesterov.

O método de otimização RMSProp introduz o conceito de taxa de de-

caimento da taxa de aprendizado durante a convergência da matriz de coeficientes.

Por fim, o método Adam é o mais indicado por combinar a abordagem inercial, uma

etapa de correção de bias e o algoritmo RMSProp. O algoritmo Adam inicia-se

com os termos de inércia iguais a zero, m1 = m2 = 0, e segue o processo iterativo

até que o número de ciclos (epochs) seja atingido. A primeira etapa consiste no
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cálculo do gradiente ∇wL (w), seguido pela atualização dos termos inerciais

m1 = β1 ·m1 + (1− β1) · ∇wL (w) ,

m2 = β2 ·m2 + (1− β2) · (∇wL (w))2,
(3.43)

e os termos de correção de bias

b1 =
m1

1−β1
t ,

b2 =
m2

1−β2
t .

(3.44)

Por fim, o parâmetro W é atualizado,

W n+1 = W n − η · b1√
b2 + 10−7

. (3.45)

A multilayer perceptron é desenvolvida sobre a plataforma de grafos

computacionais, onde cada nó representa uma operação. O processo de back-

propagation utiliza a regra da cadeia para realizar a derivada parcial da função de

interesse f (W ) em relação a W , com base nas etapas definidas em cada nó do

grafo. Desta forma, sendo ŷ = W · x,

∂L

∂W
=

∂L

∂ŷ

∂ŷ

∂W
. (3.46)

Como exemplo da operação back-propagation em um grafo computaci-

onal, suponha a função f definida no espaço tridimensional x, y, z,

f (x, y, z) = g (x, y) · z, (3.47)

onde

g (x, y) = x+ y. (3.48)

Dividindo cada operação elementar em uma função distinta das variáveis indepen-

tentes, como a operação em grafos propõe.
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Um aspecto fundamental da rede neural é o denominado weight ini-

tialization, ou inicialização da matriz de coeficientes. Enquanto inilializar todos

os coeficientes nulos produz perceptrons idênticos durante a otimização, iniciá-los

com valores aleatórios a partir de uma distribuição normal (µw = 0, σw = 0, 01)

soluciona o problema apenas para as primeiras camadas da rede neural. As ca-

madas mais profundas sofrem com o acúmulo da operação multiplicativa entre

coeficientes e valores de entrada, W · x), resultados da ativação da camada pre-

cedente. Um algoritmo eficaz, indicado para a maioria dos casos, é a initialização

Modified Xavier, que inicializa cada camada a partir de uma distribuição normal

com média zero e desvio-padrão em função do número de variáveis de entrada de

cada camada, nx,

σw =
1√
nx/2

. (3.49)

Embora a normalização das variáveis de entrada seja um requisito para

a eficiente operação das funções de ativação, a normalização realizada para as

variáveis independentes durante a etapa de pré-processamento dos dados somente

atende a esse requisito para a primeira camada de perceptrons. Como as variáveis

de entrada das camadas seguintes são os resultados da ativação da camada ante-

rior, seus valores são dinâmicos, e requerem um processo distinto de normalização.

A batch normalization transforma os valores de entrada de cada camada

em uma distribuição normal padronizada, calculando a média e a variância a partir

de uma amostra. Essa transformação ocorre para cada variável de entrada sepa-

radamente, da mesma forma que nas variáveis independentes da primeira camada.

A operação é realizada antes de se aplicar a função de ativação.



CAṔITULO IV

Resultados

4.1 Caracterização da lamela

Esta seção investiga a colisão entre gota e part́ıcula esférica em es-

coamento isotérmico, não-reativo, utilizando o método VOF em conjunto com a

formulação conservativa da equação de transporte de quantidade de movimento

linear em malha octree adaptativa.

As simulações são validadas, Seção 4.1.3, seguindo a configuração expe-

rimental de Banitabaei e Amirfazli (2017) apresentada na Seção 4.1.1, para a qual

a razão de diâmetro gota-part́ıcula é Dr = 1, 75. Para esse fim, são considerandos

os parâmetros geométricos da lamela formada após o impacto: altura, diâmetro

da base e espessura do filme ĺıquido sobre a part́ıcula.

A área interfacial e a espessura da lamela são fatores determinantes

na transferência de massa e energia térmica em vários processos industriais. Em

virtude disso, essas variáveis são analisadas através de um planejamento de experi-

mento computacional para o intervalo dos parâmetros adimensionais Re [103−104]

e We [102 − 103], Seção 4.1.4.

A transformação de energia mecânica do escoamento é descrita na Seção

4.1.5, e uma correlação é proposta na forma A∗ = f(Re,We, t∗) através de

métodos de machine learning, Seção 4.1.6.
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tratadas neste trabalho como variações experimentais não controladas na seção de

planejamento de experimento computacional.

Tabela 4.1: Dimensões e propriedades f́ısicas utilizadas na simulação da colisão
gota de água com part́ıcula de vidro em ar.

Dd [m] Dp [m] ρl [kg/m
3] ρg [kg/m

3] µl [Pa · s] µg [Pa · s] γ [N/m]

3, 3 · 10−3 2, 0 · 10−3 1.000 1 1, 0 · 10−3 1, 0 · 10−6 0,0728

Adicionalmente, a part́ıcula de vidro sofreu tratamento superficial vi-

sando o ńıvel de molhabilidade desejado com a água, tornando-a hidrofóbica. A

molhabilidade deve ser modelada numericamente através da imposição do ângulo

de contato no ponto triplo gota-gás-part́ıcula, no caso estudado θ = 118◦. No

entanto, o presente trabalho contou apenas com o fato de que os métodos de cap-

tura da interface e transporte garantiram um ângulo de contato θ > 90◦ ≈ 118◦,

o que é suficiente para a modelagem de muitos fenômenos f́ısicos. A modelagem

numérica controlada do ângulo de contato é um item a ser contemplado em traba-

lhos futuros, que garantirá maior precisão nos resultados e permitirá a simulação

de uma ampla variedade de pares de ĺıquido-sólido com distintas molhabilidades.

As simulações numéricas realizadas por Banitabaei e Amirfazli (2017)

consideraram um doḿınio de seção longitudinal 28 x 8mm2, com condição de

contorno de pressão ambiente e simetria axial no plano que divide a part́ıcula e a

gota em duas partes iguais. O presente trabalho não considerou a simetria e utilizou

um doḿınio cúbico com aresta de 56mm, o dobro da maior dimensão utilizada

pela referência, Fig. 4.1. As dimensões extendidas do doḿınio não oneram a

simulação, uma vez que a malha octree é adaptativa, e asseguram a condição de

contorno de Neumann para a velocidade.

A Figura 4.2 ilustra as dimensões da part́ıcula, da gota e da lamela,

utilizadas como (a) condições iniciais e para (b) validação com a referência. A

part́ıcula, representada em vermelho, é fixa e possui diâmetro Dp, enquanto a

gota, representada em azul, pussui diâmetro Dd, e velocidade inicial Vd não nula.

Essa velocidade é imposta para o momento anterior ao impacto, sendo a gota

posteriormente acelerada pela ação da gravidade, e desacelerada pela colisão com
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Os casos apresentados na Tabela 4.2 representam dois extremos baixo-

Reynolds/baixo-Weber e alto-Reynolds/alto-Weber, para os quais há formação de

lamela pela colisão gota-part́ıcula com razão de diâmetroDr = 1, 75. Ambos os ca-

sos possuem o mesmo número de Ohnesorge. No cenário de colisão gota-part́ıcula,

os parâmetros adimensionais são usualmente dados em função das propriedades do

ĺıquido, segundo

Re =
ρlDdVd

µl

, (4.1)

We =
ρlDdVd

2

γ
, (4.2)

e

Oh =

√
We

Re
. (4.3)

Os recursos computacionais utilizados possibilitaram resultados em con-

cordância com a literatura experimental, Seção 4.1.3. Para o caso com maior

número de Weber, C2, utilizou-se ńıvel máximo de refinamento l12, equivalente

à Dp/∆ = 240. Como a espessura estimada da lamela para o caso com menor

número de Weber, C1, é inferior à C2, utilizou-se para esse caso o ńıvel máximo

de refinamento l11, equivalente à Dp/∆ = 120.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam a evolução temporal da formação da

lamela para os dois casos estudados, C1 e C2, respectivamente, através de cortes

transversais da fração volumétrica do ĺıquido, representado em vermelho, e da

part́ıcula sólida, representada em preto. Os resultados são apresentados na faixa

de tempo adimensional, t∗ = t · Vd/Dd, de 0, 39 a 2, 26 para C1, e de 0, 21 a 2, 38

para C2.

Objetivando a comparação das duas simulações, cinco regiões da lamela

são destacadas: filme ĺıquido sobre a part́ıcula, região de descolamento lamela-
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(a) l9 (b) l10

(c) l11 (d) l12

Figura 4.10: Perspectiva isométrica da lamela (α = 0, 5), azul, e da part́ıcula,
vermelho, em t∗ = 2, 38.

da interface bifásica se torna mais fidedigna, é posśıvel observar a maior frequência

de breakup e a correta predição do tamanho das gotas.

O escopo do presente estudo não contemplou a caracterização da frag-

mentação do filme, nem tampouco a relação desse fenômeno com as caracteŕısticas

do escoamento e da colisão; no entanto, é posśıvel observar na Figura 4.10 a dinâ-

mica da formação da lamela, de seus anéis e do comprimento de onda das franjas

que culminam na framentação em gotas.

Para o mesmo tempo adimensional, t∗ = 1, 7, as Figuras 4.11 e 4.12

mostram as diferenças morfológicas das lamelas, predominantemente decorrentes

da razão do número de Weber: seu diâmetro de base e seu comprimento longi-
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da gota e a deformação da lamela, chega a medir 1 milésimo do diâmetro inicial

da gota, afinando-se à medida que o filme ĺıquido é continuamente estirado. Nos

resultados apresentados, a resolução espacial das simulações permitiram a captura

da espessura do filme ĺıquido até 1 centésimo do diâmetro inicial da gota.

A Figura 4.13 apresenta o gráfico da espessura adimensional do filme

ĺıquido em função do tempo adimensional. Observa-se a concordância com o

experimento até os limite da resolução fornecida por cada ńıvel de refinamento de

malha.

Para C1, os ńıveis de refinamento l9, l10 e l11 geraram malhas com

1.676.844, 5.573.086 e 22.715.792 de elementos, respectivamente. Para C2, esses

valores foram, acrescidos do ńıvel l12, 684.489, 1.165.298, 6.360.628 e 56.166.979,

respectivamente. Com base nos resultados apresentados, observa-se uma tendên-

cia exponencial de crescimento do tamanho da malha com relação ao ńıvel de

refinamento.

Aumentar em uma unidade o ńıvel de refinamento (e.g., l11 para l12),

ou seja, dobrar a resolução espacial, equivale a reduzir em oito vezes o tamanho

do volume de controle. Portanto, para sair de centenas de micrometro para 1

micrometro, a fim de se alcançar a resolução experimental do filme ĺıquido em

t∗ = 2, 5, seria necessário o ńıvel de refinamento l16; ainda, para garantir a

descrição do filme, com no máximo 4 elementos em seu interior, seria necessário

o ńıvel de refinamento l18.

Esses valores foram estimados à partir das equações exponenciais ajus-

tadas para C1 e C2, respectivamente,

MC1 = 13, 08 · e1,30l, (4.5)

com coeficiente de determinação R2 = 0, 99; onde M é o número de volumes de

controle da malha e l é o ńıvel de refinamento, e

MC2 = 0, 65 · e1,49l, (4.6)
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CIWe = 0, 388± 0, 106, (4.10)

CIReWe = 0, 025± 0, 012. (4.11)

Uma vez que esses intervalos não contêm 0, é posśıvel concluir que esses efeitos

são estatisticamente significantes.

Ser estatisticamente significante no contexto apresentado significa que

as variações da condição inicial do formato da gota, assim como os efeitos indiretos

do escoamento que influenciaram esse formato, não têm relevância estat́ıstica nos

efeitos calculados, sendo esses principalmente resultantes dos parâmetros contro-

lados no planejamento de experimento computacional, i.e., Re e We.

Como discutido em Law (2017), significância estat́ıstica não implica

significância prática, o que deve ser avaliado em função da aplicação. Uma análise

da energia mecânica do escoamento com vistas aos números de Reynolds e Weber

é apresentada na próxima seção.

4.1.5 Energia mecânica do escoamento

Como ilustrado na Figura 4.21, existe uma tendência do efeito negativo

do número de Reynolds sobre a área da lamela ganhar expressividade com o tempo

decorrido do impacto (i.e., curva cont́ınua se distancia da curva tracejada e curva

traço-ponto se distancia da curva pontilhada), assim como o efeito positivo do

número de Weber (i.e., curva cont́ınua se distancia da curva traço-ponto e curva

tracejada se distancia da curva pontilhada).

Considerando os resultados obtidos na Seção 4.1.4, a definição de tensão

superficial apresentada no Caṕıtulo 2, e as expressões do números de Reynolds e

Weber, conclui-se sob a ótica energética para os escoamentos interfaciais que o

acréscimo do número de Weber aumenta a área da lamela por esse representar a
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transferência de energia inercial (i.e., cinética) do ĺıquido para energia de superf́ıcie,

enquanto que o acréscimo do número de Reynolds diminui a área da lamela por

representar a transferência de energia inercial do ĺıquido para energia inercial do

gás.

Matematicamente, o balanço entre esses efeitos é expressado pela vis-

cosidade dinâmica do gás, µg, representando o efeito resistivo do ĺıquido em movi-

mento, bloqueador da transformação entre energias cinéticas, e pelo coeficiente de

tensão superficial ĺıquido-gás, γ, representando o efeito resistivo da deformação e

aumento da área interfacial ĺıquido-gás, bloqueador da transformação entre energia

cinética do ĺıquido e/ou do gás e energia de superf́ıcie.

Portanto, manter o número de Weber constante e aumentar o número

de Reynolds em um escoamento interfacial de colisão gota-part́ıcula implica não

somente em uma maior velocidade de impacto, mas também na preferência da

transformação da energia cinética do ĺıquido em energia cinética do gás em detri-

mento da transformação em energia de superf́ıcie.

Uma vez que o número de Reynolds é usualmente definido em função

da viscosidade dinâmica do ĺıquido (e.g., µl ≈ 1.000 · µg, no caso água-ar à

temperatura e pressão ambiente), a mensuração da transferência de energia inercial

ĺıquido-gás pode ser dada por

Reg =
ρlDdVd

µg

, (4.12)

ponderado pela vazão volumétrica na região de troca energética. Da mesma forma,

a mensuração da transferência de energia inercial-superficial pode ser dada pelo

número de Weber ponderado pela área interfacial de troca energética, resultando

ambas as mensurações numa razão de energias em Joule.

As Figuras 4.22 e 4.23 apresentam as formas de energia mecânica do

escoamento (i.e., potencial, cinéticas do ĺıquido e do gás, e interfacial) e a transfor-

mação entre elas durante a colisão gota-part́ıcula. É destacado o comportamento

das transferências energéticas para as simulações com os ńıveis de refinamento de
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Uma vez que a energia potencial, Fig. 4.22 (a), se transforma em

energia inercial do ĺıquido, Fig. 4.22 (b), essa é transferida para a energia inercial

do gás, Fig. 4.22 (c), ou para a energia de superf́ıcie, Fig. 4.22 (d), de acordo

com a magnitude de Reg e We, respectivamente. O fluxo inverso pode existir,

dependendo do fenômeno predominante em regiões espećıficas do escoamento.

A energia cinética do gás e a energia interfacial também transformam

entre si, com potencial de transferência dado por pelo número de Ohnesorge.

Quanto maior o valor desse adimensional, maior será a resistência à transferência

no sentido da energia superficial para energia cinética do gás. Os dois casos

estudados possuem Oh = 0, 002, de forma que a razão unitária permite analisar

isoladamente os efeitos dos números de Reynolds e de Weber.

O prinćıpio da ḿınima energia, baseado na segunda lei da termodinâ-

mica, declara para um sistema fechado que sua energia interna tenderá ao ńıvel

ḿınimo. Isso ocorre em virtude de esse ser o estado de maior estabilidade do

sistema. Portanto, a tendência da área superficial de qualquer porção de ĺıquido

circundado por gás será de assumir a forma esférica. Assim, a diminuição da área

da interface propiciará a transformação da energia de superf́ıcie em energia cinética

do ĺıquido e/ou do gás, enquanto o aumento da área da interface terá como causa

o fluxo inverso de energia.

A energia cinética do ĺıquido é atualizada a cada passo temporal de

acordo com

Ekl =
∑

V

1

2
· ρl · Vl · |ul|2, (4.14)

assim como a energia cinética do gás,

Ekg =
∑

V

1

2
· ρg · Vg · |ug|2. (4.15)

Por fim, a energia de interface é dada por Eγ = γ · A, onde a área da

lamela, A, é obtida numericamente a partir da soma das faces advectadas pelo

método PLIC.
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Nas Figuras 4.22 e 4.23, observa-se que a energia potencial de ambos

os casos tem valor
∑

t EG = 1 · 10−7 J , e taxas de crescimento iguais, indepen-

dentemente dos números de Reynolds e Weber, uma vez que essa energia depende

somente das dimensões e densidade da gota.

Baseado na simulação com malha mais refinada (i.e., linha cont́ınua),

tem-se em C1: Re = 5.940,We = 146, e Reg/We = 40.685. Analisando a Figura

4.22 no intervalo t∗ = [0− 2, 5], ∆Ekl = −1, 04 · 10−5 J , ∆Ekg = 3, 04 · 10−7 J

e ∆Eγ = 5, 79 · 10−6 J . A razão da variação da energia cinemática do gás e

da energia cinemática do ĺıquido foi de 0, 029 (i.e., 3% da energia do ĺıquido foi

absorvida pelo gás), e a razão da variação da energia interfacial e da energia

cinemática do ĺıquido foi de 0, 558 (i.e., 56% da energia do ĺıquido foi capturada

pela interface).

Em C2, tem-se: Re = 16.500, We = 1.133, e Reg/We = 14.563.

Analisando a Figura 4.22 no intervalo t∗ = [0 − 2, 5], ∆Ekl = −4 · 10−5 J ,

∆Ekg = 2 · 10−7 J e ∆Eγ = 2 · 10−5 J . A razão da variação da energia cinética

do gás e da energia cinética do ĺıquido foi de 0, 005 (i.e., 0, 5% da energia do ĺıquido

foi absorvida pelo gás), e a razão da variação da energia interfacial e da energia

cinética do ĺıquido foi de 0, 436 (i.e., 44% da energia do ĺıquido foi capturada pela

interface).

Portanto, em C2 o ĺıquido cedeu uma quantidade relativa de energia

para o gás 16% do ocorrido em C1, e uma quantidade relativa de energia para a

interface 78% do apresentado em C1, resultando na razão∆Eγ/∆Ekg = 4, 9 > 1,

como esperado.

As Figuras 4.24 e 4.25 apresentam o balanço da energia mecânica do

escoamento, considerando a parcela de alimentação (feed energy), formada pela

energia cinética inicial da gota e pela energia potencial do ĺıquido; a parcela de

movimentação (flow energy), composta pelas energias cinéticas e de superf́ıcie.

Três formas de energia irreverśıvel (i.e., não transformável) são agrupadas no termo

de perda (sink energy): a energia cinética do gás transportado pela fronteira do

doḿınio — ḿınima devido à extensão do doḿınio; a energia de cisalhamento entre
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mulações adicionais com valores intermediários das variáveis independentes, (1)

Re = 5.100, We = 160 e t∗ = 1, 215, (2) Re = 5.100, We = 440 e t∗ = 1, 991,

e (3) Re = 5.100, We = 620 e t∗ = 4, 474, para avaliação do modelo.

Os resultados da avaliação, Fig. 4.26, são apresentados na forma do

coeficiente de determinação,

R2 = 1−
∑n

i=1 (yi − ŷi)
2

∑n

i=1 (yi − y)2
, (4.16)

que provê uma medida de qualidade das futuras predições; onde ŷi é o valor predito

pela correlação, yi o valor referência obtido da simulação, n = 3 o número de

predições realizadas na avaliação, e

y =
1

n

∑n

i=1
yi; (4.17)

do Root Mean Squared Error (RMSE), Fig. 4.27,

RMSE =
√
MSE, (4.18)

onde

MSE =
1

n

∑n

i=1
(yi − ŷi)

2; (4.19)

e do erro relativo médio, Fig. 4.28,

MAPE =
100

n
·
∑n

i=1

|yi − ŷi|
yi

. (4.20)

Esta abordagem sucinta considera o elevado custo de recursos humanos

e computacionais, assim como o cronograma limitado dos projetos de engenharia

ao utilizar o ḿınimo posśıvel de simulações: 12 oriundas do planejamento fatorial,

e 3 adicionais para avaliação. Seus resultados são refinados posteriormente com

a aplicação de avaliação cruzada, procedimento que considera maior número de

dados nas predições avaliativas.
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Os valores de entrada dos modelos preditivos foram pré-tratados atra-

vés de combinação polinomial das variáveis independentes (e.g., x2
1, x1 · x2) e

normalização,

z =
y − y

σ
, (4.21)

de forma que a média e o desvio-padrão do conjunto de dados de entrada sejam 0

e 1, respectivamente.

Os algoritmos avaliados nesta etapa foram Decision Tree, Regressão

Linear e Regressão Polinomial de segundo e terceiro graus. Para todas as métricas

foram apresentados os resultados do modelo Dummy, o qual serve como referência

aos demais por se tratar de um algoritmo que sempre prediz a média dos dados

utilizados na avaliação do modelo.

Conforme conclusão da seção anterior, os números de Reynolds e Weber

têm efeitos contrários, e estatisticamente significantes, em sua correlação com a

área adimensional da lamela, para t∗ ≈ 1. Portanto, os dois fatores, em adição

ao tempo adimensional, foram mantidos para a construção do modelo. Adicional-

mente, a Figura 4.21 mostra que os efeitos dos números de Reynolds e Weber se

intensificam com o tempo decorrido do impacto.

Figura 4.26: Coeficiente de determinação dos modelos preditivos da área adi-
mensional da lamela.

A Figura 4.26 apresenta o coeficiente de determinação para os modelos
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avalaiados. O valor apresentado pelo algoritmo Dummy é próximo do teórico (i.e.,

R2 = 0). O algoritmo Decision Tree foi construido baseado apenas nas variáveis

de entrada de primeira ordem (e.g., x1, x2), da mesma forma que a Regressão

Linear, e obteve o melhor resultado, R2 = 0, 98. Como esperado em função do

formato das curvas da Figura 4.21, a Regressão Linear apresentou um resultado

muito inferior em relação às Regressões Polinomais de segundo e terceiro graus.

Os três dados utilizados para avaliação dos algoritimos possuem média

yval = 2, 7 e desvio-padrão σval = 1, 70. Considerando que a distribuição da

população se aproxima de uma Gaussiana, é posśıvel estimar que 68% dos dados

estarão no intervalo µ ± σ. Por esse motivo, valores de RMSE próximos de σval

indicam um modelo fraco, como exemplo o Dummy.

Figura 4.27: Root Mean Squared Error dos modelos preditivos da área adi-
mensional da lamela.

A Figura 4.27 apresenta o Root Mean Squared Error para os modelos

avaliados. O algoritmo Dummy confirmou RMSE = 1, 52 próximo de σval. O

melhor algoritmo avaliado segundo esse critério foi o Decision Tree, seguido pelas

Regressões Polinomiais.

A Figura 4.28 apresenta o erro relativo médio, que auxilia na

compreensão de quão próximas foram as predições dos valores verdadeiros. To-

dos os algoritmos avaliados segundo esse critério apresentaram erro relativo médio

menor do que 12%.
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Figura 4.28: Erro relativo médio (MAPE) dos modelos preditivos da área
adimensional da lamela.

Baseado nos valores encontrados nas Figuras 4.26 a 4.28, o modelo

que melhor prediz a área da lamela é o Decision Tree - Degree 1, seguido pela

Regressão Polinomial de segundo grau. A equação de estimativa da área via

regressão polinomial é

A∗ = 1, 954 + 0, 002 · Re− 0, 104 ·We− 0, 073 · t∗ + 0, 002 · Re2

−0, 104 ·We2 + 0, 805 · t∗2 + 0, 093 · Re ·We

−0, 275 · Re · t∗ + 0, 713 ·We · t∗.

Analisando a magnitude dos coeficientes dos termos de primeiro e se-

gundo graus do número de Reynolds, comprova-se sua menor influência na área

da lamela; o coeficiente do termo cruzado do número de Reynolds com o número

de Weber revela a diminuta interação entre esses dois fatores, enquanto o termo

cruzado com o tempo adimensional indica que a influência do número de Reynolds

é crescente com o tempo decorrido do impacto.

Tanto o número de Weber quanto o tempo adimensional apresentaram

forte influência sobre a área da lamela; no entanto, a relação linear e a quadrá-

tica têm igual influência no caso do número de Weber, enquanto a quadrática

predomina no tempo adimensional, Fig. 4.21.
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Avaliação cruzada

Após a abordagem concisa realizada na seção anterior visando a obten-

ção de uma correlação inicial, a avaliação cruzada foi empregada para refinar o

modelo preditivo. Para tanto, somados aos 60 dados originados das 12 simulações

do planejamento fatorial, foram considerados 78 dados obtidos de 12 simulações

adicionais, formadas pela combinação dos fatores Re = 1, 8·103, 3, 4·103, 5, 1·103

e 7, 9 · 103, e We = 1, 6 · 102, 4, 4 · 102 e 6, 2 · 102.

A avaliação cruzada seleciona aleatoriamente 70% dos 138 dados para

construção do modelo e 30% para avaliação. O processo é repetido 10 vezes, ava-

liando os modelos Regressão Linear/Polinomial, Lasso, Elastic Net, KNeighbors,

Decision Tree Regressor (CART) e Support Vector Regressor (SVR), para variáveis

de entrada de graus 1, 2 e 3.

O mesmo procedimento foi realizado considerando os modelos de grupo

AdaBoost, GradientBoosting, RandomForest e ExtraTrees. Ambos modelos de

grupo utilizam uma combinação de modelos elementares; nos dois primeiros, cada

modelo elementar tem a função de corrigir o erro de predição do predecessor,

enquanto nos dois últimos, cada modelo elementar prediz o resultado de uma

subamostra distinta.

O total de 30 soluções forão prospectadas, cada uma avaliada em 10

reproduções aleatórias dos dados. Para esse conjunto de resultados, a mediana,

o primeiro e o terceiro quartis, os limites inferior e superior, e os outliers são

apresentados para o R2, Fig. 4.29, e o MSE, Fig. 4.30, através de um diagrama

de caixa. Os outliers são definidos como valores 1, 5 vezes mais dispersos em

relação à mediana. As figuras apresentam apenas os modelos avaliados para o

conjunto de variáveis de entrada de primeiro e terceiro grau.

Os bons valores de métricas alcançados pelo modelos elementares indi-

cam que a relação das variáveis indepententes com a variável dependente possui

baixa complexidade. Observa-se também que os modelos de grupo, usualmente

empregados em problemas com maior número de variáveis e dados, não otimizaram
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5, 1%, equivalente à metade do erro obtido pela abordagem anterior, Fig. 4.28.

A equação da área superficial da lamela via regressão polinomial é

A∗ = 2, 003 + 0, 385 · Re + 0, 309 ·We+ 0, 041 · t∗

−0, 216 · Re ·We+ 0, 282 ·We · t∗ − 0, 534 · Re ·We2

+0, 771 · Re2 ·We− 0, 014 · Re2 · t∗ + 0, 699 ·We · t∗2

+0, 397 · Re3 + 0, 258 ·We3.

Essa equação tem como variáveis de entrada os valores normalizados com relação

à média e ao desvio-padrão dos dados de treinamento.

4.2 Aglomerado de part́ıculas

Em alguns cenários do impacto entre gota e part́ıcula, a gota não colide

apenas com uma entidade sólida isolada, mas com um aglomerado delas, como

exemplo na quebra cataĺıtica em leito fluidizado (MALGARINOS; NIKOLOPOU-

LOS; GAVAISES, 2017b). Esta seção tem o objetivo de explorar esse fenômeno

lançando mão de simulação numérica bidimensional e deep learning. A restrição

de bidimensionalidade é decorrente do elevado número de dados necessários para

a otimização dos parâmetros de uma rede neural, sendo essa uma condição menos

onerosa computacionalmente.

Esse objetivo é alcançado seguindo as etapas:

1. Descrição geral das simulações e do banco de dados resultante;

2. Obtenção das métricas base de modelos de machine learning ;

3. Criação de modelos preditivos complexos utilizando deep learning.

4.2.1 Configuração

A Figura 4.31 apresenta o doḿınio de simulação, para o qual a condição

inicial é de ambiente quiescente e a condição de contorno é periódica em todas as

direções.
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(a) λ = 1 (b) λ = 2

Figura 4.32: Refinamento inicial da gota e da zona de part́ıculas para o domı́nio
padrão (a), e o extendido (b). Os tons mais escuros indicam regiões de malha
mais refinada.

trabalho se propõe modelar, a condição de contorno periódica é utilizada com o

propósito de incorporar a influência de uma vizinhança desconhecida no núcleo do

escoamento de interesse.

A interação entre gota e aglomerado de part́ıculas é analisada através

de 4.000 simulações Eulerianas bidimensionais, juntamente com a arquitetura de

rede neural multilayer perceptron, e visa compreender e modelar a relação entre

18 variáveis independentes e 4 variáveis dependentes associadas a esse fenômeno.

Uma etapa de pré-processamento do banco de dados expandiu seu ta-

manho para 8.000, lançando mão da simetria das posições das part́ıculas em cada

caso simulado em relação ao eixo x. No estudo da influência do tamanho do do-

ḿınio e do refinamento da malha sobre os resultados da colisão gota-part́ıculas,

os bancos de dados avaliados contêm 1.000 simulações, com os bancos de dados

expandidos de tamanho 2.000.

As variáveis independentes são:

1. Re — número de Reynolds baseado no diâmetro da gota;

2. We — número de Weber baseado no diâmetro da gota;

3. Csg — fração volumétrica de sólido presente na zona de part́ıculas;
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.36: Posicionamento aleatório das part́ıculas no domı́nio padrão de
simulação para quatro casos distintos.

1. AV G(Wa) — média temporal da área de sólido molhada;

2. STD(Wa) — desvio-padrão da área de sólido molhada;

3. AV G(La) — média temporal da área interfacial do ĺıquido;

4. STD(La) — desvio-padrão da área interfacial do ĺıquido.

As variáveis de sáıda consideram o cálculo incremental da média e do desvio-padrão

ponderados pelo passo de tempo, ∆t, durante o tempo adimensional total da si-

mulação, T ∗ = T · Ud/Dd = 9, 5. Essa grandeza é equivalente a um deslocamento

da gota de 9, 5 vezes seu diâmetro à velocidade inicial constante; nessas condições,

a gota cruzaria toda a zona de part́ıculas.
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No cálculo do desvio-padrão,

STD(Wa)n =

√
V AR(Wa)n

tn
, (4.24)

a variância é igualmente calculada incrementalmente durante a simulação,

V AR(Wa)n =
(tn −∆tn)

tn−1

V AR(Wa)n−1 (4.25)

+∆tn
(
Wan − AV G(Wa)n−1

)
(Wan − AV G(Wa)n) .

O mesmo algoritmo se aplica ao STD(La).

Valores elevados de STD(Wa) correspondem ao cenário f́ısico de grande

variação do contato e desprendimento da gota com as part́ıculas, enquanto va-

lores baixos significam um grau de molhabilidade constante durante a simulação.

Semelhantemente, valores elevados de STD(La) indicam intensa taxa de deforma-

ção da gota, enquanto valores baixos representam que a deformação se manteve

relativamente constante durante a simulação.

Como Wa é a área molhada do sólido (i.e., interface ĺıquido-sólido)

e La corresponde à área total do ĺıquido (i.e., interfaces ĺıquido-gás e ĺıquido-

sólido), essas variáveis são dependentes e possuem covariância não nula. Esse fato

é comprovado pelo coeficiente de correlação de Pearson,

rxy =

n∑
i=1

(xi − x̄) (yi − ȳ)

√
n∑

i=1

(xi − x̄)2
√

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
, (4.26)

que para essas duas variáveis possui valor igual a 0, 928. Essa é uma propriedade

importante caso se tenha interesse em obter a média e o desvio-padrão somente

da interface ĺıquido-gás.

O coeficiente de correlação de Pearson, rxy ∈ [−1,+1], fornece uma

medida da relação linear entre duas variáveis. O valor nulo desse coeficiente indica

que não existe uma função linear que correlacione as duas variáveis, porém essa

função pode ser não linear ou aleatória. O coeficiente de correlação de Spearman,
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Tabela 4.4: Śıntese das variáveis de sáıda para a amostra de 4.000 simulações.

AV G(Wa) STD(Wa) AV G(La) STD(La)

MEAN 1, 1 · 10−6 1, 6 · 10−6 3, 1 · 10−3 9, 7 · 10−6

STD 1, 3 · 10−7 2, 6 · 10−6 7, 4 · 10−7 1, 5 · 10−5

MIN 0 0 3, 1 · 10−3 1, 4 · 10−8

Q1 1, 1 · 10−6 3, 2 · 10−9 3, 1 · 10−3 1, 9 · 10−7

Q2 1, 1 · 10−6 1, 1 · 10−6 3, 1 · 10−3 5, 7 · 10−6

Q3 1, 2 · 10−6 2, 2 · 10−6 3, 1 · 10−3 1, 3 · 10−5

MAX 1, 7 · 10−6 4, 9 · 10−5 3, 1 · 10−3 2, 4 · 10−4

rs ∈ [−1,+1], por sua vez, indica se duas variáveis são monotônicas, independen-

temente da relação linear, Fig. 4.38 e Tab. 4.5. Adicionalmente, o coeficiente de

Spearman é menos senśıvel aos outliers de uma amostra do que o coeficiente de

Pearson (MCKINNEY, 2010).

Uma correlação de Spearman relativamente fraca, correspondente a uma

distribuição eĺıptica dos dados sem outliers, equivale ao valor próximo de 0, 35. A

Figura 4.38 indica valor máximo de correlação entre Csg e STD(Wa) aproxima-

damente igual à 0, 5. Todas as variáveis independentes apresentaram correlação

aproximadamente nula com as variáveis dependentes AVG(Wa) e AVG(La).

No entanto, a análise das correlações via coeficiente de Spearman é

restrita a uma análise preliminar, uma vez que indica uma relação um-para-um,

sem predizer como a interação das variáveis de entrada afetam as variáveis de

sáıda.

As Figuras 4.39 e 4.40 apresentam graficamente a distribuição de

AVG(Wa), STD(Wa), AVG(La) e STD(La), cujos valores de média, desvio-padrão,

ḿınimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e máximo são apresentados na

Tabela 4.4.

Através do box plot é posśıvel observar uma grande quantidade de ou-

tliers em todas as variáveis dependentes. Como esses outliers são representativos

do fenômeno estudado, ao invés de erros amostrais pasśıveis de serem exclúıdos

na etapa de pré-processamento dos dados, isso prenuncia uma dificuldade elevada

de criação dos modelos preditivos.

A Figura 4.41 apresenta quatro instantes da malha numérica, do campo
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(a) i (b) ii (c) iii (d) iv

(e) i (f) ii (g) iii (h) iv

(i) i (j) ii (k) iii (l) iv

Figura 4.41: Interação entre gota e aglomerado de part́ıculas em quatro ins-
tantes i, ii, iii e iv de um cenário aleatório do banco de dados padrão.

Tabela 4.6: Percentual relativo das variáveis de sáıda para a amostra de 1.000
simulações para o domı́nio estendido em relação ao banco de dados padrão.

AV G(Wa) [%] STD(Wa) [%] AV G(La) [%] STD(La) [%]

MEAN 5, 7 6, 4 0 8, 8
STD −11, 0 8, 1 −12, 1 −0, 7

relação ao banco de dados somente com o doḿınio estendido.

Tabela 4.7: Percentual relativo das variáveis de sáıda para a amostra de 1.000
simulações para o domı́nio estendido e refinado em relação ao banco de dados
de domı́nio estendido.

AV G(Wa) [%] STD(Wa) [%] AV G(La) [%] STD(La) [%]

MEAN −0, 9 −0, 6 0, 3 12, 6
STD 13, 5 0, 8 51, 7 30, 9

Os resultados das Tabelas 4.6 e 4.7 revelam que as dimensões do doḿınio

influenciam pouco nas variáveis de sáıda em comparação com o ńıvel máximo

de refinamento das simulações. Nos dois casos comparativos, as alterações de
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configuração afetam mais o desvio-padrão das amostras do que os valores médios.

Em especial, a elevada diferença relativa da área superficial ĺıquido-gás, La, da

Tabela 4.7, indica que ocorreu intensa perda de informação da interface em função

do ńıvel insuficiente de refinamento nas configurações utilizadas para análise do

presente trabalho.

Essas observações apontam para opções de trabalhos futuros, uma vez

que a decisão pela configuração adotada nesta tese levou em consideração o custo

computacional da construção do banco de dados com 4.000 simulações distintas.

A quantidade de dados amostrais do banco de dados também afeta as

estat́ısticas analisadas, conforme mostra a Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Percentual relativo das variáveis de sáıda para a amostra de 1.000
simulações em relação à amostra de 4.000 simulações em relação ao domı́nio
padrão.

AV G(Wa) [%] STD(Wa) [%] AV G(La) [%] STD(La) [%]

MEAN −3, 6 −1, 9 1, 3 −2, 4
STD −19, 2 −9, 6 −16, 2 0

À medida que o custo computacional das simulações tridimensionais

reduzir, é importante realizar um estudo de correlação entre os cenários 2D e 3D.

Um ńıvel mais refinado da análise da interação gota-part́ıculas, a ser realizado no

futuro, consiste na construção completa do banco de dados a partir do estudo das

4.000 simulações tridimensionais.

4.2.2 Deep learning

A seção anterior explorou o banco de dados gerado pelas simulações

numéricas através da inspeção das variáveis de entrada e de sáıda, e da correlação

entre duas variáveis quaisquer, especificamente entre cada variável de entrada e

cada variável de sáıda.

Visando estabelecer um ponto de partida e uma referência em termos

das métricas do modelo preditivo baseado em deep learning, esta seção inicia-se

com a apresentação das métricas de predição via modelo dummy (i.e., estimativa

pela média) e via modelos de machine learning.
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As análises são divididas segundo a performance das métricas mean

squared error (MSE) e mean absolute percentage error (MAPE): (I) machine

learning vs. deep learning ; (II) deep learning sem e com data augmentation;

(III) dataset sem e com corte parcial de outliers; (IV ) número de variáveis de

sáıda: apenas STD vs. AVG e STD; (V ) dataset conjunto e separado por número

de part́ıculas presentes no sistema; e (V I) número de variáveis de entrada: 6

básicas vs. 18 totais.

A Figura 4.42 apresenta o box plot da métrica MSE dos modelos

dummy, linear regression (LR), lasso regression, elastic net, decision tree (CART ),

random forest, extra trees, ada boost e gradient boosting através de uma validação

cruzada com 10 amostragens. Essa abordagem inicial considerou a relação entre

as 18 variáveis de entrada com cada uma das 4 variáveis de sáıda separadamente,

para o conjunto de teste de 20% dos 8.000 dados totais.

Tanto a variável AV G(Wa) quanto a AV G(La) apresentaram MSE

muito baixos, da ordem de 10−14 e 10−13, respectivamente. Sua métrica MAPE

para o modelo dummy foi de 8% e 0%, respectivamente. Considerando esses

valores, os dados apresentados na Tabela 4.4 e a distribuição das variáveis de

sáıda, Figs. 4.39 e 4.40, é posśıvel concluir que as variáveis de média temporal

AV G(Wa) e AV G(La) são suficientemente preditas por suas médias, 1, 11·10−6 e

3, 14 ·10−3, respectivamente, sem a necessidade de modelos de statistical learning.

Essa conclusão, no entanto, é restrita aos modelos f́ısico e numérico empregados

no presente trabalho, e aos parâmetros das simulações realizadas, e.g., o tempo

adimensional total da simulação T ∗ = 9, 5, as dimensões da zona de part́ıculas e

os intervalos admitidos de cada parâmetro envolvido no sistema.

No caso das variáveis STD(Wa) e STD(La), os valores de MSE foram

três ordens de grandeza superiores do que de suas correspondentes médias, 10−11 e

10−10, respectivamente. Essa diferença se torna mais ńıtida comparando seus valo-

res da métrica MAPE para o modelo dummy, 587% e 1.689%, respectivamente.

A Figura 4.42 também evidencia que os modelos de machine learning utilizados não

foram eficazes na minimização dessas métricas. Isso indica um grande potencial
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para o emprego de deep learning para este sistema de otimização espećıfico.

Após uma extensa exploração dos hiperparâmetros do modelo de deep

learning, os valores ótimos utilizados para o sistema estudado foram:

• Loss function: mean squared error (MSE);

• Taxa de aprendizado: 1 · 10−2;

• Decaimento da taxa de aprendizado: 1 · 10−4 (opcional);

• Otimizador: Adam (β1 = 0, 9, β2 = 0, 999);

• Função de ativação: SELU — variante da ReLU;

• Batch size: 1.600 (mini-batch) até 8.000 (full-batch);

• Weight initialization: distribuição normal;

• Arquitetura da rede: 1 camada de entrada com 6 ou 18 variáveis indepen-

dentes (V I), 1 camada intermediária com 2 · V I perceptrons, 1 camada

intermediária com 10 · V I perceptrons e 1 camada de sáıda com 1 ou 2

variáveis dependentes;

• Batch normalization: anterior à função de ativação em todas as camadas

intermediárias;

• Dropout: 50% após a função de ativação em todas as camadas intermediá-

rias.

Uma etapa de pré-processamento dos dados denominada data augmen-

tation duplicou os dados dispońıveis de 4.000 à 8.000 simulações através do espe-

lhamento das part́ıculas em relação ao eixo original x. O dataset para o estudo dos

modelos de deep learning foram divididos em: teste (5%), treinamento (95%·80%)

e validação (95% · 20%). A normalização das variáveis inpendentes ocorreu com

base no dataset de treinamento, sendo os outros datasets normalizados a partir

das informações de média e desvio-padrão dos dados de treino.
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sistema.

A utilização da variável média AVG(Wa) em conjunto com a variável

de desvio-padrão STD(Wa) auxilia na distinção dos padrões aprendidos na rede

neural, distinguindo a correlação das variáveis de entrada com a resposta AVG(Wa)

da resposta STD(Wa). A métrica MAPE do dataset de teste para o caso com 2

variáveis de sáıda foi de 211% melhorando a performance do modelo em 51%.

O número de variáveis de entrada utilizadas nos modelos anteriores já

contemplava o total das 18 variáveis independentes, no entanto, uma primeira

abordagem utilizada considerou apenas as 6 variáveis que descrevem o escoamento

gota-part́ıculas de uma forma global (i.e., Re, We, Np, Csg, Cls e Als), sem a

informação da disposição individual das part́ıculas.

Utilizar as informações espaciais das part́ıculas, i.e., 18 variáveis de en-

trada (MAPE = 211%), melhorou a métrica em 7% com relação ao modelo com

apenas 6 variáveis de entrada (MAPE = 227%) para o caso com variáveis conjun-

tas AVG(Wa) e STD(Wa). No caso das variáveis conjuntas AVG(La) e STD(Wa),

essa melhora foi de 8%, com MAPE de 932% à 853%. Adicionalmente, a curva

da loss function para 6 variáveis de entrada é mais suave do que a curva para 18

variáveis de entrada, Fig. 4.45, por formar uma rede neural mais simples.

O número de part́ıculas (Np) presentes no sistema tem grande impacto

nas faixas e distribuições das variáveis de entrada e de sáıda, desta forma, a última

abordagem considerada neste estudo avaliou separadamente os sistemas com Np ∈

[1− 4].

A métrica MAPE do dataset de teste para os sistemas com 1, 2, 3 e

4 part́ıculas, respectivamente, 266%, 241%, 233% e 182%. Esse resultado indica

que sistemas com fração de sólido maiores produzem banco de dados de mais fácil

modelagem via deep learning.

O melhor modelo produzido pelas análises do presente trabalho consi-

derando o sistema completo obteve uma métrica MAPE igual à 211%, relativo

ao banco de dados com data augmentation, 18 variáveis de entrada e variáveis de

sáıda conjuntas AVG(Wa) e STD(Wa).
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que a rede neural forme internamente um padrão que represente a norma Euclidiana

entre as variáveis de entrada Xp e Yp, o pré-processamento dos dados forneceria

de antemão essa informação, facilitando o aprendizado.

De uma forma geral, além das conclusões já elencadas no decorrer desta

seção, a análise indica que o sistema escolhido é muito complexo, e que sistemas

mais simplificados devem ser explorados em trabalhos futuros, como a interação

de gotas com duas part́ıculas, distribuidas num raio menor em relação à posição

da gota.



CAṔITULO V

Conclusão

Os efeitos do impacto alinhado e isotérmico entre gota e part́ıcula es-

férica foram estudados através da plataforma numérica-computacional Basilisk.

Este trabalho utilizou a formulação conservativa das equações de transporte, a

advecção geométrica da fração volumétrica no método VOF e a malha adaptativa

octree do código Basilisk. A análise completa envolveu as etapas de validação

com experimento, investigação do fenômeno pela perspectiva energética, planeja-

mento de experimento computacional e aplicação de métodos de machine learning

para prospecção e criação de um modelo preditivo correlacionando os parâmetros

do escomento Reynolds e Weber com a área da lamela formada após o impacto.

Os resultados deste trabalho podem ser utilizados em modelos de escala indus-

trial onde a área da lamela no impacto gota-part́ıcula se mostrar relevante, como

exemplo em processos térmico-evaporativos.

A validação com o experimento teve como base dois regimes distintos,

baixo e alto números de Reynolds e Weber — ambos com formação de lamela:

(C1) Re = 5.940 e We = 146, e (C2) Re = 16.500 e We = 1.133. Os resultados

numéricos mostraram concordância dentro da faixa de 10% de erro para o diâme-

tro de base e a altura adimensional da lamela, o que pode ser substancialmente

melhorado com a modelagem o ângulo de contato entre gota e part́ıcula; e elevada

concordância para a espessura do filme ĺıquido formado sobre a part́ıcula, sendo

104
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esse apenas limitado pelo ńıvel de refinamento da malha.

O maior ńıvel de refinamento utilizado, l = 12, demandou para C2

aproximadamente 56 milhões de células (MC2) da malha octree adaptativa, e

equivale ao espaçamento Dd/∆ = 240, onde Dd é o diâmetro da gota e ∆ é o

tamanho da menor célula numérica. Uma projeção do custo computacional em

função do ńıvel de refinamento apontou a tendência exponencial MC2 = 0, 65 ·

e1,49·l. A utilização da condição de contorno periódica no lugar da condição de

Neumann, no entanto, é capaz de reduzir o custo computacional em 1/3, sem

alterar o modelo f́ısico deste fenômeno.

Com base na definição de que a tensão superficial é a energia necessária

para incrementar em uma unidade a área interfacial de um sistema multifásico,

lançou-se mão do cálculo da área numérica da lamela formada após o impacto da

gota com a part́ıcula para estudar a correlação com os parâmetros adimensionais

do escoamento. O exame da colisão pela perspectiva da energia mecânica do

escoamento mostrou que o número de Reynolds baseado nas propriedades f́ısicas

do gás representa o potencial de transformação de energia cinética do ĺıquido para

energia cinética do gás, enquanto o número de Weber representa o potencial de

transformação de energia cinética do ĺıquido para energia interfacial.

O planejamento de experimento computacional, a partir do 2k planeja-

mento fatorial para o intervalo Re = [103 − 104] e We = [102 − 103], confirmou

a análise energética, demonstrando que os efeitos do número de Reynolds e do

número de Weber sobre a área adimensional da lamela no tempo adimensional

pós-impacto igual à unidade é de −0, 155 e 0, 388, respectivamente. Adicional-

mente, esses efeitos mostraram se intensificar com o decorrer do tempo após a

colisão.

Uma vez que as simulações em mecânica dos fluidos computacional são

determińısticas, o presente trabalho propôs a utilização de réplicas baseadas nas in-

certezas do benchmark experimental com relação ao formato da gota pré-impacto

para construir um intervalo de confiança dos efeitos dos números de Reynolds e We-

ber sobre a área adimensional da lamela, no tempo adimensional pós-impacto igual
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à unidade. Todos os vértices do planejamento experimental apresentaram variância

semelhantes, bem como o reśıduo tendeu a uma distribuição normal. Desta forma,

os intervalos de confiança foram CIRe = −0, 155±0, 069 e CIWe = 0, 388±0, 106.

Como esses intervalos não contêm a origem (i.e., o número 0), é posśıvel concluir

que esses efeitos são estatisticamente significantes no que concerne às variações

da forma inicial da gota pré-impacto. Toda conclusão estat́ıstica está associada

com o modelo f́ısico estudado, o conjunto de métodos numéricos empregados, os

esquemas de integração espacial e temporal, o ńıvel de refinamento da malha e o

passo temporal utilizados nas simulações.

Um modelo preditivo para a área adimensional da lamela em função dos

números de Reynolds, Weber, e do tempo adimensional pós-impacto foi constrúıdo

a partir de métodos de machine learning utilizando validação cruzada. Os banco

de dados de treinamento e de teste foram divididos na proporção 70%/30%. O

modelo de menor valor e variabilidade da métrica R2 (média 0, 96 e desvio-padrão

0, 02) e RMSE (média 0, 18 e desvio-padrão 0, 12) com base no banco de dados

de teste foi a regressão polinomial de terceiro grau. Esse modelo apresentou erro

relativo médio de 5, 1%. Portanto, esse se mostrou ser um sistema simples, que

obteve boa performance com um método linear no ajuste de uma função não-linear,

não necessitando de métodos não-paramétricos e não-lineares, como o decision

tree. Adicionalmente, a precisão do modelo preditivo com relação ao modelo f́ısico

está limitada à acurácia das validações dos resultados numéricos, o que também

significa que o aperfeiçoamento da modelagem numérica implica na necessidade

de se reconstruir o modelo estat́ıstico.

Os efeitos do impacto entre gota e aglomerado de part́ıculas foram

estudados a partir de simulação numérica bidimensional utilizando o código Basilisk

e deep learning. Um extenso banco de dados correlacionando 18 variáveis de

entrada e 4 variáveis de sáıda foi constrúıdo com base em mais de 4.000 simulações.

As variáveis de sáıda mais relevantes para esse estudo foram a média e a variância

temporal da área molhada das part́ıculas durante a colisão.

A otimização dos hiperparâmetros da multilayer perceptron apontou a



mean squared error como a melhor loss function, a taxa de aprendizado de 1 ·10−2,

o otimizador Adam e a função de ativação SELU. O grau de profundidade da rede

neural não influenciou a convergência da loss function, considerando o tamanho

máximo do banco de dados de treinamento, validação e teste de 8.000 amostras.

Os estudos realizados compararam a performance dos métodos de ma-

chine learning com o método de deep learning, a influência de deep learning sem

e com data augmentation, dataset sem e com corte parcial de outliers, dataset

conjunto e separado por número de part́ıculas presentes no sistema, e avaliaram a

influência do número de variáveis de entrada e do número de variáveis de sáıda.

A configuração dos cenários admitidos, i.e., Dd/2 < Dp < 2 ·Dd, onde

Dp é o diâmetro da part́ıcula, se mostrou muito genérico, gerando uma faixa muito

restrita (e.g., de 1, 1 · 10−2 a 1, 3 · 10−2) da média temporal e muito ampla (e.g.,

[0 − 10−5]) da variância temporal das variáveis de sáıda. Portanto, apesar de

apresentar melhor acurária na predição do que os métodos dummy e de machine

learning para o sistema estudado, o método deep learning apresentou uma métrica

elevada: Mean Absolute Percentage Error igual à 211%, para o sistema completo,

e 182%, quando considerado o sistema sempre com quatro part́ıculas. Apesar

de esses serem valores extremamente elevados, em função do amplo espaço das

variáveis dependentes, o impacto prático do erro dependerá da faixa de interesse,

i.e., predizer 6, 0 · 10−5 ao invés de 2, 0 · 10−5 equivale à MAPE = 200%, porém

a diferença absoluta de 4, 0 · 10−5 equivale aproximadamente à 0, 01% em relação

aos valores na ordem de 10−1.

Este trabalho analisou a influência do ńıvel de refinamento da malha e

da condição de contorno (i.e., dimensões do doḿınio) sobre o dataset utilizado

para a geração dos modelos preditivos. A média e o desvio-padrão das variáveis

de sáıda variaram até 52% e 31%, respectivamente, considerando as alterações

realizadas na configuração das simulações. Portanto, toda conclusão estat́ıstica

deste modelo f́ısico de colisão gota-part́ıcula não pode ser disassociada da simplifi-

cação de bidimensionalidade, do conjunto de métodos numéricos empregados, dos

esquemas de integração espacial e temporal, do ńıvel de refinamento da malha e
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do passo temporal utilizados nas simulações.



CAṔITULO VI

Trabalhos futuros

Os potenciais trabalhos futuros abrangem o aperfeiçoamento da mode-

lagem numérica, a exploração mais ampla dos resultados de acordo com interesses

de aplicação prática, a expansão do modelo f́ısico, e a reconstrução das soluções

através da plataforma de planejamento de experimento computacional e aprendi-

zagem estat́ıstica para qualquer alteração dos modelos f́ısico ou numérico.

Com relação à caracterização da lamela formada pela colisão gota-

part́ıcula, a modelagem numérica pode ser aperfeiçoada primariamente através

da modelagem do ângulo de contato na interface gás-ĺıquido-sólido. Em conjunto,

o método de fronteira imersa simplificado pode ser substitúıdo pelo método em-

bedded boundary ; esse método leva em consideração a fração de volume e de área

ocupado pelo sólido na malha octree. Adicionalmente, a condição de contorno pe-

riódica pode ser aplicada no lugar da condição de contorno Neumann sem nenhum

prejúızo ao modelo f́ısico e com economia de recursos computacionais.

A exploração mais ampla dos resultados numéricos depende dos inte-

resses práticos, e está relacionada com a descrição do breakup da lamela, com

construção da função densidade de probabilidade para os diâmetros das gotas se-

cundárias e correlação com os números de onda das franjas. Além disso, pode-se

suprimir essas gotas da simulação com consequente redução do custo computaci-

onal; no entanto, é necessário adicionar um termo fonte na equação de transporte
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da quantidade de movimento linear que expresse a substituição da fase ĺıquida pela

gasosa.

A expansão do modelo f́ısico pode ocorrer em duas frentes. A primeira

frente explora variações das configurações, como desalinhamento entre gota e par-

t́ıcula, mudança na geometria e porosidade da part́ıcula; e subespaços distintos

dos parâmetros influentes do escoamento, como razão de diâmetros gota-part́ıcula

e números de Reynolds e Weber. A segunda frente contempla os efeitos térmicos

e evaporativos, com posśıvel inclusão da reação qúımica. Como o sistema bifá-

sico estudado mescla um comportamento elástico da interface com o escoamento

Newtoniano do fluido, é posśıvel explorar os efeitos da transformação entre ener-

gias mecânicas e térmicas; por exemplo, a evaporação consome energia térmica do

sistema ao mesmo tempo que reduz a energia mecânica interfacial, mas acelera o

escoamento pela movimentação da interface.

O que concerne ao modelo f́ısico da colisão entre gota e aglomerado de

part́ıculas, os trabalhos futuros podem restringir os intervalos dos parâmetros do

escoamento e estudá-los separadamente, como os números de Reynolds e Weber, o

número de part́ıculas presentes no sistema e seus respectivos diâmetros, a dimensão

da zona de part́ıculas, e o tempo de simulação e captura da estat́ıstica temporal

das variáveis de sáıda. Essa redução tem o objetivo de aumentar a faixa da média

temporal e de diminuir a faixa da variância temporal das variáveis de sáıda, i.e., área

superficial ĺıquido-gás e área molhada das part́ıculas, melhorando suas distribuições

estat́ısticas com consequente aperfeiçoamento do poder preditivo dos modelos de

deep learning.

Por fim, uma vez que a plataforma de análise e modelagem estat́ıstica

baseada no planejamento de experimento computacional e aprendizagem estat́ıstica

está estabelecida, qualquer alteração do modelo f́ısico, numérico ou computacional

exige que os modelos estat́ısticos preditivos sejam reconstrúıdos e as conclusões

reanalisadas. Para o contexto numérico, sugere-se a utilização do método Latin

Hypercube para a exploração dos espaços amostrais dos fatores de interesse, ao

invés do método 2k planejamento fatorial utilizado neste trabalho para prospecção



dos efeitos de apenas dois fatores. Com relação aos métodos de machine learning

e deep learning, o processo de otimização de seus hiper-parâmetros depende de

cada sistema f́ısico estudado. Quando a captura das informações das estruturas

temporais ou espaciais forem importantes, sugere-se o emprego das redes neurais

convolucionais.
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EINSFELDT, M. Dinâmica e estabilidade de um conversor de craqueamento cataĺı-
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em: <http://dx.doi.org/10.1016/j.cis.2014.07.004>.

MARCHAND, A.; WEIJS, J. H.; SNOEIJER, J. H.; ; ANDREOTTI, B. Why is
surface tension a force parallel to the interface? Am. J. Phys., v. 79, 2011.

MCKINNEY, W. Data structures for statistical computing in python. In: WALT, S.
van der; MILLMAN, J. (Ed.). Proceedings of the 9th Python in Science Conference.
[S.l.: s.n.], 2010. p. 51 – 56.

MITRA, S.; DOROODCHI, E.; PAREEK, V.; JOSHI, J. B.; EVANS, G. M. Collision
behaviour of a smaller particle into a larger stationary droplet. Advanced Powder
Technology, The Society of Powder Technology Japan, v. 26, n. 1, p. 280–295,
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