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VILELA, V., Planejamento de Experimento Computacional e Aprendiza-
gem Estatistica Aplicados em Simulacao Euleriana Refinada da Colisao
Gota-Particula. 2020. Tese de Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia,

Uberlandia.

RESUMO

A colis3o entre gota e particula tem atraido um crescente interesse da
comunidade cientifica devido a alta demanda pelo controle e otimizacao dos pro-
cessos industriais, como exemplo o craqueamento catalitico em leito fluidizado e
a limpeza de gases por aspersao de gotas. A presente tese aborda esse tema em
duas etapas, utilizando o cddigo Basilisk para simulacdo numérica. A primeira
etapa simula o impacto entre gota e particula esférica em ambiente inicialmente
quiescente. Essa etapa visa, com o auxilio do planejamento de experimento com-
putacional e de algoritmos de machine learning, caracterizar a lamela formada apds
a colisdo, analisar o escoamento interfacial por uma perspectiva energética e cons-
truir um modelo preditivo em funcao dos parametros adimensionais do escoamento.
O estudo estatistico, em conformidade com a andlise energética, demonstrou que
os nuimeros de Reynolds e Weber apresentam um efeito negativo e positivo sobre
a drea da lamela formada, respectivamente. A segunda etapa da tese prospecta
a combinacdo da mecanica dos fluidos computacional e o método deep learning
denominado multilayer perceptron. Através de milhares de simulacoes bidimensi-
onais da colisdo entre gota e aglomerado de particulas, objetiva-se construir um
banco de dados extenso para anélise do efeito do arranjo das particulas sobre &rea

superficial do liquido e a drea molhada das particulas.

Palavras-Chave: Colisdo gota-particula, Aglomerado de particulas, Basilisk, Plane-

Jjamento de experimento computacional, Aprendizagem estatistica.
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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 Uberlandia, Uberlandia.

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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CAPITULO |

Introducao

A colisao entre gotas e particulas é um fendmeno fisico amplamente
encontrado na natureza e presente na industria desde seus primdrdios, mas atu-
almente esse tema tem atraido um crescente interesse pela comunidade cientifica
devido a alta demanda pelo controle e otimizacao dos processos industriais, como
exemplo o craqueamento catalitico em leito fluidizado, (MALGARINOS; NIKO-
LOPOULOS; GAVAISES, 2017b), e a limpeza de gases por aspersdo de gotas,
(SHRAIBER; DUBROVSKY; PODVYSOTSKY, 2014). O estudo numérico de
fendmenos interfaciais de grande complexidade tornou-se recentemente possivel

em virtude dos avancos 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 fisica e a
modelagem numérica da colisdo gota-particula utilizando simulagdo tridimensional
detalhada, planejamento de experimento computacional e machine learning, e I1.
a criacao de um extenso banco de dados obtidos a partir de vérias simulagcGes
computacionais bidimensionais da colisdo entre gota e aglomerado de particulas

para analise de correlacoes e criacao de modelos preditivos utilizando deep learning.

A pesquisa e os desenvolvimentos tém por maior propdsito aprimorar

os processos industriais onde essas interacoes multifasicas ocorrem, através do



entendimento detalhado de sua dindmica e da elaboracdo de modelos numéricos
para simulagbes em escala industrial. Tem-se especial atencao no processo de
craqueamento catalitico da inddstria do petréleo, onde camaras de dispersao sao
utilizadas para pulverizar jatos liquidos de dleo, cujas gotas colidem no riser com

corrente cruzada de particulas catalisadoras.

1.1 Colisao gota-particula na industria do petrdleo

O processo de quebra de moléculas de hidrocarbonetos oriundos do pe-
tréleo em produtos de elevado valor comercial tem sido explorado na industria
petroquimica desde o inicio do século XX. Inicialmente, o craqueamento era termo
ativado; posteriormente, substancias ndao consumiveis e aceleradoras das reagoes
quimicas foram introduzidas, dando inicio a uma série de processos de craquea-
mento catalitico: em leito fixo, leito deslizante e leito fluidizado.

As unidades de craqueamento catalitico em leito fluidizado (FCC) ope-
ram desde entdo basicamente com duas correntes de fluido, uma de catalisador
transportado pneumaticamente e recuperado apds a secdo de reagdo quimica e
outra de hidrocarbonetos provenientes da destilaciao do petrdéleo, comumente re-
ferenciados como carga.

A primeira unidade de FCC a entrar em operacao era alimentada com
a carga no estado de vapor. Esse processo gerava um excesso de energia térmica,
que era extraido através de resfriadores externos. A conseguinte introducao da
carga liquida em detrimento da gasosa significou um avanc¢o, dispensando os res-
friadores. No entanto, apesar do aumento de eficiéncia energética, a fragmentacao
do jato liquido seguido da vaporizacao de suas gotas trouxe maior complexidade
ao processo fisico-quimico.

No Brasil, o aumento da producdo de petrdleo de baixa qualidade em
funcdo da escassez dos recursos naturais leves na Bacia de Campos demandou o
desenvolvimento de tecnologias capazes de craquear os hidrocarbonetos oriundos
do residuo da destilagdo do petréleo. Um dos principais desafios era projetar equi-

pamentos e processos capazes de minimizar a formacao de coque e gas combustivel



e maximizar a producao de produtos nobres, como a gasolina, o gas liquefeito de

petréleo e o dleo diesel.

Segundo o Relatério de Tecnologia da Petrobras de 2013, o conversor
avangado da Petrobras no craqueamento de residuo (PAC-RC) foi a resposta a essa
demanda. Como resultado de desenvolvimentos multidisciplinares, ele havia sido
implantado até 2013 em trés unidades da companhia, somando 20 mil m3/dz’a de

capacidade de craqueamento desses residuos Fig. 1.1.
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Figura 1.1: Construcao de unidade composta pelo PAC-RC na refinaria Capu-
ava, Maud, Sao Paulo. www.ogj.com, acessado em 30 de maio de 2017.

A compreens3o progressiva dos processos fisico-quimicos encontrados
nas unidades de craqueamento catalitico tem sido o resultado de quase uma dé-
cada de pesquisas e desenvolvimentos tecnoldgicos. Apesar de ser considerada
consolidada, a tecnologia PAC-RC continua evoluindo, visando o aumento de sua

eficiéncia (EINSFELDT, 2005).

Einsfeldt (2005) afirma que os desafios existentes na inddstria do pe-
tréleo, especialmente em funcao da disponibilidade decrescente de matéria-prima
de boa qualidade, serao superados com a melhor compreensdo dos fenomenos en-

volvidos em seus processos e equipamentos, e suas consequentes otimizacoes. E

nesse contexto que a presente tese apresenta sua contribuicdo.



1.1.1  Craqueamento catalitico em leito fluidizado

Einsfeldt (2005) desenvolveu um modelo matemdtico para as varidveis
operacionais do PAC-RC. Em especial correlacido com o presente trabalho, a autora
descreveu o processo de craqueamento catalitico do PAC-RC e o dispersor de carga

UltraMist®.

PASS® T camara

plena
/externa

ciclones
do

/regenerador

refificador —_ |

resfriador
de

|__—Catalisador

riser

dispersores
decarga

—

regenerador

Figura 1.2: PAC-RC, a direita, e conjunto de dispersores de carga UltraMist®,
a esquerda (EINSFELDT, 2005).

Conforme mostra a Figura 1.2, o PAC-RC forma um ciclo para o cata-
lisador, admite carga bruta e exporta produtos de interesse comercial. Saindo do
regenerador, o catalisador é transportado ascendentemente por uma corrente de
vapor superaquecido 3 montante dos dispersores de carga UltraMist®. Nesses,
a carga é injetada no estado liquido e sofre pulverizacdo na cdmara de mistura.
A medida que os hidrocarbonetos atomizados sdao vaporizados no riser, eles sao
craqueados sob influéncia da corrente de catalisador. No sistema de separacdo
PASS®, os produtos das reacdes quimicas s3o separados do catalisador, o qual
retorna ao regenerador.

A carga ¢é distribuida aos dois grupos de dispersores de inclinacdes dis-
tintas por headers independentes. Nestes dispersores, vapor superaquecido de
média pressao € inserido axialmente. Este escoamento de vapor superaquecido

cruza o escoamento de carga, no estado liquido, de forma perpendicular. Tal con-



dicdo de escoamento cruzado de jato liquido, rompe a estrutura intacta do liquido,
atomizando-a. Na sequéncia, a nuvem de liquido atomizado em cada dispersor
passa por um rasgo no final de sua cdmara de mistura conica e assume um perfil
de leque. A Figura 1.2 ilustra esses oito dispersores distribuidos equidistante e
radialmente, projetados para formarem a rede homogénea de pulverizacao no riser.
Essa configuragdo visa a maior exposicao da nuvem pulverizada dos hidrocarbone-
tos a corrente de catalisador.

Einsfeldt (2005) enfatizou a influéncia do dispersor de carga do sistema
PAC-RC na eficiéncia e na correta conversido dos hidrocarbonetos pesados em
produtos de elevado valor comercial.

No riser, a regido de saida da camara de atomizacido apresenta alta
frequéncia de colisdo de particulas devido as interacdes entre os leques de liquido
atomizado que saem dos dispersores. Além disso, a aspersao de carga liquida,
devido ao contato com a corrente quente bifdsica vapor-catalisador, tem reducdo
na penetracao no riser, bem como reducao do tempo de vaporiza¢ao das gotas.
O presente trabalho tem como objetivo compreender a colisdo gota-particula com
vistas a aplicagcdo futura do fendmeno térmico de vaporizagao da carga-liquida

pulverizada.

1.2 Modelo numérico-computacional

Quando se objetiva extrair informagdes integrais (e.g., distribuicdo do
tamanho de gota) e de campo (e.g., distribuicdo espacial da energia cinética
turbulenta) de escoamentos multifasicos, é essencial utilizar modelos numérico-
computacionais.

Visando escolher corretamente um conjunto de métodos, dentre os exis-
tentes para simulacao de escoamentos interfaciais, é necessario considerar aquele
que equilibra fidedignidade fisica e viabilidade computacional da solu¢do. Basica-

mente, quatro critérios devem ser atendidos:

1. Forma conservativa das equacgdes de transporte;



Método de captura e transporte da interface pouco difusivo;

Estratégia de controle do avanco temporal e do tamanho da malha numérica-

computacional;

Algoritmo de paralelizacao da simulacao.

1.2.1 Basilisk

O cédigo de mecénica dos fluidos computacional denominado Basilisk é

baseado em malha quad/octree adaptativa, apta ao processamento paralelo com

equilibrio dindmico da carga entre processos. Ele tem sido aplicado a simulacio de

escoamentos de miultiplas naturezas, no entanto, no que concerne ao escopo deste

trabalho, os métodos de solucdo numérica das leis de conservacdo, Navier-Stokes,

Volume de Fluido (VOF) e tens3o superficial sdo os mais relevantes.

A Figura 1.3 apresenta a matriz de compatibilidade de seus métodos

disponiveis. Por exemplo, atualmente nao é possivel utilizar processamento paralelo

(MPI) com defini¢des de sélidos (Solids) no dominio de simulag3o.

10

11

12

13

14

15

16

Feature 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1D -

2D -

3D -

Solids maybe yes yes -

MPI maybe yes yes no -

Periodic BC yes yes yes maybe vyes -

Saint—Venant yes yes yes yes yes yes -

Navier—Stokes maybe yes yes yes yes yes -

Conservation laws  yes yes yes yes yes yes -

Compressible flows maybe yes yes yes yes yes -

Volume-Of-Fluid no yes yes maybe yes yes yes no -

Height functions no yes yes maybe yes yes yes yes yes -

Surface tension no yes yes maybe yes yes yes no yes yes -

Metric yes yes yes maybe yes yes yes no maybe maybe maybe no no -
Adaptivity yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes -
dump/restore yes yes yes no yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes yes

Figura 1.3: Matriz de compatibilidade dos métodos disponiveis no Basilisk.
http:/ /basilisk.fr/src/compatibility, acessado em 06 de janeiro de 2020.

Duas abordagens estao disponiveis para a modelagem de escoamentos



interfaciais: a solucdo numérica das equacbes de Navier-Stokes para escoamen-
tos incompressiveis na forma n3o-conservativa, baseada no arranjo centrado e co-
localizado das variaveis, e a solu¢do da forma conservativa (FUSTER; POPINET,
2018) para escoamentos a qualquer Mach (Critério 1). Ambas utilizam o método

VOF para distingdo e acompanhamento das fases no escoamento.

A utilizacdo da abordagem que contempla a forma conservativa das
equacdes de Navier-Stokes é fundamental para a minimizac3o de erros na posi¢ado
da interface causados pela dissipacao numérica e por correntes esplrias, e que se
ndo forem controlados, propagam e se intensificam com o tempo. Sua importancia
é t3o grande quanto maior for o salto de densidade entre as fases do escoamento.
A implementacdo desse algoritmo é extremamente recente em diversos cédigos

computacionais, assim como a consolidacdo do método.

Para um campo de fracao volumétrica, ¢, capaz de descrever interfaces
esbeltas, a aproximac¢ao da equacao de adveccdo de ¢ pode ser realizada com o
esquema conservativo, nao-difusivo, denominado Picewise Linear Interface Captu-
ring (Critério 2). Esse é um método geométrico, fidedigno de captura e transporte

da interface.

O termo de aceleracdo da equacdo de transporte de quantidade de mo-
vimento engloba a parcela proveniente da modelagem da tensdo superficial. O
coeficiente de tensao superficial, v, é um pardametro dependente do par de fluidos
e a curvatura da interface, k, é calculada com base no campo de fracdo volumé-
trica. Uma interpretacdo macroscépica da tensdo superficial relaciona seus efeitos
com o salto de press3o existente entre as fases, o qual é proporcional a yx. Existe
uma gama de modelos para o calculo da curvatura da interface, sendo cada um
indicado para uma configuracdo especifica de escoamento ou um conjunto de mé-

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

O avanco temporal das simula¢des é um dos parametros mais importan-
tes na definicdo da viabilidade computacional do conjunto de métodos numérico-
computacionais. Em escoamentos interfaciais, ele é influenciado pelo periodo de

oscilacdo da menor onda de capilaridade. Quanto mais rigida a interface maior serd



sua frequéncia de oscilacdo e menor serd a velocidade de avanco da simulacdo. Por
outro lado, baseado no nimero de Weber, quanto menos rigida a interface, menor
serdo as forcas resistivas as forcas inerciais do escoamento, intensificando a frag-
mentacao e a consequente multiplicacao das escalas do escoamento, seguido pelo
refinamento de malha e do passo de tempo (Critério 3).

Com relagdo ao processamento paralelo, o Basilisk possui um algoritmo
eficiente (Critério 4). Sua principal caracteristica consiste na possibilidade do ba-
lanceamento dindmico da carga ocorrer no nivel mais fino da estrutura quad/octree.
Isso é essencial em escoamentos que apresentam alto grau de heterogeneidade na

distribuicdo de fases ou grandes diferencas entre as dimensoes do dominio.

1.3 Organizacao da tese

Esta tese inicia-se com a apresentacdo da fisica dos escoamentos in-
terfaciais na Secdo 2.1 e da dindmica da colisdo gota-particula na Se¢do 2.2. O
Capitulo 3 descreve as teorias e abordagens relacionadas a formulacao conservativa
das equacdes de transporte na Secdo 3.1, ao planejamento de experimento com-
putacional na Secdo 3.2, e a aprendizagem estatistica na Secao 3.3. Os resultados
sao divididos em duas partes: caracterizacao tridimensional da lamela na simulacao
da interagdo entre gota e particula, com criacdo de modelo preditivo baseado em
machine learning, Secao 4.1; e estudo da colisdo entre gota e aglomerado de par-
ticulas com base em simulagdo bidimensional e deep learning, Se¢ao 4.2. Por fim,
os Capitulos 5 e 6 apresentam as conclusdes da tese e as sugestdes de trabalhos

futuros, respectivamente.



CAPITULO 1l

Fenomenologia

2.1 Fisica dos escoamentos interfaciais

O entendimento da capilaridade e da fisica dos escoamentos interfaciais
envolve o conhecimento de termodinamica, mecanica dos fluidos e fisica estatistica.
Desta forma, esta secdo apresenta uma visao geral do conceito mais importante
relacionado aos escoamentos interfaciais: a tensdo superficial. Tensdo superficial,
v, € a energia, I/, necessdria para incrementar em uma unidade a area interfacial,

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

(9E)
vy=| %= , (2.1)
(8A TV,N

mantendo-se constante a temperatura, 7', o volume, V', e o nimero de moléculas,
N. Ela é comumente expressada em termos de forca por unidade de comprimento,
N/m, ou energia por unidade de &rea, J/m2.

Na perspectiva termodinamica, toda molécula na regido interfacial tem
suas ligacOes externas desconectadas, o que promove o aumento da energia livre
Fig. 2.1. A tensdo superficial é proporcional a energia dessas ligagdes e possui
orientacao paralela a interface.

O coeficiente de tensdo superficial, v, depende do par de fluidos que
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Figura 2.1: Ligacoes externas desconectadas de uma molécula na interface
(V)apor-(L)iquido (MARCHAND et al., 2011).
constitue a interface (e.g. ar-dgua, ar-6leo ou 6leo-dgua) e é avaliado em funcdo
da forca de tensdo superficial que age em uma superficie plana. Para superficies
curvas, a intensidade da tensdo superficial se modifica com sua curvatura.
Adicionalmente, esse coeficiente varia com a temperatura do fluido e
com a presenca de contaminantes. Por exemplo, o coeficiente de tensdo superficial
de um sistema limpo ar-dgua pode ser aproximado linearmente com £99% de

acuracia, considerando-se um intervalo de temperatura entre 0 e 100 °C' (WHITE,

2006),

J
~ (—2) ~ 0,076 — 0,00017 - T (°C), (2.2)

m

()

Figura 2.2: (a) Gerris lacustris sobre a superficie de um lago e (b) formiga in-
teragindo com gota d’dgua esférica. http://keyword-suggestions.com, acessado
em 11 de julho de 2016.

O Gerris lacustris repousando em dgua, Fig. 2.2, é um bom cendrio
para ilustrar o conceito energético da tensdo superficial. Levando-se em conta

o peso do inseto, W, e analisando-se a dgua como um meio eldstico, a energia
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potencial eldstica de sua superficie deformada pode ser expressada de acordo com
o trabalho realizado pelo peso do inseto ¥ = W -4, onde § é a diferenca de
nivel d'dgua préximo as patas do inseto. A tensdo superficial equivale, portanto, a
energia potencial eldstica aplicada para deformar a superficie d'dgua dividido pelo

correspondente incremento de drea dessa superficie.

Figura 2.3: Elipséide. https://en.wikipedia.org/wiki/Ellipsoid, acessado em
16 de maio de 2016.

Uma vez que todo sistema livre tende a se mover para seu estado de
minima energia, a definicdo de tensdo superficial também implica que um sistema
bifasico libera energia para atingir seu ponto de menor area interfacial. Com o
objetivo de ilustrar esse conceito, estima-se a energia liberada durante a deformacao
de um sistema gés-liquido, inicialmente elipsoidal, para a forma esférica Fig. 2.3.

A esfera possui a menor area interfacial entre todas as formas geométri-
cas tridimensionais de igual volume, o que lhe confere a menor energia interfacial.
A 3area do elipsdide, por sua vez, pode ser aproximada pela equacdo apresentada na
Tabela 2.1, com erro correspondente de 1% para p = 1,6075 (CAO; VERBEEK,
2013). Na Tabela 2.1, r é o raio da esfera, e a, b e ¢ sdo os comprimentos do
elipsdide ilustrados na Figura 2.3.

Considerando um raio r = 1lmm, o volume e a drea da esfera sio

iguais a 4,19 mm? e 12,57 mm?

, respectivamente. Para um sistema de volume
constante, a 4rea aproximada do elipsoide é de 12,63 mm?; portanto, as areas

inicial e final diferem 0,5%. Com base no coeficiente de tensdo superficial do ar-
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Tabela 2.1: Volume e area da esfera e do elipsdide.

Esfera Elipséide
Volume %m"g gﬂabc

Area Adnr? Arx c/ w

dgua a20°C,v=17,26-10"2J/m? Eq. 2.2, a energia correspondente & mudanca
de drea é de 4,36 - 107 J.

Em escoamentos interfaciais, a interface deformada pode acelerar o
fluido vizinho por liberacdo de energia, diminuindo sua tensao superficial; de ma-
neira contrdria, a desaceleracdo do fluido nas proximidades da interface (i.e., perda
de energia cinética) pode prover a energia necesséria para sua deformagdo, aumen-

tando a tensao superficial.

2.2 Dinamica da colisao gota-particula

Os efeitos da colisdo gota-particula dependem da dindmica do escoa-
mento multifasico, incluindo a natureza do contato liquido-sélido. A gota pode se
fragmentar em muiltiplas por¢des de liquido, com ou sem a formacdo de lamela;
rebater ou permanecer sobre a particula (MITRA et al., 2013b).

Quando ocorre a formac3o de lamela, suas caracteristicas e o percentual
da superficie molhada da particula sdo fun¢des da razao de diametro gota-particula
D, = Dy/D,, dos niimeros de Weber (I¥¢) e Reynolds (Re), e da molhabilidade
do sélido, expressada através da relagdo hidrofilica ou hidrofébica com a fase li-
quida.

A transferéncia entre energia cinética do liquido para energia interfacial
da gota durante o impacto causa sua deformacao, com respectivo aumento de drea
da interface bifasica, e é funcdo do coeficiente de tensdo superficial. Por outro
lado, a transferéncia entre energia cinética do liquido para energia cinética do gas
é funcdo da viscosidade dindamica do gas. Esses dois poténciais de transferéncia
energética do escoamento multifasico sdo manifestados nos nimeros de Weber e

Reynolds, respectivamente.
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Uma razao de didametro gota-particula tendendo a zero se aproxima do
cendrio da colisdo da gota com uma superficie plana, com formacao tipica de filme
liquido e de estruturas com formato de coroa (ROISMAN,; BERBEROVIC; TRO-
PEA, 2009). Apesar de extensa a literatura sobre a interagdo de gotas com super-
ficies planas, ainda existem pontos abertos na interacdo com superficies esféricas.
Banitabaei e Amirfazli (2017) listou trés sub-dreas de interesse cientifico atual:
efeitos da colisdo para o intervalo 1 < D, < 3, para o qual hd possibilidade de
formacao de lamela; sensibilidade da geometria da lamela com relagao a molhabi-
lidade, expressada através do angulo de contato no ponto triplo liquido-sélido-g3s;
e efeito da velocidade de impacto. Adicionalmente, os autores estudaram uma
faixa mais ampla do nimero de Weber, 0,1 até 1.150, do que o encontrado na

literatura.

A seguir sdo apresentados em ordem cronoldgica, entre os anos de 1992
a 2017, alguns trabalhos experimentais, tedricos e numéricos relacionados ao es-
tudo mecanico da colisdo gota-particula. Outros estudos mais recentes tém dado
énfase na colisio com mudltiplas particulas (MALGARINOS; NIKOLOPOULOS;
GAVAISES, 2017c), nos fendmenos 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 interacdo entre gotas e particulas com diferentes tamanhos, em
uma faixa de velocidade de impacto de moderada a alta. Os autores verificaram
que os efeitos da colisdo incluiam a fragmentacdo da gota em fracdes de liquidos
dispersos, e correlacionaram os parametros do escoamento com as dimensoes e as

velocidades dos fragmentos gerados pelo impacto.

Bakshi, Roisman e Tropea (2007) investigaram tedrica e experimental-
mente o impacto de uma gota com uma esfera com foco na descricao temporal
e espacial do filme liquido formado sobre o sélido e na correlacio do nimero de
Reynolds e da razdo de didametros gota-esfera com a dindmica do filme. Os autores

classificaram a dinamica do escoamento em trés etapas: a fase inicial de deforma-



15

¢do da gota, uma etapa dominada pelos efeitos inerciais, e outra etapa dominada
pelos efeitos viscosos. O trabalho demonstrou que para uma razdo de didmetros
fixa, a curva adimensional temporal da espessura do filme liquido é (nica, e que
o tempo de transicdo para a etapa dominada pelos efeitos viscosos é funcdo do

nimero de Reynolds.

Antonini, Amirfazli e Marengo (2012) realizaram experimentos para es-
tudar o efeito da molhabilidade da superficie plana sobre a dindmica da colisdo de
uma gota, cobrindo uma faixa ampla desde sélidos hidrofilicos a superhidrofébicos.
O trabalho futuro de Banitabaei e Amirfazli (2017) expandiu essas anélises 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 nlimero
de Weber: o primeiro regime, 30 < We < 200, para o qual a molhabilidade afeta
o espalhamento do liquido sobre o sélido, e o segundo regime, We > 200, no qual
os efeitos inerciais superam as forcas de capilaridade, tornando a molhabilidade

secundaria.

Mitra et al. (2013a) estudaram experimentalmente, e através de simu-
lacdo bidimensional com o método VOF e malha adaptativa, o impacto ortogonal
de multiplas gotas d'agua com uma particula esférica de vidro em queda livre. Os
autores variaram as velocidades das gotas e da particula para analisar os efeitos
da colisdo, e concluiram que a gota experimenta uma colisdo ineldstica, resultando
na deposicdo completa do liquido sobre a particula com formacdo de filme. Adici-
onalmente, mostrou-se que a mudanca de trajetdria da particula é significante e é

funcao do nimero de Weber e da velocidade da particula.

Malgarinos et al. (2014) apresentaram um novo procedimento numérico,
nao baseado em condicao de contorno, para a modelagem da dindmica do angulo
de contato durante o impacto entre gota e superficie plana. Trabalhos futuros dos

mesmos autores aplicaram esse algoritmo para superficies esférica (MALGARINOS;

NIKOLOPOULOS; GAVAISES, 2016).

Outros estudos experimentais e numéricos concentraram-se na investi-

gacdo da colisao gota-particula com relacdo a razdo de diametros gota-particula,
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e aos nlimeros adimensionais do escoamento. Shraiber, Dubrovsky e Podvysotsky
(2014) e Mitra et al. (2015) cobriram a faixa da colisdo entre gotas grandes,
3,41 mm, e particulas pequenas, até 1,13 mm; Mitra et al. (2017) a faixa de
gota e particula com didmetros semelhantes; e Charalampous e Hardalupas (2017)
a faixa da colisdo entre gotas pequenas, 170 um a 280 um, e particulas grandes
500 pm a 2000 pm.

O presente trabalho focou no estudo da colisdo gota-particula para con-
dicdes que ocorrem a formagdo da lamela, segundo a configuracao experimental e
os intervalos dos parametros adimensionais do escoamento apresentados em Bani-
tabaei e Amirfazli (2017), lancando m3o de simulagdo numérica refinada, planeja-
mento de experimento computacional e métodos de aprendizagem estatistica para
compreensao das relacdes entre os parametros do escoamento e os resultados da
colis3o, como a area da lamela, Sec3o 4.1, e a superficie molhada das particulas,

Secdo 4.2.



CAPITULO 111

Metodologia

3.1 Formulacao conservativa das equacoes de transporte

A forma conservativa das equacdo de transporte da quantidade de mo-
vimento, ¢; = p;u;, para a fase i em escoamentos interfaciais compostos por dois

fluidos imisciveis é dada por
i +V - (qiui) = =Vpi + V- 7 + pia;, (3.1)

onde p é a densidade, u é a velocidade, p é a pressdo definida pela equacdo de
estado em escoamentos compressiveis ou pela equacao de Poisson em escoamentos

incompressiveis, 7 € o tensor das tensoes viscosas,
. T\ 2 .
T=1 (Vu + (V) ) — guv - U0, (3.2)

e a é um termo de aceleragdo, e.g., gravitacional e devido a tensdo superficial, i

é a viscosidade dindmica, e
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é o tensor delta de Kronecker. Como o presente trabalho é dedicado ao estudo de
escoamentos incompressiveis, o segundo termo da Eq. 3.2 é considerado nulo, e

portanto ndo é incorporado no algoritmo numérico.

A equac¢ao da continuidade é expressada por

ohpi + V- (prw;) =0, (3.4)

e a pressao evolui, desconsiderando efeitos de dissipacao e de dilatacdo térmica

(FUSTER; POPINET, 2018), segundo a equagdo

op+u-Vp=—pCs?V - u, (3.5)

onde C's é a velocidade do som, avaliada segundo as propriedades do fluido e sua

temperatura.

Para o caso incompressivel (C's = 00), a Equagdo 3.5 se simplifica no
divergente nulo da velocidade, sendo a pressao derivada via processo de projecao.

O procedimento numérico é apresentado na Se¢do 3.1.1.

A posicao da interface bifasica é determinada pelo transporte passivo

da fragcdo volumétrica, ¢, através da equacao advectiva

oc+u-Ve=S.. (3.6)

através do método VOF (HIRT; NICHOLS, 1981). O termo fonte/sumidouro
S. € usualmente nulo, porém pode ser utilizado em modelagens que envolvem
transformagdes Euler-Lagrange (FONTES et al., 2019) ou evaporagdo (MITRA et

al., 2018), por exemplo.

Considerando-se um escoamento bifésico, liquido (1) e gas (g), a fragdo

volumétrica é dada por

Vi

(3.7)
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onde V' expressa o volume de cada fase. As propriedades do fluido sdo calculadas
com base na fracao volumétrica

p=(1—c)pg+cp,
( )g Pl (3.8)

p=(1—=c)pug+cu,

onde ¢ = 1 define o liquido e ¢ = 0 o gas.

O método VOF é um dos mais utilizados para solucdo numérica de es-
coamentos multifasicos, cumprindo com o propdsito de conservar o volume das
fases e rastrear sua interface. Ele pode ser realizado com o esquema conservativo,
nado-difusivo, denominado VOF geométrico — através do algoritmo Piecewise Li-
near Interface Capturing (LOPEZ 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 discretizacdo da equacgao
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
incompressiveis. O esquena numérico é baseado na formulagdo co-localizada em
malha octree (POPINET, 2015; LINDEN et al., 2018) e em métodos de advecgdo

por etapas.

Destaca-se a consisténcia entre o tratamento dos fluxos advectivos da
fracdo volumétrica, I, e da quantidade de movimento linear, F,, a qual previne a
difusao numérica e reduz erros de adveccdo na regiao da interface bifasica, e atenua
as instabilidades numéricas usualmente presentes em simulagdes incompressiveis

com grande diferenca na densidade das fases (e.g., 10%).

A adveccdo da fracao volumétrica ocorre separadamente em cada dire-
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¢do. Parte-se da Equacgdo 3.6 rearranjada na forma

O+ V - (uc) = ¢V - u, (3.9)
resultante da propriedade

V- (uc)=cV-u+u-Ve. (3.10)

O dltimo termo da Equacdo 3.9 representa a variagdo volumétrica de
uma das fases devido aos efeitos de compressibilidade, e portanto, é considerado

nulo para escoamentos incompressiveis. A equacao discretizada torna-se
At =" — Z F. (ugAt/Az,c), (3.11)
f

sendo Fi. = Caay - Uy O fluxo de c na face f durante o periodo At, e c,q4, avaliado
geometricamente.
A solucao numérica da equacdo de transporte da quantidade de movi-

mento linear, ¢;, é realizada para cada fase ¢« em quatro etapas:

1. Etapa de adveccao,

(ciqi)” = (ciqi)" — Z Frq, (upAt/ Az, ci, q;), (3.12)
f
onde
Fop (ufAt/Ax, i, q;) = Fr (up At/ A, ¢;) ¢ adv- (3.13)

Essa abordagen permite resolver separadamente F,; através do método PLIC

e de ¢; 4av via esquema Bell-Collela-Glaz, upwind de segunda ordem,

1 . . )
Qiadv = @i + iszgn (ug) min (1, 1 — sign (uy)

qut) Jq;

e Az, (3.14)

se ¢; > 0, ou ¢ qqv = 0, caso contrdrio; onde c; e g; sao valores centrados
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no volume de controle upwind (i.e., no sentido contrario da velocidade). Os
detalhes da consisténcia dessa abordagem podem ser vistos em (FUSTER;

POPINET, 2018).
2. Etapa de incorporacdo dos termos de viscosidade e tens3o superficial,

(%‘)** — (%)* _

(C]z‘)*** - (%)**
At

=KV, (3.16)

respectivamente, onde v é o coeficiente de tensdo superficial e k é a cur-
vatura. A precisao do modelo é extremamente sensivel ao procedimento de
calculo da curvatura e, consequentemente, da forca devida a tensao superfi-
cial. O algoritmo utilizado se baseia na fungdo level-set e recupera fidedig-
namente o equilibrio com a pressdo na interface bifasica (ABU-AL-SAUD;

POPINET; TCHELEPI, 2018).

3. Etapa de solugao da pressao via equacdo de Poisson, originada da projecao

por divergente nulo,
At
\% (7) Vp=V-u"". (3.17)

Nesse estagio, a velocidade de cada fase é extraida da quantidade de mo-
vimento linear, de forma a considerar a densidade do fluido na matriz de
coeficientes da pressdo média, p = ¢p; + (1 — ¢)p2, € o divergente é compu-
tado por interpolacdo linear dos valores centrados do campo de velocidade

provisério, u***. O sistema linear é resolvido utilizando o método Multigrid

(POPINET, 2015).

4. Etapa de incorporacdo da pressao na equac¢ao de transporte da quantidade
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de movimento linear,

(@)™ = (@:)" = AtVp, (3.18)

atualizando a velocidade nas faces,

()™ — ()™ = ——Vp, (3.19)

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

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

Como a pressao média utilizada na equacdo de Poisson é ponderada pela
fracao volumétrica das fases, na regidao de interface a pressdo em cada fase
deve ser calculada com a relacdao de Laplace

p1=p+(1—c)vk,
' =9 (3.20)

P2 =P — VK.
Desta forma, a pressao na face é definida pelo valor da pressio centrada
de um dos dois volume de controle vizinhos que contém a maior fracdo

volumétrica.

3.2 Planejamento de experimento computacional

Planejamento de Experimento (do inglés, DOE) é uma plataforma esta-
tistica consolidada no contexto da bancada experimental (MONTGOMERY, 2013),
mas é ainda modesta para o cendrio do experimento computacional, o qual se
baseia em simula¢do numérica (JR., 2002). Isso ocorre em razdo das muitas dife-
rencas entre os experimentos fisicos e os computacionais — a mais notavel delas
sendo a natureza deterministica da maioria das simulagdes numéricas (JR., 2002;
LAW, 2009; LAW, 2017; SANTNER; WILLIAMS; NOTZ, 2018).

O DOE tem sido expandido dos cendrios de experimento fisico para os

computacionais desde a década de oitenta (JR., 2002). No entanto, devido as
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diferencas mencionadas, o planejamento, a andlise e as conclusdes dos estudos

baseados em simulagdo numérica requerem atencao especial.

Os fatores sob andlise em uma bancada experimental podem ser de qua-
tro tipos: controlados, ambientais (i.e., ruido), agrupados e confusos. Além disso,
para assegurar uma andlise estatistica valida, 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 interpretacdo distinta no contexto da simulacao numérica; além
disso, o fator associado aos modelos empregados se torna relevante (SANTNER;

WILLIAMS; NOTZ, 2018).

Fundamentalmente, quando alguém pensa sobre os possiveis erros ex-
perimentais, vém a mente as variabilidades relacionadas a reproducibilidade (e.g.,
condico inicial, desgaste de pecas), as fontes externas de ruido (e.g., vibragdo) e
a limitacdo da acuracia das ferramentas de medicdo. No entanto, o pesquisador
pode controlar todas essas variaveis na simulacdo numérica, e a diferenca entre a
realidade e o experimento computacional passa a ser baseada em uma série de erros
associados aos esquemas de integracdo espacial e temporal, dependéncia de malha
e do passo temporal, modelos adotados, simplificacoes matematicas e hipdteses
fisicas.

Os métodos do planejamento experimental foram concebidos de forma
a otimizarem a quantidade de informagao conseguida a partir do minimo nimero
possivel de dados. O mais simples deles é o planejamento fatorial 2%, onde k é o
nimero de fatores avaliados. A Figura 3.1 ilustra geométricamente o planejamento
fatorial 2"=3, onde cada fator avaliado forma uma dimensdo espacial e cada um
dos Vértices (1), a, b, ¢, ab, ac, bc, abe representa a soma dos resultados das
simulacdes relativas as n réplicas, dadas pela combinacao dos fatores A, B e C.

O planejamento fatorial 2¥ é pouco utilizado em experimentos computa-
cionais por assumir que o comportamento das funcdes nos intervalos definidos para
cada fator é monoténico e linear (LAW, 2017). No entanto, ele é extremamente

atil para uma etapa puramente prospectiva, quando seguida por outros métodos
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Figura 3.1: Representacio geométrica de um planejamento fatorial 2%=3

(MONTGOMERY, 2013).

que requerem mais combinacdes distintas dos fatores, como a constru¢ao de um
modelo preditivo utilizando aprendizagem estatistica.

Quando, por algum motivo, a construgcdo do metamodelo ndo é possivel,
como exemplo devido a inviabilidade da realizacao de vdrias simulacées numéri-
cas, outros métodos de planejamento experimental (e.g., Latin Hypercube) s3o
indicados para os experimentos computacionais (SANTNER; WILLIAMS; NOTZ,
2018). Esses métodos sio mais genéricos do que o planejamento fatorial 2% e
demandam uma quantidade de simulacdes intermedidria entre o 2* e os métodos
de aprendizagem estatistica.

A partir do planejamento de experimento, sdo analisados dois pontos
principais: I. os efeitos diretos e cruzados dos fatores e 1. a andlise da varidncia
considerando as réplicas.

Considerando o fator A do planejamento fatorial ilustrado na Figura 3.1,

seu efeito direto é dado por
1
EA:4—[a+ab+ac+abc—(1)—b—c—bc], (3.21)
n

i.e., a diferenca média entre o resultado da simulacdo para os valores altos e baixos
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do fator A. O mesmo procedimento se aplica no calculo dos efeitos diretos dos

fatores B e C.

O efeito da interacdo entre dois fatores é calculado pela diferenca da
resposta média das duas simulagcdes cujos fatores sdo ambos maximos e minimos
e das duas simula¢des cujo um dos fatores é maximo e o outro é minimo (MONT-

GOMERY, 2013).

Como mencionado por Law (2009), deve-se ter cautela ao concluir que
um fator ndo tem relevancia na resposta de um sistema somente pela magnitude de

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

A anélise da variancia verifica a significancia estatistica dos efeitos dos
fatores avaliados no planejamento experimental. Essa etapa depende da existéncia
de réplicas, que, no contexto do experimento computacional, significa qualquer
variacdo na configura¢do da simulagdo com o objetivo imitar o experimento fisico,
seja pela sua reproducibilidade ou limitagdo de acuracia; como exemplo, o perfil da
velocidade de entrada, as propriedades do fluido, os desvios das medidas nominais

e as flutuacdes na condicdo inicial.

Réplicas permitem estimar o erro experimental, que é uma medida ele-
mentar para determinar a significancia de um efeito, assim como aperfeicoar a
acuracia na estimativa da média populacional com base na média amostral du-

rante o célculo do intervalo de confianga (MONTGOMERY, 2013).

Além do requisito de que a funcdo analisada através dos métodos de
planejamento fatorial tenha comportamento monoto6nico no intervalo dos fatores,
a variancia em cada ponto do planejamento experimental deve ser semelhante, e

a distribuicdo do erro (i.e., residuo),

e=y—y, (3.22)

deve ser normal, Fig. 3.2; onde ¢y é o valor predito pelo modelo gerado no pla-
nejamento fatorial e y é o resultado da simulagdo, i.e., referéncia de verdade na

modelagem estatistica.
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Law (2017) argumenta que o requisito da distribui¢do do erro é dificil-
mente atingido em simulacdes numéricas. No entanto, tratar as réplicas como uma
imitacdo das variacOes observadas no experimento fisico contribui para atender as

hipéteses assumidas.

Sample
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(b) Distribuigéo Beta

Figura 3.2: Normal probability plot e histograma para dois tipos de erros ex-
perimentais.

A Figura 3.2 mostra como os erros experimentais podem fugir da dis-

tribuicdo normal. Por exemplo, se os erros tendem a se acumulatem préximos dos
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valores extremos, ele seguird uma distribuicao Beta com coeficientes « = 3 = 0, 5;
um erro uniforme e um erro aleatério apresentardo um padrao intermediario as
amostras com distribuicao Normal e Beta.

Considerando as caracteristicas do planejamento de experimento com-
putacional, Law (2017) aponta a construgdo de um intervalo de confianga para
cada efeito dos fatores como uma melhor abordagem na verificacdao de sua sig-
nificancia estatistica frente ao usual teste de hipétese comumente aplicado nos
experimentos fisicos.

O intervalo de confianga 100(1 — «) é dado por

E+t, 11-a/21/5%/n, (3.23)

onde E é o efeito médio, n é o nimero de réplicas, t é o valor da distribuicdo
t-student para n— 1 graus de liberdade e nivel de significancia o, e S? € a variancia
amostral do efeito.

As conclusdes das analises de um experimento computacional devem
ser restritas ao conjunto de modelos numéricos utilizados, assim como de seus
parametros, e das faixas atendidas das condices iniciais e de contorno. Adicional-
mente, as interpretacdes devem sempre ser seguidas pela apresentacdo da acuracia
da validagdo com o experimento fisico, considerando os esquemas de integracdo
espacial e temporal, e a dependéncia da malha numérica e do passo de tempo

sobre a precisao dos resultados.

3.3 Aprendizagem estatistica

A aprendizagem estatistica é formada por uma classe de métodos nu-
méricos que tém como base a algebra linear, a matemdtica tensorial e a teoria
estatistica. Esses métodos tém como objetivo o reconhecimento de padrdes de
conjunto de dados; no contexto do aprendizado supervisionado, isso significa obter
a relagdo entre as varidveis independentes (i.e., varidveis de entrada) e as varidveis

dependentes (i.e., varidveis de saida). O primeiro algoritmo dessa categoria a ser
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proposto foi o método dos minimos quadrados, como base do método de regressao
linear, no inicio da década de 90; o qual foi seguido no final da mesma década
pelo primeiro método n3o-linear denominado decision tree regression (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Quando métodos computacionais sdo construidos a partir dessa plata-
forma numérica tedrica, surgem as areas de pesquisa e desenvolvimento denomi-
nadas machine learning e deep learning. De acordo com Geron (2017), machine
learning é a ciéncia 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 varias camadas, que objetivava o reconhecimento
de letras escritas a mao.

No contexto de machine learning, o presente trabalho utilizou a biblio-
teca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para treinamento, teste, valida¢do e
criacao 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 regressao linear é assim chamado por tratar cada variavel
dependente, ¢ (w, z), como uma combinacg3o linear de p varidveis indepententes,

Li,
g (w, ) = wo + w1 + ... + wyTy, (3.24)

onde w; sdo os coeficientes dessa combinacdo e wy o termo bias ou intercept.
O algoritmo tem como base o método dos minimos quadrados, no qual
os coeficientes sdo otimizados visando minimizar a soma dos residuos, ¢;, ao qua-

drado,

S=) e’ (3.25)

i=1

no espaco definido por todos os dados, N; o residuo é definido como a diferenca
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entre a varidvel dependente predita e a referéncia de verdade, v,

e = Yi — Yi- (3.26)

No presente trabalho, a referéncia de verdade advém de simulacdo numérica-
computacional.

O método dos minimos quadrados pressupde a independéncia entre as
varidveis de entrada. Caso exista significativa correlacao entre essas variaveis,
o modelo se torna altamente sensivel aos erros aleatérios da varidvel de saida,
gerando ampla variancia. Esse tipo de situagdo é comum quando os dados sao
coletados sem um planejamento experimental (PEDREGOSA et al., 2011).

A regressao polinomial é uma extensao do método de regressao linear
que considera uma combina¢do de grau n > 1 das varidveis independentes (e.g.,
112, x175). Ela é utilizada para ajustar uma curva, superficie de resposta ou hiper-
superficie para varidveis de entrada contendo 1, 2 ou > 2 dimensGes, respectiva-
mente, criando modelos lineares para funcoes nao-lineares. Essa combinacdo de va-
ridveis independentes faz parte de um conjunto de utilidades de pré-processamento
do scikit-learn, e pode ser aplicada nao somente a regressao polinomial, como tam-
bém aos outros métodos.

Uma abordagem de pré-processamento de dados frequentemente uti-
lizada apds a combinacao polinomial das varidveis de entrada é a padronizacao
via centralizacdo e dimensionamento, i.e., subtracao da média, Z, e divisao pelo
desvio-padrao, o, de cada varidvel independente do banco de dados de treinamento,

respectivamente,

5= (3.27)

Essa operacdo resulta em distribuicdes com média nula e variancia uni-
taria. Por ser o modelo treinado utilizando o banco de dados padronizado, os
mesmos valores das médias e varidncias desse processo devem ser utilizados na

padronizacdo do banco de dados de teste e das varidveis de entrada em predicGes



30

futuras.

A transformacdo das varidveis independentes visa atender aos requisitos
de eficécia e eficiéncia dos métodos (e.g., support vector regression), uma vez que a
maioria deles depende que as distribui¢des das varidveis de entrada sejam préximas
de uma distribuicdo normal padronizada. Isso contribui com o requisito de que
elas apresentem escalas e ordem da variancia similares. Varidveis independentes
com maior varidncia tém a tendéncia de dominar o processo de aprendizagem (i.e.,
otimizagdo dos parametros do modelo), o que pode anular o efeito das outras

varidveis relevantes (PEDREGOSA et al., 2011).

Uma vez que o processo de criagio do modelo preditivo é posterior
ao planejamento experimental, a etapa de selecao das varidveis independentes que
possuem relevancia significativa sobre as varidveis dependentes é previamente reali-
zada. No entanto, cada método de machine learning exige um tratamento distinto
para a avaliagcdo da relevancia das varidveis originadas pela combinagao polinomial
das variaveis primarias. No caso da regressao polinomial, uma alternativa é a ana-
lise da varidncia de cada coeficiente (MONTGOMERY, 2013), enquanto no caso
da decision tree regression, essa selecdo é realizada automaticamente em funcao

da natureza do algoritmo.

A biblioteca scikit-learn disponibiliza funcdes para a automacao desse
processo de selecio para as etapas pré e pds treinamento do modelo preditivo.
Para o pds treinamento, tem-se, por exemplo, a eliminagdo recursiva das varidveis
e a selecdo baseada em valor limitante dos coeficientes (e.g., regressdo polinomial)

ou da importancia das varidveis (e.g., decision tree regression).

Na regressao polinomial, apenas as varidveis de entrada cujo valor ab-
soluto do coeficiente é maior do que a média dos coeficientes s3o consideradas
relevantes e mantidas no modelo; o que requer que os dados de treinamento te-
nham sido padronizados para que seus coeficientes sejam comparaveis. No entanto,
como mencionado na se¢do de planejamento de experimento computacional, a au-
séncia de um termo direto (e.g., 1) ndo implica em sua insignificancia sobre as

variaveis de saida, uma vez que esse efeito pode estar oculto em alguma interagdo
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de varidveis (e.g., x1x2).

Diferentemente da regressdo linear e métodos afins, a regressdo por
decision tree é um método indicado para problemas complexos, uma vez que o
modelo é n3o-linear, ndo-paramétrico (i.e., independente de suposicdes a respeito
da distribuicdo dos dados), apresenta baixo custo computacional e é capaz de lidar

com miltiplas varidveis de saida.

Esse algoritmo busca subdividir os espacos dimensionais das varidveis
independentes com base nos dados de treinamento Fig. 3.3, de forma a minimizar

o Mean Squared Error (MSE), de acordo com a fungdo custo,

€ = n;ftMSEleft kY ”ﬁ“MSEmght, (3.28)

onde N, njst € nyign: Sao, respectivamente, a quantidade total de dados, a quan-
tidade de dados na subdivisdo a esquerda e na subdivisao a direita relativo a um
valor de referéncia otimizdvel. A média utilizada no célculo do MSE é a média arit-
mética dos dados pertencentes aos intervalos em questdo. O modelo é otimizado
com base no nidmero maximo de camadas de subdivisdes (depth) e na quantidade

minima de dados permitidos nesses intervalos (GERON, 2017).

Figura 3.3: Exemplo grafico do funcionamento do algoritmo decision tree re-

gression (GERON, 2017).
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Em virtude das subdivisdes nos espacos dimensionais serem ortogonais,
esse método é sensivel as transformacdes de rotacdo das varidveis independentes.
Outro ponto peculiar desse algoritmo diz respeito a sua alta sensibilidade as pe-
quenas variacoes no banco de dados de treinamento, resultando em um conjunto
diferente de parametros otimizados para cada cendrio minimamente distinto.

Os detalhes sobre a teoria numérica, a APl e a implementagdo 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 repositério da biblioteca scikit-learn no GitHub.

3.3.2  Deep learning

Entre as vdrias 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 otimizacdo dos hiperpardmetros da rede neural
langou m&o 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 acurdria de problemas envolvendo reconhecimento de padroes em campos
bidimensionais (e.g., classificacdo de imagens) e tridimensionais, em relacdo a
multilayer perceptron (GERON, 2017), é essencial analisar as caracteristicas e os
objetivos de cada problema e explorar o potencial maximo da MLP antes de recorrer
a CNN.

No contexto da mecéanica dos fluidos, por mais que o escoamento con-
tenha naturalmente padrGes tempo-espaciais, em muitas aplica¢des as frequéncias
e os niimeros de onda do escoamento ndo sao capturdveis pelas resolucoes admiti-
das das arquiteturas de redes convolucionais bidimensionais existentes atualmente,
tornando-as insignificantes na correlacao entre varidveis de entrada e de saida. Por-
tanto, o uso da CNN nessas situacdes seria excessivo e desnecessario em relacdo

a utilizacdo da MLP.
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A Figura 3.4 apresenta a arquitetura elementar de uma multilayer per-
ceptron, detacando as camadas de entrada, intermedidrias (i.e., hidden layers), e
de saida, assim como a aplicacdo da func3o de ativacdo n3o-linear o (e.g., sig-
moid, ReLU) a fun¢3o linear f (x, W) em cada neurdnio artificial. Quando todos
os perceptrons da rede neural estao conectados entre si, as camadas da rede sio

denominadas fully connected layers.

Input Hidden Output
layer layer layer

n
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Figura 3.4: Multilayer perceptron. https://cambridgecoding.com, acessado em
10 de abril de 2019.

O objetivo de uma rede neural alimentada por dados rotulados é de
otimizar seus pardmetros, i.e., pesos da regressao linear presentes nos neurdnios
artificiais da rede, valendo-se da otimizacdo dos hiperpardmetros que compdem o
algoritmo em si (e.g., taxa de aprendizado e loss function).

Desta forma, vdrios conceitos sdo importantes em uma rede neural,
entre eles: norma (e.g., L1 e L2), score function, loss function, otimizac3o, taxa
de aprendizado, back-propagation, funcio de ativacdo, weight initialization e batch
normalization.

A norma da distancia entre dois vetores I; e I, serve como medida de
semelhanca entre eles, e é funcdo de uma operacao elemento a elemento. A norma

L1 é calculada como a soma do valor absoluto das diferencas
Li(h, L) =) |If = I3, (3.29)
P

onde p representa a posicdo do vetor. Qutra maneira de comparar dois vetores é
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através da norma L2,

Ly (I, ) = (3.30)

A norma L2 é mais rigida do que a norma L1, uma vez que privilegia vetores com
diferencas moderadas, mesmo que em grande quantidade, ao invés de vetores com
apenas um elemento de expressiva diferenca. No entanto, a norma da distancia
entre dois vetores como critério de semelhanca deve ser utilizada com senso critico,
uma vez que é possivel existirem miultiplos vetores diametralmente distintos que

possuem a mesma norma em relacdo a um vetor de referéncia.

O classificador ou regressor linear,

yi = f(x;, W,b) = Wa; +b, (3.31)

para y; discreto ou continuo, respectivamente, é um tipo de score function, a qual
cumpre com o objetivo de mapear as varidveis de entrada, x;, com respeito a va-
riavel de saida, y; através dos parametros W, denominados matriz de coeficientes,
e b, vetor bias. Considerando que o banco de dados de treinamento contenha N
elementos, com D varidveis independentes, e cuja varidvel dependente seja divi-
dida em K intervalos de classificacdo (i.e., regressdo discreta), o vetor de entrada,
a matriz de coeficientes, o vetor bias e o vetor de saida tém dimensées [D; 1],
[K; D], [K;1] e [K; 1], respectivamente.

E comum apresentar os parametros W e b em uma U(nica matriz de

coeficientes,

yi = W, (3.32)

com o vetor de entrada e a matriz de coeficientes portando dimensdes [(D +1); 1]
e [K; (D +1)], respectivamente, onde o elemento extra do vetor de entrada possui

valor unitario 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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espaco dimensional IR como sendo um classificador de uma das classes em IR¥,
onde IR representa o espaco dos niimeros reais. Outra interpretacdo possivel é que
cada linha da matriz W corresponda a um template de classe, cuja similaridade é
medida utilizando o produto interno entre 1 e o vetor de entrada de avaliagcao .

Quando o vetor de entrada é formado por varidveis distintas, os pro-
cessos de normalizagdo (i.e., subtracdo pela média) e dimensionamento (i.e., divi-
sdo pelo desvio-padrdo) ocorrem separadamente para cada variavel 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 pressao de um escoamento, a normalizacao ocorre conjuntamente
para todo elemento do vetor de entrada e todos os dados de treinamento.

A funcao objetivo, ou loss function, mede o grau de assertividade dos
pesos na relacao de mapeamento z; — y; durante o processo de otimizacdo, com
base no banco de dados de treino. Existem varios tipos de loss function, mas dado
o contexto do presente trabalho, as mais relevantes sdo aquelas relacionadas com
a regressao.

Entre elas, a funcao mean squared error,
MSE = {(§i — v:)*)  » (3.33)

onde (), €é o operador média sobre uma amostra de N elementos, 9; é o valor
predito pelo produto interno Wx;, e y; é a referéncia de verdade do elemento 1.
Ela é principalmente indicada quando a varidvel de saida tem distribuicao normal.

A fungcdo mean absolute error,
MAE = (|g; — yi|>N7 (3.34)

é utilizada quando a varidvel de saida tem uma tendéncia a distribuicdo normal e
apresenta outliers que representam ruidos; caso os outliers sejam caracteristicos
da varidvel dependente (i.e., ndo sdo ruidos), a fungdo MSE é recomendada. Para

redes neurais, é importante que a funcdo MAE seja acompanhada por uma taxa



36

de aprendizado decrescente para convergéncia préximo ao ponto de minimo.

Nenhuma dessas fun¢des, no entanto, é eficiente quando a distribuicao
da variavel de saida é extremamente concentrada préoximo a um valor, mas também
possui valores de interesse em outra faixa distante. Para cendrios como esse, uma
alternativa é transformar a varidvel de saida buscando a distribuicio normal, ou
utilizar outras fun¢des objetivos, como exemplo a huber loss. A huber loss tem
comportamento de MAE em regides de erro alto e MSE em regides de erro baixo.
O ajuste da transicdo é dado por um hiperpardmetro: § = 0, 1 (muito quadratica)

a d = 10 (muito plana).

A funcao mean squared logarithmic error,
MSLE = ((In (3;) — In (:))*) , (3.35)

é sugerida para situagdes onde a varidvel de saida é mais dispersa, ou quando as
variaveis de entrada ndo est3o dimensionadas. Finalmente, a funcdo mean absolute

percentage error,

A

Yi — Yi

MAPE =100 - <
Yi

>N , (3.36)

é utilizada por sua interpretacao intuitiva dada em porcentagem relativa; no en-
tanto, essa nao é uma funcdo indicada quando a varidvel de saida possui valores

nulos, em virtude da divisao por zero.

Outras fungdes objetivos sdo log-cosh loss, com propriedades semelhan-
tes a huber loss além de possuir a vantagem de ser duplamente diferenciavel, e a
quantile loss, para predicoes de intervalos. A escolha da melhor loss function de-
pende, por exemplo, da distribuicao da variavel de saida, da existéncia e natureza

dos outliers, eficiéncia do método de otimizagado e nivel de confianca das predigoes.

Otimizagado ¢ o processo pelo qual a loss function,

L={f@=fW-z),y))y, (3.37)
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é minimizada com respeito a matriz de coeficientes, W, de dimens3o [K; (D +
1)], em cada perceptron, P, da rede neural, cada qual contém uma fungdo de
ativacdo n3o-linear aplicada a func¢do linear § = f (W - x). Na rede neural, D e
K sao iguais a quantidade de conexdes de entrada e de saida de cada neurdnio
artificial, respectivamente. Portanto, o espaco dimensional de otimizacao depende
da quantidade de varidveis de entrada, de varidveis de saida e de perceptrons nas
camadas intermedidrias. Adicionalmente, o valor da funcdo objetivo é uma média

das N amostras do banco de dados de treinamento.

O gradiente de L tem a mesma dimens3do da varidvel a qual estd sendo
derivada: 0L/0y, OL/OW e OL/Ox tém dimensdes [K; 1], [K;(D + 1) e [(D +
1);1]. Uma vez que L é uma expressdo analitica, seu gradiente é calculado tam-
bém analiticamente, ao invés de numericalmente via diferencas finitas. Como a

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

OL/OW .

Dada a MSE loss function na forma

L(w) = L > e (3.38)

2N
n=1
onde
e =1y, — (Xw),, (3.39)
sua derivada analitica em relacdo a W é
oL 1 & 1 .,
8_’11)j =N nz::lxnj (yn — (Xw),) = _ij & (3.40)
onde z; é a coluna j de X. Portanto,
VoL (w) L yr (3.41)
oL (w)=——X"e. )
N

Na pratica, V,, L (w) é obtido através do processo denominado back-propagation.
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Desta forma, a otimizagdo via método gradient descent é dada com
a atualizacdo da matriz de coeficientes em sua dire¢cao negativa, com o avanco

definido pela taxa de aprendizado, 7,

Wt =W — . VL (w), (3.42)

para a iteracdao n + 1. As abordagens dessa atualizagdo variam de acordo com
cada método de otimizagdao, como mini-batch gradient descent, stochastic gradient

descent, RMSProp e Adam.

Como mencionado anteriormente, o calculo da loss function é realizado
sobre o numero total, NV, de dados de treinamento. No entanto, para aplicacoes
de grande escala isso se torna impraticavel pelo custo computational, sendo pos-
sivel 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 eficicia repousa no fato dos dados de treinamento
serem correlacionados e de L (N*) ser uma boa estimativa amostral da média

populacional L (N).

Teoricamente, quando N* = 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 eficiéncia computacional. Algumas variacdes do médodo SGD visam
aprimorar as caracteristicas do algoritmo original, como a adicdo de um termo
de inércia (momentum) na atualizacdo da matriz de coeficientes, e a variagdo

Nesterov.

O método de otimizacdo RMSProp introduz o conceito de taxa de de-
caimento da taxa de aprendizado durante a convergéncia da matriz de coeficientes.
Por fim, o método Adam é o mais indicado por combinar a abordagem inercial, uma
etapa de correcdo de bias e o algoritmo RMSProp. O algoritmo Adam inicia-se
com os termos de inércia iguais a zero, m; = my = 0, e segue o processo iterativo

até que o ndmero de ciclos (epochs) seja atingido. A primeira etapa consiste no
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célculo do gradiente V,,L (w), seguido pela atualizagdo dos termos inerciais

my = B -my+ (1= 1) VyL (w),

, (3.43)
my = By -may + (1 = Ba) - (VL (w))7,
e os termos de correcao de bias
b = - T
P (3.44)
b2 1Tﬁ22t
Por fim, o parametro W é atualizado,
n+1 n bl
Wt =w"—n ——— (3.45)

Vo + 1077

A multilayer perceptron é desenvolvida sobre a plataforma de grafos
computacionais, onde cada né representa uma operacdo. O processo de back-
propagation utiliza a regra da cadeia para realizar a derivada parcial da funcao de
interesse f (W) em relagdo a W, com base nas etapas definidas em cada né do
grafo. Desta forma, sendo iy = W -z,

oL _ 0L 0y
oW 9y oW’

(3.46)

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

onal, suponha a funcdo f definida no espaco tridimensional z, ¥, z,

f(xy,2)=g(z,y)- 2, (3.47)

onde

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

Dividindo cada operacdo elementar em uma fun¢do distinta das varidveis indepen-

tentes, como a operacdo em grafos propoe.
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Figura 3.5: Exemplo de back-propagation para obtencao das derivadas par-
ciais analiticas né-a-n6 no grafo computacional. http://cs231n.stanford.edu/,
acessado em 10 de abril de 2019.

A Figura 3.5 mostra acima de cada seta os resultados da operacdo de
avanco, i.e., os valores arbitrarios das varidveis de entrada ou os valores resul-
tantes das operacbes de cada nd do grafo: ¢ = x4+ y, f = g - z. As deriva-
das parciais sao computadas no sentido contrdrio, seguindo a operacao de back-
propagation: Of/0f, 0f/0z, 0f/0g, Og/0x, Og/0y, Of/0x =0f /g - 0g/dx e
Of /0y =0f/0q-0g/dy; seus valores resultantes sdo apresentados abaixo de cada

seta.

Como ilustrado na Figura 3.4, a funcdo de ativacdo ndo-linear, o, é
um componente essencial de uma rede neural, sem a qual sua complexidade se
restringiria a uma func3o linear. Exitem miiltiplas fun¢des de ativacdo, cada qual

contendo suas peculiaridades Fig. 3.6.

A funcao sigmoid responde qualquer valor de entrada com um valor de
saida no intervalo [0,1]. Seus pontos negativos incluem apresentar resposta ndo

centrada em zero, prejudicando o processo de normalizacao da camada seguinte
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de perceptrons; seus platos de resposta para valores de entrada positivos e nega-
tivos muito elevados anulam o gradiente, n3o permitindo que o neur6nio artificial
continue colaborando com a otimizacdo da matriz de coeficientes; a funcdo ex-
ponencial ser custosa computacionalmente. Na pratica, essa funcdo ndo é mais
utilizada. A funcdo tangente hiperbdlica corrige a ndo centralidade em zero da
sigmoid, sendo também mais econdémica computacionalmente, porém mantém os
platds e seu problema com o gradiente nulo.

A func3o rectified linear unit (ReLU) n3o apresenta platd para a regido
positiva das varidveis de entrada, permitindo sempre a existéncia de gradiente. No
entanto, ela ndo é centrada em zero e seu platé na regidao negativa das varidveis
de entrada tem a tendéncia de desbalancear os gradientes; ainda assim, essa tem
sido a funcdo mais utilizada atualmente, com convergéncia superior as funcoes
anteriormente citadas na ordem de seis vezes. A funcdo leaky RelLU é uma variante

que corrige as deficiéncias da ReLU.

(a) o(x) = H% (b) o (z) = tanh (z)

10 10

-10 10 - -1 10
(¢) o (x) = max (0, x) (d) o (x) = max (0.1z,x)

Figura 3.6: Exemplos de fungoes de ativagao: (a) sigmoid, (b) tangente hiper-
bélica, (¢) rectified linear unit (ReLU) e (d) leaky ReLU.
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Um aspecto fundamental da rede neural é o denominado weight ini-
tialization, ou inicializacdo da matriz de coeficientes. Enquanto inilializar todos
os coeficientes nulos produz perceptrons idénticos durante a otimizacao, inicia-los
com valores aleatérios a partir de uma distribuicdo normal (i, = 0, o, = 0,01)
soluciona o problema apenas para as primeiras camadas da rede neural. As ca-
madas mais profundas sofrem com o actimulo da operacdo multiplicativa entre
coeficientes e valores de entrada, W - x), resultados da ativagdo da camada pre-
cedente. Um algoritmo eficaz, indicado para a maioria dos casos, ¢ a initializacao
Modified Xavier, que inicializa cada camada a partir de uma distribuicdo normal
com média zero e desvio-padrdo em funcdo do nimero de varidveis de entrada de

cada camada, n,,

1
Ny /2

Embora a normalizacdo das varidveis de entrada seja um requisito para
a eficiente operacdo das funcbes de ativacdo, a normalizacdo realizada para as
variaveis independentes durante a etapa de pré-processamento dos dados somente
atende a esse requisito para a primeira camada de perceptrons. Como as varidveis
de entrada das camadas seguintes sdo os resultados da ativacdo da camada ante-
rior, seus valores s3o dindmicos, e requerem um processo distinto de normalizacao.

A batch normalization transforma os valores de entrada de cada camada
em uma distribuicdo normal padronizada, calculando a média e a variancia a partir
de uma amostra. Essa transformacdo ocorre para cada varidvel de entrada sepa-
radamente, da mesma forma que nas varidveis independentes da primeira camada.

A operacao é realizada antes de se aplicar a fungdo de ativacdo.



CAPITULO IV

Resultados

4.1 Caracterizacao da lamela

Esta secdo investiga a colisdo entre gota e particula esférica em es-
coamento isotérmico, nao-reativo, utilizando o método VOF em conjunto com a
formulacao conservativa da equacao de transporte de quantidade de movimento
linear em malha octree adaptativa.

As simulacGes s3o validadas, Secao 4.1.3, seguindo a configuracdo expe-
rimental de Banitabaei e Amirfazli (2017) apresentada na Secdo 4.1.1, para a qual
a razdo de didmetro gota-particula é D, = 1,75. Para esse fim, sdo considerandos
os parametros geométricos da lamela formada apds o impacto: altura, didmetro
da base e espessura do filme liquido sobre a particula.

A drea interfacial e a espessura da lamela s3o fatores determinantes
na transferéncia de massa e energia térmica em vérios processos industriais. Em
virtude disso, essas varidveis sao analisadas através de um planejamento de experi-
mento computacional para o intervalo dos pardmetros adimensionais Re [10% —107]
e We[10* — 10%], Secdo 4.1.4.

A transformacdo de energia mecanica do escoamento é descrita na Secao
4.1.5, e uma correlagdo é proposta na forma A* = f(Re, We,t*) através de

métodos de machine learning, Secao 4.1.6.
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4.1.1  Configuracdo

O experimento de Banitabaei e Amirfazli (2017) utilizou uma seringa
de 50 pl para geracdo das gotas de dgua com a dimens3o e as propriedades fisicas
descritas na Tabela 4.1. A seringa foi posicionada acima de uma esfera fixa de
vidro, de forma que a gota alcancasse as velocidades pré-impactode C'l = 1,8 m/s
e C2 =5,0m/s, partindo do repouso e sendo acelerada apenas pela gravidade. A
modelagem numérica da gota, porém, considerou sua velocidade inicial, ndo-nula,
na posicao imediata a colisdo, Fig. 4.1. A incerteza da posicao pré-impacto da gota
em relacdo a particula no momento definido como inicial pelos experimentalistas

é um fator de erro que deve ser considerado na validacdo.

56 mm
Ambient pressure

Quiescent air

Figura 4.1: Dominio das simulagoes de colisao gota-particula com formacao de
lamela.

No experimento, a gota desprendida da seringa se deforma no percurso
até o contato com a particula fixa em consequéncia do arrasto promovido pelo gés,

do movimento interno do liquido e da tensdo superficial; essas deformacdes sdo
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tratadas neste trabalho como variacoes experimentais ndo controladas na secao de
planejamento de experimento computacional.

Tabela 4.1: Dimensoes e propriedades fisicas utilizadas na simulagao da colisao
gota de dgua com particula de vidro em ar.

Dy [m] Dym]  pilkg/m?®]  pglkg/m?] pui[Pa-s] pg[Pa-s] ~[N/m]

3,3-107% 2,0-1073 1.000 1 1,0-107% 1,0-107% 0,0728

Adicionalmente, a particula de vidro sofreu tratamento superficial vi-
sando o nivel de molhabilidade desejado com a 4gua, tornando-a hidrofébica. A
molhabilidade deve ser modelada numericamente através da imposicao do angulo
de contato no ponto triplo gota-gas-particula, no caso estudado § = 118°. No
entanto, o presente trabalho contou apenas com o fato de que os métodos de cap-
tura da interface e transporte garantiram um angulo de contato 6 > 90° ~ 118°,
o que é suficiente para a modelagem de muitos fendmenos fisicos. A modelagem
numérica controlada do angulo de contato é um item a ser contemplado em traba-
lhos futuros, que garantira maior precisao nos resultados e permitird a simulacao
de uma ampla variedade de pares de liquido-sélido com distintas molhabilidades.

As simulages numéricas realizadas por Banitabaei e Amirfazli (2017)
consideraram um dominio de sec3o longitudinal 28 x 8 mm?, com condicio de
contorno de pressao ambiente e simetria axial no plano que divide a particula e a
gota em duas partes iguais. O presente trabalho ndo considerou a simetria e utilizou
um dominio ctubico com aresta de 56 mm, o dobro da maior dimensao utilizada
pela referéncia, Fig. 4.1. As dimensoes extendidas do dominio ndo oneram a
simulacdo, uma vez que a malha octree é adaptativa, e asseguram a condicao de
contorno de Neumann para a velocidade.

A Figura 4.2 ilustra as dimensdes da particula, da gota e da lamela,
utilizadas como (a) condi¢Bes iniciais e para (b) validagdo com a referéncia. A
particula, representada em vermelho, é fixa e possui didmetro D,, enquanto a
gota, representada em azul, pussui diametro Dy, e velocidade inicial V; nao nula.
Essa velocidade é imposta para o momento anterior ao impacto, sendo a gota

posteriormente acelerada pela acdo da gravidade, e desacelerada pela colisao com
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Figura 4.2: Dimensoes da gota, particula e lamela.

a particula e pelos efeitos viscosos com o gds. A altura da lamela, H, é definida
como a distancia entre os pontos de liquido mais distantes na dimensdo y, e o
didmetro da sua base, Dy, é dado pela distancia entre os pontos de liquido mais
distantes na dimens3o x, enquanto h equivale a altura do filme liquido formado

sobre a particula.

4.1.2  Simulagao numérica

As simulacdes numéricas dos dois casos apresentados na Tabela 4.2 fo-
ram realizadas com o cédigo Basilisk (FUSTER; POPINET, 2018). As simula¢des
sdo baseadas na abordagem conservativa das equacoes de transporte em malha oc-
tree adaptativa, sem modelagem direta do dngulo de contato liquido-sélido, e com
a particula sendo representada com método de fronteira imersa nao-conservativo
— via imposicao de velocidade nula nos volumes de controle localizados em seu
interior.

Tabela 4.2: Casos simulados para validacao. Parametros baseados nas propri-
edades do liquido.

Caso V;[m/s]  Re We Oh

C1 1.8 0.940 146 0,002
C2 2,0 16.500 1.133 0,002
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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 ha formag¢&o de
lamela pela colisao gota-particula com razdo de diametro D, = 1, 75. Ambos os ca-
sos possuem o mesmo nuimero de Ohnesorge. No cendrio de colisdo gota-particula,
os parametros adimensionais sdao usualmente dados em funcdo das propriedades do

liquido, segundo

Re = M’ (4.1)
Hi
2
We — plD;lVd 7 (4.2)
(S
vW
oh=Y"° (4.3)

Os recursos computacionais utilizados possibilitaram resultados em con-
cordancia com a literatura experimental, Secdo 4.1.3. Para o caso com maior
nimero de Weber, C2, utilizou-se nivel maximo de refinamento [12, equivalente
a D,/A = 240. Como a espessura estimada da lamela para o caso com menor
nimero de Weber, C'1, é inferior a C'2, utilizou-se para esse caso o nivel mdximo

de refinamento 11, equivalente a D, /A = 120.

As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam a evolucdo temporal da formacdo da
lamela para os dois casos estudados, C'1 e C2, respectivamente, através de cortes
transversais da fracdo volumétrica do liquido, representado em vermelho, e da
particula sélida, representada em preto. Os resultados sdo apresentados na faixa
de tempo adimensional, t* =t - V;/ Dy, de 0,39 a 2,26 para C1, ede 0,21 a 2,38

para C?2.

Objetivando a comparac¢ao das duas simula¢des, cinco regides da lamela

sao destacadas: filme liquido sobre a particula, regido de descolamento lamela-
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(a) t* = 0,39 (b) * = 0,86

(c) t* =1,71 (d) t* = 2,26
Figura 4.3: Secao transversal da evolucao temporal da lamela para C'1 em
malha com nivel de refinamento maximo [11.
particula, fracdo mais espessa pré-anel da lamela, drea de constricdo e didmetro
do anel. A Figura 4.5 apresenta as medidas dessas regides em milimetros, seguidas
entre parénteses pela porcentagem em relacao ao didmetro inicial da gota.

As espessuras do filme liquido sobre a particula e da fracdo mais espessa
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(a) t* = 0,21 (b) t* = 0,87

(c) t* =1,73 (d) t* = 2,38

Figura 4.4: Secao transversal da evolucao temporal da lamela para C2 em
malha com nivel de refinamento maximo [12.

pré-anel da lamela em C2 corresponderam a 80% dos valores apresentados em C'1,
enquanto a regido de descolamento lamela-particula e o didametro do anel reduziram
pela metade de C'2 para C'1. A espessura da drea de constricdo apresentou a maior

variacdo, quadruplicando de C2 para C'1.

Apesar das medidas absolutas da lamela na comparacdo de C'1 com C2
apresentarem as tendéncias de diminuicdo reportadas, é necessdrio analisar esses

valores em relacdo a razdo dos parametros adimensionais dos dois casos. Essas
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Figura 4.5: Medidas da lamela para C'1, & esquerda, e C2, a direita, para
t* =1,7. Separacao decimal em formatacao inglesa.
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Trabalhos futuros podem contemplar a investigacdo da relacdo entre os
pardmetros do escoamento (e.g., D,, Re, We) e a geometria detalhada da lamela,

dependendo do interesse tedrico e pratico.

As Figuras 4.6 e 4.7 apresentam a malha octree com refinamento adap-
tativo, em dois instantes da simulacdo, para C'1 e C'2, respectivamente. Em ambas
as figuras, uma perspectiva geral do dominio é apresentado a esquerda, (a) e (¢),
e uma ampliag3o na regido de interesse é exibida a direita, (b) e (d); tons de cinza
mais escuros representam volumes de controle menores em niveis de refinamento

mais elevados.

Tanto a regido de interface da gota (i.e., liquido-gds) quanto da particula

(i.e., sdlido-gds) sdo inicialmente refinadas com o nivel {11, para C'1, e (12, para
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() (d)

Figura 4.6: Secao transversal da malha octree adaptativa em C'1. Momento
inicial, acima, momento final, abaixo. Visao geral, a esquerda, ampliacao, a
direita.

C2. A malha é adaptada durante a simulacdo de acordo com os erros dos campos

da frac3do volumétrica e da velocidade, de acordo com a funcdo wavelet, com

tolerancias de 1-10 % e 1-10 2, respectivamente.

A Figura 4.7-d ilustra as zonas de refinamento acompanhando o filme
liquido com angulo de abertura menor do que as zonas de refinamento dos vértices,

desprendidos pela movimentacao descendente da lamela.

O refinamento adaptativo garante que a resolucdo espacial das equacdes
discretizadas seja adequada em regides espeficicas do dominio para capturar fens-
menos de interesse. O emprego da malha octree permitiu estender as dimensdes

do dominio de simulac3o, garantindo que as condi¢des de contorno (i.e., pressdo
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.7: Secao transversal da malha octree adaptativa em C2. Momento
inicial, acima, momento final, abaixo. Visao geral, a esquerda, ampliacao, a
direita.
ambiente imposta e derivada nula da componente tangencial da velocidade) fossem
respeitadas e n3o influenciassem o escoamento em sua regido central.

A Figura 4.8 mostra que no instante final, t* = 2,5, das simulacdes
com nivel de refinamento mais grosseiro, 19, C'1 apresentou aproximadamente 3
vezes mais elementos do que C2. Além das diferencas morfoldgicas da lamela
e da dindmica do escoamento entre os dois casos, isso se deve ao fato de que
a fracdo volumétrica do liquido sofre perdas quando a resolucdo espacial ndo é
suficientemente refinada para a representacdo da interface bifésica, Figs. 4.9 e

4.10.

O comprimento dos menores volumes de controle dos niveis de refina-
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Figura 4.8: Quantidade de volumes de controle da malha numérica (grid size)
para niveis de refinamento de [9 a [12 em func¢ao do tempo adimensional ¢*.
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(a) 110 (b) 111

Figura 4.9: Perspectiva isométrica da lamela (o = 0,5), azul, e da particula,
vermelho, em ¢* = 2, 26.

mento (9 e [12 sdo 30 e 240 vezes menores do que o didmetro da gota, equivalentes
em valores absolutos a 67 yum e 8 yim, respectivamente.

A simulacao com maior densidade de malha foi C'2 com nivel de refina-
mento [12, para a qual foram utilizados 62 milhdes de elementos. Considerando
que cada 1 Gb RAM comportou aproximadamente 350 mil elementos, o maximo
de recurso computacional utilizado foi de 155 Gb RAM.

Um detalhamento do custo computacional para capturar todo o filme
liquido é apresentado na préxima secao, no entanto, simulacdes considerando con-
dicdo de contorno periédica em todas as direcdes apontaram uma reducdo de 1/3
desse custo. Isso ocorre porque a condicdo periddica deixa o sistema mais livre, ndo
requisitando o refinamento na fronteira como ocorre com a condi¢cdo de contorno
de Neumann. Levando em conta que o escoamento ndo atinge as fronteiras do
dominio no tempo de simulacao de interesse, a condicao periddica é igualmente
valida no sistema estudado.

As Figuras 4.9 e 4.10 destacam o efeito do nivel de refinamento sobre a
representacdo morfoldfica da cortina de filme liquido. Lamelas mais finas favorecem
a fragmentac3o, com liberacdo de goticulas nas extremidades de seus anéis, como

observdvel em C'2 e ndo em C'1. Adicionalmente, a medida que a representacio
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Figura 4.10: Perspectiva isométrica da lamela (o« = 0,5), azul, e da particula,
vermelho, em t* = 2, 38.

da interface bifasica se torna mais fidedigna, é possivel observar a maior frequéncia

de breakup e a correta predicao do tamanho das gotas.

O escopo do presente estudo ndo contemplou a caracterizacdo da frag-
mentacdo do filme, nem tampouco a relacdo desse fenGmeno com as caracteristicas
do escoamento e da colisao; no entanto, é possivel observar na Figura 4.10 a dina-
mica da formac¢ao da lamela, de seus anéis e do comprimento de onda das franjas

que culminam na framentagdo em gotas.

Para o mesmo tempo adimensional, ¢t* = 1,7, as Figuras 4.11 e 4.12
mostram as diferencas morfoldgicas das lamelas, predominantemente decorrentes

da razao do nimero de Weber: seu didmetro de base e seu comprimento longi-
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(a) C1 (b) €2

Figura 4.11: Vista inferior da lamela, azul, se extendendo sobre a particula,
vermelho, para C'l e C2 em t* = 1,7 e nivel de refinamento [11.

tudinal em C2 sdo ambos aproximadamente 1,4 vezes maiores do que em C'1,

desconsiderando a posicdo das gotas fragmentadas, quando existentes.

e e %
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.
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(a) C1 (b) C2

Figura 4.12: Vista frontal da lamela, azul, para C'l e C2 em t* = 1,7 e nivel
de refinamento [11.

4.1.3  Validacao

As simulacoes apresentadas anteriormente sdo validadas nesta secao
com base no trabalho experimental de Banitabaei e Amirfazli (2017). Para tanto,
sdo considerandos os pardmetros geométricos da lamela: didmetro da base, altura
e espessura do filme liquido sobre a particula.

O filme liquido remanescente sobre a particula, formado apés a colisdo
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da gota e a deformacao da lamela, chega a medir 1 milésimo do didmetro inicial
da gota, afinando-se a medida que o filme liquido é continuamente estirado. Nos
resultados apresentados, a resolucdo espacial das simulacoes permitiram a captura

da espessura do filme liquido até 1 centésimo do diametro inicial da gota.

A Figura 4.13 apresenta o grafico da espessura adimensional do filme
liquido em funcdo do tempo adimensional. Observa-se a concordancia com o
experimento até os limite da resolucdo fornecida por cada nivel de refinamento de

malha.

Para C'1, os niveis de refinamento [9, [10 e [11 geraram malhas com
1.676.844, 5.573.086 e 22.715.792 de elementos, respectivamente. Para C2, esses
valores foram, acrescidos do nivel [12, 684.489, 1.165.298, 6.360.628 e 56.166.979,
respectivamente. Com base nos resultados apresentados, observa-se uma tendén-
cia exponencial de crescimento do tamanho da malha com relacdo ao nivel de

refinamento.

Aumentar em uma unidade o nivel de refinamento (e.g., [11 para [12),
ou seja, dobrar a resolucdo 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 alcangar a resolucdo experimental do filme liquido em
t* = 2,5, seria necessario o nivel de refinamento [16; ainda, para garantir a
descricdo do filme, com no maximo 4 elementos em seu interior, seria necessario

o nivel de refinamento [18.

Esses valores foram estimados a partir das equagdes exponenciais ajus-

tadas para C'1 e (2, respectivamente,

Mgy = 13,08 - 3% (4.5)

com coeficiente de determinacio R? = 0,99; onde M é o nlmero de volumes de

controle da malha e [ é o nivel de refinamento, e

Mgy = 0,65 - e, (4.6)
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Figura 4.13: Espessura adimensional do filme liquido sobre a particula, h*/ Dy,
em funcao do tempo adimensional, t*, para niveis de refinamento de malha
variados.
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com R? = 0,94.

O trabalho de Banitabaei e Amirfazli (2017) n3o apresentou o gréfico
da Figura 4.13 com o eixo y na forma logaritmica, o que impede a compreensio
dos desafios da simulacdo de microfilmes em dominio computacional da ordem

de dezenas de milimetros. No entanto, os autores propuseram uma relacdo h* =

J (&),

h=a-e ¢ (4.7)

onde a = 1,06, b = —0,22 e ¢ = 0,71, cuja varidvel normalizada independe do
caso analisado (i.e., nimeros de Reynolds e Weber).

As Figuras 4.14 e 4.15 mostram a validacao realizada com relacdo ao
comprimento e ao didmetro da base da lamela, para C'1 e C2, respectivamente, em
dois tempos adimensionais distintos. Nessas imagens, o fundo semi-transparente
corresponde aos resultados experimentais da referéncia utilizada, enquanto o con-

torno em linha sobreposta se refere aos resultados numéricos do presente trabalho.

(a) t* = 1,71 (b) t* = 2,26

Figura 4.14: Perfils numéricos, contorno em linha, e experimentais, fundo
semi-transparente, para C'l. Resultados numéricos correspondentes ao nivel
de refinamento [11.

Na presente validacdo, considerou-se a variacao do espacamento gota-
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particula, no momento definido como inicial nos experimentos. Esses valores s3o
apresentados em relacdo ao didmetro da particula, sendo minimo de 4%, maximo
de 42% e médio de 16%. lIsso significa que, embora no experimento a distancia
inicial da gota em relacdo a particula tenha variado significativamente de um caso

para outro, o valor relativo de 8% foi adotado em todas as simulacdes realizadas.
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(a) t* =1,95 (b) t* =2.38

Figura 4.15: Perfils numéricos, contorno em linha, e experimentais, fundo
semi-transparente, para C'2. Resultados numéricos correspondentes ao nivel
de refinamento [11.

Os perfis numéricos e experimentais apresentam correspondéncia dentro
do esperado. No entanto, a modelagem do &ngulo de contato de 118° afeta
diretamente a geometria da lamela, e a sua auséncia neste trabalho certamente

influenciou a precisdo dos resultados numéricos.

A Figura 4.16 apresenta a validacdo quantitativa do didmetro de base
e altura adimensional da lamela, para o tempo adimensional ¢* = 2,75. Conside-
rando as incertezas envolvidas na reproducao das condicdes exatas do experimento,
assim como a auséncia da modelagem numérica controlada do angulo de contato,
os resultados apresentam concordancia em termos de tendéncia e valores absolutos

com o benchmark.
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Figura 4.16: (a) Diametro de base e (b) altura adimensional da lamela para
o tempo adimensional ¢* = 2,75. Dados experimentais com barras de erro de

+10%.
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4.1.4  Planejamento de exrperimento computacional

Através do planejamento fatorial 2%, esta secdo analisa os efeitos dos
numeros de Reynolds e Weber, k = 2 fatores, sobre a area interfacial adimensional
da lamela, A* = A/Ay, no instante * =~ 1.

Como o tempo adimensional é definido pela razdo do deslocamento da
gota, t - Vy, pelo seu diametro, D,, compreende-se a avaliacao da drea da lamela

no momento em que essa se deslocou uma unidade de diametro, Fig. 4.17.

'

Figura 4.17: Vista frontal, em corte, da lamela e da particula em ¢t* ~ 1.
Casos extremos do planejamento fatorial: & esquerda, Re = 10° We = 102, e
a direita, Re = 10* We = 10°.

Cada fator é avaliado em dois niveis Re = [10° — 10%] e We = [10% —
10%], com a hipdtese de que a resposta nestes intervalos é monotdnica e linear.
Adicionalmente, sdo consideradas n = 3 réplicas, totalizando-se n - 2k = 12 simu-

lacoes.

Tabela 4.3: Valores de A* obtidos por simulacao.
Vértice  Fator Réplica
Re We I IT 11
(1) 10 102 1,86 1,66 1,46
a 104 10%® 1,65 1,48 1,31
b 103 10 2,26 2,03 1,78
ab 104 10° 2,11 1,89 1,68

As réplicas permitem estimar o erro experimental, que se caracteriza
como uma medida elementar para determinar se as diferencas nos resutados sdo
estatisticamente significantes. Elas também contribuem com a maior precisdo na

estimativa da média populacional a partir da média amostral (MONTGOMERY,
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2013).

Este planejamento fatorial utilizou réplicas que se diferenciam na forma
inicial da gota, sendo variado o nivel de esfericidade a semelhanca do estdgio pré-
impacto observado no experimento, ¢ = 1,0, 0,9 e 0, 8, e a consequente distancia

inicial gota-particula, Fig. 4.18.

(a) p=1,0 (b) ¢=0,9 (¢) p=0,8

Figura 4.18: Cenarios utilizados como réplicas no planejamento fatorial. Vari-
acao do formato inicial da gota na simulagao e de sua distancia até a particula:
gota (cinza), particula (preto).

Para cada uma das trés réplicas, R, = 0,5 D;/p. Assim, manteve-se

o volume inicial da gota, %wRaRbRC, alterando as demais dimensodes K, = R, =

0,5- /@ - Dg, Fig. 4.19.

ab

Desta forma, as réplicas permitiram estimar o erro de experimento com-
putacional associado as variacoes da condicao inicial, diretos e indiretos, na relacao
entre varidveis controladas e a varidvel de saida analisada.

Quando se utilizam réplicas, é desejdvel atender dois pontos: as vari-
dncias dos conjuntos de réplicas em cada vértice do planejamento fatorial, Tab.
4.3, devem ser similares, e o erro do experimento computacional deve possuir uma

distribuicao normal.
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Figura 4.19: (a) Esquema ilustrativo-conceitual do elipséide. (b) Formato da
gota em t* = 0: experimento de Banitabaei e Amirfazli (2017), fundo preto,
gota numérica com esfericidade ¢ = 0,8, contorno cinza.

Os vértices (1), a, b e ab apresentaram varincia de 0, 040, 0,029, 0, 058
e 0,046, respectivamente. Considerando que em experimentos computacionais a
magnitude dessas varidncias usualmente variam 10 vezes (LAW, 2009), os resulta-

dos atuais sdo considerados similares entre si.

O erro de experimento computacional, e, também denominado residuo,
é definido como a diferenca entre os valores estimados pelo modelo de regressio

linear,

§=1,764—0,078 -2, + 0,194 - 25 + 0,013 - 212, (4.8)

e os resultados da simulacdo. As varidveis independentes x| e x5 podem assumir os
valores normalizados do planejamento de experimento —1 ou 1, correspondentes

aos niveis avaliados dos niimeros de Reynolds e Weber, respectivamente.

A Figura 4.20 apresenta uma normal probability plot e o histograma do
residuo, considerando os valores da simulacao presentes na Tabela 4.3 e os valores

estimados pela Equacao 4.8.

A Figura 4.21 mostra graficamente a influéncia dos niimeros de Reynolds
e Weber no intervalo 0 < ¢* < 1,75, bem como do préprio tempo, sobre a drea

adimensional da lamela. Baseado nesse gréfico, o instante t* ~ 1 foi escolhido para
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Figura 4.20: Normal probability plot do residuo juntamente com seu histo-
grama.

a andlise do planejamento fatorial por representar o momento no qual as curvas

de efeito n3o mais se cruzam.

O efeito do nlimero de Reynolds sobre a drea adimensional da lamela é
calculado como a diferenca da resposta média dos dois tratamentos cujo Re = 10*
e dos dois tratamentos cujo Re = 10%. Semelhantemente, o efeito do nimero de
Weber é baseado nos tratamentos de seus extremos We = 10 e We = 10%2. O
efeito da interacdo entre esses fatores é dado pela diferenca da resposta média
dos dois tratamentos cujo Re e We sao ambos maximos e minimos e dos dois

tratamentos onde um dos fatores é maximo e o outro é minimo.

Desta forma, os efeitos do niimero de Reynolds, nimero de Weber e
o efeito de interacdo entre esses fatores sio Er. = —0,155, Ey. = 0,388 e
Egewe = 0,025, respectivamente. Analisando a magnitude relativa entre os efeitos
e seus sinais, o planejamento fatorial sugere que aumentar o nimero de Reynolds
tem uma tendéncia relativamente pequena de diminuir a drea interfacial da lamela,
enquanto aumentar o nimero de Weber tem uma tendéncia relativamente elevada
de aumentar a area; o efeito cruzado apresenta uma tendéncia de aumento de area

uma ordem de grandeza menor do que o efeito direto dos fatores.
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Figura 4.21: Variacao da area adimensional da lamela em funcao do tempo
adimensional e dos nimeros de Reynolds e Weber. O planejamento fatorial é
realizado com foco no instante t* ~ 1.

Para verificar se esses efeitos sdo estatisticamente significativos e se as
interpretacdes sdo coerentes, é necessario construir um intervalo de confianca para
esses efeitos. Um intervalo de confianca de 95%, com correspondente nivel de
significdncia a = 0,05, e (n — 1) = 2 graus de liberdade, tem valor critico de
t-value to0975 = 4,3027. As varidncias amostrais dos efeitos dos niimeros de
Reynolds e Weber, e efeito de interacdo sdo 7,8-107%, 1,8 -10% e 3,0-107°,

respectivamente.

Os intervalos de confianca resultantes (Eq. 3.23) sdo, portanto,

Clp. = —0,155 + 0,060, (4.9)
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Cly. = 0,388 40, 106, (4.10)

Clgewe = 0,025 40, 012. (4.11)

Uma vez que esses intervalos ndo contém 0, é possivel concluir que esses efeitos
s3o estatisticamente significantes.

Ser estatisticamente significante no contexto apresentado significa que
as variacdes da condicao inicial do formato da gota, assim como os efeitos indiretos
do escoamento que influenciaram esse formato, ndo tém relevancia estatistica nos
efeitos calculados, sendo esses principalmente resultantes dos pardmetros contro-
lados no planejamento de experimento computacional, i.e., Re e We.

Como discutido em Law (2017), significdncia estatistica ndo implica
significancia pratica, o que deve ser avaliado em fun¢ao da aplicagdo. Uma anélise
da energia mecanica do escoamento com vistas aos niumeros de Reynolds e Weber

é apresentada na proxima secdo.

4.1.5  Energia mecanica do escoamento

Como ilustrado na Figura 4.21, existe uma tendéncia do efeito negativo
do nimero de Reynolds sobre a drea da lamela ganhar expressividade com o tempo
decorrido do impacto (i.e., curva continua se distancia da curva tracejada e curva
traco-ponto se distancia da curva pontilhada), assim como o efeito positivo do
ndmero de Weber (i.e., curva continua se distancia da curva trago-ponto e curva
tracejada se distancia da curva pontilhada).

Considerando os resultados obtidos na Secdo 4.1.4, a definicdo de tensdo
superficial apresentada no Capitulo 2, e as expressdes do nimeros de Reynolds e
Weber, conclui-se sob a ética energética para os escoamentos interfaciais que o

acréscimo do nimero de Weber aumenta a drea da lamela por esse representar a
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transferéncia de energia inercial (i.e., cinética) do liquido para energia de superficie,
enquanto que o acréscimo do numero de Reynolds diminui a drea da lamela por
representar a transferéncia de energia inercial do liquido para energia inercial do

7

gas.

Matematicamente, o balanco entre esses efeitos é expressado pela vis-
cosidade dindmica do gés, /14, representando o efeito resistivo do liquido em movi-
mento, bloqueador da transformacao entre energias cinéticas, e pelo coeficiente de
tens3do superficial liquido-gas, ~, representando o efeito resistivo da deformacao e
aumento da area interfacial liquido-gds, bloqueador da transformac3o entre energia

cinética do liquido e/ou do gés e energia de superficie.

Portanto, manter o nimero de Weber constante e aumentar o nimero
de Reynolds em um escoamento interfacial de colisao gota-particula implica nao
somente em uma maior velocidade de impacto, mas também na preferéncia da
transformacao da energia cinética do liquido em energia cinética do gds em detri-

mento da transformacdo em energia de superficie.

Uma vez que o nimero de Reynolds é usualmente definido em funcao
da viscosidade dindmica do liquido (e.g., sy ~ 1.000 - j,, no caso agua-ar a
temperatura e pressdo ambiente), a mensuracdo da transferéncia de energia inercial

liquido-gas pode ser dada por

_ P DyVy

Re
g o

(4.12)

ponderado pela vazdo volumétrica na regido de troca energética. Da mesma forma,
a mensuracdo da transferéncia de energia inercial-superficial pode ser dada pelo
numero de Weber ponderado pela area interfacial de troca energética, resultando

ambas as mensuragdes numa razao de energias em Joule.

As Figuras 4.22 e 4.23 apresentam as formas de energia mecanica do
escoamento (i.e., potencial, cinéticas do liquido e do gas, e interfacial) e a transfor-
macao entre elas durante a colisdo gota-particula. E destacado o comportamento

das transferéncias energéticas para as simulacdes com os niveis de refinamento de
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Figura 4.22: Energia mecanica do escoamento durante a colisao gota-particula
para o caso de baixo nimero de Reynolds e baixo nimero de Weber (C1).

Para os dois casos estudados C'1 e ("2, Tab. 4.2, observa-se que a
energia cinética do gds na simulacdo com malha [ = 9 foi a (nica a se comportar
diametralmente das demais. Esse efeito pode ser explicado devido a adaptatividade
da malha octree, que no caso do nivel mais grosseiro, nao forneceu o refinamento
adequado nas regides distantes da zona central. Isso permitiu que o gas acelerado
pela gota saisse do dominio sem a resolucdo acurada da difusdo fisica, sofrendo a

perda de energia cinética do gas pelas fronteiras do dominio.

A primeira forma de energia mecanica apresentada nas figuras é a po-
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Figura 4.23: Energia mecanica do escoamento durante a colisao gota-particula
para o caso de alto nimero de Reynolds e alto nimero de Weber (C2)

tencial gravitacional,

ZtEG = ZZPZ'V}'Q' lu| - At, (4.13)
t v

onde a massa de cada volume de controle liquido é dada por m; = p; - V}, a qual
sofre um deslocamento estimado pela multiplicacdo da norma da velocidade do
liquido pelo passo temporal da simulag3o, |u|-At, e g é a acelerag3o da gravidade.

A energia potencial é constantemente adicionada ao escoamento, >,
através de sua transformacdo em energia cinética do liquido. Portanto, a parte
da energia cinética inicial devido a velocidade inicial e da energia de superficie da

gota, ela é a Unica fonte de energia mecdnica do escoamento.
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Uma vez que a energia potencial, Fig. 4.22 (a), se transforma em
energia inercial do liquido, Fig. 4.22 (b), essa é transferida para a energia inercial
do gas, Fig. 4.22 (c), ou para a energia de superficie, Fig. 4.22 (d), de acordo
com a magnitude de Re, e We, respectivamente. O fluxo inverso pode existir,
dependendo do fendmeno predominante em regides especificas do escoamento.

A energia cinética do gas e a energia interfacial também transformam
entre si, com potencial de transferéncia dado por pelo nimero de Ohnesorge.
Quanto maior o valor desse adimensional, maior serd a resisténcia a transferéncia
no sentido da energia superficial para energia cinética do gds. Os dois casos
estudados possuem Oh = 0,002, de forma que a razdo unitdria permite analisar
isoladamente os efeitos dos niimeros de Reynolds e de Weber.

O principio da minima energia, baseado na segunda lei da termodina-
mica, declara para um sistema fechado que sua energia interna tendera ao nivel
minimo. Isso ocorre em virtude de esse ser o estado de maior estabilidade do
sistema. Portanto, a tendéncia da drea superficial de qualquer porcao de liquido
circundado por gas serd de assumir a forma esférica. Assim, a diminuicdo da area
da interface propiciard a transformacao da energia de superficie em energia cinética
do liquido e/ou do gas, enquanto o aumento da drea da interface terd como causa
o fluxo inverso de energia.

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

acordo com

1
Bhi =" 5o Vi |uf’, (4.14)
Vv

assim como a energia cinética do gas,

1
Ekg:Z§'pg'Vq' ’ug|2- (4.15)
14

Por fim, a energia de interface é dada por £/, = 7 - A, onde a drea 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 > ; Eg = 1-1077J, e taxas de crescimento iguais, indepen-
dentemente dos nimeros de Reynolds e Weber, uma vez que essa energia depende

somente das dimensoes e densidade da gota.

Baseado na simulagdo com malha mais refinada (i.e., linha continua),
tem-seem C'1l: Re = 5.940, We = 146, e Re,/We = 40.685. Analisando a Figura
4.22 no intervalo t* = [0 — 2,5], AEk, = —1,04-107° J, AEk, = 3,04-107"J
e AEy = 5,79-107%.J. A razio da variacio da energia cinematica do gds e
da energia cinematica do liquido foi de 0,029 (i.e., 3% da energia do liquido foi
absorvida pelo gas), e a razdo da variagdo da energia interfacial e da energia
cinemdtica do liquido foi de 0,558 (i.e., 56% da energia do liquido foi capturada

pela interface).

Em C2, tem-se: Re = 16.500, We = 1.133, e Re,/We = 14.563.
Analisando a Figura 4.22 no intervalo t* = [0 — 2,5], AEk = —4-107°J,
AEk,=2-10""J e AEy=2-10""J. A razio da variagdo da energia cinética
do gés e da energia cinética do liquido foi de 0, 005 (i.e., 0, 5% da energia do liquido
foi absorvida pelo gds), e a razdo da variagdo da energia interfacial e da energia
cinética do liquido foi de 0,436 (i.e., 44% da energia do liquido foi capturada pela
interface).

Portanto, em C2 o liquido cedeu uma quantidade relativa de energia
para o gas 16% do ocorrido em C'1, e uma quantidade relativa de energia para a
interface 78% do apresentado em C'1, resultando na raz3o AE,Y/AE/{ZQ =4,9>1,

como esperado.

As Figuras 4.24 e 4.25 apresentam o balanco da energia mecéanica do
escoamento, considerando a parcela de alimentag3o (feed energy), formada pela
energia cinética inicial da gota e pela energia potencial do liquido; a parcela de
movimentagdo (flow energy), composta pelas energias cinéticas e de superficie.
Trés formas de energia irreversivel (i.e., ndo transformavel) sdo agrupadas no termo
de perda (sink energy): a energia cinética do gas transportado pela fronteira do

dominio — minima devido a extensdo do dominio; a energia de cisalhamento entre
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Figura 4.24: Balanco de energia mecanica do escoamento durante a colisao
gota-particula para o caso de baixo nimero de Reynolds e baixo nimero de

Weber (C'1)

lamela e particula e entre lamela e gds; energia dissipada por cisalhamento entre

liquido-liquido, no interior da lamela, e entre gds-gds em todo o dominio.

As energias envolvidas em (2 s3o uma ordem de grandeza maiores
do que as envolvidas em C'l, sendo que a energia irreversivel, ndo computada
diretamente, é uma ordem de grandeza menor do que as demais em ambos os casos.
Em (1, as energias de alimentacdo e de escoamento sdo ambas aproximadamente
3-107°.J, e a energia perdida é aproximadamente 3- 10 % J, enquanto em C2, as
energias de alimentac3o e de escoamento s3o ambas aproximadamente 2 - 1074 .J,

e a energia perdida é aproximadamente 2 - 107° J.
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Figura 4.25: Balanco de energia mecanica do escoamento durante a colisao
gota-particula para o caso de alto nimero de Reynolds e alto nimero de Weber

(C2)

4.1.6  Machine learning

A drea inicial da lamela é considerada igual a drea da gota esférica pré-
impacto, A(0) = Ay = 3,4-107°m?, instante no qual a 4rea adimensional da
lamela tem valor unitdrio, A* (0) = 1. Durante o impacto, o volume do liquido
se conserva igual ao volume inicial da gota, V4 = 1,9 - 10 ®m?; desta forma, a

espessura média da lamela é calculada como ¢; (t) = V;/(0,5 - A(1)).

Uma correlacdo para a drea adimensional da lamela é proposta na forma
A* = f(Re,We,t*), utilizando para constru¢do do modelo preditivo os 60 dados

oriundos das 12 simulagbes do planejamento fatorial. Foram realizadas trés si-
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mulagBes adicionais com valores intermedidrios das varidveis 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 avaliagdo do modelo.

Os resultados da avaliacdo, Fig. 4.26, sdo apresentados na forma do

coeficiente de determinacao,

> ie1 (i —Y)

que prové uma medida de qualidade das futuras predicdes; onde 7; é o valor predito
pela correlacao, y; o valor referéncia obtido da simulagdo, n = 3 o nimero de

predicdes realizadas na avaliagao, e

_ I
g=-> U (4.17)

n =

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

RMSE = VMSE, (4.18)
onde
MSE=~%  (y:—4)" (4.19)

e do erro relativo médio, Fig. 4.28,

mare =190 3 lyi = il (4.20)

n =1 Y
Esta abordagem sucinta considera o elevado custo de recursos humanos
e computacionais, assim como o cronograma limitado dos projetos de engenharia
ao utilizar o minimo possivel de simulagdes: 12 oriundas do planejamento fatorial,
e 3 adicionais para avaliagdo. Seus resultados s3o refinados posteriormente com

a aplicacdo de avaliacao cruzada, procedimento que considera maior nimero de

dados nas predicoes avaliativas.
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Os valores de entrada dos modelos preditivos foram pré-tratados atra-
vés de combinacdo polinomial das varidveis independentes (e.g., 7%, z; - z3) e

normalizacao,

z = : (4.21)

de forma que a média e o desvio-padrao do conjunto de dados de entrada sejam 0
e 1, respectivamente.

Os algoritmos avaliados nesta etapa foram Decision Tree, Regressdo
Linear e Regressao Polinomial de segundo e terceiro graus. Para todas as métricas
foram apresentados os resultados do modelo Dummy, o qual serve como referéncia
aos demais por se tratar de um algoritmo que sempre prediz a média dos dados
utilizados na avaliaciao do modelo.

Conforme conclusao da se¢do anterior, os nimeros de Reynolds e Weber
tém efeitos contrarios, e estatisticamente significantes, em sua correlacdo com a
area adimensional da lamela, para t* ~ 1. Portanto, os dois fatores, em adicdo
ao tempo adimensional, foram mantidos para a constru¢ao do modelo. Adicional-
mente, a Figura 4.21 mostra que os efeitos dos nimeros de Reynolds e Weber se

intensificam com o tempo decorrido do impacto.
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Figura 4.26: Coeficiente de determinacao dos modelos preditivos da area adi-
mensional da lamela.

A Figura 4.26 apresenta o coeficiente de determinag¢ao para os modelos
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avalaiados. O valor apresentado pelo algoritmo Dummy é préximo do tedrico (i.e.,
R* = 0). O algoritmo Decision Tree foi construido baseado apenas nas varidveis
de entrada de primeira ordem (e.g., x1, x2), da mesma forma que a Regressdo
Linear, e obteve o melhor resultado, R? = 0,98. Como esperado em funcdo do
formato das curvas da Figura 4.21, a Regressao Linear apresentou um resultado
muito inferior em relacdo as Regressdes Polinomais de segundo e terceiro graus.
Os trés dados utilizados para avaliagdo dos algoritimos possuem média
Ypar = 2,7 e desvio-padrao o,y = 1,70. Considerando que a distribuicdo da
populacdo se aproxima de uma Gaussiana, é possivel estimar que 68% dos dados
estarao no intervalo pu 4+ 0. Por esse motivo, valores de RMSE préximos de 0,4

indicam um modelo fraco, como exemplo o Dummy.

2.00

1.52

RMSE

Dummy

Mode/

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

A Figura 4.27 apresenta o Root Mean Squared Error para os modelos
avaliados. O algoritmo Dummy confirmou RMSFE = 1,52 préximo de 0,4. O
melhor algoritmo avaliado segundo esse critério foi o Decision Tree, seguido pelas
Regressoes Polinomiais.

A Figura 4.28 apresenta o erro relativo médio, que auxilia na
compreensao de quao proximas foram as predicoes 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 érea
adimensional da lamela.

Baseado nos valores encontrados nas Figuras 4.26 a 4.28, o modelo
que melhor prediz a drea da lamela é o Decision Tree - Degree 1, seguido pela
Regressao Polinomial de segundo grau. A equacdo de estimativa da area via

regressao polinomial é

A" = 1,95440,002-Re — 0,104 - We — 0,073 - t* + 0,002 - Re?
—0,104 - We* 40,805 - t*2 40,093 - Re - We

—0,275-Re - t* + 0,713 - We - t*.

Analisando a magnitude dos coeficientes dos termos de primeiro e se-
gundo graus do ndmero de Reynolds, comprova-se sua menor influéncia na area
da lamela; o coeficiente do termo cruzado do nimero de Reynolds com o nimero
de Weber revela a diminuta interacdo entre esses dois fatores, enquanto o termo
cruzado com o tempo adimensional indica que a influéncia do nimero de Reynolds

é crescente com o tempo decorrido do impacto.

Tanto o nimero de Weber quanto o tempo adimensional apresentaram
forte influéncia sobre a area da lamela; no entanto, a relacdo linear e a quadra-
tica tém igual influéncia no caso do nimero de Weber, enquanto a quadratica

predomina no tempo adimensional, Fig. 4.21.
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Awaliagao cruzada

Apds a abordagem concisa realizada na sec¢ao anterior visando a obten-
¢do de uma correlacdo inicial, a avaliagdo cruzada foi empregada para refinar o
modelo preditivo. Para tanto, somados aos 60 dados originados das 12 simula¢Ges
do planejamento fatorial, foram considerados 78 dados obtidos de 12 simulagdes
adicionais, formadas pela combinac3o dos fatores Re = 1,8-10%, 3,4-103, 5,1-103
e7,9-10% e We=1,6-10% 4,4-10%* € 6,2 - 10°.

A avaliacio cruzada seleciona aleatoriamente 70% dos 138 dados para
construcdo do modelo e 30% para avaliacdo. O processo € repetido 10 vezes, ava-
liando os modelos Regressdo Linear/Polinomial, Lasso, Elastic Net, KNeighbors,
Decision Tree Regressor (CART) e Support Vector Regressor (SVR), para varidveis

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 combina¢cdo de modelos elementares; nos dois primeiros, cada
modelo elementar tem a funcdo de corrigir o erro de predicdo do predecessor,
enquanto nos dois dltimos, cada modelo elementar prediz o resultado de uma

subamostra distinta.

O total de 30 solugdes fordo prospectadas, cada uma avaliada em 10
reproducoes aleatdrias dos dados. Para esse conjunto de resultados, a mediana,
0 primeiro e o terceiro quartis, os limites inferior e superior, e os outliers sao
apresentados para o R?, Fig. 4.29, e o MSE, Fig. 4.30, através de um diagrama
de caixa. Os outliers sao definidos como valores 1,5 vezes mais dispersos em
relacdo a mediana. As figuras apresentam apenas os modelos avaliados para o

conjunto de varidveis de entrada de primeiro e terceiro grau.

Os bons valores de métricas alcancados pelo modelos elementares indi-
cam que a relacdo das variaveis indepententes com a varidvel dependente possui
baixa complexidade. Observa-se também que os modelos de grupo, usualmente

empregados em problemas com maior nimero de varidveis e dados, ndo otimizaram
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Figura 4.29: Coeficiente de determinagao e Mean Squared Error dos modelos
elementares preditivos da drea adimensional da lamela.

as métricas frente aos valores obtidos pela Regressio Polinomial.

Considera-se que o modelo de menor variabilidade é a Regressao Poli-
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Figura 4.30: Coeficiente de determinagao e Mean Squared Error dos modelos
de grupo preditivos da area adimensional da lamela.

nomial de terceiro grau, com valor médio, 0,96, e desvio-padrdo, 0,02, do R?, e

valor médio, 0, 18, e desvio-padrado, 0,12, do RMSE. O erro relativo médio foi de
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5,1%, equivalente a metade do erro obtido pela abordagem anterior, Fig. 4.28.

A equagao da darea superficial da lamela via regressao 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 - We?
+0,771-Re? - We — 0,014 - Re? - t* + 0,699 - We - t**

+0,397 - Re® + 0,258 - Wed.

Essa equacdo tem como varidveis de entrada os valores normalizados com relagdo

a média e ao desvio-padrao dos dados de treinamento.

4.2 Aglomerado de particulas

Em alguns cendrios do impacto entre gota e particula, a gota ndo colide
apenas com uma entidade sélida isolada, mas com um aglomerado delas, como
exemplo na quebra catalitica em leito fluidizado (MALGARINOS; NIKOLOPOU-
LOS; GAVAISES, 2017b). Esta secdo tem o objetivo de explorar esse fenémeno
lancando mao de simulacdao numérica bidimensional e deep learning. A restricao
de bidimensionalidade é decorrente do elevado niimero de dados necessérios para
a otimizacdo dos parametros de uma rede neural, sendo essa uma condicao menos
onerosa computacionalmente.

Esse objetivo é alcangado seguindo as etapas:
1. Descrigao geral das simulagdes e do banco de dados resultante;
2. Obtencao das métricas base de modelos de machine learning;

3. Criagao de modelos preditivos complexos utilizando deep learning.

4.2.1 Configuragao

A Figura 4.31 apresenta o dominio de simulag3o, para o qual a condicao
inicial é de ambiente quiescente e a condicdo de contorno é periédica em todas as

direcoes.
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Figura 4.31: Dominio das simulacdes bidimensionais da colisao gota-particulas,
com origem situada no ponto central e inferior do dominio. A linha pontilhada
representa a zona de particulas.

O fator A da Figura 4.31 é utilizado para extensdo das dimensdes do do-
minio no estudo da influéncia da condi¢do de contorno na interacdo gota-particulas,
Fig. 4.32. A zona de particulas é quadrada e suas dimensoes sd3o independentes

de \.

Nas malhas numéricas apresentadas na Figura 4.32, o menor volume
de controle tem comprimento relativo D /A = 28. O refinamento adaptativo
subsequente garante que, nos passos temporais seguintes, a malha mais fina esteja
somente nas regides de interface liquido-gds, sélido-gds e em funcdo do campo
de velocidade. A influéncia do refinamento sobre a interacdo gota-particulas foi
averiguada a partir do dominio estendido, com menor volume de controle possuindo

comprimento relativo Dg/A = 56.

Considerando que os fené6menos naturais e industriais possuem condi-

¢oes iniciais e de contorno muito mais complexas do que aquelas que o presente
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(a) A=1 (b)y A=2
Figura 4.32: Refinamento inicial da gota e da zona de particulas para o dominio
padrao (a), e o extendido (b). Os tons mais escuros indicam regides de malha
mais refinada.
trabalho se propde modelar, a condicdo de contorno periédica é utilizada com o
propdsito de incorporar a influéncia de uma vizinhanca desconhecida no niicleo do
escoamento de interesse.

A interacdo entre gota e aglomerado de particulas é analisada através
de 4.000 simulacdes Eulerianas bidimensionais, juntamente com a arquitetura de
rede neural multilayer perceptron, e visa compreender e modelar a relagdo entre
18 variaveis independentes e 4 varidveis dependentes associadas a esse fendmeno.

Uma etapa de pré-processamento do banco de dados expandiu seu ta-
manho para 8.000, lancando mao da simetria das posi¢bes das particulas em cada
caso simulado em relacdo ao eixo x. No estudo da influéncia do tamanho do do-
minio e do refinamento da malha sobre os resultados da colisdo gota-particulas,
os bancos de dados avaliados contém 1.000 simulagdes, com os bancos de dados
expandidos de tamanho 2.000.

As variaveis independentes s3o:

1. Re — nuimero de Reynolds baseado no diametro da gota;

2. We — numero de Weber baseado no didmetro da gota;

3. U,y — fragao volumétrica de sélido presente na zona de particulas;
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4. C}s — fracdo volumétrica de liquido em relacdo a porcdo de sélido;
5. A;s — razdo de drea inicial entre gota e particulas;
6. N, — ndmero de particulas;
7. D, — didametro da primeira particula;
8. D,,...D,, — diametros da segunda a quarta particulas;
9. X,, — posicao da primeira particula na direcao z;
10. Y,, — posicao da primeira particula na direcao y;

11. X

Py

X,, — posicoes da segunda a quarta particulas na direcdo x ;

12. Y,,...Y,, — posicdes da segunda a quarta particulas na direcdo y.

Para todas as simulag¢des, o didmetro inicial da gota foi mantido cons-
tante, D; = 1mm, assim como a aceleracao da gravidade, ¢ = 9,81 m/sz, na
direcdo negativa do eixo y, e as propriedades dos fluidos dadas pela Tabela 4.1.

Os niimeros de Reynolds, Re € [10° — 10%], e Weber, We € [10* — 10%],
foram selecionados aleatoria e uniformemente de seus respectivos espacos amos-
trais, Fig. 4.33, a partir dos quais a velocidade inicial da gota, U,, e a tensao

superficial, v, foram calculadas, respectivemente.

Figura 4.33: Histograma destacando a distribuicao uniforme dos ntmeros de
Reynolds (a) e Weber (b) selecionados aleatoriamente para a construcdo dos
casos simulados.
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O nimero total de particulas, N, € [1 — 4], seus didmetros, D, €
[Dq/2 — 2D,], bem como suas respectivas posicées X, e Y, dentro da zona de
particulas, também foram escolhidas aleatéria e uniformemente para cada um dos

casos simulados, Fig. 4.34.
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Figura 4.34: Histograma destacando a distribuicao uniforme do nimero de
particulas (a), diametro da primeira particula (b), e suas respectivas posigoes
(c) e (d), selecionados aleatoriamente nas simulagoes.

Para os cendrios que nao contemplam o nidmero total de particulas, os
didmetros e posicoes das particulas ausentes sdo definidos com valor nulo. Como a
origem do dominio computational tem componente x contida na zona de particulas,
o pré-processamente do banco de dados é realizado com um deslocamento na
posicdo das particulas existentes em cada cendrio igual a A - 9D,, como exemplo
X2 representado na Figura 4.35.

A zona de particulas foi dimensionada para poder comportar, em qual-
quer uma das configuracdes geradas aleatoriamente, o maximo de particulas N, =

4, com o didmetro maximo D, = 2D),, alinhadas nas direcdes = ou y. Adicio-
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Figura 4.35: Histograma de X, antes (a) e depois (b) do deslocamento para
processamento do banco de dados. Os cenarios com apenas uma particula sao
representados por X, = 0.

nalmente, durante a inicializacao das particulas, ndo é permitido a sobreposicao
das mesmas; caso uma posi¢do aleatéria (z,, y,) resulte em sobreposic3o, outra
posicdo é selecionada até que esse critério seja atendido. A Figura 4.36 apresenta
quatro configuracdes distintas do arranjo de particulas em relacdo a posicdo da
gota.

Considerando o dominio bidimensional, o volume de gés da drea de parti-

cula é dado pela drea do quadrado V;, = (8D,)?, o volume da gota e das particulas

NP
s3o dados pelas 4reas dos circulos V; = nD2 e V, = > 7D,,*, respectivamente,
i=1
e a drea superficial inicial da gota e das particulas sdo dadas pelas circunferéncias
NP
AY=nDge A, = > wD,,, respectivamente. Os valores numéricos das dreas e
i=1

volumes se aproximam dos valores tedricos das equacdes apresentadas a medida
que a malha numérica é refinada.

A Figura 4.37 apresenta a funcio densidade de probabilidade (PDF)
da fracdo volumétrica de sélido presente na zona de particulas, C, = p/V, da
fragdo volumétrica de liquido em relagdo a porgdo de sélido, Cjs = V;/V}, e da
razdo de drea inicial entre gota e particulas, 4;; = AY/A,. A PDF das viardveis
aleatérias discretas é estimada utilizando uma abordagem nao-paramétrica base-
ada em nicleos Gaussianos e na determinacdo automdtica da espessura de banda

(MCKINNEY, 2010).

As varidveis dependentes sao:
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(c) (d)

Figura 4.36: Posicionamento aleatério das particulas no dominio padrao de
simulacao para quatro casos distintos.

1. AVG(Wa) — média temporal da drea de sélido molhada;
2. STD(Wa) — desvio-padrdo da area de sélido molhada;
3. AVG(La) — média temporal da area interfacial do liquido;

4. STD(La) — desvio-padrdo da area interfacial do liquido.

As varidveis de saida consideram o calculo incremental da média e do desvio-padrao
ponderados pelo passo de tempo, At, durante o tempo adimensional total da si-
mulag¢do, T* =T - Uy/Dy = 9,5. Essa grandeza é equivalente a um deslocamento
da gota de 9, 5 vezes seu diametro a velocidade inicial constante; nessas condi¢des,

a gota cruzaria toda a zona de particulas.



89

2.0

0.5

0.00 0.0

-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6
le-11

-0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Als

()

Figura 4.37: PDF das varidveis de entrada C,,, Cjs e Ajs estimada com base
nas 4.000 configuracoes de simulacao distintas geradas aleatoriamente.

O célculo da média e do desvio-padrdo segue a abordagem de Finch
(2009), na qual a média temporal ponderada é calculada incrementalmente durante

a simulacao,

At,

n

AVG(Wa), = AVGWa), |+

(Wa, — AVG(Wa), ),  (422)
onde
b= At (4.23)

é o tempo decorrido de simulacdo na iteracdo n. O mesmo algoritmo se aplica a

AVG(La).
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No calculo do desvio-padrao,

A
STD(Wa), = (| LAEV ), Rt(Wa)", (4.24)
a variancia é igualmente calculada incrementalmente durante a simulagdo,
t, — At,
VAR(Wa), = (t—)VAR(I/Va)n1 (4.25)
n—1

+At, (Wa, — AVG(Wa),_,) Wa, — AVG(Wa),) .

O mesmo algoritmo se aplica ao STD(La).

Valores elevados de STD(Wa) correspondem ao cendrio fisico de grande
variacdo do contato e desprendimento da gota com as particulas, enquanto va-
lores baixos significam um grau de molhabilidade constante durante a simulacao.
Semelhantemente, valores elevados de STD(La) indicam intensa taxa de deforma-
cdo da gota, enquanto valores baixos representam que a deformacdo se manteve

relativamente constante durante a simulacao.

Como Wa é a drea molhada do sélido (i.e., interface liquido-sélido)
e La corresponde a area total do liquido (i.e., interfaces liquido-gds e liquido-
sélido), essas varidveis sdo dependentes e possuem covariancia ndo nula. Esse fato

é comprovado pelo coeficiente de correlacdo de Pearson,

NE

2. (xi =) (yi — )
= =1 (4.26)

3 -0 £ -0

que para essas duas varidveis possui valor igual a 0,928. Essa é uma propriedade

importante caso se tenha interesse em obter a média e o desvio-padrao somente

da interface liquido-gas.

O coeficiente de correlagdo de Pearson, 7., € [—1,+1], fornece uma
medida da relagdo linear entre duas varidveis. O valor nulo desse coeficiente indica
que nao existe uma funcdo linear que correlacione as duas varidveis, porém essa

funcdo pode ser n3o linear ou aleatéria. O coeficiente de correlagdo de Spearman,
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Tabela 4.4: Sintese das variaveis de saida para a amostra de 4.000 simulacoes.
AVG(Wa) STDWa) AVG(La) STD(La)

MEAN 1,1-107% 1,6-107% 3,1-107® 9,7-10°¢
STD 1,3-1007 2,6-10% 7,4-1077 1,5-107°
MIN 0 0 3,1-10% 1,4-1078

Q1 1,1-107%  3,2-107° 3,1-10% 1,9-107"
Q2 1,1-100¢  1,1-10% 3,1-1073 5,7-1076
Q3 1,2-100¢  2,2.10% 3,1-107% 1,3-107°

MAX 1,7-107% 4,9.10° 3,1-107% 2,4-107*

)

Y

rs € [—1,41], por sua vez, indica se duas varidveis sdo monotdnicas, independen-
temente da relacao linear, Fig. 4.38 e Tab. 4.5. Adicionalmente, o coeficiente de
Spearman é menos sensivel aos outliers de uma amostra do que o coeficiente de
Pearson (MCKINNEY, 2010).

Uma correlagido de Spearman relativamente fraca, correspondente a uma
distribuicdo eliptica dos dados sem outliers, equivale ao valor préximo de 0,35. A
Figura 4.38 indica valor maximo de correlagdo entre C,, e STD(Wa) aproxima-
damente igual a 0,5. Todas as varidveis independentes apresentaram correlacao
aproximadamente nula com as varidveis dependentes AVG(Wa) e AVG(La).

No entanto, a andlise das correlages via coeficiente de Spearman é
restrita a uma analise preliminar, uma vez que indica uma relacdo um-para-um,
sem predizer como a interacdo das varidveis de entrada afetam as varidveis de
saida.

As Figuras 4.39 e 4.40 apresentam graficamente a distribuicao de
AVG(Wa), STD(Wa), AVG(La) e STD(La), cujos valores de média, desvio-padrio,
minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e maximo sao apresentados na
Tabela 4.4.

Através do box plot é possivel observar uma grande quantidade de ou-
tliers em todas as varidveis dependentes. Como esses outliers sdao representativos
do fenémeno estudado, ao invés de erros amostrais passiveis de serem excluidos
na etapa de pré-processamento dos dados, isso prenuncia uma dificuldade elevada
de criacao dos modelos preditivos.

A Figura 4.41 apresenta quatro instantes da malha numérica, do campo
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Figura 4.38: Matriz de correlagdo utilizando o coeficiente de Spearman (a),

Re We Np Csg Cfs Als DI D2 D3 D4 X1 Y1 X2 Y2 X3 Y3 X4 Y4 MwaSwa Mla Sla

(a)

Re We Np Csg Cls Als DI D2 D3 D4 X1 Y1 X2 Y2 X3 Y3 X4 Y4

(b)

reescala de cores para a faixa de interesse (b).

Tabela 4.5: Coeficientes de correlacao de Spearman.

AVG(Wa)  STD(Wa)  AVG(La) STD(La)
Re —2,56-1072 -2,20-10~" —2,17-107°2 —1,76-10""
We 4,48-107%  2,53.10792  1,38-10792  1,42.10~"
N, 4,80-107%  4,09-107°  3,57-107°2  3,96-10
Cy 3,22-107°2 4411070 2,11-107°2  3,97-10°%
Ch, —3,22-107°2 —4.41-107" —2,11-107°2 —3,97-10""
A —4.16-10792  —4,56-107% —2,82-107%2 —4,22.10°"
D, 5,24-100%  1,47-107%  7,27-107%  1,08-10""
D, 6,84-107%  3,28-10°  —4,70-10"% 3,08-10""
Dy 4,19-1072  3,64-107°  3,20-10792  3,41-10""
D, 4,75-107%2  3,00-107  3,66-10792 2,82.10""
X, -7,52-10% —6,51-107% 1,42-107%  —5,56-10%
v, 1,03-1002  2,52-107%2  9,70-107% 9,11 -1092
X, 1,64-1072  2,51-107°0  5,56-107%  2,54.107%
Yo, 2,47-1072  2,82.107%  1,12-10792  3,11-107%
X; 4,67-10%  3,45-10°  3,43-10°  3,32.10"
Y; 3,26-10792  3,49-107  2,63-107°2  3,51-10""
X, 5,14-107%2  291-107°%  4,14-107°2  2,75.10~"
Y, 4,81-1072 2,03.-107%  3,82.10792 2,82.10""
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Figura 4.39: Box plot da média e do desvio-padrao temporal da area interfacial
de sélido molhada.
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Figura 4.40: Box plot da média e do desvio-padrao temporal da area interfacial
de liquido.

de fracdo volumétrica e do campo de vorticidade em um cendrio aleatdrio envol-

vendo a colisdo da gota com trés particulas no dominio padrao.

Objetivando avaliar a influéncia das dimensées do dominio e do nivel de
refinamento sobre os bancos de dados gerados pelas simulagdes numéricas, as Ta-
belas 4.6 e 4.7 destacam os valores percentuais comparativos de cada abordagem.

A Tabela 4.6 apresenta os valores relativos percentuais de média e
desvio-padrdo para as varidveis AVG(Wa), STD(Wa), AVG(La) e STD(La) do
banco de dados das simulacoes com dominio estendido em relacao ao banco de

dados padrao, cada um com 1.000 amostras.

A Tabela 4.7 apresenta os mesmos valores relativos percentuais do banco

de dados das simulacdes com dominio estendido e com maior refinamento em
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Figura 4.41: Interacao entre gota e aglomerado de particulas em quatro ins-
tantes ¢, 47, 127 € v de um cenario aleatorio do banco de dados padrao.

Tabela 4.6: Percentual relativo das variaveis de saida para a amostra de 1.000
simulagoes para o dominio estendido em relacao ao banco de dados padrao.

AVG(Wa)[%] STD(Wa)[%] AVG(La)|%] STD(La)[%]

MEAN 5,7 6,4 0 8,8
STD ~11,0 8,1 ~12,1 —0,7

relacdo ao banco de dados somente com o dominio estendido.

Tabela 4.7: Percentual relativo das variaveis de saida para a amostra de 1.000
simulagoes para o dominio estendido e refinado em relagao ao banco de dados
de dominio estendido.

AVG(Wa)[%] STD(Wa)[%] AVG(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 dimensdes do dominio
influenciam pouco nas varidveis de saida em comparacdo com o nivel maximo

de refinamento das simulacdes. Nos dois casos comparativos, as alteracoes de
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configuracdo afetam mais o desvio-padrdo das amostras do que os valores médios.
Em especial, a elevada diferenca relativa da drea superficial liquido-gas, La, da
Tabela 4.7, indica que ocorreu intensa perda de informacao da interface em funcao
do nivel insuficiente de refinamento nas configuracGes utilizadas para analise do
presente trabalho.

Essas observacdes apontam para opcdes de trabalhos futuros, uma vez
que a decisao pela configuracao adotada nesta tese levou em consideracdo o custo
computacional da construcdo do banco de dados com 4.000 simula¢des distintas.

A quantidade de dados amostrais do banco de dados também afeta as
estatisticas analisadas, conforme mostra a Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Percentual relativo das variaveis de saida para a amostra de 1.000

simulagoes em relacao a amostra de 4.000 simulacoes em relacao ao dominio
padrao.

AVG(Wa)[%] STD(Wa)[%] AVG(La)|%] STD(La)[%]

MEAN ~3,6 ~1,9 1,3 —2.4
STD ~19,2 —9.6 —16,2 0

A medida que o custo computacional das simulacdes tridimensionais
reduzir, € importante realizar um estudo de correlacdo entre os cenarios 2D e 3D.
Um nivel mais refinado da andlise da interacdo gota-particulas, a ser realizado no
futuro, consiste na construcdo completa do banco de dados a partir do estudo das

4.000 simulag¢des tridimensionais.

4.2.2  Deep learning

A secdo anterior explorou o banco de dados gerado pelas simulagcoes
numéricas através da inspecao das varidveis de entrada e de saida, e da correlacao
entre duas varidveis quaisquer, especificamente entre cada varidvel de entrada e
cada varidvel de saida.

Visando estabelecer um ponto de partida e uma referéncia em termos
das métricas do modelo preditivo baseado em deep learning, esta secdo inicia-se
com a apresentagdo das métricas de predigdo via modelo dummy (i.e., estimativa

pela média) e via modelos de machine learning.
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As anilises s3o divididas segundo a performance das métricas mean
squared error (M SE) e mean absolute percentage error (M APE): (I) machine
learning vs. deep learning; (II) deep learning sem e com data augmentation;,
(I1I) dataset sem e com corte parcial de outliers; (IV') nimero de varidveis de
saida: apenas STD ws. AVG e STD; (V') dataset conjunto e separado por nimero
de particulas presentes no sistema; e (V1) nimero de varidveis de entrada: 6

basicas vs. 18 totais.

A Figura 4.42 apresenta o box plot da métrica M SE 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 validagao
cruzada com 10 amostragens. Essa abordagem inicial considerou a relacao entre
as 18 variaveis de entrada com cada uma das 4 varidveis de saida separadamente,

para o conjunto de teste de 20% dos 8.000 dados totais.

Tanto a varidvel AVG(Wa) quanto a AVG(La) apresentaram MSE
muito baixos, da ordem de 107! e 107!, respectivamente. Sua métrica M APFE
para o modelo dummy foi de 8% e 0%, respectivamente. Considerando esses
valores, os dados apresentados na Tabela 4.4 e a distribuicao das varidveis de
saida, Figs. 4.39 e 4.40, é possivel concluir que as variaveis de média temporal
AVG(Wa) e AVG(La) sio suficientemente preditas por suas médias, 1,11-107% e
3,14-1073, respectivamente, sem a necessidade de modelos de statistical learning.
Essa conclusdo, no entanto, € restrita aos modelos fisico e numérico empregados
no presente trabalho, e aos parametros das simulagdes realizadas, e.g., o tempo
adimensional total da simulacdo T = 9,5, as dimensdes da zona de particulas e

os intervalos admitidos de cada parametro envolvido no sistema.

No caso das varidveis ST D(Wa) e ST D(La), os valores de MSE foram
trés ordens de grandeza superiores do que de suas correspondentes médias, 107! e
1071, respectivamente. Essa diferenca se torna mais nitida comparando seus valo-
res da métrica M APFE para o modelo dummy, 587% e 1.689%, respectivamente.
A Figura 4.42 também evidencia que os modelos de machine learning utilizados nao

foram eficazes na minimizacdo dessas métricas. Isso indica um grande potencial
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para o emprego de deep learning para este sistema de otimizagdo especifico.
Apds uma extensa exploracdo dos hiperparametros do modelo de deep

learning, os valores 6timos utilizados para o sistema estudado foram:

e Loss function: mean squared error (M SE);

e Taxa de aprendizado: 1-1072;

e Decaimento da taxa de aprendizado: 1-10~* (opcional);
e Otimizador: Adam (5, = 0,9, 52 = 0,999);

e Funcio de ativacdo: SELU — variante da RelLU;

e Batch size: 1.600 (mini-batch) até 8.000 (full-batch);

o Weight initialization: distribuicdo normal;

e Arquitetura da rede: 1 camada de entrada com 6 ou 18 varidveis indepen-
dentes (VI), 1 camada intermedidria com 2 - VI perceptrons, 1 camada
intermedidria com 10 - VI perceptrons e 1 camada de saida com 1 ou 2

varidveis dependentes;

e Batch normalization: anterior a funcido de ativacdo em todas as camadas

intermediarias;

e Dropout: 50% apés a funcdo de ativacdo em todas as camadas intermedia-

rias.

Uma etapa de pré-processamento dos dados denominada data augmen-
tation duplicou os dados disponiveis de 4.000 a 8.000 simulag¢des através do espe-
lhamento das particulas em relagdo ao eixo original x. O dataset para o estudo dos
modelos de deep learning foram divididos em: teste (5%), treinamento (95%-80%)
e validagdo (95% - 20%). A normalizac3o das varidveis inpendentes ocorreu com
base no dataset de treinamento, sendo os outros datasets normalizados a partir

das informac¢des de média e desvio-padrao dos dados de treino.
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Figura 4.42: Mean squared error de teste dos modelos dummy e de machine
learning.

Na anélise do efeito da data augmentation sobre a métrica do modelo
de deep learning, foi considerada a configuracdo de 18 varidveis de entrada e uma
dnica varidvel de saida ST D(Wa), sem nenhum corte do dataset de 4.000 dados,

Fig. 4.43,

Esses valores indicam uma melhora de 25% em relacdo aos modelos
de machine learning, com M APE do dataset de teste iguais a 478% sem data
augmentation e 435% com data augmentation. A melhora percentual com a

utilizacdo de data augmentation foi de 9%.
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A Figura 4.43 apresenta a convergéncia da loss function durante a oti-
mizacdo da matriz de coeficientes da rede neural com e sem data augmentation.
Como os hiperpardmetros jd estdo otimizados, a diferenca entre as curvas sdo
pequenas. Variar um dos hiperpardmetros produz curvas mais oscilantes e com
convergéncia mais lenta ou possivel divergéncia.

Normalmente a loss function do dataset de treinamento é menor ou
igual a loss function do dataset de validacao durante o processo de convergéncia.
No entanto, todos os resultados obtidos nesse trabalho apresentaram um efeito
inverso, cuja causa pode estar associada a distribuicdo muito concentrada com

varios outliers das varidveis de saida analisadas.

Loss
Loss

Loto

Figura 4.43: Loss function de treinamento e validacao dos modelos de deep
learning para STD(Wa): (a) sem data augmentation, (b) com data augmenta-
tion.

Para analizar o efeito dos outliers e da amplitude da faixa das varidveis
de saida sobre as métricas de avaliagdo dos modelos preditivos, foram realizados
cortes dos dados com ST D(Wa) > 1-107° (54 dos 4.000 dados originais) e com
STD(Wa) < 1-1077 (1.411 dos 4.000 dados originais), Fig. 4.44. O MAPE
obtido para o dataset de teste foi expressivamente melhor, de 89%. No entanto,
o modelo dummy e o linear regression também apresentam M APFE igualmente
baixos.

Realizar cortes de outliers ou valores arbitrdrios tteis sem a compreensao
total de sua representatividade no dataset ndao é uma opcao para a exploracao

correta dos modelos de deep learning. Uma solucdo possivel que produzird o efeito
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Figura 4.44: Histograma dos dados de saida e nimero de particulas do dataset
apds o corte de outliers e valores préximos de zero (a), loss function de trei-
namento e validagdo dos modelos de deep learning para STD(Wa) com corte

(b).
da minimizacdo de outliers e a reducdo da faixa das varidveis de saida é a reducido
das faixas dos pardmetros considerados nas simulacdes, por exemplo o estudo da
interacao da gota com até duas particulas ao invés de quatro, com a respectiva
reducdo das dimensoes da zona de particulas.

A Figura 4.45 apresenta duas solucdes para aperfeicoar a métrica M APE

dos modelos: nimero de varidveis de saida e nimero de varidveis de entrada do
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sistema.

A utilizagdo da varidvel média AVG(Wa) em conjunto com a varidvel
de desvio-padrdo STD(Wa) auxilia na distin¢do dos padrdes aprendidos na rede
neural, distinguindo a correlagdo das varidveis de entrada com a resposta AVG(Wa)
da resposta STD(Wa). A métrica M APE do dataset de teste para o caso com 2
varidveis de saida foi de 211% melhorando a performance do modelo em 51%.

O nidmero de varidveis de entrada utilizadas nos modelos anteriores ja
contemplava o total das 18 varidveis independentes, no entanto, uma primeira
abordagem utilizada considerou apenas as 6 varidveis que descrevem o escoamento
gota-particulas de uma forma global (i.e., Re, We, N,, Cy,, Cis € Ajs), sem a
informacao da disposi¢do individual das particulas.

Utilizar as informagdes espaciais das particulas, i.e., 18 varidveis de en-
trada (M APE = 211%), melhorou a métrica em 7% com relacdo ao modelo com
apenas 6 varidveis de entrada (M APE = 227%) para o caso com variaveis conjun-
tas AVG(Wa) e STD(Wa). No caso das varidveis conjuntas AVG(La) e STD(Wa),
essa melhora foi de 8%, com M APE de 932% a 853%. Adicionalmente, a curva
da loss function para 6 varidveis de entrada é mais suave do que a curva para 18
varidveis de entrada, Fig. 4.45, por formar uma rede neural mais simples.

O niimero de particulas (V) presentes no sistema tem grande impacto
nas faixas e distribuicGes das variaveis de entrada e de saida, desta forma, a ultima
abordagem considerada neste estudo avaliou separadamente os sistemas com NV, €
[1—4].

A métrica M APFE do dataset de teste para os sistemas com 1, 2, 3 e
4 particulas, respectivamente, 266%, 241%, 233% e 182%. Esse resultado indica
que sistemas com fracdo de sélido maiores produzem banco de dados de mais facil
modelagem via deep learning.

O melhor modelo produzido pelas andlises do presente trabalho consi-
derando o sistema completo obteve uma métrica M APE igual a 211%, relativo

ao banco de dados com data augmentation, 18 varidveis de entrada e varidveis de

saida conjuntas AVG(Wa) e STD(Wa).
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Figura 4.45: Loss function de treinamento e validacao dos modelos de deep
learning para AVG(Wa) e STD(Wa) conjunto: (a) 6 varidveis de entrada, (b)
18 variaveis de entrada. Loss function para AVG(La) e STD(La) conjunto: (c¢)
6 variaveis de entrada, (d) 18 varidveis de entrada.

Esse é um valor extremamente elevado, uma vez que indica que o modelo
errou a predicdo em média 211% em relacdo ao valor de referéncia da simulac3o.
No entanto, como os valores minimos e maximos das varidveis preditas formam um
espaco amplo. e.g., [0 — 107°], Tab. 4.4, o impacto pratico do erro dependerd da
faixa de interesse, i.e., predizer 6,0-107° ao invés de 2, 0-10° equivale 3 M APE =
200%, porém a diferenca absoluta de 4,0-10° equivale aproximadamente 3 0, 01%

em relacdo aos valores na ordem de 1071,

Uma prética geral para a boa eficiéncia de uma rede neural reside nos
esforcos de pré-processamento dos dados. Uma abordagem que poderia melhorar a
métrica do modelo seria adicionar uma nova varidvel de entrada para cada particula
que represente a distdncia da mesma até a gota. Uma interpretacdo fisica indica

que essa distancia afeta os resultados da colis3o, desta forma, ao invés de esperar
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que a rede neural forme internamente um padrao que represente a norma Euclidiana
entre as varidveis de entrada X, e Y),, o pré-processamento dos dados forneceria
de antemao essa informacao, facilitando o aprendizado.

De uma forma geral, além das conclusdes ja elencadas no decorrer desta
secdo, a analise indica que o sistema escolhido é muito complexo, e que sistemas
mais simplificados devem ser explorados em trabalhos futuros, como a interacdo
de gotas com duas particulas, distribuidas num raio menor em relagdo a posicao

da gota.



CAPITULO V

Conclusao

Os efeitos do impacto alinhado e isotérmico entre gota e particula es-
férica foram estudados através da plataforma numérica-computacional Basilisk.
Este trabalho utilizou a formulagdo conservativa das equacdes de transporte, a
advecgdo geométrica da fragao volumétrica no método VOF e a malha adaptativa
octree do cédigo Basilisk. A andlise completa envolveu as etapas de validacao
com experimento, investigacao do fenémeno pela perspectiva energética, planeja-
mento de experimento computacional e aplicagcao de métodos de machine learning
para prospeccao e criagao de um modelo preditivo correlacionando os parametros
do escomento Reynolds e Weber com a area da lamela formada apds o impacto.
Os resultados deste trabalho podem ser utilizados em modelos de escala indus-
trial onde a area da lamela no impacto gota-particula se mostrar relevante, como
exemplo em processos térmico-evaporativos.

A validagao com o experimento teve como base dois regimes distintos,
baixo e alto nimeros de Reynolds e Weber — ambos com formacdo de lamela:
(C1) Re =5.940 e We = 146, e (C2) Re = 16.500 e We = 1.133. Os resultados
numéricos mostraram concordancia dentro da faixa de 10% de erro para o didme-
tro de base e a altura adimensional da lamela, o que pode ser substancialmente
melhorado com a modelagem o angulo de contato entre gota e particula; e elevada

concordancia para a espessura do filme liquido formado sobre a particula, sendo
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esse apenas limitado pelo nivel de refinamento da malha.

O maior nivel de refinamento utilizado, [ = 12, demandou para C?2
aproximadamente 56 milhdes de células (Mco) da malha octree adaptativa, e
equivale ao espacamento D;/A = 240, onde D, é o didmetro da gota e A é o
tamanho da menor célula numérica. Uma projecao do custo computacional em
funcao do nivel de refinamento apontou a tendéncia exponencial Mgy = 0,65 -
el491 A utilizacdo da condicio de contorno periédica no lugar da condicdo de

Neumann, no entanto, é capaz de reduzir o custo computacional em 1/3, sem

alterar o modelo fisico deste fendomeno.

Com base na definicdo de que a tensdo superficial é a energia necessaria
para incrementar em uma unidade a area interfacial de um sistema multifasico,
lancou-se mao do célculo da drea numérica da lamela formada apds o impacto da
gota com a particula para estudar a correlacdo com os parametros adimensionais
do escoamento. O exame da colisdo pela perspectiva da energia mecanica do
escoamento mostrou que o niimero de Reynolds baseado nas propriedades fisicas
do gas representa o potencial de transformacdo de energia cinética do liquido para
energia cinética do gas, enquanto o nimero de Weber representa o potencial de

transformacao de energia cinética do liquido para energia interfacial.

O planejamento de experimento computacional, a partir do 2* planeja-
mento fatorial para o intervalo Re = [103 — 10%] e We = [10? — 103], confirmou
a analise energética, demonstrando que os efeitos do nimero de Reynolds e do
nimero de Weber sobre a area adimensional da lamela no tempo adimensional
pds-impacto igual a unidade é de —0, 155 e 0, 388, respectivamente. Adicional-
mente, esses efeitos mostraram se intensificar com o decorrer do tempo apds a

colisdo.

Uma vez que as simula¢des em mecanica dos fluidos computacional sdo
deterministicas, o presente trabalho propds a utilizacdo de réplicas baseadas nas in-
certezas do benchmark experimental com relagao ao formato da gota pré-impacto
para construir um intervalo de confianca dos efeitos dos nimeros de Reynolds e We-

ber sobre a drea adimensional da lamela, no tempo adimensional pés-impacto igual
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a unidade. Todos os vértices do planejamento experimental apresentaram variancia
semelhantes, bem como o residuo tendeu a uma distribuicdo normal. Desta forma,
os intervalos de confianca foram C'Iz. = —0,155+0,069 e C'ly,, = 0, 38840, 106.
Como esses intervalos ndo contém a origem (i.e., o ndmero 0), é possivel concluir
que esses efeitos sao estatisticamente significantes no que concerne as variagoes
da forma inicial da gota pré-impacto. Toda conclusdo estatistica estd associada
com o modelo fisico estudado, o conjunto de métodos numéricos empregados, os
esquemas de integracao espacial e temporal, o nivel de refinamento da malha e o

passo temporal utilizados nas simulagoes.

Um modelo preditivo para a drea adimensional da lamela em fun¢ao dos
numeros de Reynolds, Weber, e do tempo adimensional pés-impacto foi construido
a partir de métodos de machine learning utilizando validagdo cruzada. Os banco
de dados de treinamento e de teste foram divididos na propor¢cdo 70%/30%. O
modelo de menor valor e variabilidade da métrica R* (média 0,96 e desvio-padréo
0,02) e RMSE (média 0, 18 e desvio-padrdo 0, 12) com base no banco de dados
de teste foi a regressdo 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 fun¢ao n3o-linear,
nao necessitando de métodos nao-paramétricos e nao-lineares, como o decision
tree. Adicionalmente, a precisdo do modelo preditivo com relacao ao modelo fisico
estd limitada a acurdcia das validagdes dos resultados numéricos, o que também
significa que o aperfeicoamento da modelagem numérica implica na necessidade

de se reconstruir o modelo estatistico.

Os efeitos do impacto entre gota e aglomerado de particulas foram
estudados a partir de simulagao numérica bidimensional utilizando o cédigo Basilisk
e deep learning. Um extenso banco de dados correlacionando 18 varidveis de
entrada e 4 variaveis de saida foi construido com base em mais de 4.000 simulagdes.
As varidveis de saida mais relevantes para esse estudo foram a média e a variancia

temporal da drea molhada das particulas durante a colisdo.

A otimizac¢do dos hiperparametros da multilayer perceptron apontou a



mean squared error como a melhor loss function, a taxa de aprendizado de 1-1072,
o otimizador Adam e a func3o de ativacdo SELU. O grau de profundidade da rede
neural ndo influenciou a convergéncia da loss function, considerando o tamanho

maximo do banco de dados de treinamento, validacao 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 influéncia de deep learning sem
e com data augmentation, dataset sem e com corte parcial de outliers, dataset
conjunto e separado por nimero de particulas presentes no sistema, e avaliaram a

influéncia do ndmero de varidveis de entrada e do ndmero de varidveis de saida.

A configuragdo dos cendrios admitidos, i.e., Dy4/2 < D, < 2- Dy, onde
D,, € o diametro da particula, se mostrou muito genérico, gerando uma faixa muito
restrita (e.g., de 1,1-1072 a 1,3 - 1072) da média temporal e muito ampla (e.g.,
[0 — 107°]) da variancia temporal das varidveis de saida. Portanto, apesar de
apresentar melhor acuraria na predicdo 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 a 211%, para o sistema completo,
e 182%, quando considerado o sistema sempre com quatro particulas. Apesar
de esses serem valores extremamente elevados, em funcdao do amplo espaco das
variaveis dependentes, o impacto pratico do erro dependera da faixa de interesse,
i.e., predizer 6,0- 1075 ao invés de 2,0 - 10> equivale 3 MAPE = 200%, porém
a diferenca absoluta de 4,0 - 10~° equivale aproximadamente a 0,01% em relacio

aos valores na ordem de 107!,

Este trabalho analisou a influéncia do nivel de refinamento da malha e
da condigdo de contorno (i.e., dimensbes do dominio) sobre o dataset utilizado
para a geracao dos modelos preditivos. A média e o desvio-padrao das varidveis
de saida variaram até 52% e 31%, respectivamente, considerando as alteracdes
realizadas na configuracdo das simulacdes. Portanto, toda conclusio estatistica
deste modelo fisico de colisao gota-particula ndo pode ser disassociada da simplifi-
cacao de bidimensionalidade, do conjunto de métodos numéricos empregados, dos

esquemas de integracdo espacial e temporal, do nivel de refinamento da malha e
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do passo temporal utilizados nas simula¢ées.



CAPITULO VI

Trabalhos futuros

Os potenciais trabalhos futuros abrangem o aperfeicoamento da mode-
lagem numérica, a exploragcdo mais ampla dos resultados de acordo com interesses
de aplicacdo pratica, a expansao do modelo fisico, e a reconstrucdo das solucdes
através da plataforma de planejamento de experimento computacional e aprendi-
zagem estatistica para qualquer alteracao dos modelos fisico ou numérico.

Com relacdo a caracterizacao da lamela formada pela colisdo gota-
particula, a modelagem numérica pode ser aperfeicoada primariamente através
da modelagem do angulo de contato na interface gés-liquido-sélido. Em conjunto,
o método de fronteira imersa simplificado pode ser substituido pelo método em-
bedded boundary; esse método leva em consideracdo a fracao de volume e de drea
ocupado pelo sélido na malha octree. Adicionalmente, a condicao de contorno pe-
riddica pode ser aplicada no lugar da condicao de contorno Neumann sem nenhum
prejuizo ao modelo fisico e com economia de recursos computacionais.

A exploracao mais ampla dos resultados numéricos depende dos inte-
resses praticos, e estd relacionada com a descricao do breakup da lamela, com
construcdo da funcao densidade de probabilidade para os didmetros das gotas se-
cundarias e correlagdo com os niimeros de onda das franjas. Além disso, pode-se
suprimir essas gotas da simulacao com consequente reducao do custo computaci-

onal; no entanto, é necessario adicionar um termo fonte na equacao de transporte
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da quantidade de movimento linear que expresse a substituicdo da fase liquida pela

gasosa.

A expansdo do modelo fisico pode ocorrer em duas frentes. A primeira
frente explora variacdes das configuraces, como desalinhamento entre gota e par-
ticula, mudanca na geometria e porosidade da particula; e subespacos distintos
dos parametros influentes do escoamento, como razdo de didmetros gota-particula
e nimeros de Reynolds e Weber. A segunda frente contempla os efeitos térmicos
e evaporativos, com possivel inclusdo da reacdo quimica. Como o sistema bifa-
sico estudado mescla um comportamento eldstico da interface com o escoamento
Newtoniano do fluido, é possivel explorar os efeitos da transformacdo entre ener-
gias mecanicas e térmicas; por exemplo, a evaporacao consome energia térmica do
sistema ao mesmo tempo que reduz a energia mecanica interfacial, mas acelera o

escoamento pela movimentacdo da interface.

O que concerne ao modelo fisico da colisdo entre gota e aglomerado de
particulas, os trabalhos futuros podem restringir os intervalos dos pardmetros do
escoamento e estuda-los separadamente, como os nimeros de Reynolds e Weber, o
nimero de particulas presentes no sistema e seus respectivos diametros, a dimensao
da zona de particulas, e o tempo de simulagao e captura da estatistica temporal
das varidveis de saida. Essa reducao tem o objetivo de aumentar a faixa da média
temporal e de diminuir a faixa da variancia temporal das varidveis de saida, i.e., area
superficial liquido-gas e drea molhada das particulas, melhorando suas distribui¢des
estatisticas com consequente aperfeicoamento do poder preditivo dos modelos de

deep learning.

Por fim, uma vez que a plataforma de andlise e modelagem estatistica
baseada no planejamento de experimento computacional e aprendizagem estatistica
estd estabelecida, qualquer alteracdo do modelo fisico, numérico ou computacional
exige que os modelos estatisticos preditivos sejam reconstruidos e as conclusoes
reanalisadas. Para o contexto numérico, sugere-se a utilizacdo do método Latin
Hypercube para a exploracdo dos espacos amostrais dos fatores de interesse, ao

invés do método 2" planejamento fatorial utilizado neste trabalho para prospeccio



dos efeitos de apenas dois fatores. Com relagdo aos métodos de machine learning
e deep learning, o processo de otimizacdo de seus hiper-parametros depende de
cada sistema fisico estudado. Quando a captura das informacdes das estruturas
temporais ou espaciais forem importantes, sugere-se o emprego das redes neurais

convolucionais.
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