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RESUMO

Este estudo apresenta a combinacao de fluidodinamica computacional, planejamento de
experimentos e otimizacdo multiobjetivo para auxiliar os tomadores de decisdo na selecdo
de uma configuracdo geométrica ideal e vidvel, de acordo com suas preferéncias. Essa
abordagem hibrida permite uma sele¢do automatica de solugdes Pareto-6timas. O método
proposto utiliza modelos de superficie de resposta, métricas de classificacédo e técnicas de
otimizacdo a posteriori para refinar os parametros e identificar as solucdes mais
adequadas no espaco de solugdes. A metodologia é exemplificada com um estudo de caso
de um ventilador centrifugo feito de material AISI 304, usado para circulacdo de ar em
um forno industrial operando em altas temperaturas. A abordagem abrange a otimizacao
individual com base nas respostas originais, seguida pela validacdo do modelo por meio
de novas simulagbes, comparando os resultados obtidos usando o Ansys Fluent® e
avaliando os ganhos percentuais em relagdo ao ventilador original. As variaveis de
entrada referem-se as pds do ventilador, enquanto as varidveis de resposta estdo
relacionadas a massa, vazao massica, torque, desempenho, custo, velocidade, pressao e
turbuléncia. As melhorias mais significativas foram observadas na massa da pé, que foi
minimizada em 65,8%, na magnitude da velocidade méaxima, que foi maximizada em
23,7%, e na vazdo massica, que foi maximizada em 19,9%. Para fins de comparagdo e
avaliacdo, os resultados obtidos também sdo comparados com o algoritmo genético de
ordenacdo ndo dominada e técnicas de aprendizado de maéaquina, revelando um

desempenho adequado.
Palavras-chave: Otimizacdo multiobjetivo; Otimizacdo pds-Pareto; Intersecdo normal a

fronteira; Planejamento de experimentos; Fluidodinamica computacional; Tomada de

decisdo multicritério; Aprendizado de maquina.
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ABSTRACT

This study presents the combination of computational fluid dynamics, design of
experiments, and multi-objective optimization to assist decision-makers in selecting an
ideal and feasible geometric configuration according to their preferences. This hybrid
approach enables the automatic selection of Pareto-optimal solutions. The proposed
method utilizes response surface models, classification metrics, and posterior
optimization techniques to refine parameters and identify the most suitable solutions
within the solution space. The methodology is exemplified through a case study of a
centrifugal fan made of AISI 304 material, used for air circulation in an industrial oven
operating at high temperatures. The approach covers individual optimization based on
the original responses, followed by model validation through new simulations, comparing
the results obtained using Ansys Fluent® and assessing the percentage gains relative to
the original fan. The input variables refer to the fan blades, while the response variables
are related to mass, mass flow rate, torque, performance, cost, speed, pressure, and
turbulence. The most significant improvements were observed in blade mass, which was
minimized by 65.8%, magnitude of maximum velocity, which was maximized by 23.7%,
and mass flow rate, which was maximized by 19.9%. For comparison and assessment
purposes, the results obtained are also compared with the non-dominated sorting genetic

algorithm and machine learning techniques, revealing suitable performance.
Keywords: Multiobjective optimization; Post-Pareto Optimization; Normal Boundary

Intersection; Design of experiments; Computational fluid dynamics; Multi-criteria

decision making; Machine learning.
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1. INTRODUCAO

No setor industrial, a competitividade € intensa, levando as empresas a buscarem
constantemente melhorias na eficiéncia e a reducéo dos custos associados & producédo de
equipamentos. Nesse cendrio, os ventiladores centrifugos se destacam, pois possuem uma
ampla gama de aplicagdes, incluindo controle de temperatura, secagem e ventilacéo.
Assim, investimentos em equipamentos que oferecam alta eficiéncia, menor perda de

carga e um design eficaz tornam-se cada vez mais necessarios.

1.1. Contexto de pesquisa

A fluidodindmica computacional (CFD) trata da analise computacional do
comportamento dos fluidos e dos efeitos desses fluidos sobre objetos sélidos. Envolve o
uso de métodos numéricos e algoritmos computacionais para resolver equacdes. O uso da
CFD apresenta diversos desafios, incluindo alto custo computacional e demanda
significativa de hardware (Ezzatneshan, 2019; Li et al., 2021; Raman e Hassanaly, 2019;
Zakaria et al., 2019). Além disso, simulacdes detalhadas podem resultar em tempos de
execucdo prolongados devido a complexidade do problema (Casas et al., 2020; Liu et al.,
2019; Sobieski, 2019; Srivastav, Paul e Jain, 2019) e a necessidade de definir condicdes
de contorno precisas em relagdo aos niveis experimentais (Han et al., 2020; Schittkowski,
2008). Outra dificuldade estd na escolha adequada do modelo para garantir uma
representacdo precisa do fenémeno fisico em estudo (Li et al., 2019).

Para enfrentar esses desafios, o planejamento de experimentos (DOE) pode ser
uma metodologia adequada. O DOE é um método sistematico voltado para o
planejamento, conducdo e interpretacdo de experimentos com base em dados
significativos, com o objetivo de obter o maximo de informacdes com o menor numero
possivel de experimentos. Portanto, a combinacdo do uso de CFD com DOE oferece
varias vantagens, incluindo uma abordagem mais eficiente para modelagem e simulagéo,
analises mais robustas e reducéo no tempo e no uso de recursos computacionais.

Outro passo crucial no desenvolvimento e simulagdo de modelos é determinar
qual deles é mais adequado para a tarefa em questdo, com o objetivo de construir um
design otimizado. Nesse contexto, a otimizagdo multiobjetivo (MO) desempenha um
papel fundamental. A intersecdo normal a fronteira (NBI) é uma técnica de MO
desenvolvida por Das e Dennis (1998), projetada para lidar com problemas de otimizagéo

com multiplos objetivos conflitantes. Ela busca encontrar solucgdes distribuidas dentro do

20



conjunto de Pareto, representando um equilibrio entre esses objetivos, e gera superficies
de Pareto equiespagadas em problemas de otimizacéo nao linear multicritério.

Uma das principais vantagens da NBI ¢ sua eficiéncia no tratamento de um grande
numero de objetivos (Das e Dennis, 1998). Além disso, o NBI pode ser facilmente
adaptado para problemas de superficies de resposta multipla (MRS), uma classe de
problemas de otimizagdo multiobjetivo (MOP) em que as fungdes objetivo e as restricbes
sdo representadas por modelos quadraticos completos, resultantes de planejamentos
experimentais como o planejamento composto central (CCD) ou o Box-Behnken design
(BBD) (Myers, Montgomery e Anderson-Cook, 2016).

A combinacdo de MO e CFD tem sido amplamente explorada na literatura. Essa
sinergia foi evidenciada por uma variedade de estudos. Khatir et al. (2013) otimizaram
designs de forno de conveccao forcada usando minimos quadrados moveis, enquanto
Arcos et al. (2020) integraram DOE com NBI para melhorar o desempenho de um
trocador de calor de forno a gas. Na otimizacao de desempenho de um trocador de calor
de aleta retangular curva (Sharma, Mishra e Brar, 2024).

Liu, Bu e Xu (2017) avaliaram a otimizacdo de um trocador de calor de placas
para o retardador hidraulico, utilizando algoritmo genético de ordenacdo ndo dominada
(NSGA-I11) e realizando otimizagdes no fator de Colburn j e no fator de atrito f, bem como
avaliando os resultados em termos de temperatura, presséo e velocidade. Sun et al. (2023)
investigaram trocadores de calor com fita perfurada para aumentar a transferéncia de
calor, enquanto Entezari et al. (2023) otimizaram scaffolds 6sseos com NSGA-II,
considerando desempenho mecanico e capacidade biolégica. Em um contexto
semelhante, Azadani e Gharouni (2021) investigaram o efeito de elementos rugosos em
trocadores de calor cilindricos, otimizando parametros de rugosidade com NSGA-II
combinado com algoritmo genético (GA). Lee et al. (2021) utilizaram otimizacdo de
topologia térmica e de fluxo derivada de um procedimento de volume finito (FV) em um
dissipador de calor com aletas cilindricas. Na concepc¢do de dissipadores de calor com
aletas perfuradas usando aprendizado de maquina (ML) combinado com CFD e MOP
(Abdollahi et al., 2024), Bhattacharjee, Singh e Ray (2018) empregaram uma abordagem
multiobjetivo para otimizar designs computacionalmente caros, como problemas de CFD
e Analise de elementos finitos (FEA), enquanto Habib, Singh e Ray (2019) focaram na
otimizacdo de alta fidelidade para problemas multiobjetivo envolvendo CFD e FEA.

Dong e Liu (2021) utilizaram um algoritmo de Pareto baseado em soma ponderada

para otimizar problemas de transferéncia de calor em fluidos ndo newtonianos, e Hoseini
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et al. (2021) otimizaram a forma de agitadores em reatores tanque agitado, considerando
interacdes fluido-estrutura (FSI). Na otimizacgdo do desempenho de transferéncia de calor
em aletas longitudinais de rotores, a avaliagdo foca no fator de desempenho, coeficiente
de transferéncia de calor e perda de pressédo relativa (Sun et al., 2023) . Ao avaliar o
desempenho térmico e hidraulico de redes fractais usando GA, o foco esta na dissipacdo
de calor (He et al., 2021).

Hoseinzade, Lakzian e Hashemian (2021) otimizaram caixas pretas para reduzir a
umidade em turbinas a vapor com GA, enquanto Zhou et al. (2021) usaram NSGA-II para
melhorar a eficiéncia de ventiladores centrifugos em edificios. Da mesma forma, Liu et
al. (2021) adotaram um algoritmo heuristico de MO para operar processos transientes em
maquinas hidraulicas. Diez, Campana e Stern (2018) estudaram um catamara de alta
velocidade em quatro problemas, considerando o desempenho estocéastico e custo-
beneficio. Mi et al. (2024) buscaram otimizar os parametros de um tubo em relacdo ao
namero de Nusselt, coeficiente de arrasto e fator de transferéncia de calor, empregando
uma combinacéo de metodologia de superficie de respostas (RSM) e 0 NSGA-I11. Chen et
al. (2019) abordaram a otimizacdo de um sistema de resfriamento para modulos de
baterias de ion-litio, visando menor consumo de energia e temperatura, usando NSGA-II,
e avaliaram a uniformidade da temperatura em gabinetes de resfriamento para centros de
dados (Liu e Chang, 2024). Rio-Chanona et al. (2019) empregaram aprendizado profundo
na otimizacdo de fotobiorreatores.

Shi et al. (2019) usaram redes neurais artificiais (ANN) para otimizar a
distribuicéo de ar em caldeiras ultra-supercriticas. Polat e Cadirci (2022) utilizaram ANN
treinadas com resultados obtidos por CFD para estimar os nimeros de Nusselt e Poiseuille
de pinos com aletas em forma de diamante em um dissipador de calor com microcanais.
Além disso, eles empregaram NSGA-II para otimizar a configuracdo dos microcanais.
Bellary et al. (2016) usaram GA para melhorar o desempenho de bombas centrifugas. Du,
Mak e Li (2019) aprimoraram o conforto térmico urbano com GA, e Chen et al. (2021)
usaram um algoritmo de MO disruptivo para projetar sistemas robdticos de peixes.

Todos os trabalhos citados anteriormente utilizam a combinagdo de MO e CFD.
A maioria dos artigos mencionados possui pelo menos um par de variaveis de resposta
observadas nas matrizes do tipo CCD em que apresenta correlagdes de média a alta
significancia, o0 que gera estruturas de variancia-covariancia capazes de influenciar o

desempenho dos algoritmos na modelagem e otimizagéo.
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A presenca de correlacdo é uma condicdo necessaria para 0 uso de técnicas
estatisticas multivariadas, que sdo Uteis para reduzir a dimensionalidade de MOP ao
utilizar RSM. Procedimentos como anélise de componentes principais (PCA) e analise
fatorial (FA) permitem a construcdo de novas funcbes objetivo e restricdes que sdo
linearmente independentes, representando as funcgdes originais em novas dimensdes
dentro dos mesmos grupos (Almeida et al., 2019; Naves et al., 2017; Paiva et al., 2010).
Ao agrupar varias variaveis em fatores, minimizar a superficie de resposta do fator
também resulta na minimizacao das varidveis associadas a essa dimensdo. Para atribuir
novas funcbes objetivo ortogonais, € necessario decompor a matriz de variancia-
covariancia (ou de correlagdo) (X ou R, respectivamente) das repostas originais (YY) em
uma combinacdo de cargas fatoriais antes da etapa de modelagem por minimos quadrados
ordinarios (OLS). Basicamente, essa decomposicao envolve a determinacao dos pares de
autovalores e autovetores de X ou R, seguidos de um subsequente peso dos autovetores
usando a raiz quadrada de seus respectivos autovalores, resultando em uma nova matriz
chamada de cargas fatoriais. Um escore fatorial &, portanto, o produto do conjunto
padronizado de respostas originais (Z|Y~MVN (ny, Xv)) por uma combinacdo dessas
cargas. A matriz adimensional F, contendo todos os escores (rotacionados ou nao), pode
ser usada para substituir a matriz de resposta Y no método OLS com perda minima de
informacdo, em um procedimento conhecido como regressao de escore fatorial (FSR)
(Pratiwi et al., 2023).

Ha diversos exemplos em que utiliza-se RSM acoplado a escores fatoriais para
produzir fungdes objetivo ortogonais (Bacci et al., 2019; Lopes et al., 2013, 2016; Luz,
Roméo, Streitenberger, Gomes, et al., 2021; Melo et al., 2022; Oliveira et al., 2020;
Toledo et al., 2023). Na maioria das vezes, a combinacdo do NBI, FA e RSM para ter
éxito depende da correlacdo estabelecida entre os escores fatoriais e as respostas originais
que os geraram, ou seja, se a correlacdo entre um fator e o grupo de respostas que ele
representa for positiva, a minimizacdo da superficie de resposta desse escore fatorial
resultara na minimizacdo de todas as respostas pertencentes ao grupo representado pelo
fator. Caso contrario, se alguma das respostas do grupo apresentar correlacdo negativa
com o fator, o resultado da otimizacdo da varidvel sera contrario ao atribuido ao fator,
gerando um conflito entre as direcdes de otimizacdo das duas funcdes objetivo. Em
conjunto com a FA, a técnica de rotacdo Varimax € utilizada, ajustando os eixos de um
espaco para tornar os padrGes de carga das varidveis mais claros e interpretaveis,

facilitando a identificagéo de padrées e relacionamentos entre elas, com isso.
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Ao combinar os fatores rotacionados com a NBI, é possivel otimizar
simultaneamente esses fatores, gerando respostas Otimas e viaveis que auxiliam na
tomada de decisdes. Alguns MOP resolvidos com NBI podem ser encontrados em estudos
como os de Costa et al. (2016a; 2016b), Lopes et al. (2016), Naves et al. (2017),
Gaudéncio et al. (2019), Luz et al. (2021a; 2021b), Almeida et al. (2022), Amorim et al.
(2022), Souza et al. (2022) e Streitenberger et al. (2022).

Ao considerar o conceito do erro quadratico médio (MSE) proposto por Vining e
Myers (1990), no qual o valor esperado de f(x) é combinado com seu respectivo alvo
(Tsx) e variancia (Var [f(x)) formando um indice de aglutinagdo como MSE.
Independentemente da direcdo de otimizacdo adotada para f(x), o MSE é sempre
minimizado. Adaptando essa ideia para as superficies de resposta dos escores de PCA,
Paiva et al. (2009) e Gomes et al. (2013) apresentaram a funcdo de aglutinacdo do erro
quadratico médio multivariado (MMSE), posteriormente adaptada por Leite (2019), para
ser utilizada com superficies de resposta em escores fatoriais rotacionados. Essa
abordagem foi seguida, implementada e testa com sucesso em trabalhos como Bacci et
al. (2019), Gaudéncio et al. (2019), Amorim et al. (2022) e Streitenberger et al. (2022).

Portanto, independente do sentido de otimizacdo adotado para as superficies de
resposta (univariadas ou multivariadas) e das correlagdes observadas entre cada par de
fungdes objetivo, a funcdo proposta devera ser sempre minimizada. Essa minimizacao
individual permite a estimativa de uma matriz payoff multivariada. Ao incorporar tal
estratégia na formulacdo do NBI, os grupos de fun¢des objetivo podem ser otimizadas
simultaneamente, de acordo com as preferéncias dos tomadores de decisao.

Quando o MOP é resolvido utilizando a técnica NBI, trés vantagens surgem: (a) a
reducdo da dimensionalidade do MOP; (b) a formacdo de funcbes objetivo e restrices
ortogonais (independentes); e (c) a possibilidade de obter fronteiras ou superficies de
Pareto equiespacadas. A validade dessas suposi¢fes pode ser verificada em trabalhos
como os de Lopes et al. (2016), Arruda et al. (2019), Gaudéncio et al. (2019), Almeida
et al. (2022), Amorim et al. (2022) e Streitenberger et al. (2022), Souza et al. (2022),
Luz et al. (2021a, 2021b). Com base na observacdo do desempenho de varios métodos de
escalonamento para MOP, acredita-se que a ortogonalidade entre multiplas fungdes
objetivo e restricdes contribui significativamente para o sucesso dos algoritmos de busca,
e, apesar de sua complexidade, as abordagens multivariadas sdo uma das mais adequadas

para lidar com a otimizacéo de superficies de resposta multiplas.
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Assim como nos algoritmos tradicionais de MOP, a combinacdo NBI-FA-RSM
(daqui em diante chamada de intersecdo normal a fronteira de fatores rotacionados por
Varimax, VRF-NBI) também depende de uma distribuicdo de pesos para gerar o conjunto
de subproblemas ou alternativas. Com o vetor de pesos percentuais necessarios forma
uma combinacdo convexa de p-1 graus de liberdades, uma escolha natural para essas
disposicOes € o planejamento de experimentos de misturas. Além da vantagem de gerar
combinagOes equilibradas dentro do espago de solugdes de misturas, o uso do MDE
permite modelar qualquer caracteristica de desempenho do MOP medida durante o
processo de otimizagdo. Por exemplo, distancias euclidianas ou de Mahalanobis podem
ser expressas como polinémios candnicos, escritos em termos de um vetor de pesos. Essa
abordagem ja foi aplicada com sucesso em varios problemas de otimizagdo multiobjetivo,
como em Mendes et al. (2016), Aquila et al. (2018), Bacci et al. (2019), Gaudéncio et al.
(2019), Rocha et al. (2022), Streitenberger et al. (2022), Gao, Ren e Zhang (2023) e Chen
et al. (2023).

O ultimo aspecto de MOP que deve ser abordado é a andlise pds-Pareto, um
procedimento de tomada de decisdo multicritério (MCDM) utilizado para avaliar,
classificar e ranquear solucbes 6timas de Pareto. O MCDM pode ser Gtil em varias
aplicacdes, como em diagndsticos médicos (Liao e Peng, 2024), avaliagdo das condi¢des
de operacdo de células de reducdo de aluminio (Huang et al., 2023), avaliacdo de
tecnologias de segregacao de residuos solidos baseadas em inteligéncia artificial (1A)
(Banu et al., 2024) e gestdo de residuos médicos gerados durante a pandemia de
coronavirus (Demir e Moslem, 2024), entre outros.

Audet et al. (2021) apresentaram uma ampla reviséo do estado da arte sobre 0s
indicadores de desempenho mais relevantes para MOP. Especificamente em relacdo ao
NBI, os critérios mais citados na literatura incluem: (a) a distancia Euclidiana entre uma
solucdo 6tima de Pareto e o ponto de Utopia (Pereira et al., 2019; Yin e Cai, 2024); (b) o
indice de Diversidade (Rocha et al., 2017; Yin e Cai, 2024); (c) a distancia de
Mahalanobis (Cui et al., 2022; Fuente, Vega-Rodriguez e Pérez, 2018; Streitenberger et
al., 2022; Yuan et al., 2020); (d) o hipervolume do conjunto de alternativas (Yin e Cai,
2024); (e) o erro percentual global (GPE) (Aquilaetal., 2018; Belinato et al., 2019; Costa,
Brito, et al., 2016; Fonseca et al., 2018; Gaudéncio et al., 2019; Gomes et al., 2013;
Rocha et al., 2021); e () o indice de entropia de Shannon (S) (Aquila et al., 2018, 2020;
Bacci et al., 2019; Belinato et al., 2019; Gaudéncio et al., 2019; Mendes et al., 2016;

Rocha et al., 2022; Streitenberger et al., 2022). Frequentemente, essas métricas de
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MCDM sédo usadas na forma de combinagdes convexas para definir as melhores
alternativas.

Outra abordagem pés-Pareto amplamente utilizada em estudos de MCDM e MOP
¢ a técnica de ordem de preferéncia por similaridade para a solugédo ideal (TOPSIS).
Conforme verificado em trabalhos de Aquila et al. (2020), Subasi et al. (2021) Pires et
al. (2023), o TOPSIS envolve os seguintes passos: (a) normalizacdo da matriz de deciséo,
(b) ponderacao da matriz de decisdo normalizada, (c) encontrar a solucédo ideal positiva e
negativa, (d) calcular a distancia geométrica entre cada alternativa e a solucéo ideal e (e)
medir a proximidade relativa de cada alternativa a solucéo ideal. O passo (d) geralmente
utiliza uma distancia Euclidiana n-dimensional (Ahmadi e Nascimento, 2015) entre uma
alternativa e ambas as solucdes, ideal positiva e negativa. No entanto, se as alternativas
forem oriundas de dados multivariados, recomenda-se substituir a distancia Euclidiana
pela distancia de Mahalanobis (Yuan et al., 2020). Em consonancia com essa descoberta,
neste trabalho é proposto o uso da Distancia Generalizada (GD), uma métrica proposta
por Khuri e Conlon (1981), que substitui a matriz de variancia-covariancia (X) na
distdncia de Mahalanobis por uma matriz de variancia-covariancia das superficies de
resposta estimadas (Zhang et al., 2019). Originalmente, a GD foi desenvolvida para servir
como um procedimento de aglutinacdo capaz de transformar o vetor de multiplas
respostas em uma unica funcgdo global, F(x), permitindo a incorporagdo da estrutura de
correlacdo dentro do MOP. Claramente, a ideia de Khuri e Conlon (1981) era superar as
desvantagens observadas no método Desirability (Derringer e Suich, 1980; Dong et al.,
2024; Li et al., 2023), principalmente relacionadas & presenca de correlagdes entre as
multiplas superficies de resposta. Além disso, também é utilizado o método proposto por
Shannon (1948). A GD quantifica a separacdo multivariada, sendo uma extensao da
distancia Euclidiana, mas para espacos multidimensionais, enquanto S avalia a incerteza
de uma distribuicdo de probabilidade.

Este estudo aborda uma otimizagcdo multiobjetivo ndo linear combinada com CFD
e outras técnicas, com o propdsito de ser um componente chave para a tomada de decisdes
no planejamento do melhor design entre opg¢Ges 6timas. Inicialmente, o conjunto de dados
é construido com base no DOE, seguido pela execucdo de simula¢fes computacionais e
pelo armazenamento dos resultados obtidos com o Ansys Fluent®. Em seguida, a PCA ¢
empregada para avaliar a dimensionalidade do conjunto de dados, considerando 0s
autovalores e sua soma cumulativa, definindo a quantidade de variaveis latentes que serdo

extraidas.
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Subsequentemente, a FA € utilizada para transformar as variaveis em fatores
rotacionados, permitindo a criacdo de novas funcdes objetivo e restricdes. O proximo
passo envolve a definicdo da distribuicdo de pesos por meio do Simplex-lattice MDE.
Com os pesos definidos, a fase de MO ¢ realizada utilizando a NBI. Cada iteracdo da NBI
¢ avaliada com base nas métricas GD e S, visando avaliar as respostas 6timas.

Em seguida, é realizada a otimizacéo a posteriori (P-O), empregando MDE para
gerar novos pesos. Nesta fase, as funcbes objetivo séo GD e S, juntamente com seus
respectivos fatores rotacionados. Busca-se um peso médio para atribuir igual importancia
a ambas as funcdes, utilizando novamente a NBI. Com o peso ideal determinado, uma
nova otimizacdo € conduzida para identificar o melhor ponto.

Para exemplificar essa abordagem, a MO de um ventilador centrifugo operando
em um forno industrial a altas temperaturas é considerada como estudo de caso, utilizando
material American Iron and Steel Institute (AISI) 304. As variaveis de controle referem-
se as pas, incluindo o nimero de pas (NB ou x1), angulo de entrada das pas (BEA ou X),
angulo de abertura das pas (BOA ou x3) e comprimento das pas (BL ou xs). Um CCD é
empregado, resultando em 24 experimentos, onde oito respostas sdo avaliadas, divididas
em trés dimens@es: o fator 1 (VRF1) compreende torque (T ou Y3), magnitude da
velocidade méxima (MMV ou Y7), pressdo total maxima (MTP ou Ye) e turbuléncia
média € (ATe ou Ys), enquanto o fator 2 (VRF2) abrange indice de desempenho (Pl ou
Y4) e vazdo massica (MFR ou Y?>). Por sua vez, o fator 3 (VRF3) inclui custo do material
(MC ou Ys) e massa da pa (BM ou Yi). Os resultados obtidos neste estudo serdo
comparados com os do ventilador atualmente em operacéo neste forno industrial.

Esta pesquisa tem como objetivo avaliar as variaveis de entrada e suas respectivas
varidveis de saida que influenciam a otimizacdo do desempenho de um ventilador
centrifugo utilizado em fornos industriais. O trabalho propde a otimizacao de um produto
ja existente, buscando melhorias na metodologia de modelagem do ventilador centrifugo
e otimizando o conjunto de fatores significativos, evitando o uso de inimeras simulacdes

baseadas em tentativa e erro.

1.2. Objetivos

Esta secdo tem como proposito delinear o objetivo geral e os objetivos especificos

deste trabalho, destacando as metas a serem alcangadas e os resultados esperados. Sera
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descrito 0 que se busca encontrar neste trabalho, proporcionando uma viséo clara do

direcionamento e das intengdes deste.

1.2.1. Objetivo geral

O principal objetivo deste trabalho € integrar a CFD, o DOE e a MO para a selecao
de configuracfes Otimas para ventiladores centrifugos, visando reduzir o tempo e 0s
custos computacionais, além de utilizar métricas multivariadas para avaliar a qualidade

dos resultados obtidos.

1.2.2. Obijetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho s&o:

e Avaliar as vantagens da utilizacdo do DOE em projetos que envolvem CFD;

e Comparar os resultados obtidos pelo método com aqueles provenientes de
modelos de ML;

e Comparar o0s resultados da otimizacdo utilizando a técnica de NBI com as
variaveis originais e com fatores rotacionados;

e Identificar e compreender os fatores que mais influenciam na busca pela solucéo
Otima;

e Reduzir o custo computacional associado ao processo de otimizacao.

1.3. Contribuicdes esperadas

Este estudo visa contribuir para a indlstria que opera com simulacdo
computacional, especialmente na area de fluidodindmica, com o objetivo de auxiliar os
tomadores de decisdo, reduzir o tempo de simulagéo e apoiar projetistas e engenheiros no
desenvolvimento de produtos com configuragdes Otimas. A finalidade é encontrar o
trade-off entre custo e desempenho. O método proposto é aplicado a um ventilador

centrifugo existente, e os resultados obtidos evidenciam a relevancia do trabalho.

1.4. DelimitacOes da pesquisa
Os resultados obtidos referem-se especificamente a operagdo de ventiladores
centrifugos com o uso de CFD. Esses resultados sdo aplicaveis a este processo e estas

condicdes especificas analisadas. Quaisquer alteragdes nos niveis de parametros,
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condicdes de operacdo ou aplicagdo podem impactar os resultados apresentados e
esperados, que também podem variar dependendo do conjunto de respostas utilizado.

Além disso, é importante ressaltar que a precisdo dos resultados depende da
adequacao dos modelos de CFD utilizados, incluindo a definicdo correta das condicdes
de contorno e a escolha do modelo turbulento apropriado. A calibracdo do modelo é
crucial para garantir a validade dos resultados.

As limitacfes também podem estar associadas ao algoritmo de otimizacdo, pois
algoritmos baseados em gradiente sdo sensiveis aos métodos de inicializa¢do. Isso
significa que a escolha dos pontos iniciais pode influenciar significativamente a
convergéncia e a qualidade da solugéo encontrada.

Os resultados obtidos ndo foram testados em ambientes reais e industriais, uma
vez que esse aspecto ndo foi o foco da pesquisa. Portanto, validacGes adicionais podem
ser realizadas em trabalhos futuros para dar continuidade na aplicabilidade préatica dos

resultados encontrados.

1.5. Estrutura do trabalho

Este estudo estd estruturado em cinco secdes. A Secdo 1 apresenta a
contextualizacdo dos temas abordados, 0s objetivos, as contribuicdes e as delimitacbes da
pesquisa.

A Secdo 2 traz a fundamentacdo tedrica do trabalho, iniciando com uma Analise
bibliométrica e seguida pela descricdo dos métodos que serdo utilizados, como:
Metodologia de superficie de respostas, Andlise fatorial, Intersecdo normal a
fronteira, Planejamento de experimentos de mistura, Métricas de desempenho,
Otimizacao a posteriori, Elipse de confianca e Aprendizado de maquina.

A Secdo 3 detalha a metodologia, desde as consideracdes iniciais até a explicacdo
do passo a passo e dos avangos metodol6gicos propostos.

Na Secéo 4, o método é aplicado a um exemplo pratico utilizando um ventilador
centrifugo industrial. Essa é a secdo mais extensa, contendo o detalhamento do estudo,
comparac0es e resultados.

Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes da pesquisa, as contribui¢cBes do
trabalho e possiveis estudos futuros. Ao final do documento, os dados e codigos utilizados

estdo disponibilizados para consulta.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este estudo utiliza uma versdo aprimorada do método NBI, desenvolvida para
resolver modelos de superficies de resposta multiplas e correlacionadas, aplicada a
problemas relacionados a fluidos. Denominado VRF-NBI, o método emprega superficies
de resposta baseadas em escores fatoriais rotacionados por Varimax como funcdes
objetivo, substituindo as respostas originais e integrando-as na otimizacdo multiobjetivo
(MO). A atribuicdo dos pesos para as iteragdes € controlada por um planejamento
sequencial de mistura de experimentos (MDE). Apo6s cada iteracdo, métricas de
desempenho, como Distancia Generalizada (GD) e Entropia (S), sdo calculadas e
modeladas seguindo um polinémio canénico de quarta ordem de Scheffé. A solucéo
Pareto-6tima (P-O) mais adequada surge a partir do equilibrio entre GD e S, sendo obtida
por meio de técnicas a posteriori para identificar a solu¢do mais eficaz. Os principais
aspectos das metodologias e algoritmos envolvidos serdo destacados e descritos nas

préximas secdes.

2.1.  Andlise bibliométrica

Ao realizar uma analise bibliométrica (fevereiro/2025) utilizando termos
presentes no titulo, nas palavras-chave ou no resumo, com a seguinte query de busca:
(TITLE-ABS-KEY  ("Computational Fluid Dynamics”) AND TITLE-ABS-KEY
("Multiobjetive optimization” OR "Multi-objective optimization")), identificaram-se
1.212 artigos publicados. Esses itens serdo evidenciados com maior destaque em Figuras
e Quadro desta secdo. Ao aplicar uma limitacdo para apenas artigos, esse nimero cai para
904. Com uma limitacdo adicional ao periodo de 2019 a 2025, constatou-se que existem
632 artigos, 0 que representa cerca de 70% do total, publicados ap6s 2018. Isso indica
uma tendéncia crescente de integracdo entre a MO e a CFD.

Ao adotar a mesma pesquisa e incluir o termo DOE, a nova query torna-se:
(TITLE-ABS-KEY  ("Computational Fluid Dynamics”) AND TITLE-ABS-KEY
("Multiobjetive optimization” OR "Multi-objective optimization™) AND TITLE-ABS-KEY
("Design of Experiment™)) AND PUBYEAR > 2018 AND PUBYEAR < 2025 AND
(LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar")). Nesse caso, a quantidade de artigos reduz para 46,
evidenciando o grande potencial e a expectativa de crescimento do tema em questao.

A evolugdo da produgdo cientifica desde a primeira publicagdo combinando esses

termos até o momento é apresentada na Figura 1, enquanto o Quadro 1 exibe a
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quantidade de publicacdes por areas tematicas, destacando aquelas com mais de 100
publicacdes, especialmente na area de engenharia. Tanto a Figura 1 quanto o Quadro 1

abrangem a pesquisa de forma geral, sem restrigdes por ano.

Artigos publicados

022
2024

000
0
01
200
2008
0
014
01
2018
0:

Figura 1 - Producdo cientifica envolvendo otimiza¢do multiobjetivo e fluidodindmica computacional

(Fonte: elaborada pelo autor)

Quadro 1 - Publicagdes por area temética

Area tematica Artigos publicados
Engenharia 555
Energia 208
Engenharia quimica 168
Matematica 112
Fisica e astronomia 108
Ciéncia da computagéo 101
Ciéncias ambientais 100

O artigo mais citado ¢ “A comprehensive analysis and optimization process for an
integrated liquid cooling plate for a prismatic lithium-ion battery module” (Chen et al.,
2019) publicado na Applied Thermal Engineering, com 159 cita¢fes. Apenas 6 artigos
tém mais de 100 citacGes. A Figura 2 mostra os 10 artigos com a maior quantidade de

citacoes.

31



CHEN S, 2019, APPL THERM ENG

TAN D, 2023, ENERGY OPTIM ENG e

LI W, 2019, APPL THERM ENG

LI H, 2021, ENERGY CONVERS MANAGE

LI W, 2019, INT J ENERGY RES

SHI'Y, 2019, ENERGY @

WANG CN, 2022, MICROMACHINES @
YILDIZELI A, 2020, INT J HEAT MASS TRANSF
DEL RIO-CHANONA EA, 2019, AICHE ] @
DU Y, 2019, SUSTAINABLE CITIES SOC @
0 50 100 150

Figura 2 - Artigos mais citados (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

A revista com mais publicagdes na area é a mesma que possui o artigo mais citado,
a Applied Thermal Engineering, que conta com 41 publicagdes, enquanto a segunda
revista, Energy, possui 21. A Figura 3 apresenta as 10 revistas com mais publicacdes, e

a Figura 4 ilustra as cinco revistas com mais publicacdes ao longo do tempo.

APPLIED THERMAL ENGINEERING °

ENERGY e

AEROSPACE SCIENCE AND TECHNOLOGY @
OCEAN ENGINEERING @
JOURNAL OF ENERGY STORAGE @

ENERGIES @
RENEWABLE ENERGY —@
STRUCTURAL AND MULTIDISCIPLINARY OPTIMIZATION —@
ENERGY CONVERSION AND MANAGEMENT ~— ———————————(E)
INTERNATIONAL JOURNAL OF HEAT AND MASS TRANSFER —@

0 10 20 30 40

Figura 3 - Revistas com mais publica¢@es (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)
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Figura 4 - Revistas com mais publica¢des ao longo do tempo (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

Para identificar as palavras-chave mais frequentes, utilizou-se uma nuvem de

palavras, que € apresentada na Figura 5 e ja esta formatada no formato de um ventilador.

A Figura 6 ilustra a coocorréncia das palavras-chave.
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Figura 5 - Nuvem de palavras com as palavras-chave mais frequentes (Fonte: elaborada pelo autor)
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Figura 6 - Coocorréncia das palavras-chave (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

Os autores mais relevantes foram destacados com base na quantidade de
publicaces. Os trés primeiros, Y. Wang, Y. Zhang e J. Li, possuem mais de 15
publica¢des cada um. Foram incluidos apenas os autores que tém mais de 10 publicaces,

conforme ilustrado na Figura 7.

WANG Y e
ZHANG Y e
L] a

uy e
L z e
WANG 1 e
LI w @
WANG X @
ZHANG Z @
LUy ' 12]
WANG 7 {12]
ZHANG W @
z 11}
L 1 11}
ZHANG L 11}
0 5 10 15 20

Figura 7 - Autores com mais publica¢fes (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

As 10 universidades mais produtivas, todas com mais de 10 publicacGes, tém
destaque para Huazhong University of Science and Technology, que é a Gnica com mais

de 25 publicages. Esta distribuicdo é mostrada na Figura 8.
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HUAZHONG UNIVERSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY °
ZHEJTANG UNIVERSITY e
TSINGHUA UNIVERSITY e

NORTHWESTERN POLYTECHNICAL UNIVERSITY e

JIANGSU UNIVERSITY

XI'AN JIAOTONG UNIVERSITY

SHANGHAT JIAO TONG UNIVERSITY @
UNIVERSITY OF TEHRAN @
SHANDONG UNIVERSITY @
CRANFIELD UNIVERSITY
0 10 20

Figura 8 - Universidades com mais publica¢fes (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

A contribuicdo cientifica por pais é apresentada na Figura 9, destacando a China,
com 761 documentos publicados, enquanto o Brasil possui apenas 7. Além disso, a rede
de colaboragdo entre os paises nas publicacGes € ilustrada na Figura 10.

Figura 9 - Paises com mais publicacdes (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)
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Figura 10 - Rede de colaboracdo entre paises em publicagdes (2019-2025) (Fonte: elaborada pelo autor)

Essas andlises ressaltam as contribui¢fes de autores, universidades e paises, além
de identificar os artigos mais influentes na combinacdo de MO com CFD. Com base nos
dados obtidos, é possivel realizar uma verificacdo detalhada das importancias e
tendéncias do tema, tanto nos Gltimos 5 anos quanto em um contexto geral. Essas
percepcdes fornecem uma base solida para a avaliacdo de estratégias, técnicas e

metodologias utilizadas neste campo de pesquisa.

2.2. Metodologia de superficie de respostas
A RSM é uma abordagem estatistica e matematica que utiliza modelos empiricos

para ajustar os dados obtidos de acordo com o planejamento experimental, usando
funcdes polinomiais, sejam lineares ou quadréticas, para descrever e otimizar modelos
(Montgomery, 2017). A escolha mais comum para modelos estocésticos néo lineares €
um polindmio quadratico completo de segunda ordem, descrito de forma (Myers,
Montgomery e Anderson-Cook, 2016):

K K k-1 k
10 =Bop+ ) Bpxi+ Y fupx? + . Y fupriy¥p = 12,7 )

i=1 i=1

i=1 j=1+i
Onde: k € o numero de varidveis independentes; fo € o termo independente, fi sdo 0s
coeficientes referentes aos efeitos lineares; fii sdo 0s coeficientes referentes aos efeitos
quadraticos; Sij sdo os coeficientes referentes aos efeitos de interacdo medidos entre as

variaveis de entrada (xi e X;) e p denota 0 nimero de fungdes objetivo consideradas.
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A aplicacdo da RSM pode ser dividida em varias etapas (Bezerra et al., 2008),
que incluem a selecdo de variaveis significativas, o DOE, a utilizacdo de técnicas
estatisticas e matemaéticas para o processamento de dados, a avaliacdo do modelo e a
determinacdo da regido Otima para obter os melhores valores para cada varidvel de
entrada.

As metodologias comuns incluem design fatorial, CCD e Box-Behnken design
(Mékeld, 2017). Devido a facilidade de modelagem de polinémios de segunda ordem, o
CCD foi empregado neste estudo. O CCD integra um conjunto de pontos fatoriais, pontos
axiais e pontos centrais (Angelopoulos, Evangelaras e Koukouvinos, 2009). De acordo
com Montgomery, um modelo de segunda ordem pode ser expresso como:

k k k-1 k
Y=p+ Zﬂixi + Z.Biixiz +Z Z Bijxix; + € )
i=1 =1

i=1 j=1+i
Onde: k é o nimero de variaveis independentes; fo é 0 termo de compensacdo ou
intercepto; Si representa o efeito linear; Bii € o efeito quadréatico; Sij é o efeito de interagdo;
€ € o termo residual; X; € xj Sd0 as variaveis independentes codificadas.

Para estimar os parametros (5) do modelo polinomial, 0 método dos minimos
quadrados é comumente utilizado. Embora um modelo polinomial especifico possa ndo
representar com precisdo a relacdo real entre todas as varidveis independentes
(Montgomery, 2017), dentro de um certo intervalo, essa aproximagdo muitas vezes é
eficaz e apresenta um desempenho satisfatorio. Esta é uma das razdes pelas quais a RSM
¢ amplamente utilizada na area industrial para modelagem e otimizacéo de processos.

Uma das suposicdes levantadas nesta pesquisa é que p respostas originais podem
ser adequadamente substituidas por p-m escores fatoriais rotacionados, dependendo,
obviamente, da quantidade de correlacdo entre eles. O pardmetro m denota 0 numero de
dimensbGes que podem ser reduzidas com esta abordagem estatistica multivariada.
Supondo que Fp seja uma matriz [n X (p —m)] onde n é o nimero de execugdes
experimentais realizadas, a matriz de coeficientes multivariadas, B}R.

Ao substituir a matriz de maltiplas respostas (YY) usando os escores dos fatores
rotacionados (Fg) com o método OLS, obtém-se um novo vetor de coeficientes, que s&o
independentes. Com essa modifica¢do dada por:

Br = X" (XTR) = X" X"Z{UD LD (LD} €)
Br = X™O0 7 (X"Fy) = X" XT(Z[LETL) ']} )
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Uma superficie de resposta para o i-ésimo escore fatorial rotacionado, FR(x), é

dada por:

2T =[1 x; xp o X X2 X2 oo X2 XXy XiX3 o Xp_1Xpd )

ET = [50 51 ﬁz 51( 311 322 ﬁkk ﬁ12 ﬁ13 ﬁk—l,k]
Com isso, X é uma matriz design (como um CCD, por exemplo), Z é a matriz da

variavel de resposta padronizada, e T € a matriz de rotacdo. L representa a matriz de
cargas fatoriais, uma matriz formada pelos autovetores da matriz de correlagéo (R) de

multiplas respostas, onde cada coluna é multiplicada por seu respectivo autovalor, como:

L=[Eel VEedl = he] ©)

O que foi apresentado nesta secdo se refere a construcdo aos coeficientes
estimados para cada termo da RSM em relacéo aos escores rotacionados. Ela fornece uma
representacdo da superficie de resposta em funcdo das varidveis independentes
codificadas, permitindo a analise e otimizacdo dos resultados experimentais.

2.3. Analise fatorial

Na FA, um fator é uma variavel ndo observavel ou latente que pode explicar as
correlagdes ou covariancias observadas entre um conjunto maior de variaveis. Assume-
se que esses fatores latentes capturam a varidncia comum compartilhada pelas variaveis
observadas (Johnson e Wichern, 1982). Um vetor aleatorio (X), com p componentes, tem
um vetor médio (i) e uma matriz de variancia-covariancia (X), entéo:

X—pnp=LF+c¢ @)

Quando ha um nivel de redundancia entre as varidveis originais, X pode ser
aproximada usando uma combinacao linear de cargas com menos componentes do que 0
namero de variaveis e uma matriz de erro (W), tal que:

T=EX-wWX- W' =ELF+¢&)(LF + £)T] = E[(LF + &)(LFT + £7)] (8)
T =LLTY ©)
Onde: ¥ é a matriz diagonal das variancias especificas, tal que ¥ = g — h?. O segundo
termo da expressdo (h?) é conhecido como comunalidade ou quantidade de variancia

explicada.

Considerando a carga (L), a matriz de dados padronizados (Z) pode ser convertida
em uma variavel adimensional chamada escore de fator (F), que € dado por:

F = Z[L(LTL)™] (10)

A matriz de carga (L) pode ser rotacionada para aumentar a interpretabilidade dos

fatores. O uso de uma matriz de rotacdo ortogonal preserva a independéncia dos fatores
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enquanto as variaveis originais permanecem correlacionadas. Este estudo emprega o
processo de rotagdo Varimax, que simplifica a estrutura do fator, tornando-a mais clara e
destacando os padrdes encontrados nas varidveis originais ao associar termos comuns em
um fator latente. O método tem como objetivo concentrar as variaveis originais com altas
cargas em um unico fator, o que € particularmente util ao lidar com um grande nimero
de variaveis (Kaiser, 1958).

ApoGs a rotacdo dos componentes, o critério global Varimax é calculado, e o
processo € repetido para pares de componentes. Ao final de cada iteracdo, o critério é
verificado para ver se aumentou, continuando até que a convergéncia seja alcancada. O
critério proposto por Kaiser (1958) visa maximizar a soma da varidncia dos quadrados
das cargas dentro de cada fator, levando a uma solucgéo que simplifica as cargas fatoriais

e melhora significativamente a interpretabilidade. A matriz de rotacédo (T) € dada por:

_ [cosy —siny

siny cosy (11

Enquanto isso, o angulo de rotacdo para a rotacdo Varimax (y) é dado por:

- oy u\ [ nouy2eyn )2\
. % retan (Zuivi_zzlﬂulzmm) (Z(u?_viz)_(zlﬂul) (B ) ) 12

. p p

i=1
De acordo com Kaiser (1958), a relacdo entre as variaveis ki € kz e 0 angulo de
rotacdo (y) € observada conforme descrito na Tabela 1. A Eq. (12) pode ser reescrita em

termos das variaveis ki e ko, de tal forma que o &ngulo de rotagdo (y) é igual a:

n
P SN ) FET
L= T Lt el
1 kq =1 P
y = qarctan (1) (13)
4 ke, n n 2 n 2
b=t - - Cr, w)? — (B, v)
Lt p
i=1
Tabela 1 - Valores de k e y usados para definir o &ngulo de rotacdo no método Varimax
k1 kz V4
- + 0.0° to -22.5°
- - -22.5° t0 -45.0°
+ + 0.5°t0 22.5°
+ - 22.5° 10 45.0°
A matriz de coeficientes € dada por:
C=LL")? (14)
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O processo iterativo de calculo das cargas rotacionadas pode ser entendido, tal

como dada pelo Algoritmo 1.

Algoritmo 1 - Célculo das cargas rotacionadas

Inicio do Algoritmo 1

Input: Cargas fatoriais sem rotacédo

Passo 1: Escolha o nimero desejado de fatores (utilize o PCA como guia)

Passo 2: Calcule as cargas ndo rotacionadas para os fatores escolhidos

Passo 3: Forme uma matriz ¥ com um par arbitrario de cargas, por exemplo, L1 e L

Passo 4: Multiplique ¥ pela matriz de rotacdo p X p com o y calculado pelas cargas L1 e L2
Passo 5: Repita 0 passo 3 e 4 para Li e Ls, considerando o vetor rotacionado de L

Passo 6: Repita 0 passo 3 e 4 para L2 e Ls, j& considerando os vetores rotacionados nas etapas anteriores
Passo 7: Repita 0s passos 2 a 6 até que os angulos de rotacao sejam zerados

Output: Cargas rotacionadas com a rotagdo Varimax

Fim do Algoritmo 1

Abaixo estdo descritas as matrizes de rotacdo relacionadas a 3 fatores:

cosy —siny 0
Jil(£1, ;) = [siny  cosy 0] (15)
0 0 1
cosy O —siny
Jol (f1gop £3) = [ 0 ] (16)
siny 0 cosy
0
Js I({)zRot’ £3R0t) [ cosy —sin yl (17)
sin Y Ccosy
Os elementos ui e vi, podem ser calculados da seguinte forma:
2 2
L; L;
u; = i1 _ i2 (18)
L; L;
v; = i1 x i2 (19)
hi hi

2 i =1,2,..,p
hi = ZL L_12 o (20)
Nas equagdes anteriores, Lij é a carga j-esima da i-ésima variavel original, p é 0
numero de variaveis no problema multivariado (neste caso, o niUmero de respostas e/ou

funcdes objetivo), e r € o nimero de fatores a serem extraidos. Além disso, também foi

apresentado 0 passo a passo para a rotagdo Varimax dos fatores.
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A rotacdo de fatores e frequentemente utilizada para melhorar a interpretabilidade
dos fatores. Métodos de rotagdo ortogonais, como Varimax buscam manter os fatores nao
correlacionados, enquanto métodos de rotacdo obliqua, com o Promax, permitem
correlagdes entre os fatores. A FA pode ser vista como uma extensdo do PCA, com ambas
as metodologias entendidas como tentativas de aproximar X. No entanto, o0 PCA néo
busca formar agrupamentos, mas sim mostrar o nimero de dimensdes presentes nos

dados, enquanto a FA visa formar agrupamentos por meio da extensao de métricas.

2.4. Intersecdo normal a fronteira

Das e Dennis (1998) propuseram o método NBI com o objetivo de gerar
superficies Pareto espacadas para resolver problemas de otimizacdo multicritério nédo
lineares, buscando um equilibrio entre funcdes objetivo conflitantes. Ele foi projetado
para ser uma alternativa as somas ponderadas (WS) e outros tipos de combinacdes
convexas. O NBI tornou-se uma alternativa apropriada para obter solugdes de Pareto
equidistantes.

Algebricamente, definindo um subespaco afim de menor dimensdo que contém o
envoltorio convexo dos minimos individuais (CHIM), tal que {®f: B e R", Y7L B = 1,
Bi> 0}, a ideia central do NBI é encontrar o ponto de intersecdo entre a fronteira 0 e a
normal apontando para a origem, partindo de qualquer ponto no CHIM (Das e Dennis,
1998). Considerando fi como a normal unitaria ao simplex CHIM apontando para a
origem, entdo ®f + th, t € R, representa o conjunto de pontos nessa normal. O ponto de
intersecdo da normal com a fronteira % mais proximo da origem ¢ a solucéo global MOP
(Das e Dennis, 1998). Portanto, para manter a ortogonalidade de ®f + tn, essa
quantidade deve ser igual a distancia de F(x) — FU(x), que pode ser representado pelo
vetor de funcBes objetivo escalonadas F(x). O pardmetro t observado na formulagéo é um
escalar perpendicular a linha de utopia, e @ representa a matriz payoff, uma matriz obtida
calculando os minimos individuais fi*(x;*) para cada fungéo objetivo. Consequentemente,
a matriz @ representa a matriz payoff escolonada, e By € 0 k-ésimo vetor de pesso que
determina diferentes pontos ao longo da linha de utopia. Concluindo os elementos
matematicos do NBI, a normal unitéria fi pode ser substituida por um vetor quasi-normal
que mantém uma equivaléncia com a matriz payoff escalonada, como i = —®e, onde e

¢ o vetor coluna de todos os “uns”. Portanto, segundo o trabalho seminal de Das e Dennis
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(1998) combinaram esses elementos nos seguintes sistemas de otimizagdo equivalente.

Com isso, o NBI pode ser dado por:

maxt min —t
(xt) (xt)

S.t.: ®By +th = F(x) S.it.: FX) — @B —thi=0

gx) <0 = gx) <0 (21)
h(x) =0 h(x) =0
X €EQ X € ()

A fronteira de Pareto descrita na Figura 11 é fixada no espaco de solucdes por
dois pontos de ancoragem representados pelos elementos A: e A. Esses pontos
representam os vetores que contém os 6timos individuais de cada fungdo, como A =
[f;(x11),f,(x7)], onde x7 € o 6timo individual para fi(x). Analogamente, o segundo
ponto de ancoragem é AL = [f; (x31), f,(x3)], onde x5 é o 6timo individual para f(x). O
segmento A, A, é chamado de linha de utopia. Em outras palavras, a utopia representa a
idealizacdo de um estado em que todas as metas e objetivos sdo alcancados
simultaneamente. Quando a distancia entre as solucdes para diferentes objetivos é zero,
indicando sobreposi¢do completa, ndo hd uma definicdo clara de eficiéncia ou
superioridade entre as solucdes, resultando na auséncia da Fronteira de Pareto. O ponto
de utopia (fY) é o vetor que contém os 6timos individuais das funcdes, dada por fU =
Lfi (x]), f5 (x3)]. Embora represente o ponto ideal, geralmente esta fora da regido viavel.
Em contraste, os pontos de nadir contém os valores ndo 6timos de cada funcéo objetivo,
representando a pior solucéo possivel no espaco viavel, dada por /N = [f;(x3), f(x)].
A Figura 11 ilustra as relacbes entre os elementos da otimizacdo multiobjetivo

bidimensional, em que ambas as fungdes devem ser minimizadas.
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Figura 11 - Fronteira de Pareto e seus elementos geométricos (Fonte: elaborada pelo autor)

Uma generalizacdo bidimensional do método NBI pode ser derivada observando

os triangulos semelhantes AA1A2C1 e AA1B1Cz, bem como os tridngulos AA1A2C1 e

AA2B2Cy, reportados na Figura 11. Usando o fato de que dois tridangulos sdo semelhantes

se seus angulos correspondentes forem congruentes e seus lados correspondentes

estiverem em proporcdo igual, isso é dado por:
AAB,C, BiCi () - f5(x3) By

=== = (22)

AAAC AC o) — L (x3) B+ b
AABiC, CiB, _ i —ff(x) _ B _(1-B) 23)
AAAC, AC G —f(xD) Bit+Br Bt B

A Eq. (26) exibe o equacionamento da matriz payoff.

G o A - fiG) G o AGD  AG]
®=|fiGD - D - ) |2 fan - e - A0 24)

LD G f) B -

o) ) o) o Sl fGi)]

Nas expressOes anteriores, observa-se que a relagdo entre a i-ésima funcdo

objetivo fi(x) e os pontos de utopia (V) e nadir (f;V) é dada por:
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fix) = ¥ (25)
-
A expressdo descrita pela Eq. (25) funciona como uma normalizacao convertendo

fi=

as funcGes objetivo originais em funcgdes adimensionais, com valores no intervalo [0,1].
A partir das Eq. (22) e Eq. (23) é possivel escrever que:

i) = Bifi (x1) + Bof1(x3) N [f1(x) fr(x1) fl(xz)] [ ]
f2(X) = B1fo(x7) + Bof7 (X3) f>(X) f2(x7) fz (x3)
F(x)

F(x) = q>s{ 5)

Os elementos do sistema mostrados anteriormente podem ser normalizados como

F(x) = ®B, onde:

A6 - frx) Fr D) - fr ) f0k) — ()
_lrm s -« A -re) A - e .
FO = s -y | T haD - Fas) e - f(x) &7

fo(xD — f7 (x3) L&D - &) f(xD) - f7&3)
Substituindo i = —®e na Eq. (21) e igualando o resultado a zero, a expressio
F(x) = @B, + thi, torna-se:

f,(x) - B, + t] (28)
f2 (x) — B+t

Igualando a expressdo anterior a zero, tem-se que —t = f;(X)— ;.

F(x) — ®(B—te) = [

Analogamente, também é possivel considerar que —t = f,(x) — 5;. Combinando esses
resultados, é possivel escrever que:
FOO — BBy — tA = ;00 — L) + 28, — 1 (29)

E simples que Min(—t) = Min[f; (x) — B,] e, considerando que B € [0,1]. Entéo:
XEN XEN

min(—t) = {”‘Jg‘ﬁ(") — minh) |Be[0,1]} = min f; (0| Be[0,1] (30)
0 X€E

xeQ

Combinando as Eqg. (28) e Eq. (29), um esquema NBI bidimensional algébrico
pode ser escrito como:

1(%1 —t (g(ngl) fi(®)

S.it.: FX) —®PB,—th=0 ) -fHLx)+2—1=0

9gx) <0 = g(x) <0 (31)
h(x)=0 h(x) =0

X€eE XeEQ

As fungbes objetivo (fo(X)) podem representadas por modelos quadraticos
completos construidos utilizando uma transformacdo de escores fatoriais Varimax de
respostas medidas e calculadas obtidas por meio de uma estratégia experimental
conhecida como CCD. Com base nas fortes correlagdes observadas em problemas com

um grande numero de respostas, o escore fatorial VVarimax é capaz de agrupar e modelar
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as varias respostas em clusters independentes, atribuindo funcGes objetivo latentes que
representam o conjunto total de respostas.

Uma abordagem NBI baseada em superficies de resposta do VRF-NBI € um
esforco para gerar funcdes objetivo linearmente independentes, capazes de reduzir a
dimensionalidade do problema de otimizacdo multiobjetivo. Sua eficiéncia depende
intrinsecamente da estrutura de variancia-covariancia presente nas maltiplas respostas,
mas, para inumeras aplicacfes de RSM, tal estrutura é geralmente robusta, permitindo
quase sempre uma boa adequacdo para a aplicacdo. A Figura 12 apresenta uma Visdo
geral do metodo VRF-NBI.

VRF-NBI

Fator 2

Fator 3

Tﬁz (X) j:'?f 3 (X)

VRF, (x) VRF3(x)

VRF, VRFj ¢

W3

Min Max
e s ]F]
[xzz ] X23 ] X26 ] X27 X28 ] X29 ]
EYN ET ne ) (o J oo )

Figura 12 - Estrutura VRF-NBI: Método de otimizacdo multiobjetivo (Fonte: elaborada pelo autor)

A partir de um planejamento de superficie de resposta realizado para medir e
coletar dados para multiplas respostas de interesse, uma anélise estatistica multivariada é
aplicada aos dados das respostas. Esta etapa, que combina uma analise dos autovalores
da matriz de correlacdo, uma analise fatorial para um numero predeterminado de PCA e
uma rotacdo ortogonal, fornecerd variaveis latentes (Passo 1).

Por exemplo, na Figura 12 o conjunto de dados de resposta hipotético foi
separado em 3 grupos (ou fatores). Para as respostas pertences a cada grupo, € atribuido
um escore fatorial rotacionado (Fgr) que, apds a estimativa de seus coeficientes, torna-se

um modelo multivariado de segunda ordem (F"(x), conforme mostrado anteriormente
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(Passo 2). Juntamente com valores-alvo (TF}R(X)) e respectivas variancias fatoriais
(Tﬁ;“(x))1 é criada uma funcédo objetivo de erro quadratico médio (VRFi(x)) da seguinte

forma:

2
; — 7% — 7. 2
Min VRF(x) = [Fi x) Tﬁ{n(x)] + 0y

Sit.: gx)=x"x—p?<0

VRF! = (32)

P
. 2 _ 2 — ok/4
With aﬁgR(x) = qu p= 2 /

i=1
Com isso, 0 Passo 3 apresenta a otimizacéo individual VRFi(x), define-se o ponto
de utopia para esta funcdo objetivo multivariada. Esta otimizacdo segue o esquema da
Eq. (32). Repetindo a execucgdo do algoritmo, mas com a direcdo oposta de otimizacao, é
possivel encontrar o ponto de pseudo-nadir, tal como exibido abaixo:
Max VRF(x) = |E" T ‘o
ol i) = [ 03 - ﬁE‘R(X)] + IrR )

Sit.: gx)=x"Tx—p? <0

VREN = (33)

P

. 2 _ 2 — ok/4

kWLth O'ﬁign(x) = za] p= 2 /
i=1

O valor-alvo para VRFi(x) pode ser encontrado de acordo com a otimizacgao
individual da superficie de resposta de cada escore fatorial por Varimax, conforme
apresentado a seguir:

min ;" (x) = 2" (O [(X"X) (X"F)]

T,n = S.t.:g(x) =x"x—p? < 0|p = 2K/ (34)
! With:z"(x) = [1 %, %, .. X X X2 .. X2 XX X1X3 .. Xg_1Xk)
Fp = Z{(LD [T

Para um problema NBI tridimensional, conforme mostrado na Figura 12, F(x), ®

e p sdo definidos como:

VRF, (%) VRF{(x1) VRF{(x3) VRF{(x3) B
F() = |VRR(X)| ® = |VRF;(x}) VRF;(x3) VRF;(x3)| B= [ﬁz (35)
VRF;(x) VRF;(x1) VRF3(x3) VRF;(x3) Bs
As fungdes VRFi(x) e os escalares podem ser normalizados da seguinte forma:
— VRF;(x) — VRFY(x)
RFE.(x,) = ! : (36)
VRFi(x0) VREN(x) — VRFY(x)
O que leva as seguintes expressdes para F(x) e @, respectivamente:
VRF,(x) VRF;(x;) VRF;(x3) VRF;(x3)
F(x) = |VRF,(x)| ® = |VRF,(x;) VRF;(x3) VRF;(x}) (37)
VRF;(x) VRF;(x}) VRF;(x3) VRF;(x3})
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Essa sequéncia de parametrizacdo integra o Passo 4 da metodologia proposta. Para
executar 0 VRF-NBI é necessario atribuir um vetor de pesos (B) para cada iteracdo de
otimizacdo (Passo 5).

2.5. Planejamento de experimentos de mistura

O numero de subproblemas (Nsuw) resolvidos em um problema de NBI é
determinado pelo namero (n) de fungbes objetivo consideradas na MO, onde o0 espaco
uniforme (o) é distribuido de acordo com os pesos atribuidos a elas (Das e Dennis, 1998).
A determinagdo do nimero de subproblemas a serem resolvidos é dada por:

n+p-—1
=127

Onde: n é o numero de funcBes objetivo e p é o inverso do espacamento (o).

(38)

Por exemplo, em um NBI com p = 4 funcdes objetivo e § = 0,2, 0 nimero de
combinagBes convexas Nsub gerado pela Eq. (38) podem ser representadas de acordo com

a Figura 13, que mostra como essa diagramacao funciona em relagdo a distribuicdo de

8] L 02 04 [0 (08 [10
s

Figura 13 - Diagrama em arvore da atribuigdo de pesos parap = 4 e e § = 0,2 (Fonte: elaborada pelo

autor)

Neste ponto, ao examinar a estrutura do MDE, tal como tratado em literatura
especializada (Cornell, 2002; Khuri e Cornell, 1996; Myers e Montgomery, 2002),
observa-se uma relacdo notavel entre a Figura 13 e o design Simplex-lattice {q,m}’
(Scheffé, 1958) ilustrado na Figura 14.
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1 L 1
B D C D

Figura 14 - Design Simplex-lattice {4, 5} (Fonte: elaborada pelo autor)

O design Simplex-lattice é predominante para problemas de mistura. Ele consiste
em p componentes e uma ordem que apresenta m+1, proporg¢bes uniformemente
espacadas de zeroaum,w; = [0,1/m,2/m,3/m,...,(m — 1) /m, 1], e todas as misturas
possiveis para essas proporces sdo utilizadas (Cornell, 2002; Montgomery, 2017;
Scheffé, 1958). De acordo com Cornell (2002), o numero de experimentos em um

Simplex-lattice é dado por:

(g+m-—-1)
Niteracses = ECEE

(39)
Onde: Niteragses € 0 NUMero de experimentos, g € 0 niumero de componentes e m & o grau
do polinémio candnico que €é suportado por N experimentos.

Comparar 0 nimero de subproblemas dado pela NBI (Eq. (38) com o nimero de
experimentos fornecido pelo Simplex-lattice (Eq. (39) revela uma equivaléncia (Cornell,
2002; Khuri e Cornell, 1996; Myers e Montgomery, 2002), que é de grande importancia
neste desenvolvimento. E evidente que g =n, m = p e m(1/68), onde representa o
namero de funcBes objetivo, J é o espalhamento adotado entre dois pesos sucessivos e m
é o grau do polindmio candnico de Scheffé que pode ser ajustado com o MDE disponivel.
O valor assumido por m € equivalente ao inverso do tamanho do peso desejado em cada
iteracdo. Resumindo, a quantidade de subproblemas indicada no NBI é equivalente ao
nimero de experimentos em um design Simplex-lattice e leva a quantidade de
subproblemas do NBI.

A adocdo de design Simplex-lattice apresenta varias vantagens, principalmente
para a fase de P-O de MOP, conforme listado a seguir:

e Consiste em uma grade bem condicionada de sequéncias iterativas que podem ser
inclusive randomizadas;
e Permite entender como os pesos influenciam o comportamento dos resultados

Pareto-6timos e suas respectivas métricas de desempenho MCDM, incluindo

direcdes de melhoria;
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e Fornece uma analise de sensibilidade para avaliar o desempenho do algoritmo e a
qualidade inerente das respectivas solucfes 6timas;

o Disponibiliza uma estratégia consistente para modelar métricas de desempenho
do algoritmo de otimizacdo, criando func@es confiaveis que representam a relacéo
entre pesos e a proximidade de uma solucdo ideal;

e Permite uma analise estatistica robusta dos modelos de desempenho,
principalmente se as funcdes objetivo originais forem consideradas estocésticas
(como resultado do uso de DOE);

e Proporciona a possibilidade de comparar e otimizar diferentes tipos de métricas
de desempenho para resultados Pareto-6timos;

¢ Disponibiliza o trade-off entre varias métricas de desempenho diferentes;

e Oferece um método estatistico robusto para testar se solucGes Pareto-6timas
sucessivas sao significativamente diferentes ou ndo (principalmente quando as
funcBes objetivas tém natureza estocastica, como geralmente observado na RSM);

e Estabelece uma forma eficaz de simular e prever as métricas de desempenho para
combinag6es convexas de pesos que nao foram contempladas pela grade original,

e Criaa possibilidade de automatizar a fase de P-O;

e Permite aidentificacdo automatica da melhor solucéo Pareto-6tima de acordo com
qualquer preferéncia manifestada durante o processo de tomada de deciséo;

e Disponibiliza diferentes grades de distribuicdo de pesos, como o centroide do
simplex, o lattice do simplex ou os vértices extremos;

e Permite a exploracdo de regifes especificas do espaco de solu¢des do Simplex ao
aplicar técnicas como designs 6timos de MDE;

e Controla o nimero de subproblemas de MOP por meio das propriedades
estatisticas do design de MDE;

e Evita as desvantagens associadas a MOP por tentativa e erro.

A Figura 15 resume o0s principais passos do método VRF-NBI assistido por MDE.
Na sequéncia, o Algoritmo 2, Algoritmo 3 e Algoritmo 4 traz a analise de fatores com
maultiplas respostas e a estimativa com o OLS para a modelagem preditiva e a

implementacéo do NBI.
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Figura 15 - Método VRF-NBI assistido pela estratégia MDE (Fonte: elaborada pelo autor)

Algoritmo 2 - Anélise de fatores aprimorada para multiplas respostas

Inicio do Algoritmo 2
Input; Dataset (D) com variaveis independentes (x), variaveis dependentes (Y) e observacdes (n)
Passo 1: Padronize o conjunto de dados (D) para obter Dstd
Passo 2: Calcule a matriz de covariancia (C) a partir de Dstd
Passo 3: Realize a decomposic¢do em autovalores em C para obter autovalores (E) e autovetores (V)
Passo 4: Extraia as cargas fatoriais iniciais (L) de V com base nos k maiores E, onde k < m
Passo 5: Para cada fator ndo rotacionado f in L:
a. Aplique a rotagdo Varimax a f para maximizar a variancia das cargas
b. Obtenha o fator rotacionado (fr) e adicionar a Fr
Passo 6: Calcule a variancia cumulativa contribuida por Fr
Passo 7: Interprete os fatores em Fr no contexto das varidveis
Output: Fatores rotacionados (Fr) que contribuem para a variancia em D

Fim do Algoritmo 2
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Algoritmo 3 - Estimativa de minimos quadrados ordinarios para modelagem preditiva

Inicio do Algoritmo 3

Input: Variaveis independentes (x), variaveis dependentes (Y) do conjunto de dados (D)

Passo 1: Construa a matriz de design (Xp) adicionando uma coluna de “uns” a X para o intercepto
Passo 2: Calcule a transposta (X) de Xo

Passo 3: Calcule o produto (Xp) de X e Xp

Passo 4: Calcule a inversa (Xinv) de Xp

Passo 5: Calcule o produto (Yp) de XT e Y

Passo 6: Obtenha os coeficientes g multiplicando Xinv por Yp

Passo 7: Avalie o0 ajuste do modelo usando B e calcule as métricas como R-quadrado

Output: Vetor de coeficientes (B) representando a relacdo entre x e Y

Fim do Algoritmo 3

Algoritmo 4 - Intersecdo normal a fronteira para otimizacdo multiobjetivo

Inicio do Algoritmo 4
Input: Conjunto de fun¢des objetivo (O), regido vidvel (R) definida por restri¢cbes (C)
Passo 1: Inicialize o conjunto de solu¢des como vazio: S = {}
Passo 2: Construa a matriz payoff (P) usando O avaliado sobre R
Passo 3: Defina o design de mistura (M) para armazenar combinagdes de pesos para os objetivos em O
Passo 4: Para cada combinacéo de peso m em M
a. Configure o problema de otimizagcdo NBI com P e m
b. Resolva o problema de otimizacdo para encontrar a solucéo (s)
c. Adicione s a S ap0s iterar por todas as combinagdes M
Output: Conjunto S de solugdes Pareto-6timas

Fim do Algoritmo 4

O Simplex-lattice permite entender como os pesos influenciam os resultados
Pareto-0timos, possibilita a criacdo de grades espacadas, facilita analises robustas de
modelos, fornece a capacidade de avaliar compensacdes entre as métricas utilizadas,
permite transformacdes autbnomas de P-O, possibilita varias exploracdes de regides

Gtimas e viaveis, e oferece inimeras possibilidades para os tomadores de decisao.

2.6. Métricas de desempenho

A GD, baseada na distancia de Mahalanobis (MD) (Johnson e Wichern, 1982), e
util para buscar a solucdo Pareto-6tima em relacéo ao vetor utdpico. Quanto mais proximo
dos melhores resultados da MO (Khuri e Conlon, 1981; Khuri e Cornell, 1996), melhor.
A GD é ajustada em relagdo a MD substituindo o vetor x por um vetor de multiplas
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superficies de resposta, juntamente com o uso do vetor médio (u) e do vetor alvo, ou seja,
a utopia (¢), assim como a matriz de variancia-covariancia (X) de x e a matriz de
variancia-covariancia das respostas previstas (Z). A GD é representada por:

[P - )5 e - o) (0

Gb 2T XX 127 ()

Onde: F(x) representa o vetor de multiplas respostas, denota o design experimental (por
exemplo, um CCD), z(x) é o vetor das variaveis explicativas e X é a matriz de design
experimental.

z"(x) é definido conforme na Eq. (41). A matriz de variancia-covariancia das

respostas previstas € calculada por:

o YT[I, — X(XTX)"1XT]Y 1)
(n—p)

Onde: Y é o vetor de maltiplas respostas, X é o design experimental (CCD, por exemplo),

I é uma matriz identidade de ordem n, n € o nUmero de experimentos e p € o nimero de
coeficientes dos modelos preditos para cada superficie de resposta.

No entanto, como a GD é uma métrica global, solu¢es com pesos zero para as
funcbes objetivas de pior desempenho surgirdo quando a GD for minimizada.
Obviamente, essa ndo é uma escolha adequada, pois ndo inclui algumas das funcdes
objetivas de interesse. Para evitar essa falha, recomenda-se adicionar uma funcéo capaz
de evitar pesos nulos para as multiplas fun¢des objetivas, movendo o vetor de pesos para
o interior da regido do simplex, o que pode ser facilmente alcancado utilizando o S.

Mais uma vez, o tomador de decisdo enfrenta um novo dilema de trade-off que
pode ser superado utilizando 0 VRF-NBI. O S (Shannon, 1948) é um critério para avaliar
a qualidade das solucdes Pareto-6timas por meio da méaxima diversificacao de pesos. Essa
métrica busca identificar a diversidades das solu¢des encontradas, examinando se uma
maior diversificacdo permite uma reducédo da lacuna dentro dos intervalos de confianca
mais estreitos (1- o). Ela avalia solugdes Pareto-6timas diversificando o vetor de peso (w)

e contribui para reducéo da variancia de superficies estimadas. S pode ser expresso como:

P
S=- Z w;ln (w;) (42)

Onde: w; s&o os pesos atribuidos a cada uma das funcdes objetivo.
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2.7. Otimizacdo a posteriori

O mesmo design de mistura empregado para gerar combinacfes convexas de
pesos durante o NBI também pode ser utilizado para modelar caracteristicas de
desempenho do conjunto Pareto-6timo obtido considerando superficies de resposta de
alta ordem, como os polindmios candnicos de mistura de Scheffé e conforme detalhado
na Subsecéo 2.5.
Prova: Considere que a variancia de uma combinacéo linear convexa de multiplas funcdes

objetivo:
n n 2 n n
dw;f,(x) dw;f; (%)7 [0w; f; (%)
wifi (x =Z[ — 02.+ZZZ[ c
; ifi )l Silofo ] 0T L =L ofix) 1] 0f(0)
n n n
= Z W 6f () + 2 z z WiWj Gy (43)
i=1 T
n n n
= Z wi Var[f;(x)] + 2 z z WiWj Gy,
i=1

i #j

Var

Wwj W]

Uma vez que a correlacdo entre qualquer par de pesos (wi, wj) € sempre negativa,
quanto mais diversificado for um par de pesos (wi, w;j), mais negativo sera o valor de
2 Yi=1 Xj=141 Wiw;j 0;;. Considerando que a variancia da superficie de resposta estimada
é o2zT (x)(XTX)z(x), tem-se:

> wiﬁ(x)l = ) wHoR X021 +2 ) > wwy (44)

i=1 j=1+1

Var

Diferentemente da primeira fase, na fase de P-O, o VRF-NBI pode ser
implementando utilizando Fg(w) como polindmios de Scheffé ndo lineares quarticos
completos. Uma anélise estatistica cuidadosa anterior, utilizando eliminagao retroativa,
deve ser realizada para identificar o melhor subconjunto de coeficientes para cada
superficie de resposta de mistura. Para uma mistura com p componentes (trés funcdes

objetivo, por exemplo), o modelo quartico completo para Fg(w) pode ser escrito como:
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q q q
FR(w) = Z Biw; + Z Z Bijwi w; + Z Z Vijwow; (w; — w;) +
1<isq

1<i<jsq 1<i<jsq

q q
2

1=<i<j=q 1=<isjs<ks=q

q q
+ZZ Z ﬁijjkWinZWk+zz Z BijkieWiwjwi; +

1<i<jsksq 1<i<jsksq

+ z Z Z zq: Bijriwiwjwiw,

1<i<j<ksl<q

Um método VRF-NBI bidimensional é entdo organizado de acordo com o

(45)

seguinte sistema:

VRF(,y(w) — VRF(‘;,)]

min Fyg,(w) =
e o (W) [ VRE() = VREG,

VRF(;) (W) — VRF(‘;,)] ~ [VRF(S) (W) — VRFg, r28-1=0
= 1=

S.t.:gi(w) =
gi(w) [ VRFY, — VRFD, VRFY, — VRF,

2

q
Wi — Wy
92 (W) = T < 1|61 = WiGmaior) — Wi(menor)
i

i=1

q
gz(w) = Z w; =1|(0 < wywpp < 1) i(NBI) =1,2,..,NBlsyp p =1,2,...,7
£

<i<q

VRFp(w) = zq: Biw; + Z zq: Biw;w; + Z zq: ViWin(Wi - Wj)

1<i<q 1<i<j<q 1<i<j<q

+Z zq: 5ij(wiwj)2+zz zq: BiijiWiw;wy,

1<i<j<q 1<isjs<ksq

q q
N O

1<i<jsksq 1sisjsks=q

q
+ZZZ Z ﬁijleinWle i,j,k,l = 1,2,...,q

1<i<js<ks<lsq

(46)

Na Eq. (53), g2(w) é uma restricdo eliptica que pertence ao dominio simplex (a
regido dentro do design Simplex-lattice), com woi sendo o centroide de uma
hiperelipsoide, &; € um pardmetro definido como limites superior e inferior para cada peso
(wi). De acordo com Cornell (2002), esse tipo de restri¢cdo garante que solugdes de vértice
nunca serdo selecionadas como 6timas, evitando a concentracdo de pesos em funcdes
objetivas individuais e forcando solucdes de compromisso mais adequadas. Completando
0 sistema, os valores de utopia e nadir de VRFp para p(w) e S(w) séo obtidos por meio de
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otimizacdo individual, respectivamente. Esses procedimentos sdo resumidos no

Algoritmo 5.

Algoritmo 5 - Otimizagao a posteriori para refinamento de solucGes

Inicio do Algoritmo 5
Input: Conjunto Pareto-6timo (S), métricas de desempenho (M)
Passo 1: Inicialize o conjunto refinado de soluc@es (R) como vazio: R = {}
Passo 2: Para cada solucdo s em S:
a. Calcule M para S (No estudo, distancia generalizada e entropia de Shannon)
b. Armazene métricas em Ms
Passo 3: Otimize o trade-off entre as solu¢cbes em S com base em Ms, com o0 uso do VRF-NBI
Passo 4: Selecione as melhores soluces de S classificado para formar R com base no tomador de deciséo
Output: R a partir de S
Fim do Algoritmo 5

Assim, é possivel realizar ndo apenas a otimizag&o a priori, como normalmente é
feita, mas também a P-O, permitindo o refinamento do conjunto de solugdes e a escolha

da alternativa mais adequada entre elas.

2.8. Elipse de confianca

A elipse de confianca é uma representacdo grafica que indica a incerteza em torno
de uma estimativa de parametros em analises estatisticas multivariadas. Ela delimita a
regido onde um determinado percentual da distribuicdo de probabilidade esta contido, e
sua area varia de acordo com o nivel de confianca selecionado para a andlise.

O uso da elipse de confianga visa proporcionar uma representacdo visual das
relacOes entre duas variaveis de um conjunto de dados, permitindo a realizacao de analises
comparativas entre grupos ou o tratamento de dados. Além disso, essa ferramenta facilita
a visualizacdo e interpretacdo de padrBes entre os grupos de dados. A &rea da elipse
depende ndo apenas do nivel de confianca, mas também da quantidade de dados
disponiveis para a analise (Johnson e Wichern, 2007). A relacdo entre as variancias e

covariancias de duas variaveis (X1 e x2) para a construcdo da elipse é descrita a seguir:

x—WTE(x— ) = 1 [(x1 - ,M1)2 — 2, (x1 - H1) (Xz - .Uz) + (Xz - Mz)z] (47)

2
1-p1, (21 oy 0, 0,

A matriz de variancia-covariancia (X) fornece uma medida da variabilidade e das

relacbes entre as variaveis em um conjunto de dados, sendo fundamental para a

construgéo da elipse de confianga. Esta matriz é quadrada e simétrica, contendo as

55



variancias (o?) das variaveis individuais em sua diagonal principal, enquanto os
elementos fora da diagonal representam as covariancias (a;;) entre os pares de variaveis.

A matriz oferece informacGes sobre as variaveis e as relacGes presentes no
conjunto de dados multivariados. O sinal dos termos de covariancia indica a diregdo da
relacdo entre as varidveis: um valor positivo sugere uma relagdo direta, onde, & medida
gue uma varidvel aumenta, a outra também tende a aumentar. Por outro lado, um valor

negativo indica uma relacdo inversa entre as duas variaveis (X1 € X2). Ela € representa

abaixo:
2

¥ - [(’1 “122] (48)
012 03

Os graus de liberdade séo descritos por Montgomery e Runger (2010) e s&o
calculados com base no nimero de observacfes do modelo (p) e nas varidveis (a)
presentes no conjunto de dados.

p=n-—a (49)

A forca e a direcdo da relagdo linear entre duas varidveis quantitativas sdo
expressas pelo coeficiente de correlagdo de Pearson (p), que varia em um intervalo
fechado de -1 a +1. Quanto mais proximo de +1 estiver esse valor, maior sera a correlacdo
positiva entre as varidveis; da mesma forma, quanto mais préximo de -1, maior sera a
correlagéo negativa.

A correlacdo pode ser perfeita quando as variancias das varidveis sdo iguais,
resultando em uma correlacdo de +1 ou -1, com uma rotacdo maxima de 45° entre 0s
eixos. Em contraste, uma correlacdo nula corresponde a uma rotacdo minima de 0°.

Adicionalmente, a correlagdo pode ser interpretada como a covariancia
padronizada entre duas variaveis, o que significa que a covariancia é dividida pelo

produto de seus desvios padrdo. Essa relacdo pode ser expressa da seguinte forma:
GX1X2
=T 50
VA, 0
Para a diagonalizacdo da matriz, é necessario utilizar um angulo de rotagdo (6),
que representa sua orientacdo em um espaco bidimensional. Esse angulo auxilia na
compreensdo das relacbes entre as variaveis. Atraves da aplicacdo de conceitos

trigonomeétricos, é possivel determinar o angulo de rotacdo, denotado por 6.

1 20,
0= Sarctg (ﬁ) (51)

x1 O-J?Z
A matriz de rotacdo (P) tem como objetivo transformar vetores em um espago

euclidiano em torno da origem do sistema de coordenadas. Essa matriz € simetrica,
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quadrada e ortogonal, e € utilizada para realizar transformacdes geométricas de rotagédo
no espaco. Os autovalores da matriz sdo derivados de sua rotagdo. A matriz é rotacionada
em um angulo 6 no sentido anti-horério é dada por:

__[cos@ —sen@
P= [sen @ cos@ (52)

Os autovetores e autovalores sdo informacdes de grande importancia nas analises
estatisticas multivariadas, embora nem todas as matrizes possuam essas caracteristicas. A
decomposicéo espectral de uma matriz de covariancia ou correlagdo resulta em trés
matrizes: uma matriz de autovetores, uma matriz diagonal de autovalores e a matriz
transposta dos autovetores. Os autovetores representam as direcdes e sentidos em um
espaco vetorial, enquanto os autovalores indicam a "intensidade” dessas direcoes.

Para classificar uma matriz, utilizam-se o determinante e os autovalores, conforme
descrito abaixo:

e Matriz positiva definida: Determinante positivo (||A|| > 0) e os autovalores

tambeém sdo positivos (4j > 0);

e Matriz positiva semidefinida: Determinante positivo (||4|| > 0) e os autovalores

sdo maiores ou iguaisa 0 (4j = 0);

e Matriz negativa definida: Determinante negativo (||A|| < 0) e os autovalores

também séo negativos (1j < 0);

e Matriz negativa semidefinida: Determinante negativo (||A|| < 0) e os

autovalores sdo menores ou iguaisa 0 (4j < 0);

e Matriz indefinida: Autovalores (1)) possuem sinais contrarios.

Os autovalores (%) indicam quanto um autovetor é escalado durante a
transformacdo. O primeiro e 0 segundo autovalor podem ser representados de forma
algébrica nas Eq. (53) e Eq. (54) , enquanto a representacao matricial dos autovalores (A)
é dada pela Eq. (55).

1
b= |02 + ot + [io2 + oD~ 4ot} - o) 3
1
o= |0t + o2 - 162 + D~ 4ot} - 1) (50
A=PTzp (55)

O vetor de médias (p) contém as médias de cada uma das variaveis do conjunto e
auxilia na descricao da localizagéo central dos dados, ou seja, do seu centroide em um
espaco multivariado. Essa informacédo é til para a construgcdo da elipse de confianca.

Vale ressaltar que a forma da elipse ndo é alterada, e o vetor de médias é dado por:
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W' = (M, Hxy] (56)
A decomposigdo de Cholesky é utilizada para decompor uma matriz simétrica
positiva definida em um produto matricial, sendo uma das matrizes triangular superior e
a outra a transposta conjugada dessa matriz. Esse procedimento auxilia na simplificacdo
de equac0es lineares e na avaliacdo de propriedades da matriz. A matriz transposta de
Cholesky (L") é uma matriz triangular superior resultante da decomposicdo de uma
matriz simétrica e é dada por:
LT =Xp1z71 (57)
O qui-quadrado (%) é utilizado para testar hipoteses sobre distribuicbes de
frequéncias, auxiliando na avaliacdo da concordancia entre os modelos teoricos e os dados
observados. Ele estabelece uma relacdo entre o grau de liberdade e o nivel de confianca
por meio do inverso da distribuigdo 2. O valor do qui-quadrado é obtido pela soma das
varidveis normais padronizadas elevadas ao quadrado, conforme descrito a seguir:
Va? = AT (x - )] (58)
O grau de confianca (o) refere-se a probabilidade de que um parametro estimado
esteja contido dentro da elipse de confianca. Em outras palavras, ele representa a certeza
com que se pode afirmar que um determinado valor, baseado em uma amostra, cai dentro
da regido delimitada pela elipse. A medida que a confianca desejada aumenta, é
necessario um tamanho de amostra maior.
A matriz de correlagdo residual (W) desempenha um papel fundamental na
avaliacdo da adequacdo do modelo e na construcdo de representacGes graficas. Ela auxilia
no calculo dos semieixos da elipse de confianga e é composta pela combinacdo do valor

qui-quadrado e da raiz quadrada da matriz de autovalores, conforme descrito na

sequéncia.
lP = 1/){21\ (59)

Por fim, consideram-se 0s raios de uma elipse, que representam as distancias do
centro da elipse até seus pontos mais distantes ao longo dos eixos, sendo associados a
diagonal principal da matriz. Os raios interno e externo séo dados por:
r =M1 (60)
7, = (x*A),;, (61)
A construcdo da elipse de confianga pode ser descrita pelo Algoritmo 6.
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Algoritmo 6 - Construcédo da plotagem da elipse de confianca

Inicio do Algoritmo 6

Input: Dataset D com duas colunas de variaveis

Passo 1:
Passo 2:
Passo 3:
Passo 4:
Passo 5:
Passo 6:
Passo 7:
Passo 8:

Passo 9:

Caélculo da matriz de variancia-covariancia (X)
Calculo do grau de liberdade (p)

Calculo da correlagéo de Pearson (p)

Caélculo do angulo de rotacéo (0)

Caélculo da matriz de rotacéo (P)

Célculo da matriz de autovalores (A)

Célculo da matriz de Cholesky transposta (LT)
Calculo do vetor de medias (uT)

Célculo do inverso da distribuicdo do qui-quadrado (y?)

Passo 11: Calculo do raio interno (r;) e externo (r;,)

Passo 10: Célculo dos pontos do eixo primario (PC,) e secundario (PC,)

Output: Plot da elipse de confianga

Fim do Algoritmo 6

2.9.

Aprendizado de maquina

Os modelos utilizados sdo Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Extreme

Gradient Boosting (XGB) e Support Vector Regression (SVR). A descricdo destes

modelos pode ser apresentada da seguinte forma:

DT: Este modelo realiza previsdes com base em decisfes tomadas a partir de
condicdes simples, sendo visualizado graficamente como uma arvore, onde cada
no representa uma decisao e cada ramo uma possivel consequéncia;

RF: Trata-se de uma técnica de aprendizado ensemble que combina multiplas
arvores de decisdo. Essa abordagem ndo apenas melhora a precisdo das previsoes,
mas também ajuda a mitigar o problema de overfitting, onde um modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, resultando em um desempenho inferior
em dados nao vistos;

XGB: E uma implementacio avancada da técnica de boosting, que aprimora o
desempenho preditivo ao construir uma sequéncia de modelos fracos (geralmente
arvores de decisdo) que sdo combinados para formar um modelo robusto. Essa
metodologia foca na minimizacéo de erros atraves de ajustes iterativos;

SVR: Este método utiliza principios de margem e suportes para prever valores
continuos. Ele busca encontrar um hiperplano que melhor separe os dados,

maximizando a margem entre os pontos de dados e o hiperplano.
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As métricas de avaliacdo usadas para medir a performance dos modelos séo as
seguintes: Coeficiente de determinagédo (R?), Mean Absolute Error (MAE), MSE, Root
Mean Squared Error (RMSE).

e R2 Mede a proporc¢do da variancia dos dados de saida explicada pelas variaveis
de entrada, sendo fundamental para avaliar o ajuste do modelo. O valor de R2 varia
entre 0 e 1, podendo ser negativo quando o modelo é pior do que uma média
simples. Um valor de R? igual a 1 indica que o modelo explica totalmente a
variancia, enquanto R2 igual a 0 indica que o modelo ndo explica nada além da
média dos dados.

e MAE: Métrica mede a média das diferencas absolutas entre as previsdes e 0S
valores reais, fornecendo uma visdo clara do erro médio do modelo;

e MSE: Calculaa média dos erros ao quadrado, dando maior peso aos erros maiores.
Essa meétrica é util para identificar modelos que tendem a cometer erros
significativos;

e RMSE: E a raiz quadrada do MSE, 0 que permite que 0 erro seja expresso na
mesma escala que os dados originais, facilitando assim a interpretacdo dos
resultados;

R2 representa a fragdo da variancia dos dados que é explicada pelo modelo e é
calculado por:

T i —9)°
(i — ¥:)?
O MAE mede o erro absoluto entre os valores reais e previstos, sendo dado por:

RZ=1- (62)
1 n

MAE == "|y; - 9| (63)
i=1

Onde: yi séo os valores observados, y; sdo os valores preditos pelo modelo, y; € a média
dos valores observados e n representa o nimero de observacgoes.
O MSE mede o erro quadratico médio entre os valores previstos e reais. Ele é dado

por:
1 n

MSE = - (3; = 9’ (64)
i=1

O RMSE é a raiz quadrada do MSE, trazendo o erro para a mesma escala de

unidade dos dados, o que facilita a interpretagdo. Ele é calculado como:
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1 n
RMSE = VMSE = \/;Z(y" —9,)2 (65)
=1

Essas métricas sdo Uteis para avaliar a precisdo e adequacdo dos modelos, cada
uma trazendo uma perspectiva diferente sobre 0s erros entre valores reais e previstos.
Além dessas métricas, a Feature Importance (FI) permite avaliar e quantificar a
contribuicdo de cada variavel de entrada no desempenho do modelo. Para isso, utilizam-
se métodos como a impureza de Gini que avalia a importancia das variaveis em modelos
de arvore de decisdo, medindo a reducdo de impureza nas divises de n6s. A importancia
da variavel x; é dada por:
Giniy; = Z AGini(t) (66)
teT;
Onde: Tj é o conjunto de nos onde a varidvel x; é usada para a divisdo, e AGini(?) é a
reducdo de Gini no no t.
Outro método muito comum é o Gain, ele mede o aumento de precisdo ou a
reducdo de erro nas divisdes que utilizam ¥;, dado por:
Ziedivis()esx]. Gain(i)

Total de divisoes

(67)

Gamxj =

Esses métodos de FI auxiliaram na selecdo e no ajuste de variaveis, permitindo a

avaliacdo de quais variaveis de entrada tem o maior impacto nas variaveis de saida.
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3. METODO PROPOSTO

3.1. Consideracdes iniciais

O método integra diversas técnicas para realizar a MO de um ventilador centrifugo
industrial, com o objetivo de encontrar o design ideal. O processo comeca pela otimizacao
individual e avanga com a substituicdo das variaveis originais por fatores rotacionados.
Em seguida, é aplicado o0 método NBI, complementado por uma otimizacdo a posteriori
com o uso de métricas de desempenho. Por fim, os resultados obtidos sdo comparados
com outros métodos existentes e validados por uma nova simulagdo computacional
utilizando CFD.

3.2. Meétodo
A Figura 16 fornece uma viséo geral das metodologias utilizadas e dos principais
passos para a aplicacdo do modelo, detalhando as acdes realizadas em cada etapa,

incluindo os softwares e ferramentas empregados.

® ‘ A
A N O Q \ /
o2 @ 0 ‘ - - O

£ ( fe . . -~
. 1.DOE }.>‘ 2.CAD } 3:Malha, Setup } >{ 4.PCFA } of| 2iOtmizatdo ]
‘ e Solucdo individual

0 jrood ( 0 '~ y A, a ’ . A | .
'~ 10. Confirmagao J(ﬁj 9. Gtimo ]Q’[ 8. P-O NBI }(ﬂ 7. Métricas }<ﬂ 6. NBI
9

Figura 16 - Esquema detalhado da metodologia (Fonte: elaborada pelo autor)

Inicialmente, as varidveis de entrada e saida (ou resposta) da experimentacao sdo
definidas, e recomenda-se que as variaveis de controle para o inicio do procedimento
sejam baseadas em dados de um DOE. ApoOs definir as variaveis dependentes e
independentes, 0 modelo é construido com a ajuda de um software de projeto assistido
por computador (CAD), e as respostas desejadas séo obtidas usando CFD. Neste estudo,
foi empregado o software Ansys®: Workbench para configuragao do projeto, SpaceClaim
para design, Ansys Fluent para malha, configuracdo e solugdo, Discovery para analise

répida de resultados e CFD-Post para obtencdo e plotagem de graficos mais complexos.
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E relevante destacar que o Ansys® inclui um moédulo chamado “Design
Exploration”, que lida com a direcdo da otimizacdo, pardmetros correlacionados,
Superficie de Resposta e Otimizacdo da Superficie de Resposta. Essas funcionalidades
estdo conectadas por meio do Conjunto de Parametros. No entanto, apesar da existéncia
desse recurso, ele ndo é tdo explorado quanto poderia ser.

Ap0s a obtencédo dos resultados, a PCA é utilizada para determinar o nimero de
fatores a serem extraidos (com base na variancia explicada), ou seja, o tamanho da
dimensionalidade do fator. Em seguida, a FA com atécnica de rotacao Varimax ¢ aplicada
para obter os fatores que serdo usados na MO, resultando no PCFA.

Em seguida, com a dimensionalidade reduzida, realiza-se a otimizagéo individual
das variaveis originais e fatores para obter a matriz payoff, a matriz payoff escalada e o0s
pontos ancora, referidos como utopia e pseudo-nadir.

O passo subsequente envolve o armazenamento dos coeficientes tanto das funcdes
originais quanto dos fatores rotacionados. Com os fatores em mdos, a distribui¢éo de
pesos e realizada usando o MDE do Simplex-Ilattice, onde o espacamento entre variaveis
é definido considerando o nimero de subproblemas, e a quantidade de varidveis de peso
esta relacionada ao numero de funcgdes objetivo avaliadas.

Subsequentemente, o NBI é realizado para otimizar os fatores, e durante essa
otimizacdo, os resultados respectivos para as varidveis originais também sdo
armazenados, facilitando a compreensdo de sua variacdo de acordo com a otimizacdo de
cada fator. Respostas 6timas e viaveis sdo verificadas nesta etapa.

Trés tipos de NBI sdo conduzidos. No primeiro, o vetor de ponto inicial é zerado
apos cada iteracdo. No segundo, o ponto inicial anterior € mantido apds cada iteracdo. No
terceiro, o vetor de varidveis de entrada € a média dos pontos 6timos encontrados
enguanto se executa 0 NBI com pontos zerados.

Para cada iteracdo, sdo usadas métricas para avaliar a qualidade da resposta,
nomeadamente GD e S. No entanto, cada métrica tem suas vantagens e desvantagens na
classificacdo das respostas obtidas. Portanto, a combinacdo delas oferece uma vantagem
significativa.

Em seguida, chega-se a fase de P-O. Nesta etapa, todas as iteracdes resultantes em
respostas Otimas e viaveis sdo utilizadas para gerar novos pesos por meio do MDE,
visando unir métricas e definir o peso ideal. Durante esse processo, fatores rotacionados
para GD e S também s&o criados, passando por otimizacdo usando NBI. E possivel

atribuir pesos a cada um desses fatores, ou seja, determinar quais dimens6es tém maior
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prioridade para a otimizacdo. Nesta etapa, as fronteiras de Pareto sdo plotadas para
verificar o conjunto de solucdes viaveis em relacdo aos pesos definidos. De acordo com
a prioridade de pesos escolhida, os graficos sdo examinados em relacéo tanto as métricas
GD e S quanto aos seus fatores rotacionados F1GD e F»S.

Nesta etapa, uma nova otimizacéo € conduzida para identificar quais variaveis de
entrada refletem o peso ideal apropriado. Subsequentemente, essas variaveis sdo
decodificadas para a construcdo do modelo encontrado.

Finalmente, um novo design CAD e simulacdo CFD s&o realizados para verificar
se o0s resultados obtidos com o método sdo confiaveis. Se os resultados anteriores
estiverem corretos, dentro do intervalo de confianca, a metodologia proposta é validada
para a proposta em quest&o.

A relacdo entre a eficiéncia da superficie de Pareto, solucBes étimas, MO e MDE
estd ilustrada na Figura 17. Cada uma das etapas foi previamente explicada em detalhes,

desde o planejamento do experimento até a confirmacéo dos resultados ideais.

A

Superficie de mistura de Pareto

A\
// SENEAN
/ Eficiéncia de mistura

/ ‘ Otimizagdo multiobjetivo

‘ Simplex-Lattice{p, q}

Figura 17 - Superficie de mistura de Pareto com grafico de contorno (Fonte: elaborada pelo autor)

Com essa abordagem, a metodologia completa € delineada, desde o planejamento
do experimento até a validacdo dos resultados usando o meétodo. Enfatiza-se que, ao
adotar essa metodologia, os tomadores de deciséo terdo acesso a uma ampla gama de
solugdes e uma ferramenta apropriada para determinar quais produtos fabricar ou para
comparar resultados entre produtos atuais e potenciais 6timos, constituindo um recurso

inestimavel no ambiente industrial.
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Ressalta-se que foi realizada a programacao tanto em Python quanto em Virtual
basic for applications (VBA) com o0 objetivo de automatizar toda a metodologia de
otimizacdo proposta. O APENDICE A - Cddigos utilizados apresenta os codigos
utilizados, que estdo disponiveis no GitHub, enquanto o APENDICE B - Templates em
Python e VBA contém alguns templates, tanto para Microsoft Office Excel® (VBA)
quanto para Jupyter Notebook (Python).

3.3. Caracterizacdo da pesquisa

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, pois busca resolver
desafios praticos enfrentados por uma organizacao industrial (Kothari, 2004), com foco
em encontrar solugbes para questbes reais relacionadas ao uso de ventiladores
centrifugos. A abordagem adotada é quantitativa, com o objetivo de investigar variaveis
mensuraveis, cujos dados podem ser tratados e interpretados através de analises
estatisticas (Kothari, 2004). O método empregado é a modelagem, que consiste em
representar problemas complexos por meio de modelos matematicos, visando uma
solucdo estruturada e baseada em técnicas especificas (Kothari, 2004). Destaca-se que
tanto a simulacéo, utilizando os softwares Ansys® e Python, quanto a experimentacao,
com a modificacdo das variaveis de entrada para obter as respectivas variaveis de saida,

sdo utilizadas neste trabalho.
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4. APLICACAO DO METODO: OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO DE UM VENTILADOR CENTRIFUGO
INDUSTRIAL

Para ilustrar a utilidade e os beneficios do método, seré apresentado um estudo de
caso de um ventilador centrifugo responsavel pela recirculacdo de ar em um forno
industrial. Este ventilador centrifugo opera em altas temperaturas e altas velocidades.

A utilizacao de técnicas como CFD, ML e MO ilustra a integracao dos principios
da Industria 4.0, fundamentados em quatro pilares principais: digitalizacdo, integracao,
automacao e customizacao (Pereira et al., 2024a).

A CFD facilita a digitalizacdo do processo de design e analise do ventilador,
fornecendo uma representacao visual precisa do comportamento do fluxo de ar e de outros
fatores que impactam diretamente seu desempenho em diversas condi¢cdes operacionais.
Essa abordagem permite integrar dados e informacgdes relacionadas ao produto,
resultando em uma tomada de decisdo mais informada em todas as etapas do processo.

Por sua vez, o ML possibilita a extracdo de insights valiosos a partir dos dados
gerados pela CFD. Com isso, tarefas complexas, como a previsao de desempenho, custos
e outras variaveis significativas, podem ser automatizadas, levando em consideracdo
diferentes configuragBes e condigdes de trabalho. Além disso, o ML permite a
personalizacdo do processo, adaptando o design do ventilador as necessidades especificas
de cada aplicacdo ou cliente.

A MO desempenha um papel crucial na automacao da configuracéo do ventilador,
explorando de forma eficiente o espaco de solugdes em relacdo as respostas possiveis.
Com a aplicacdo de algoritmos de otimizacdo, é possivel encontrar solu¢des étimas em
um tempo reduzido, facilitando a tomada de decisdes.

Dessa forma, a aplicacdo integrada dessas técnicas reflete um compromisso com
os principios da Industria 4.0, promovendo a digitalizacdo, integracdo, automacao e
customizagdo dos processos industriais, com o intuito de atender as demandas de um
mercado cada vez mais dinamico e competitivo.

O ventilador centrifugo é utilizado para mover fluidos, neste caso, o ar, em
sistemas de ventilacédo, climatizagéo e processos industriais, como o abordado no estudo
de caso. Sua opera¢éo baseia-se no principio da forca centrifuga, onde o ar é puxado para
o0 centro do ventilador e, em seguida, expelido para a saida (externamente ao ventilador)

por meio do impulso gerado pelas pés do rotor. A configuragdo do ventilador centrifugo
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permite que ele seja eficiente na geracdo de pressdes elevadas e no deslocamento de
grandes volumes de ar.

Para comparar a eficécia dos resultados obtidos, o ventilador atual utilizado no
forno sera usado como referéncia. Variacbes no nimero e na espessura das pas foram
previamente testadas em um ambiente industrial. O ventilador tem uma velocidade de
rotacdo de 5500 rpm. O material utilizado é o aco inoxidavel AISI 304, que é um aco
austenitico composto por ferro, cromo e niquel. O a¢o tem uma densidade de 0,010
g/mms, resisténcia ultima de 0,505 GPa, modulo de elasticidade de 193,00 GPa, mddulo
de cisalhamento de 75,00 GPa, raz&o de Poisson de 0,27, condutividade térmica de 16,20
W/m-K e calor especifico de 0,50 J/kg°C. Além do material, a espessura da pa é de 0,800
mm, a largura da pa é de 44,600 mm e o didmetro externo do cilindro da voluta é de
198,000 mm, que sdo variaveis fixas. O ventilador centrifugo atual possui seis pas retas
sem angulo, cada uma medindo 45,000 mm, e € ilustrado na Figura 18, e a vista

explodida do ventilador, com as chapas externas é dada pela Figura 19.

Figura 18 - Ventilador objeto de estudo (Fonte: elaborada pelo autor)
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Figura 19 - Vista explodida do ventilador (Fonte: elaborada pelo autor)

Monitores de residuos foram criados para verificar a convergéncia durante as
iteracGes em relacdo a equacdo de continuidade, velocidade nos eixos X, y e z, bem como
k e 0. Os critérios de malha consideraram qualidade ortogonal superior a 0,150 e
skewness inferior a 0,950.

Utilizando um CCD, 24 configuracfes diferentes foram testadas, desde a
geometria até a obtencdo dos resultados. O experimento tem 4 fatores de entrada, 7 pontos
axiais e 1 ponto central no cubo. As variaveis controlaveis sdo o numero de pas (NB ou
X1), angulo de entrada das pas (BEA ou xz), &ngulo de abertura das pas (BOA ou x3) e
comprimento das pas (BL ou xs). As variaveis dependentes sdo a massa da pa (BM ou
Y1), vazdo massica (MFR ou Y?), torque (T ou Y3), indice de desempenho (Pl ou Ya3),
custo do material (MC ou Ys), pressdo total méxima (MTP ou Ye), magnitude da
velocidade maxima (MMV ou Y?7) e turbuléncia média € (ATe ou Ys).

Com o uso do software Ansys®, tornou-se possivel configurar cada um dos
experimentos de acordo com suas variaveis de entrada no SpaceClaim. Em seguida, com
o Fluent e a CFD-Post, foram armazenadas as variaveis de resposta avaliadas descritas
no estudo. A Figura 20 apresenta graficamente as etapas de construcdo do ventilador,
abrangendo a modelagem da geometria, definigdo das condi¢des de entrada e saida do

fluido, geracdo das malhas e verificacdo dos fluxos.
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Figura 20 - Etapas para a simulagdo de cada ventilador (Fonte: elaborada pelo autor)

As variaveis de resposta sdo descritas em mais detalhes abaixo:

Massa da pa (BM): Refere-se a massa de uma Unica pa do ventilador, medida em
gramas;

Vazdo méssica (MFR): E a taxa de fluxo de massa do fluido que passa pela secéo
transversal em um periodo de tempo unitario, ou seja, o ar sendo movido pelo

ventilador, medida em kg/s. Pode ser calculada como:
n

MFR = fpv ‘dA = Z pivid; (68)
i=1

Onde: p € a densidade do fluido, v é a velocidade do fluido e dA € o elemento de
area.

Torque (T): A quantidade de forca rotacional necessaria para girar as pas do
ventilador, expressa em Nm e calculada como:

T = ragFp + rapFy (69)
Onde: A ¢ o centro de momento especifico, B é a origem da forca, ras é o vetor
de torque, Fp é 0 vetor da forca de pressdo e Fv é o vetor da forca viscosa.
Indice de desempenho (P1): Uma medida adimensional que avalia o desempenho
geral do ventilador com base nos parametros da massa do ventilador (FM), a MFR

e o T. Calculado como:

1100 100
PI = 1200MFR + —— + — 70
00 + ot T (70)

Custo do Material (MC): O custo associado ao material (AISI 304) para a
fabricagdo do ventilador, expresso em ddlares americanos (US$).

Pressdo Total Maxima (MTP): A presséo total maxima alcangada pelo fluxo de
ar no ventilador, medida em Pa. Esse valor pode ser calculado usando 0 maximo

facetado (fmax), que representa o valor maximo da variavel facetada na superficie.

69



e Magnitude da Velocidade Maxima (MMV): A maior velocidade atingida pelo
fluxo de ar no ventilador centrifugo, medida em m/s e calculada usando fmax.

e Turbuléncia Média € (ATe): A turbuléncia média do fluxo de ar dentro do
ventilador, medida em m?/s® e expressa como média facetada (favg), obtida
dividindo o valor calculado pela soma dos valores facetados da variavel pelo
namero total de facetas, dado por:
favg = Z (o (71)

i=1
Ao longo desta segdo, serd explicado desde os dados experimentais até os

resultados obtidos com a P-O e sua comparagdo com o ventilador atual.

4.1. Abordagem anterior ao projeto

Antes de aplicar o método proposto, diversos designs e experimentos foram
realizados com o objetivo de construir um ventilador que apresentasse caracteristicas
Otimas. No entanto, nenhuma abordagem, como as mencionadas anteriormente, foi
utilizada, e o processo de construcdo do ventilador baseou-se predominantemente em
tentativa e erro, embora com a expertise do projetista, que ja conhecia bem o produto em
questdo. Como resultado, a performance foi significativamente inferior em comparagéo
com as abordagens seguintes.

Os dados referentes a esse primeiro estudo podem ser encontrados em Pereira et
al. (2023b; 2024b), no qual foram realizadas 15 simulag¢des. Nesse estudo inicial, foram
registradas apenas as respostas relacionadas a vazao massica (MFR), expressa em kg/s,
ao torque (T), medido em N, a massa total do ventilador, dada em g, e ao indice de
desempenho (ID), uma medida adimensional. Assim, a Tabela 2 apresenta apenas as

variaveis de saida que também foram estudadas nesta proposta.
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Tabela 2 - Respostas em relagdo a abordagem anterior ao método proposto

MFR T Pl

1,947 26,800 29,182
1,946 15,014 32,107
1,836 11,632 32,289
1,858 8,900 35,096
1,964 10,477 34,729
1,998 10,327 35,477
2,623 33,228 36,341
2,202 22,306 32,397
3,050 39,231 40,923
3,123 40,365 41,785
2,971 38,192 40,013
2,880 36,596 39,002
3,147 40,690 42,087
3,014 38,456 40,690
2,823 34,730 38,745

4.2. Processo no Ansys

O processo no software Ansys® foi realizado no Fluid Flow (Fluent with Fluent
Meshing), que combina os recursos do Fluent, especializado em dindmica de fluidos, com
0 modulo de geragdo de malhas Fluent Meshing. O Fluent é capaz de lidar com problemas
complexos relacionados a fendmenos de fluidos, enquanto o Meshing transforma a
geometria em malhas adequadas antes da execucdo da simulacao.

Todo o projeto é desenvolvido utilizando o Workbench, que permite a organizacéo
e integracdo de diferentes analises em um ambiente colaborativo. Com o Workbench, é
possivel criar diversos modelos e integrar diferentes tipos de simula¢fes, como mecanica,
térmica e de fluidos, de forma simples e pratica. O Workbench € utilizado para integrar
as etapas 1, 2 e 3 do processo.

A etapa 1 envolve o uso do SpaceClaim (ou, alternativamente, o Discovery) é
utilizado neste trabalho para a criacdo e modelagem do ventilador. Este software permite
a construcdo de geometrias de maneira rapida e intuitiva, preparando o modelo para a
simulag&o.

A proxima etapa (etapa 2) é a criacdo das malhas, realizada com o Meshing, que
divide a geometria em elementos discretos. O objetivo é gerar malhas de alta qualidade,
adaptadas ao tipo de analise, buscando sempre uma alta precisdo de acordo com critérios

pré-definidos.
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Apos essa fase, chega-se a etapa 3, na qual é realizado o setup da simulacéo,
resultando na obtencdo da solucdo CFD. Com isso, é possivel analisar o escoamento dos
fluidos de maneira visual, além de obter resultados numéricos baseados nas simulacgdes.

A Figura 21 e a Figura 22 ilustram todo esse processo dentro do software Ansys®.

Ansys
m

% Flud Flow (Fluent with Fluent Meshing)

Figura 21 - Passo a passo no Ansys® (Fonte: elaborada pelo autor)
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Figura 22 - Detalhamento do passo a passo no Ansys® (Fonte: elaborada pelo autor)

E importante destacar que, embora o foco deste trabalho n4o seja especificamente
a criacdo de malhas, foi seguida uma metodologia criteriosa em todas as etapas, incluindo
a verificacdo e validacdo dos resultados. Essa abordagem assegurou que os resultados

obtidos fossem validos e que ndo houvesse problemas relacionados a simulacdo realizada.

4.3. Dados experimentais

Com base nas explicagdes detalhadas das variaveis fornecidas anteriormente, a
Tabela 3 exibe as variaveis originais juntamente com suas unidades de medida,
abreviatura e niveis experimentais relevantes conforme definido no DOE para a
realizacdo dos experimentos. Ao longo da descrigdo do estudo, algumas variaveis serdo
apresentadas em poténcias de 10 para facilitar a visualiza¢do, como: MFR (107"), T (107"),

PI (10'), MTP (10%), MMV (10') e ATe (10%). A Tabela 4 complementa essas
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informac0es, apresentando todas as linhas dos experimentos e exibindo as variaveis de
entrada. Além disso, a Figura 23, que ilustra como as medic6es das variaveis de controle
séo realizadas no Ansys SpaceClaim.

Tabela 3 - Variaveis de controle e niveis experimentais correspondentes

Xn Variavel Unidade Abreviatura -2 -1 0 +1 +2
X1 NUmero de pas Quantidade NB - 6 10 14 18
X2  Angulo de entrada das pas Graus BEA -150 0,0 150 30,0 45,0
xs  Angulo de abertura das pas Graus BOA -450 0,0 450 90,0 135,0
X4 Comprimento das pas Milimetros BL 190 26,0 330 400 47,0

Tabela 4 - Variaveis de entrada do experimento com o planejamento composto central
Experimento NB BEA BOA BL
1 6 0,0 0,0 26,0

2 14 0,0 00 26,0
3 6 300 00 26,0
4 14 30,0 00 26,0
5 6 0,0 90,0 26,0
6 14 00 90,0 26,0
7 6 30,0 90,0 26,0
8 14 300 90,0 26,0
9 6 0,0 00 40,0
10 14 0,0 00 40,0
11 6 300 00 40,0
12 14 30,0 00 40,0
13 6 0,0 90,0 40,0
14 14 00 90,0 40,0
15 6 30,0 90,0 40,0
16 14 30,0 90,0 400
17 18 150 450 33,0
18 10 -150 450 33,0
19 10 450 450 33,0
20 10 150 -450 33,0
21 10 150 1350 33,0
22 10 150 450 190
23 10 150 450 470
24 10 150 450 330
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Figura 23 - Medicdes das varidveis de controle (Fonte: elaborada pelo autor)

A Figura 24 apresenta as linhas de fluxo de um ventilador centrifugo, que
representam as trajetérias das particulas em relacdo ao fluxo do fluido. Para melhor
visualizacdo, um plano central foi criado na area de operagédo do ventilador, permitindo
observar o deslocamento do fluxo em cada um dos 24 experimentos realizados. As linhas
de fluxo ajudam a entender como o fluido é direcionado dentro do ventilador e como as
variaveis impactam o comportamento do fluxo.

Para garantir uma comparacao consistente entre 0s experimentos, a barra de cores
foi mantida com a mesma escala para todos os casos. Isso facilita a analise visual e
permite observar variagdes no padrdo de fluxo, mantendo a uniformidade na interpretagéo
dos resultados. A Tabela 5 apresenta as respostas originais e os fatores correspondentes

para cada um dos 24 experimentos.
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Figura 24 - Linhas de fluxo com cilindro médio de acordo com a trajetdria das particulas (Fonte:

elaborada pelo autor)
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Tabela 5 - Respostas originais e Fatores

BM MFR T Pl MC MTP MMV ATe VRF1 VRF: VRFs
7,621 21,437 14,992 35924 9,712 3,665 8039 7417 -1,175 0,275 1,097
7,621 26,635 23532 39,176 11,563 4,108 9,161 9,539 -1,081 -0,608 0,673
9,280 21,907 21555 34,340 10,045 6,247 10,616 11,104 0254 0,820 1,016
9,280 25,849 35,093 36,647 12,338 6,981 12,295 16,762 0,893 0,219 0,489
8,317 22,291 16,806 36,174 9,866 6,970 10,674 7,922 0,035 0574 1,306
8,317 31,270 33,082 43,422 11921 8,692 13,032 13,394 0,732 -0,869 0,995
10,307 23,194 24,120 35327 10,235 8,265 11,112 10,310 0,644 0,759 0,989
10,307 33,933 51,796 45,332 12,782 10,967 14,427 19,859 1,997 -1,037 0,658
11,827 24,497 18,498 37,770 11,548 4,024 8231 6,264 -1513 -0,188 -0,018
11,827 27,894 24,080 40,007 14,394 4292 8864 9,231 -1536 -0,854 -0,764
15,708 24,558 28,727 35,732 12,324 6,726 11,798 14,906 0,565 0,709 -0,540
15,708 21,336 23,891 31,904 16,205 5,952 10,873 11,760 -0,337 0,878 -1,753
12,795 26,320 22,492 38,939 11,784 7,482 11,441 7,772 -0,126 -0,012 0,165
12,795 32,019 34,157 43,644 14945 7,775 12,530 12,167 -0,065 -1,161 -0,636
17,448 26,343 31,583 37,488 12,646 9,358 12,497 14,058 1,063 0,604 -0,652
17,448 38,677 57,927 50,160 16,957 10,072 14,770 17,855 0,911 -2,174 -1,632
10,299 35,429 47,153 46,987 14,574 7,408 13,247 19,683 0,622 -1,760 -0,146
10,299 25,542 19,609 38,594 12,052 4,098 8,864 6,541 -1,461 -0,448 0,114
19,989 18,131 24,282 28,141 15,128 7,663 12,082 19,196 1,262 2,323 -1,990
10,297 22,605 21,695 34,567 12,108 4,784 8,294 10,427 -0,822 0,364 0,077
12,513 17,589 12,787 31,620 12,730 3,119 7,258 7,859 -1,534 0,987 -0,625
5827 21,035 21,752 33,457 9,473 6,360 10,344 11605 0414 0,881 1,700
14977 26,989 30,921 37,993 14,449 6,709 11,772 10536 -0,212 -0,160 -0,995
10,298 27,006 33,577 38,222 12,082 7,438 12,378 115592 0,470 -0,120 0,473

Os coeficientes sdo os valores que determinam a contribuicéo de cada termo para

o valor total da funcdo objetivo. Os coeficientes das variaveis originais, dos fatores

rotacionados e a direcdo de otimizacdo de cada um sdo representados na Tabela 6.

Enquanto isso, na Tabela 7, é apresentado um resumo estatistico referente a dispersao e

variabilidade das varidveis. O erro padrdo da regressao (Sr) indica a dispersdo dos

residuos em torno da reta ajusta, enquanto o R2 indica a capacidade preditiva do modelo.

Quanto mais proximo o valor de R? estiver de 1, melhor as variagdes na variavel de

entrada sdo representadas pelas variaveis de saida.
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Tabela 6 - Coeficientes das variaveis de resposta e fatores

BM MFR T Pl MC MTP MMV  ATe VRF1 VRF: VRFs

10,298 27,006 33,577 38,222 12,082 7,438 12,378 11,592 0,470 -0,120 0,473
0,020 2,557 6,016 2,041 1429 0,219 0589 1970 0,074 -0,509 -0,356
1,823 -0,474 4,017 -1,210 0581 1029 0,952 2842 0,674 0,382 -0,352
0,554 1246 2,658 1,379 0177 1,011 0,772 0467 0,321 -0,138 -0,017
2617 1,126 1613 0,766 1,345 0,020 0,188 -0,185 -0,191 -0,184 -0,768
-0,060 1597 1453 1914 -0,082 0,209 0,188 0,949 0,074 -0,280 0,069
1,192 -0,907 -2,374 -0,842 0,382 -0,227 -0,343 0,275 -0,106 0,202 -0,330
0,257 -1,342 -3550 -0,911 0,089 -0,709 -1,018 -0,657 -0,376 0,137 -0,164
0,006 -0,364 -1,277 -0,253 -0,025 -0,063 -0,197 -0,175 -0,056 0,058 -0,007
0,000 0,032 1291 0,232 0195 0,041 0,071 0,056 0,007 -0,054 -0,048
0,000 1,777 3,69 1,916 0,075 0,297 0408 0976 0135 -0,324 0,030
0,000 -0,666 -1,705 -0,439 0,341 -0,319 -0,338 -0,924 -0,237 0,019 -0,134
0,138 1,066 1920 1,274 0,026 -0,130 -0,385 -0,078 -0,165 -0,274 -0,043
0,610 -0,192 -0,078 -0,127 0,195 -0,031 0,083 0,211 0,010 0,063 -0,150
0,123 0638 1271 0,666 0,045 -0,012 0,146 0,189 0,006 -0,126 -0,022
Min. Max. Min. Max. Min. Min. Max. Min. Max. Min. Max.

Tabela 7 - Resumo estatistico

Métrica BM MFR T Pl MC MTP MMV ATe VRF VRF:. VRFs

Sr 0,800 0,430 0,802 0,406 0,272 0,189 0,145 0,194 0,644 0,699 0,321
R? 98,05 7382 80,12 7505 9931 6797 8040 9159 83,78 80,88 95,96

Nota: Na métrica S, o Pl e 0o MMV s&o dados como 102, o MTP é dado como 10 e 0 AT ¢ é dado como
10°.

A Figura 25 apresenta um grafico de correlacdo que exibe os valores de
correlacdo entre as varidveis originais e os fatores. O grafico é representado em um
formato circular, no qual circulos maiores indicam correlagdes mais fortes,
independentemente de serem positivas ou negativas. Quanto mais préxima a correlacao
estiver de +1 (correlacdo positiva perfeita), mais intenso serd o tom azul; a medida que se
aproxima de -1 (correlacdo negativa perfeita), o tom vermelho se intensifica. Ja
correlagbes proximas de zero, indicando independéncia entre as variaveis, s&o
representadas em tons de cinza.

Destaca-se que a utilizacdo de fatores elimina a possibilidade de
multicolinearidade, uma vez que eles sdo, por definicdo, independentes, apresentando

correlagéo nula entre si.
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Figura 25 - Mapa de correlacdo (Fonte: elaborada pelo autor)

Para determinar a quantidade de dimens@es a serem utilizadas antes de realizar a
FA, aplica-se a PCA. Isso permite examinar 0s autovalores, a propor¢do da variancia
explicada e o acumulado da varidncia explicada para cada um dos fatores potenciais,
conforme demonstrado na Tabela 8, sendo complementada pela Figura 26 que exibe a

variancia explicada por componente principal.

Tabela 8 - Andlise de componentes principais
Meétrica PC: PC2 PCs PC4 PCs PCs PCs PCs
Autovalor 4,971 1,552 0,942 0,359 0,106 0,036 0,030 0,005
Proporcéo 0,621 0,194 0,118 0,045 0,013 0,004 0,004 0,001
Cumulativo 0,621 0,815 0,933 0,978 0,991 0,996 0,999 1,000
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Figura 26 - Variancia explicada por componente principal (Fonte: elaborada pelo autor)

Utilizando a FA, é possivel reduzir a dimensionalidade dos dados, identificar
padrdes que podem ndo ser imediatamente evidentes e simplificar a interpretacdo dos
dados. Portanto, a rotacao de fatores também é utilizada para ajudar na interpretacdo dos
dados. O método Varimax, que busca minimizar o nimero de varidveis com altas cargas
em cada fator, a0 mesmo tempo em que maximiza a variancia total explicada, é
comumente empregado. As cargas dos fatores sdo exibidas na Figura 27, que mostra o
agrupamento de cada um dos fatores rotacionados e ordenados. O VRF1 compreende 4
variaveis: MTP, MMV, ATe e T, O VRF2 consiste em 2 variaveis: Pl e MFR, enquanto
0 VRFs3 abrange 3 variaveis: BM e MC. Além disso, € possivel observar a comunalidade
entre elas. Ademais, vale ressaltar que variaveis com objetivos conflitantes costumam ser

agrupadas no mesmo fator.

80



Sem Rotagao Varimax

1.000
MTP 0.458 0.005 0.249
0.750
MMV
L 0.500
ATe
- 0.250
L]
T e
8
- 0.000 &
(%]
S
P ©
(@]
L 0.250
MFR
- -0.500

BM
-0.750

MC 0.144 @ -0.344

T T -1.000
VRF1 VRF2 VRF3 VRF1 VRF2 VRF3

Figura 27 - Cargas dos fatores sem rotacdo e com rotacdo Varimax (Fonte: elaborada pelo autor)

A Figura 28 tem como objetivo resumir as informagdes em um Unico grafico.
Inicialmente, sdo apresentados os clusters gerados utilizando o método de ligagdo de
Ward, com uma extragdo baseada nas caracteristicas de PCA e correlacdo absoluta entre
as varidveis. O agrupamento das variaveis originais com os fatores € notavel.
Subsequentemente, a distancia é medida ao longo do eixo y. Além disso, sdo mostrados
os graficos de contorno das superficies de resposta, primeiro em relagéo aos trés fatores
rotacionados e com as oito variaveis originais agrupadas com seus respectivos fatores.
Enquanto a Figura 29 ilustra o dendrograma de clusters de observagdes, em que exibe a

organizacdo dos experimentos de acordo com o CCD.
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Figura 28 - Dendrograma dos clusters de varidveis e fatores combinado com graficos de contorno (Fonte:

elaborada pelo autor)
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Figura 29 - Dendrograma dos clusters de observacées em relagdo ao planejamento de composto central

(Fonte: elaborada pelo autor)

E notavel que o agrupamento dos clusters foi exatamente 0 mesmo que o dado
pela FA. Adicionalmente, os graficos de contorno sdo utilizados para visualizar o
comportamento de cada uma das funcdes objetivas em relacdo as variaveis originais e aos
fatores rotacionados.

A andlise das interacGes variaveis de entrada (NB, BEA, BOA e BL) pode ser
verificada com os graficos de interacdo apresentadas na Figura 30 que esta relacionando
as variaveis originais e na Figura 31 que relaciona os fatores rotacionados. Ela foi
organizada de modo a associar cada VRFi a respectiva variavel original. Fica evidente
que a maximizacdo de VRF1e VRFs3, e a minimizacdo de VRF2 leva, respectivamente, a
minimizacdo de BM, T, MC, MTP e ATg, enquanto leva a maximizacdo de MFR, Pl e
MMV.
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Figura 30 - Impacto das variaveis de entrada nas varidveis de saida (Variaveis originais) (Fonte:

elaborada pelo autor)
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Figura 31 - Impacto das variaveis de entrada nas varidveis de saida (Fatores rotacionados) (Fonte:

elaborada pelo autor)

Com a avaliacdo dos niveis das varidveis de entrada, torna-se possivel realizar a
avaliacdo de NB, BEA, BOA e BL para obter ponto 6timo dos trés fatores rotacionados

que agrupam as oito variaveis originais.

4.4. Otimizacdo individual

A otimizag&o individual de cada uma das variéveis originais e dos fatores de cada
uma das fungdes objetivas é representada na Tabela 9, que apresenta a Matriz payoff (d)
e a Tabela 10 traz dados referentes a matriz payoff dos fatores. A diagonal principal exibe

as utopias de cada variavel de saida, e ao longo da mesma linha que o utopia da variavel
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otimizada, pode-se observar o comportamento das outras variaveis quando aquela
variavel especifica € otimizada. Em muitos casos, surgem conflitos de interesse, onde
otimizar uma variavel pode levar outra a se aproximar do nadir em vez da utopia,
apresentando desafios ao avaliar problemas multiobjetivos individualmente. A
otimizacdo de cada um dos fatores tende a melhorar os resultados dos fatores agrupados

por ele.

Tabela 9 - Matriz payoff

BM  MFR T Pl MC MTP MMV ATe VRF1 VRF: VRFs

BM 5,015 23,259 24,379 35,793 9,263 6,761 10,953 10,785 0,447 0,420 1,963
MFR 10,757 40,005 55,092 51,783 14,848 9,316 14,760 19,978 1,083 -2,521 -0,047
T 9,236 19,444 10,610 33,259 10,486 5,793 9572 5974 -0550 0,971 0,837
Pl 10,851 39,976 54,946 51,812 14,876 9,300 14,712 19,827 1,052 -2,527 -0,072
MC 7,421 24,658 21,521 38,615 8578 7,004 10911 9,323 0,262 0,193 1,834
MTP 9,629 21,523 14,718 34,748 12,020 2,019 5,998 6,385 -2,239 0,027 -0,081
MMV 11,162 38,577 56,669 50,015 14,728 9,777 15,063 21,527 1511 -2,102 -0,052
Ate 10,781 23,733 16,502 36,891 12,450 2,618 6,555 5,781 -2,238 -0,337 -0,291
VRF:1 10,316 32,946 49,839 43,928 13,232 9,709 14,412 20,835 1,811 -0,883 0,418
VRF2 11,025 39,863 53,757 51,691 15,074 9,070 14,552 19,190 0,887 -2,547 -0,177
VRFs; 5,184 22,018 21,550 34,883 9,004 6,805 10,723 9,703 0,387 0,639 2,001

Tabela 10 - Matriz payoff (Fatores), utopia e pseudo-nadir e matriz payoff escalonada (fatores)

Matriz payoff VRFY VRFN | Matriz payoff escalonada
1,811 0,887 0,387 | 1,811 0,387 | 0,000 0,649 1,000
-0,883 -2,547 0,639 |-2,547 0,639 | 0,522 0,000 1,000
0,418 -0,177 2,001 | 2,001 -0,177 | 0,727 1,000 0,000

O VRF-NBI opera com base em dois algoritmos principais (embora possa ser
configurado com outros métodos): o Gradiente Reduzido Generalizado (GRG) e a
Programacdo Sequencial de Minimos Quadrados (SLSQP). O GRG ¢ utilizado para
resolver problemas de otimizagédo ndo linear com restri¢des, ajustando iterativamente as
variaveis enquanto garante que as restricGes sejam atendidas. Esse método é eficaz na
busca por solucdes 6timas, mesmo em cenarios complexos. Ja 0 SLSQP ¢é utilizado para
resolver problemas de otimizacdo com restrigdes de igualdade e desigualdade, aplicando
uma abordagem iterativa baseada em gradientes para ajustar as varidveis e alcangar a

solucgéo 6tima, combinando precisdo e eficiéncia.
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Foram adotados diferentes métodos de inicializagdo devido a sensibilidade dos
algoritmos baseados em gradiente aos pontos iniciais. Essa estratégia foi essencial para
garantir que os resultados apresentassem variacdes e para evitar que os algoritmos néo
convergissem para uma solucgéo. Esse procedimento pode ser comparado a aleatorizacdo
ou a outras técnicas utilizadas em redes neurais, onde a escolha dos pontos iniciais
influencia diretamente os resultados finais.

A Figura 32 traz p =3 e 6 = 0,1, resultando em Ng,;, = 66 combinacfes

convexas de pesos.

won) —e— Simplex-lattice {3,10} VRF,

—-@— Fronteira de Pareto

Figura 32 - Simplex-lattice {3,10} e fronteira normalizada escalonada de Pareto em 3D (Fonte: elaborada

pelo autor)

Com a otimizacdo individual, além da utopia, o pseudo-nadir de cada fator é
obtido, o que facilita a verificacdo dos resultados obtidos em cada etapa da otimizacéo

gerada com o NBI.

4.5. Aplicacdo do método intersecdo normal a fronteira

Para aumentar a eficiéncia na MO, visando gerar solugdes Pareto-6timas e
compreender a influéncia de varidveis conflitantes, o método de NBI é empregado. Ele
permite que o tomador de decisdo tenha multiplas op¢bes a um baixo custo computacional
e auxilia na interpretacédo dos resultados otimizados. O trabalho de Pereira et al. (2024c;
2024d) apresenta uma aplicacdo similar, exibindo a eficacia do NBI em contexto com
maltiplos objetivos conflitantes.

O NBI foi implementado com incrementos de 10,0% na distribuicdo de pesos (w),

que estdo relacionados a quantidade de respostas avaliadas, especificamente nos trés
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fatores. Isso resultou em 66 pontos 6timos e viaveis. No entanto, para avaliar a qualidade
desses 6timos, € necessario utilizar métricas que avaliem sua eficiéncia, auxiliando a
tomada de decisdo de acordo com objetivos especificos.

A aplicacdo do NBI comega com a obtencdo do conjunto de dados, seguida do
calculo das matrizes de correlacdo e covariancia. A decomposicdo espectral é entdo
empregada para obter autovalores e autovetores, sequida da extragéo de cargas fatoriais e
da transformacdo de rotacao.

A segunda fase envolve o conjunto de funcdes objetivas, a regido viavel e o
conjunto de restricdes. Usando o método Simplex-lattice, trés pesos sao combinados para
cada objetivo, resultando na identificacdo de solugdes Pareto-Gtimas para cada
combinacéo.

Com os 66 pontos 6timos gerados, o histograma na Figura 33 permite observar a
faixa de étimos para cada uma das varidveis originais e para as métricas de desempenho.

Isso demonstra a influéncia de cada peso em cada iteragédo realizada no NBI.
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Os resultados de 66 pontos de interpolacdo de um design de Simplex-lattice
{3,10}, utilizado nos subproblemas do VRF-NBI para as respostas e meétricas de
desempenho estéo ilustrados na Figura 33. Os histogramas mostram uma ampla gama de
otimos como resultado da influéncia dos pesos em cada iteracdo do VRF-NBI.

As métricas de desempenho, GD e S, s@o de suma importancia para selecionar o
ponto 6timo mais atraente, de acordo com o0s objetivos em questdo. Portanto, a Figura 34
exibe o grafico de contorno bidimensional na base e o grafico de superficie tridimensional

acima dele. Esses graficos permitem observar como as fungdes se comportam e a faixa
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de cores em relacdo a cada uma das variaveis 0timas potenciais, auxiliando a tomada de

decisédo ao avaliar tendéncias. Os graficos estdo correlacionados com os pesos, mostrando

assim o movimento de cada um em relagéo a wi, Wz e Wws.
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Figura 34 - Grafico de Contorno e Grafico de Superficie das métricas (Fonte: elaborada pelo autor)

E crucial escolher a métrica ideal a ser utilizada, pois algumas solucdes podem

anular os pesos (w;i) ou algumas das variaveis de entrada (x;). Consequentemente, algumas

métricas carecem de precisao na identificacdo do ponto mais viavel e podem resultar em

um desses resultados que anulam tanto w; quanto xi, 0 que ndo é desejavel para o0 MO

dado.

Ao avaliar ambas as métricas utilizadas no estudo, elas ndo produzem os mesmos

melhores pontos entre as 66 solucbes. As primeiras 3 linhas da Tabela 11 exibem as

melhores solu¢cdes em relacdo ao GD, que precisa ser minimizado.

Tabela 11 - Principais resultados em relagdgo aGD e S

W1 W2

W3

BM

MFR

T

Pl

MC

MTP

MMV

ATe

S

GD

0,400 0,000
0,300 0,100
0,200 0,100
0,300 0,300
0,400 0,300
0,300 0,400

0,600
0,600
0,700
0,400
0,300
0,300

7,206
7,300
6,756
8,499
9,018
9,079

26,492
27,185
26,093
30,754
31,805
32,521

33,668
34,060
31,212
40,568
43,494
43,806

38,042
38,823
37,934
42,189
43,118
43,892

10,738
10,913
10,487
12,112
12,532
12,716

7,977
7,916
7,568
8,370
8,674
8,585

12,441
12,474
12,081
13,244
13,591
13,609

13,428
13,210
12,290
15,068
16,180
16,081

0,673
0,898
0,802
1,089
1,089
1,089

15,178
16,506
17,971
39,214
48,595
56,054

Nota: Os primeiros trés sao os melhores pontos em termos de GD, e os Gltimos trés em termos de S.
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Neste ponto, observa-se que os valores de S ndo sdo tdo altos. No entanto, as
ultimas trés linhas mostram a maior entropia entre as variaveis, indicando a maximizagéo
de S. Também € perceptivel que ndo ha muitos pontos favoraveis em relagdo ao GD.
Contudo, essas solucgdes representam as melhores respostas de acordo com cada métrica.
Dependendo do objetivo estabelecido, elas podem ser muito eficientes e cumprir o papel
esperado, mesmo que ndo otimizem todos os critérios de forma simultanea.

Ao trabalhar com MOP, é fundamental garantir que os pontos encontrados sejam
otimos globais e ndo apenas locais, embora esse processo seja desafiador. Uma das etapas
cruciais para essa verificacdo € analisar a convexidade das funcgdes. Além disso, a escolha
dos pontos iniciais também deve ser considerada, como ja mencionado. O algoritmo é
executado a partir de diversos pontos, mas é importante destacar que isso pode influenciar
o0s problemas de otimizacdo baseados em gradiente. Para aumentar a confiabilidade dos
resultados, este trabalho também realiza uma analise de sensibilidade, que contribui para
garantir que os pontos encontrados correspondam a solucgdes globais, e ndo locais. Além
disso, foi realizada uma verificagdo abrangente dos espacos de busca, utilizando mais de
um solver, o que reforca a certeza de que os pontos encontrados sdo, de fato, 6timos
globais.

E importante ressaltar que, no contexto do VRF-NBI, os resultados obtidos,
mesmo sem a selecdo dos melhores pontos com base em GD e S, superaram
significativamente a abordagem anterior. Isso reforca a importancia de adotar uma
metodologia robusta, capaz de gerar resultados superiores, independentemente de uma

otimizacdo completa de todas as métricas simultaneamente.

4.6. Otimizacao a posteriori

Reconhecendo que cada métrica possui diferentes objetivos e resultados, e que
muitas vezes o melhor resultado de uma métrica pode ser ruim em relacdo a outra, surge
a possibilidade de combinar mais de uma métrica. Além disso, com um grande ndmero
de solugdes Pareto-6timas, hd uma necessidade de escolher o melhor ponto entre os
viaveis; nesse impasse, a P-O se torna uma solucéo apropriada para refinar os resultados
obtidos. O GD lida com a diferenca ou semelhanca entre distribuigcdes de probabilidade,
enquanto o S, também calculado com base em probabilidades, busca maior diversificacao.
Assim, a combinacdo das duas métricas € uma maneira eficaz de aproveitar as vantagens

de cada uma e buscar “compensar” as desvantagens.
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Todas as solucdes encontradas sao 6timas e viaveis, mas algumas podem ser mais
adequadas ao tomador de decisdo que as outras. Com o uso da P-O, torna-se possivel
encontrar melhores solugdes possiveis dentro do espago formado pelos pontos de
interpolacdo da grade. As métricas GD e S sdo Uteis para verificar o desempenho das
solugdes encontradas.

Como uma distancia multivariada ao ponto de utopia, GD é uma funcéo objetivo
que deve ser minimizada, enquanto S deve ser maximizada. Maximizar S aumenta a
diversidade nos dados, levando solugdes com pesos mais equilibrados, enquanto
minimizar GD busca a proximidade da utopia. A utopia serve como mecanismo para
evitar a concentracdo de pesos em solugdes com GD minima, nas quais alguns pesos
podem ser zero para quaisquer fungdes objetivo considerada. S é crucial na otimizacao
de portfdlio multiobjetivo, pois ajuda a evitar a concentracdo de pesos em uma Unica
solucéo.

Ao contrario da MD, que usa valores de dados observados, a GD utiliza valores
de modelo preditivo de f(x), identificando, assim, incertezas que ndo sdo observaveis com
a MD, sendo especialmente adequada quando os dados possuem correlacédo. Para definir
GD, foram consideradas a matriz de design X (Tabela 12) e de variancia-covariancia das
superficies de resposta preditivas (Tabela 13), conforme sugerido anteriormente.

De acordo com Myers, Montgomery e Anderson-Cook (2016), a matriz de projeto
baseia-se no arranjo CCD com uma coluna especifica associada a cada coeficiente
desejado no modelo polinomial escolhido. A primeira coluna é um vetor unitario, pois o
€ uma constante, as trés colunas seguintes referem-se as variaveis de entrada X1, X2 € X3;
a partir da quarta coluna, os termos seguem os termos polinomiais. Essas escolhas levam
aumzTxX) =1 x; x, x3 x2 x2 x2 XX, X1X3 Xpx3]emaqueX'=[x1Xz

x3, Os valores de x" sdo provenientes dos 66 subproblemas do VRF-NBI.
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Tabela 12 - Matriz de design codificada (X) relativa ao arranjo CCD para k = 3 variaveis de entrada

Bo p1 B2 Ps P11 P22 B33 P12 P13 P23

1 X1 X2 X3 X1? X2? X3? X1X2 X1X3 X2X3
1,000 -1,000 -1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 1,000 -1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000 -1,000 1,000
1,000 -1,000 1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000 1,000 -1,000
1,000 1,000 1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000 -1,000
1,000 -1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000  -1,000
1,000 1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000 1,000 -1,000
1,000 -1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 -1,000 -1,000 1,000
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
1,000 -1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 -1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 -1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 1,682 0,000 0,000 2,828 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Tabela 13 - Matriz de variancia-covariancia das superficies de resposta preditivas
0,576 -1,269 -2,493 -1,279 0,174 -0,195 -0,228 0,301
-1,269 16,676 30,592 15,640 -0,207 6,335 5,243 3,546
-2,493 30,592 57,926 28,582 -0,549 11,621 9,650 8,003

z= -1,279 15,640 28,582 14,804 -0,218 5,650 4,761 3,057
0,174 -0,207 -0,549 -0,218 0,066 0,003 -0,020 0,008
-0,195 6,335 11,621 5,650 0,003 3,199 2,408 1,959
-0,228 5,243 9,650 4,761 -0,020 2,408 1,899 1,553
0,301 3,546 8,003 3,057 0,008 1,959 1,553 3,382

Com a aquisicdo das 66 respostas 6timas, a integracdo das métricas visa melhorar
a avaliacdo da “qualidade” das otimizagdes realizadas. Com base nas preferéncias do
tomador de deciséo, é possivel encontrar novos resultados de acordo com a importancia
de cada peso relacionado aos fatores rotacionados, que por sua vez estdo relacionados as
variaveis originais. Ao verificar a correlacdo entre GD e S, observa-se que elas nao séo
apresentadas como variaveis dependentes. Tendo isso em mente, uma nova FA é
realizada, e as cargas fatoriais sao armazenadas novamente para uma nova NBI.

Os resultados de otimizagédo para GD e S também sdo correlacionados; portanto,
FA ¢é novamente utilizado. Portanto, com a Regressao de Mistura sendo o Método de

Ajuste do Modelo e os termos do modelo quéartico completo, os coeficientes sdo
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representados na Tabela 14. Assim, a implementacdo da NBI permite a obtencéo de 21

novas solugdes em relagdo & combinacdo de métricas e seus respectivos pesos. Nesse

refinamento, a ideia é encontrar o0 melhor peso entre os possiveis, considerando que na

Subsecdo 4.5 ndo foi possivel encontrar pesos com um espacamento menor que 10,0%,

por exemplo, nesta etapa, isso € viavel. Em relacdo as métricas do modelo, os valores de
R? para F1GD, F.S, GD e S foram 99,63%, 99,73%, 99,65% e 99,81%, respectivamente.

Tabela 14 - Polindmio quartico completo em relagéo as métricas GD e S e seus respectivos fatores

Termo F1GD F2S GD S z(w)
w1 -0,322 -2,726 57,207  -0,007 0,330

W2 1,624 -2,510 111,473 -0,007 0,340

W3 -0,462 -2,742 53,300 -0,007 0,330
WIW?2 2,259 10,401 31,120 2,768 0,112
W1W3 -3,793 9,728 -137,577 2,768 0,109
WaW3 -2,214 9,904  -93552 2,768 0,112
wiwz(wi-wz)  -1,026  -0,114  -28,600 0,000 -0,001
wiws(wi-ws) 3,369 0,374 93,902 0,000 0,000
waws(wz-ws) 7,033 0,782 196,065 0,000 0,001
W12Waws 5610 20,684 93452 5470 0,012
WIW2%W3 -2,816 19,748 -141,436 5,470 0,013
W1W2W3? -4,790 19,529 -196,459 5,470 0,012
wiwz(wi-wz)?  -0,100 5,303  -19,452 1,449 0,000
wiwa(wi-ws)? 1,064 5,433 13,000 1,449 0,000
wawa(wz-ws)?  -0,090 5,304  -19,184 1,449 0,000

Nota: Cada um dos pesos (w,,) esta representado em negrito.

A coluna nomeada como z(w) é um vetor que segue as expressdes polinomiais

listadas na coluna “termos” e reflete o tipo de polindmio de quarta ordem de Scheffé que

pode ser ajustado com os dados de resposta disponiveis. Esse vetor € importante para

definir f(w) = BTz(w), onde w é o vetor de pesos do NBI. A Figura 35 mostra 0s

gréaficos de contorno de mistura para GD e S, de acordo com os modelos estabelecidos na

Tabela 14.
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Figura 35 - Grafico de contorno de mistura para distancia generalizada e entropia de Shannon (Fonte:

elaborada pelo autor)

A Tabela 15 exibe todos os 21 pontos da P-O, enfatizando que ¢é possivel alterar
a importancia de cada um dos pesos. Isso significa que, ao aumentar um deles, isso
resultara em uma maior importancia naquele fator, o que representa que as variaveis
presentes nele terdo uma maior representatividade no momento da otimizagdo. Assim, ao
aumentar a importancia de um certo peso, um novo conjunto de solugdes é criado. O S
variade 1 a 0, onde quanto mais proximo de 1, o GD é priorizado, sendo o menor possivel,
e quanto mais o £ se aproxima de 0, 0 S, que é maximizado, melhora. Portanto, para dar
igual importancia a ambos os itens, g € fixado em 50,0%, assim mesclando a relevancia

de ambas as métricas.
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Tabela 15 - Solugdes de P-O em relagdo as métricas e pesos
B Fi.GD F.:S GD S w1 W2 W3
1,000 -1,364 0433 17,887 0,886 0,313 0,096 0,591
0,950 -1,343 0,517 18,218 0,908 0,278 0,120 0,603
0,900 -1,312 0,594 18,852 0,928 0,278 0,131 0,591
0,850 -1,277 0,668 19,606 0,948 0,279 0,142 0,579
0,800 -1,238 0,739 20,479 0,966 0,281 0,153 0,566
0,750 -1,196 0,807 21,473 0,983 0,284 0,163 0,553
0,700 -1,149 0,873 22,588 1,000 0,287 0,174 0,539
0,650 -1,098 0,935 23,824 1,015 0,290 0,185 0,525
0,600 -1,043 0,995 25,183 1,030 0,294 0,195 0,510
0,550 -0,984 1,052 26,664 1,043 0,298 0,206 0,496
0,500 -0,922 1,105 28,271 1,056 0,302 0,217 0,481
0,450 -0,854 1,156 30,006 1,068 0,307 0,228 0,465
0,400 -0,783 1,203 31,873 1,079 0,311 0,239 0,450
0,350 -0,707 1,248 33,880 1,088 0,315 0,251 0,434
0,300 -0,626 1,288 36,036 1,097 0,319 0,263 0,417
0,250 -0,540 1,325 38,353 1,104 0,323 0,276 0,400
0,200 -0,448 1357 40,850 1,111 0,327 0,290 0,383
0,150 -0,349 1,385 43552 1,115 0,330 0,305 0,365
0,100 -0,242 1,407 46,495 1,118 0,332 0,321 0,347
0,050 -0,126 1,422 49,734 1,118 0,334 0,339 0,328
0,000 0,003 1,427 53357 1,116 0,334 0,359 0,307

Nota: A combinagdo com 50,0% de peso para GD e 50,0% para S esta representada em negrito.

Como esperado, a GD minima ocorre em uma regido onde um dos pesos esta
préxima de zero. Por outro lado, o valor maximo para a entropia esta no centroide da
regido do lattice do Simplex, em uma posicdo onde se tem aproximadamente wy = wp =
w3=0.33.

A Figura 36 ilustra a Fronteira de Pareto em relacdo ao GD e ao S, representando
as solucdes ideais para este MOP e exibindo as 21 possiveis solu¢bes de acordo com as
métricas de desempenho. Para completar a figura, um dendrograma de observacGes
agrupadas é utilizado, mostrando que quanto mais proxima uma solucdo esta de 1, mais
proxima esta da utopia do GD, enquanto quanto mais proxima estiver de 21, mais proxima
estd da utopia do S. Isso também revela o agrupamento de cada solugéo possivel. Vale
ressaltar que ndo é possivel melhorar um objetivo sem piorar o outro, destacando a
importancia dos trade-offs nessas relagdes. O ponto central representa o £ de 50,0%,
resultando em um GD de 28,271 e um S de 1,056.
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Figura 36 - Fronteira de Pareto e observagtes de clusters para GD e S (Fonte: elaborada pelo autor)

Apos realizar a NBI para P-O, uma nova otimizacéo é realizada usando 0s pesos
encontrados anteriormente como referéncia. Portanto, com o vetor de peso escolhido (w),
neste caso, 50,0% de preferéncia foi combinado para cada uma das métricas, resultando
em um novo resultado 6timo. Com isso, torna-se possivel fazer comparac6es em relacdo
as respostas obtidas anteriormente e 0s pontos de utopia e nadir de cada uma das variaveis
originais.

Para fins comparativos, na Tabela 16 é possivel verificar os melhores resultados
da aplicacdo do método NBI juntamente com o resultado da P-O, que combina GD e S,
dada uma importancia igual de 50,0% para cada. A primeira linha corresponde ao melhor
resultado de GD, a segunda linha ao melhor resultado de S, enquanto a terceira linha
apresenta as variaveis com o melhor resultado em relacdo a P-O. Para avaliar a
proximidade a utopia de cada um dos resultados, a ultima linha representa a otimizacao
individual de cada uma das respostas originais. A Tabela 16 facilita a compreenséo dos
melhores resultados obtidos, pois a Fronteira de Pareto, ilustrada anteriormente, considera
apenas S e GD. Com ela, ndo € possivel identificar os resultados das respostas originais,
0 que é essencial para o tomador de decisdes. Pois, busca-se entender como as respostas
variam em relagéo a cada ponto especifico, 0 que proporciona uma visao mais clara das
escolhas possiveis.
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Tabela 16 - Comparacéo entre os melhores pontos em termos de métricas (NBI) e a P-O
NB BEA BOA BL BM MFR T Pl MC MTP MMV  ATsg
11 179 550 238 7,206 26,492 33,668 38,042 10,738 7,977 12,441 13,428
14 143 66,8 27,7 8499 30,754 40568 42,189 12,112 8,370 13,244 15,068
13 141 66,2 264 8,025 29,301 37,907 40,821 11,623 8,204 12,963 14,287
5,015 40,005 10,610 51,812 8,578 2,019 15,063 5,781

A Tabela 16 apresenta os melhores resultados encontrados com o método, com
os valores das varidveis de entrada de forma decodificada e as respostas originais
avaliadas, com isso, também € possivel fazer uma verificacdo de acordo com a utopia de
cada uma das varidveis de resposta. As solu¢Ges buscam representar uma combinagédo
ideal entre os fatores, mantendo o ventilador com condi¢es ideias para trabalho, levando
em consideracdo inUmeras variaveis. Esse equilibrio entre as respostas torna a solugédo
uma escolha robusta para operagdes otimizadas envolvendo problemas de CFD.

Esse método fornece resultados altamente eficientes, além de possibilitar a criacdo
de novas variedades de pontos 6timos e viaveis. Apds obter os resultados, a porcentagem
dos resultados das variaveis originais em relacdo a utopia é comparada. Também se
enfatiza que quanto mais proximo o carregamento da variavel original do fator se
aproxima de 1, mais aquele fator a representard, significando que isso influencia o
processo de otimizacéao.

Meétricas de desempenho, como S e GD, utilizadas neste estudo, sdo de grande
importancia para verificar os resultados obtidos. Muitas vezes, escolher um ponto étimo
dentro de um grande nimero de pontos viaveis é desafiador, e tomar decisfes sem uma
base sélida ndo é a melhor opcdo. Destaca-se que pontos mais proximos da utopia tém
baixa entropia, e resultados com alta entropia nem sempre garantem baixas distancias em
relacdo aos alvos. Portanto, destaca-se a importancia de garantir um compromisso entre
as métricas utilizadas. Os gréficos de contornos sobrepostos revelam a complexidade do
MOP abordado nesta pesquisa, destacando uma regido viavel muito estreita. A Figura
37 apresenta o grafico de contorno sobreposto em relagdo as variaveis originais, aos

fatores e as métricas.
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Figura 37 - Grafico de contorno sobreposto para varidveis de resposta, fatores e métricas (Fonte:

elaborada pelo autor)

Neste trabalho, também foi avaliada a GD conforme sugerido no método TOPSIS,
calculando-se as métricas de GD+ e GD-. Enquanto GD+ foi calculado considerando o
ponto de utopia, GD- foi realizado considerando o ponto de pseudo-nadir. A expectativa
era criar uma soma de classificacGes das melhores soluc@es; no entanto, as métricas GD+
e GD- apresentaram uma correlacdo extremamente positiva entre si, sugerindo que o
TOPSIS também pode ser adaptado para ser aplicado com as superficies de resposta
correlacionadas.

E crucial entender a figura que exibe a dificuldade em trabalhar com mdltiplos
objetivos, em que é necessario utilizar trade-off para a definicdo da importancia das
variaveis. Na Figura 37 os resultados 6timos e viaveis estdo dentro dessa area branca,

enquanto o ponto otimo ideal escolhido com base em decisdes anteriores é mostrado em
vermelho. O ponto 6timo decodificado em questdo é xT =[13 14.1 662 26.4]

compesowT =[0.302 0.217 0.481].
Para assegurar que o resultado obtido corresponde a um 6timo global, e ndo apenas
a um o6timo local, foram adotadas multiplas estratégias de verificacdo. Primeiramente,

analisou-se a convexidade das fungdes. Além disso, o problema foi resolvido a partir de
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diferentes pontos iniciais para avaliar a convergéncia da solucdo. Por fim, os resultados
foram comparados com aqueles obtidos por métodos de otimizacdo global, garantindo
maior confiabilidade na solugéo encontrada.

4.7. Comparacdes entre as abordagens do NBI

Para avaliar a extensdo dos resultados mencionados, uma versdo completa do
método NBI com o mesmo conjunto de oito funcbes objetivo foi executada para a
comparacdo com a proposta VRF-NBI. O método foi aplicado com p =8 & = 0,2,
resultando em Ng,,;, = 792 combinacgdes de pesos convexos (12 vezes maior que 0 VRF-
NBI com 3 fatores), 0 que gera um maior tempo e custo computacional. O comparativo
entre os métodos, utilizando outras métricas, como S/GPE e MD ¢ ilustrado na Figura
38.
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Figura 38 - Graficos de dispersdo sobrepostos para NBl e VRF-NBI em termos de S/IGPE x MD (Fonte:

elaborada pelo autor)

Para ambas as propostas de otimizacdo, compara-se GD com S, as métricas de
desempenho utilizadas durante o estudo. Ao examinar a proximidade das solugdes Pareto-
Otimas ao ponto de utopia de ambas as propostas, verifica-se que o0 VRF-NBI atinge 0s
menores valores de GD com o0s maiores valores de S indicando que a abordagem

multivariada é mais eficaz do que o NBI tradicional.
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Outro achado significativo esta relacionado as restrices do NBI. Com os 792
subproblemas do NBI tradicional, foi possivel verificar correlagBes significativas e
elevadas para todos os pares de restricbes do NBI, conforme mostrado na Figura 39. Isso
demonstra numericamente que, quando as multiplas funcbes objetivo estdo
correlacionadas, as restricbes do NBI permanecem linearmente dependentes, o que
contribui substancialmente para muitos resultados que violam os requisitos de restri¢ao.

A Figura 39 também mostra a distribuigdo estocastica do lado direito das
restricdes (RHS). Conforme apresentado na Eq. (1), a MO desenvolvido por Das e Dennis
(1998) requer que todas as restricbes sejam iguais a zero. A partir dos resultados
mostrados na Figura 39, observa-se que a distribuicdo dos RHS do NBI com 8Y
apresenta uma ampla faixa de valores para esse parametro e que apenas uma pequena
fracdo das restricdes entre as 6.336 apresentaram valores iguais a zero, e nenhum dos 792
conjuntos de restricdes mostrou total conformidade com as 8 restri¢cdes de igualdade do

NBI. Surpreendentemente, valores negativos foram encontrados entre os resultados de

otimizacao.
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Diante desses achados, acredita-se fortemente que isso ocorreu porque superficies
de resposta correlacionadas ndo conseguem manter a independéncia linear, resultando em
inconformidades como redundancia de restricbes e falta de ortogonalidade. Parece
razoavel que abordagens multivariadas sejam realmente adequadas e necessarias para

superar tais desvantagens.

4.8. Anédlise de sensibilidade com simulagdo multivariada de coeficientes

Para examinar o comportamento das variaveis por meio de simulagdo, foi
empregada uma analise de sensibilidade para avaliar o comportamento dos fatores, avaliar
a robustez dos modelos identificados, verificar a qualidade do desenho experimental
utilizado e validar o modelo.

Simulagdes das Fronteiras de Pareto foram realizadas para comparar o GD com 0
S. As simulagBes assumiram que os coeficientes do modelo de superficie de resposta
seguem uma distribuicdo normal e independente. Novos coeficientes independentes
foram criados com o vetor médio (5) e o erro padrdo dos coeficientes (SE COEF)
utilizados como métricas de SD. Cada valor original do coeficiente, denotado por
juntamente com seu respectivo SE COEF, foi considerado como a média e o SD para cada
fator, utilizando também a rotacdo Varimax. Esse processo gerou inimeras novas funcbes
com base nas originais, com simulacgdes dos fatores VRF1, VRF2 e VRFs.

Para realizar essa simulacdo, 50 conjuntos de coeficientes foram simulados de
acordo com os fatores originais. Apos isso, 66 combinacdes convexas de pesos foram
criadas, obtidas segundo o MDE para cada um dos 50 conjuntos gerados em relagdo as
trés superficies de resposta dos fatores. As métricas (GD e S) foram calculadas e
armazenadas para cada experimento. A FA foi realizada sobre os experimentos.

Um polindmio canbnico de quarta ordem foi construido para as métricas e as
métricas dos fatores (F1GD e F»S) com armazenamento de coeficientes. Por fim, a
Fronteira de Pareto para esse problema foi construida utilizando pesos equidistantes de
5%, resultando em 21 subproblemas, cada um representando um ponto na fronteira. Esse
processo foi repetido até que o nimero desejado de simulagdes fosse alcangado. Os
resultados simulados foram entdo plotados junto aos resultados originais. Também foi
importante calcular o intervalo de predicdo multivariado, dado por 1-a, para cada uma
das 21 solugdes Pareto-6timas dos modelos. O Algoritmo 7 resume 0 passo a passo do

método de simulagéo.
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Algoritmo 7 - Simulacdes baseadas no erro padrdo dos coeficientes

Inicio do Algoritmo 7

Input: Conjunto original dos fatores

Passo 1: Simule n conjuntos de coeficientes (VRF1, VRF2 e VRF3)

Passo 2: Repita as 66 combinagdes de pesos fornecidas pelo MDE para cada um nos n conjuntos
Passo 3: Calcule e armazene os valores de GD e S para cada uma das 66 iteracdes para cada simulagéo
Passo 4: Realize uma FA para GD e S em cada uma das simulacdes

Paso 5: Construa um polinémio candnico de quarta ordem para GD, S, F1GD e F2S

Passo 6: Construa uma fronteira de Pareto do problema formado por GD x S

Passo 7: Repita os passos anteriores de acordo com a quantidade de n

Passo 8: Plote as fronteiras de Pareto simuladas e a original

Passo 9: Calcule o intervalo de previsdo multivariado para cada solugéo 6tima do modelo original
Output: Resultados numeéricos e fronteiras das simulagdes

Fim do Algoritmo 7

As fronteiras com simulacdes estdo ilustradas na Figura 40 , mostrando cada
simulacéo realizada junto aos valores dos fatores originais para comparagdo. A linha
vermelha representa a fronteira real, enquanto os outros pontos, diferenciados por cores,
correspondem as simulacgdes realizadas. A Fronteira de Pareto do GD com o S original,
contendo 21 pontos da P-O e 50 simulac@es adicionais, € apresentada.

A anélise de sensibilidade permite identificar quais variaveis de entrada tém maior
impacto sobre as varidveis de saida. Além disso, ela é util para verificar a estabilidade das

solucdes e detectar possiveis inconsisténcias nos modelos.
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Figura 40 - Fronteiras de Pareto com real (COEF) e simulado (SE COEF) (Fonte: elaborada pelo autor)

Na Figura 41 é apresentado um comparativo dos fatores rotacionados gerados
pelo Simplex-lattice, permitindo uma observacéo inicial de todos os pontos em relacédo
aos valores reais. Na Figura 41, uma amostra seleciona é destacada, proporcionando uma
visdo mais clara das diferentes fatias.

A andlise de clusters com o K-Means foi conduzida para segmentar os fatores
rotacionados e examinar o agrupamento dos resultados com base no comportamento dos
pontos simulados em relacdo aos resultados reais, conforme ilustrado na Figura 42.
Ressalta-se que esse resultado ndo teve o objetivo de comparar métodos, mas sim de

demonstrar a separacgdo entre as solugdes reais e simuladas.
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Figura 41 - Comparativo do Simplex-lattice real e simulado (Fonte: elaborada pelo autor)

Figura 42 - Agrupamento de fatores reais e simulados com K-Means (Fonte: elaborada pelo autor)

Para complementar a analise, uma elipse de confianca de 95% foi plotada na
Figura 43 (sua construcdo baseia-se no codigo da elipse disponibilizado no GitHub e
presente no APENDICE A - Cédigos utilizados) para identificar o ponto 6timo (marcado
em vermelho), que é o resultado obtido com os fatores originais, juntamente com as
respostas obtidas a partir das simulagdes. A Tabela 17 mostra os dados utilizados para a
construcdo da elipse de confianca. A elipse de confianca também pode ser utilizada como

103



apoio no momento de comparacgdo dos experimentos ou dos resultados 6timos, como visto
em (Mendes et al., 2023; Pereira et al., 2023a; Pereira et al., 2024f).

Tabela 17 - Dados para a confecgdo da elipse de confianca

Y 278,310 -0,269 P 1,000 0,001 m’ o' Pontos X y
-0,269 0,001 -0,001 1,000 41,729 1,054 PC: 41,729 1,054
PCi+u 92,358 1,005
p 2,000 A 278,311 0,000 1 5,991 PC, 41,729 1,054
p -0,679 0,000 0,000 PCotu 41,729 1,106
0 -0,001 Raios
X 5,000% LT 16,683 -0,016 Externo 50,629 PA)Y? 50,629 0,00
0,000 0,017 Interno 0,053 0,00 0,053
1,13
1,1
1,09
1,07
v 1,05
1,03
1,01
0,99
0,97
-15,00 5,00 25,00 45,00 65,00 85,00
GD

Figura 43 - Elipse de Confianca 95% para fatores reais e simulados (Fonte: elaborada pelo autor)

Diante disso, torna-se possivel avaliar como as variagcbes em parametros de

entrada de um modelo pode impactar diretamente as suas saidas, auxiliando a verificar a

incerteza presente, 0 comparativo dos resultados e a validagdo do modelo com base nos

resultados obtidos pela simulagdo multivariada.
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4.9. Comparacdo com outros métodos e métricas

Ao tentar a MO usando os escores de PCA, o agrupamento ndo seria feito da forma
ideal, pois, dividindo as variaveis originais em fatores rotacionados, alguns itens seriam
priorizados, tal como os que ficarem no primeiro fator, enquanto os que ficarem no
terceiro ndo teriam tanta importancia, o que ndo resulta em resultados satisfatorios.

O uso de FA sem rotacéo revela problemas de agrupamento, ele ndo permitiria a
otimizacdo sem comprometer alguns fatores, ou seja, dividir as variaveis originais em trés
componentes principais ndo funcionaria bem, visto que no primeiro componente ficariam
7 variaveis (T, MMV, MFR MTP, ATg, Pl e MC), enquanto no segundo componente
apenas 1 variavel (BM) e o terceiro componente ndo iria representar nenhuma, isso ja é
um grande problema, visto que as variaveis presentes no primeiro componente possuem
sentidos de otimizacao opostos e também um dos componentes ndo teria utilizada alguma
no MOP.

Comparando com o MMSE, em que tudo € tratado como minimizacédo, cada um
dos MMSE; ira conter uma dimenséo, tal como feito nos outros métodos, e o resultado
foi semelhante ao método VRF-NBI proposto.

Dada a ampla utilizacdo e eficacia do NSGA-II, também foi realizada uma
comparacao entre os resultados obtidos com 0 VRF-NBI e 0 NSGA-I1I, em que também
foi realizada em Pereira et al. (2024d).

Ao comparar 0os melhores resultados com outras métricas de desempenho, fica
evidente que algumas métricas ndo conseguem avaliar bem o problema em um contexto
multidimensional. Usando a distancia Euclidiana normalizada (NED), os melhores
resultados tendem a eliminar pelo menos um peso, reduzindo o problema de trés objetivos
para dois. O GPE enfrenta uma questdo semelhante ao NED. Usar S/GPE resolve isso em
certa medida, mas devido a inclusdo de S tende a diversificar os pesos sem reduzir a
distancia do ponto utopico.

Os trés melhores resultados de NED s&o bem distintos dos resultados obtidos com
0 uso de S e GD no VRF-NBI, no método NBI-FA, NBI-PCA e NBI-MMSE os trés
melhores resultados de NED eliminam pelo menos um peso nessas solugdes. O GPE
apresenta questdes semelhantes, todavia, neste caso, a meétrica da estes melhores
resultados zerando um dos pesos até no método VRF-NBI, inclusive, no seu melhor
resultado, dois pesos s&o zerados, transformando o problema em uma otimizagédo com

apenas um unico objetivo.
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Comparando com as metricas de desempenho propostas no estudo (GD e S) e
outros metodos existentes, os melhores valores de GD para 0 VRF-NBI foram de 12,900,
16,910 e 18,362, no VRF a posteriori de 19,452, 20,394 e 21,550 (entretanto com S mais
alto do que no VRF-NBI), enquanto par NBI 8Y foram de 16,632, 19,113 e 21,194, para
NBI-PCA e NBI-FA foram de 11,072, 29,734 e 32,925, para NBI-MMSE de 13,570,
13,734 e 16,832 e para 0 NSGA-II de 25,925, 28,016 e 32,806. Os resultados de S foram
iguais, visto que a entropia depende apenas dos pesos. Por fim, comparando os métodos
com o TOPSIS, os trés melhores resultados obtidos com o VRF-NBI foram de.

Para apoiar a alegacéo de resultados superiores do VRF-NBI em comparacdo com
outros métodos, foi realizada uma analise de variancia (ANOVA) para GD e S para seis
tipos de alternativas de MOP. A partir disso, foram selecionadas as combinagdes com 0s
menores valores de GD, restringindo a valores de S acima de 1,000 e atendendo as
restricdes ndo lineares do NBI (se o método for utilizado). A Figura 44 exibe o grafico

de intervalo, enquanto a Tabela 18 mostram a ANOVA relativa ao MOP.
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FA MMSE NSGA PCA VRF
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Figura 44 - Gréfico de intervalo de analise de variancia dos métodos de otimizacdo em relacéo a

distancia generalizada (Fonte: elaborada pelo autor)
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Tabela 18 - Analise de variancia dos métodos de otimizacdo em relacdo a distancia generalizada com a

restricdo da entropia de Shannon

Fonte Graus de Soma dos quadrados Média dos quadrados F-Value P-Value
liberdade ajustada ajustada
Método 4 2002 517,33 0,78 0,000
Erro 30 1996 66,53
Total 34 4065
S R2 R2 ajustado R2 previsto
8,157 50,90% 44,36% 33,17%
Meétodo N Média S 95% (Intervalo
de confianca)
FA 7 31,86 9,85 (26,11; 37,60)
MMSE 7 17,22 2,98 (11,47; 22,97)
NSGA 7 36,41 10,49 (30,67; 42,16)
PCA 7 31,86 9,85 (26,11; 37,60)
VRF-NBI 7 18,97 4,42 (13,22; 24,72)

A Figura 45 apresenta uma comparacdo de MFR, T e PI entre a primeira
abordagem, descrita na Subsecéo 4.1, e 0 método VRF-NBI. Observa-se que, com 0 Uso
do VRF-NBI, o intervalo de confianca é significativamente mais estreito para as trés
variaveis de resposta, resultado obtido com base em um CCD. Além disso, a diferenca
nos resultados, especialmente para MFR e PI, demonstra um desempenho superior em

relacdo a abordagem inicial, evidenciando as vantagens do método proposto.
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Figura 45 - Grafico de intervalo de analise de variancia do método proposto e da abordagem anterior ao

método (Fonte: elaborada pelo autor)

As simulacdes realizadas no Fluent apresentaram um tempo de aproximadamente
50 minutos, com cerca de 500 iteragdes, utilizando uma maquina equipada com um
processador AMD Ryzen 7 5700X de 8 ndcleos (sendo que apenas 4 nucleos foram
efetivamente utilizados), uma placa de video NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti e dois
modulos de memdria de acesso aleatorio (RAM) de 16 Gigabytes (GB) cada, operando a
3600 Megahertz (MHz).
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Nos experimentos realizados antes do projeto, foram conduzidos 15 designs
distintos, totalizando cerca de 750 minutos de simulagdo. Esse tempo néo inclui as etapas
de construcdo da geometria, configuracdo do setup e da solucdo, nem a analise dos
resultados, os quais revelaram desempenhos insatisfatorios e distantes do ideal. A reducao
dos custos computacionais e do tempo necessario para as simulacfes € uma das principais
vantagens apresentadas neste trabalho.

As otimizagOes implementadas ndo apenas melhoram a eficiéncia das simulagdes,
mas também representam um avanco significativo em relacdo a auséncia de um método
bem definido e aos métodos anteriores. Este trabalho contribui ndo apenas para a melhoria
do processo de design e andlise, mas também para a integracdo entre simulacdo e
otimizacdo. Dessa forma, ndo s6 economiza tempo e recursos, mas também possibilita

que o projetista alcance resultados mais satisfatérios e proximos do ideal.

4.10. Aprendizado de maquina

Inicialmente, foram empregados quatro modelos de regressao de ML, semelhante
ao procedimento adotado por Pereira et al. (2024e), , utilizando variaveis de entrada para
prever os resultados das variaveis de saida. Os modelos utilizados foram: DT, RF, XGB
e SVR. As métricas de avaliacdo adotadas para quantificar o desempenho dos modelos
foram: R2, MAE, MSE e RMSE.

Para garantir uma avaliacdo robusta, foi realizada uma validacdo cruzada K-Fold
com 6 divisdes (folds). Nesse processo, os dados foram aleatoriamente divididos em seis
partes. Para cada variavel de saida, 0s conjuntos de treinamento e teste foram definidos,
utilizando 80% dos dados para treino e 20% para teste. As métricas de desempenho foram
calculadas com base nas previsoes realizadas sobre 0s conjuntos de teste.

A comparagéo dos resultados foi baseada no R? obtido pela validagéo cruzada,
permitindo uma avaliagcdo consistente do desempenho dos modelos ao longo das
diferentes divisGes do conjunto de dados. A Tabela 19 apresenta o R2 das variaveis
originais, enquanto a Tabela 20 exibe os valores obtidos para os fatores rotacionados.

O piores resultados foram observados no modelo DT, que foi o Unico a apresentar
um desempenho inferior a 0,90, enquanto os demais modelos alcancaram valores
superiores a 0,94. Destaca-se que os modelos de ML n&o foram treinados com um grande

volume de dados, o que pode ter impactado os resultados obtidos. Além disso, ndo foi
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realizada a otimizacdo de hiperparametros, o que poderia melhorar o desempenho dos

modelos.

Tabela 19 - Coeficientes de determinagdo provenientes dos modelos de aprendizado de maquina
(variaveis originais)
Modelo BM MFR T Pl MC MTP MMV  ATe
DT 0,8698 0,9668 0,8909 0,9677 0,9508 0,8076 0,8656 0,7049
RF 0,9294 0,9842 0,9314 0,9843 0,9689 0,8803 0,9278 0,9010
XGB 0,9378 0,9774 0,9243 0,9787 0,966 0,8527 0,9328 0,9013
SVR 0,9784 0,9347 0,8906 0,9417 0,9553 0,9695 0,959 0,9502

Tabela 20 - Coeficientes de determinacdo provenientes dos modelos de aprendizado de méquina (fatores
rotacionados)
Modelo VRF; VRF; VRF;
DT  0,8750 0,9481 0,9365
RF  0,9091 0,9805 0,9679
XGB 0,9262 0,9711 0,9726
SVR 0,9539 0,9646 0,9604

A FI desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de modelos de ML,
pois permite compreender como as caracteristicas de entrada influenciam as previsdes do
modelo. Além disso, a FI auxilia na identificacdo das varidveis mais significativas,
contribuindo para a simplificacdo do modelo ao eliminar caracteristicas irrelevantes ou
redundantes. Essa abordagem né&o apenas resulta em um modelo mais eficiente, mas
também reduz o tempo de treinamento e melhora a interpretabilidade dos resultados.

A FI também é valiosa na tomada de decis@es, pois possibilita a verificacdo dos
fatores que possuem maior impacto nas previsoes, orientando assim decisdes estratégicas
e operacionais de maneira mais informada.

Com base nos algoritmos de ML utilizados, foram definidos métodos de FI para
verificar a importancia das variaveis de entrada nas variaveis de saida. Para o DT, foi
utilizada a funcdo baseada no critério de Gini, que calcula a importancia das
caracteristicas com base em como cada uma contribui para a reducdo da impureza em
todos os nos onde a caracteristica € utilizada. De maneira semelhante, no RF, também foi
aplicado o FI baseado no Gini, que calcula a importancia das caracteristicas somando a

melhoria na impureza em todas as arvores da floresta.
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No caso do XGB, foi utilizado o método Gain, que reflete 0 quanto a utilizacéo
de uma caracteristica melhora a predi¢cdo do modelo. Por fim, para o SVR, a analise de
importancia foi realizada por meio de permutacdo, uma vez que 0 SVR ndo possui um
método direto para calcular a importancia das caracteristicas. Nesse processo, a
performance do modelo é medida antes e depois de permutar os valores de uma
caracteristica, permitindo observar a influéncia dessa variavel na capacidade preditiva do

modelo. A Figura 46 ilustra todo esse processo de Fl.

BM MFR T Pl
—
BOA BOA BOA BOA
BL BL r BL BL
-
BEA BEA BEA BEA

0.0 02 °:4Mc0‘5 08 10 00 0.2 04 06 08 10 00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 L0

MTP MMV ATe
NB NB NB NB
BOA BOA BOA BOA
BL BL BL BL
BEA BEA BEA BEA

0.0 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

= Decision Tree s Random Forest e XGBoost = Support Vector Regression

Figura 46 - Feature Importance em relagdo aos modelos de aprendizado de maquina (Fonte: elaborada

pelo autor)

Com o uso do FI, € possivel avaliar a importancia das variaveis de entrada em
relagdo as variaveis de saida. Na Figura 46, essa andlise é realizada utilizando métodos
de FI aplicados aos quatro modelos de ML. Com base nesses resultados, foram gerados
graficos de contorno para as oito respostas, destacando as variaveis de entrada mais

relevantes para cada uma, conforme ilustrado na Figura 47.
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Figura 47 - Gréficos de contorno referente as variaveis de entrada mais importantes (Fonte: elaborada

pelo autor)

Em abordagens futuras, o uso do FI serd aplicado previamente, permitindo uma
avaliacdo mais abrangente sobre a influéncia de um maior nimero de varidveis de entrada

antes da implementacao completa do modelo. Essa pratica tem sido amplamente discutida
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recentemente na area de IA, especialmente no contexto de ML, visando melhorar a

compreensdo e a eficiéncia dos modelos.

4.11. Resultados com a fluidodindmica computacional

p6s a conclusdo do processo de otimizacdo, os resultados sdo analisados no
software Ansys®. Em seguida, compara-se o0 ventilador atualmente utilizado em fornos
industriais com os modelos otimizados.

A Tabela 21 apresenta a variacdo das varidveis de entrada em relacdo ao
ventilador original e aos modelos desenvolvidos a partir da otimizagdo. Complementando
essa andlise, a Figura 48 exibe a geometria de cada ventilador, ilustrando o ventilador
original, o com o0 menor GD, o com o maior S e o resultado da P-O gue combina ambas
as métricas. Isso permite uma inspecdo visual dos diferentes aspectos modificados em

cada ventilador.

Tabela 21 - Variaveis de entrada em relacéo a cada um dos modelos

Modelo NB BEA BOA BL
Original 6 0 0 45

Otimizacéo (GD) 11 179 550 238

Otimizacéo (S) 14 143 66,8 27,7

Otimizagdo a posteriori 13 14,1 66,2 26,4

1?‘%( ¢

)\( ‘
Y

Original Otimizacao (GD) Otimizagao (S) Otimizacao a posteriori

Figura 48 - Comparativo entre a geometria do ventilador original e dos ventiladores propostos (Fonte:

elaborada pelo autor)

A Figura 49 presenta a comparagao entre os resultados obtidos para os diferentes
designs, incluindo o ventilador original e 0s modelos otimizados com melhor
desempenho. Para facilitar a interpretacéo, as cores indicam a qualidade dos resultados
em relacdo as métricas avaliadas: verde (1) representa 0 melhor desempenho entre os
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quatro modelos, azul (2) indica um resultado muito bom, amarelo (3) corresponde a um

desempenho intermediario e vermelho (4) destaca o pior resultado dentro do comparativo.

Modelo/Resposta BM MFR T Pl MC MTP MMV ATe
Original 1 1 1
Otimizagao (GD) 1 3 2 3 1 2 3 2
Otimizacéao (S) 3 3 1
Otimizacdo a posteriori 2 2 H 2 2 3 2 3

Figura 49 - Comparagéo dos resultados entre o ventilador original e os modelos otimizados (Fonte:

elaborada pelo autor)

A Figura 50 mostra uma comparacdo entre o ventilador original e o otimizado
usando P-O. Os resultados foram obtidos de um plano plotado no centro da area de
trabalho do ventilador. Todas as figuras utilizam a mesma escala gréfica e padrbes de

linha de contorno para facilitar a comparacéo.

ID da particula Magnitude de
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Figura 50 - Linhas de corrente e de contorno do ventilador original e do obtido com a P-O (Fonte:

elaborada pelo autor)

A primeira verificacdo visual envolve as linhas de trajetéria com a “identidade”
(ID) de particula, que representam as trajetdrias das particulas do fluido, mostrando como

o fluido se move dentro do dominio. Observa-se que ha mais particulas e um melhor fluxo
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no ventilador otimizado. Isso permite a identificacdo de zonas de recirculacéo e padrbes
de fluxo, bem como a avalia¢do visual da “eficacia” do design. Da segunda a quarta
representacdo visual, as linhas de trajetdria sdo substituidas por graficos de contorno que
mostram variaveis em relacdo a um plano de dominio, neste caso, o plano central.

A segunda verificacdo visual diz respeito & Magnitude da Velocidade. E evidente
que as maiores velocidades ocorrem no ventilador otimizado. O ventilador original tem
uma velocidade média de 37,539 m/s e uma velocidade méxima de 98,763 m/s, 0 que
significa que a velocidade maxima ndo atinge a escala laranja no grafico. Enquanto isso,
o ventilador otimizado apresenta uma velocidade média de 48,799 m/s e uma velocidade
maxima de 138,209 m/s, enfatizando um aumento notavel.

Em relagdo & Pressdo Total, também ha um aumento. A pressdo média sobe de
1.046,845 Pa para 1.591,830 Pa, enquanto a pressdo maxima aumenta de 4.577,611 Pa
para 9.341,836 Pa.

Por fim, a energia cinética de turbuléncia (k) é exibida, mostrando a energia
cinética média por unidade de massa associada aos vortices de fluxo turbulento. Neste
estagio, a média aumenta de 33,746 m2/s2 para 45,965 m2/s2, enquanto 0 maximo sobe de
317,630 m2/s2 para 570,566 m2/s2.

Entretanto, como mencionado em etapas anteriores, muitas varidveis tém
otimizacGes opostas e algumas possuem dependéncias naturais, o que significa que
melhorar uma pode prejudicar outra. Portanto, é crucial definir claramente os objetivos
de design do produto para auxiliar na otimizacao e no processo de tomada de decisao.

A configuragdo ideal do ventilador, considerando a otimizagdo a posteriori,
corresponde a 13 pas, com uma angulacao de entrada de 14,1°, uma angulacgéo de abertura
de 66,2° e um comprimento das pas de 26,4 mm.

Ao comparar as respostas originais, onde o decisor visa melhorar o desempenho
e reduzir custos, as melhorias mais significativas apds todo o processo sdo evidentes. A
BM, que deveria ser minimizada, foi reduzida em 65,8%, a MMV, que deveria ser
maximizada, aumentou em 23,7%, e a MFR, também a ser maximizada, aumentou em
19,9%. O PI teve um aumento significativo de 10,0%, e o MC foi reduzido em 4,5%.

Assim, observa-se que cinco das oito variaveis originais mostraram melhorias
substanciais, considerando que o foco principal na tomada de decisdo estava em melhorar
0 desempenho do ventilador sem aumentar os custos. No entanto, o ventilador exibiu um
desempenho melhorado juntamente com a redugdo de custos. Algumas outras variaveis

pioraram, como T, MTP e ATe. Se o decisor tivesse colocado maior énfase nas variaveis
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que ndo melhoraram ou tiveram melhorias menores, o resultado da P-O seria diferente.
Isso ilustra a ampla gama de opcBes disponiveis, dependendo dos objetivos especificos
buscados.

Além das variaveis estudadas neste trabalho, outras 36 respostas foram
armazenadas e podem ser utilizadas em pesquisas futuras. 1sso aumenta ainda mais a
dimensionalidade dos dados e potencializa a eficicia da metodologia apresentada. Essas
respostas estio presentes no APENDICE C - Outras respostas obtidas.
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5. CONCLUSOES

5.1.

Conclusdes gerais

Este estudo apresenta uma estrutura para enfrentar os desafios encontrados em

MOP como lidar com um alto numero de fungdes objetivo, 0 que pode acarretar

problemas de otimizagdo, incluindo dificuldades de convergéncia, altos custos

computacionais e disperséo do espaco de solugdes. O estudo se concentra na selegéo do

ponto 6timo mais adequado dentro do conjunto de solugfes 6timas e viaveis. Além disso,

ele apresenta uma metodologia que auxilia os tomadores de decisdo na selecao entre as

melhores alternativas possiveis, visando otimizar o que se considera mais importante na

saida do processo. Esses problemas foram pouco explorados na literatura, e o objetivo é

preencher essas lacunas com contribui¢fes significativas. A estrutura e os beneficios

incluem:

Reducdo do tempo e custo computacional na CFD, evitando a replicacdo
desnecessaria de simulacbes e garantindo que as realizadas sigam uma
metodologia estruturada;

Uso de técnicas como PCA e FA para representar variaveis semelhantes e
correlacionadas em dimensdes reduzidas, permitindo uma anélise antecipada de
variaveis conflitantes e de alta dimensionalidade.

Minimizacao do erro quadratico médio da funcéo de resposta em relacdo ao ponto
utopico para aumentar a precisdo das solucdes.

Utilizacdo de DOE para eliminar simulacfes desnecessarias ou realizadas por
tentativa e erro.

Aplicacdo do método VRF-NBI, que oferece um conjunto de solucdes Pareto-
Otimas e flexibilidade na selecdo e ponderacdo de objetivos, mostrando-se
superior ao método NBI tradicional.

Reconhecimento de que a otimizacdo de algumas varidveis pode desviar outras
em direcdo ao nadir, em vez do utopico, levando ao uso de MCDM para gerenciar
a complexidade de multiplas fungdes objetivo.

Uso das métricas S e GD para avaliar a qualidade dos resultados obtidos entre
diversas possibilidades, combinando as métricas para aproveitar os pontos fortes

de cada uma.
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¢ Implementacdo do Simplex-Ilattice na fase de P-O para expandir a grade de opcdes,
avaliar modelos de forma robusta e combinar métricas de desempenho para obter
os melhores resultados.

e Simulagdo de coeficientes para verificar a robustez da superficie de resposta
original.

e Comparacao dos resultados obtidos com 0 método VRF-NBI com o método NBI
classico, NBI com PCA, NBI com FA sem rotacdo, NBI com MMSE e NSGA-II.

e Comparacdo dos resultados com modelos com algoritmos de ML;

e Replicagéo de simulagdes CFD com os resultados otimizados selecionados pelos
tomadores de decis&o;

e Uso do ML para gerar modelos de regressdes e analisar a importancia das
variaveis de entrada nas variaveis de saida;

e Comparacao dos resultados previstos pelo método com aqueles obtidos a partir
das simulagdes CFD.

O estudo de caso aborda o processo de avaliacdo de um ventilador centrifugo, ele
envolve 4 variaveis de entrada e 8 variaveis de saida, com objetivos de otimizacdo
conflitantes. Os resultados ndo apenas melhoraram o desempenho, mas também
reduziram os custos de fabricacdo. E importante destacar que, devido a realizagio de um
trabalho prévio em ambiente industrial e & comparacdo com os resultados obtidos ap6s o
desenvolvimento da metodologia proposta, foi possivel observar ganhos significativos,
comprovando a contribuicdo satisfatoria desta abordagem.

As melhorias alcancadas vdo além da reducdo de tempo e custo computacional,
ou do préprio desenvolvimento do design. Este método oferece uma ferramenta valiosa
para projetistas e engenheiros, facilitando a modelagem, desenvolvimento e otimizacao
de produtos de maneira mais eficiente e assertiva. Além disso, a metodologia ndo se
restringe ao aprimoramento do ventilador em questdo, mas pode ser aplicada a outros
problemas envolvendo CFD e ao desenvolvimento de produtos em diversas areas,

representando um avanco significativo para a industria.
5.2.  Contribuic6es do trabalho

As principais contribuicbes metodoldgicas observadas no método VRF-NBI

proposto pelo estudo séo:
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Fornecimento de uma mistura de funcdes objetivas independentes, o que é raro de
encontrar. O uso de uma mistura de funcGes ndo correlacionadas permite uma
aplicacdo eficaz, pois estdo desacopladas, tornando a mistura mais adequada, ja
que os componentes s&o independentes;

Analise polinomial candnica gerada pela disposicdo da mistura, que permite a
descoberta de pesos mais apropriados do que aqueles evidenciados pela grade.
Isso significa que € possivel encontrar pesos entre cada espacamento, ndo apenas
aqueles definidos pelo passo. Das e Dennis (1998) sugerem que apenas 0S pesos
da grade estdo disponiveis, sem a possibilidade de encontrar pesos intermediarios;
Restricdo eliptica para controlar pontos ancora e redimensionar a matriz payoff,
evitando que solugdes tendenciosas dominem o espaco da fronteira;

Distancia generalizada substituindo a distancia de Mahalanobis, utilizando
valores de modelo previstos em vez de dados existentes, avaliando assim a
incerteza de previsdo, o que ndo é alcancavel apenas com a distancia de
Mahalanobis;

Combinacdo de duas métricas de avaliacdo, distancia generalizada e entropia de
Shannon, visando extrair o melhor de cada métrica ao fundi-las;

Para algoritmos baseados em gradiente, a estratégia de inicializacdo é crucial.
Portanto, o estudo adotou varios pontos de inicializacdo;

Uso de fatores em vez de variaveis originais, que ndo apenas reduz a
dimensionalidade, mas também fornece uma representacdo com menos variaveis
enquanto mantém a representatividade, gerando funcGes independentes;
Simulacédo dos coeficientes para realizar a comparacao e avaliar os resultados em
relacdo a superficie de resposta original;

Uso de algoritmos de aprendizado de méaquina para verificar a importancia das
variaveis de entrada e verificar a capacidade de previsao do modelo;

Criacdo de uma grade de pontos 6timos, permitindo a compreensdo de inimeras
possibilidades de escolha;

Aplicacgéo do algoritmo no contexto industrial, auxiliando o tomador de deciséo a
selecionar a op¢do mais adequada, considerando o problema e o contexto
especificos;

Automatizacgdo do processo, desde o planejamento do design até a obtencdo dos

pontos 6timos, reduzindo o tempo e facilitando o desenvolvimento.
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O estudo de caso aborda a avaliacdo de um ventilador centrifugo fabricado em aco
AISI 304, destinado ao uso em fornos industriais e submetido a altas velocidades e
temperaturas. As variaveis de entrada ajustadas referem-se as caracteristicas das pas,
sendo ao todo quatro varidveis de entrada e oito variaveis de saida, com objetivos de
otimizacdo conflitantes. As respostas avaliadas foram categorizadas em dimensoes,
denominadas escores de fatores rotacionados com Varimax, dadas por:
e Fator 1 (VRF1): Pressdo total maxima (MTP), magnitude de velocidade méaxima
(MMV), turbuléncia média € (Ate) e torque (T);
e Fator 2 (VRF,): indice de desempenho (PI) e vazdo massica (MFR);
e Fator 3 (VRF3): Massa da pa (BM) e custo do material (MC).
Os melhores resultados obtidos com o método VRF-NBI, com base na
minimizacao de GD e maximizacédo de S foram 0s seguintes:
e Pesos: w1 =0,302, w, =0,217 e w3 = 0,481;
e Variaveis de entrada: NB = 13, BEA = 14,1, BOA = 66,2 ¢ BL = 26,4;
e Respostas originais: BM = 8,025, MFR = 29,301, T = 37,907, PI = 40,821, MC =
11,623, MTP = 8,204, MMV = 12,936, ATe = 14,287,
e Fatores: VRF1 = 0,926, VRF, = -0,513 e VRF3 = 1,049.
As solucbes otimizadas alcancadas pelo estudo ndo apenas aprimoram o0
desempenho geral do ventilador, mas também proporcionam reduces significativas nos

custos de fabricacéo.

5.3.  Sugestdes para estudos futuros

Para aplicacGes futuras, poderia ser considerado o uso de ML para a avaliacéo de
respostas com um nimero maior de experimentos, ampliando o conjunto de dados e
aumentando a quantidade de simulagdes realizadas. Além disso, seria interessante avaliar
a influéncia dos parametros de malha e do tempo de simulacdo no design. O processo de
otimizacao poderia ser conduzido durante as fases de geracdo de malhas e configuragéo.
Além disso, seria possivel utilizar todas as respostas obtidas (APENDICE C - Outras
respostas obtidas), sem se restringir apenas as que foram analisadas neste trabalho.

Adicionalmente, o uso de outras técnicas de MO, principalmente algoritmos
baseados em metaheuristicas, como o enxame de particulas multiobjetivo, comprimento
de arco de homotopia, restricio normal normalizada e o algoritmo de Lichtenberg,

poderia representar abordagens promissoras. Cada uma dessas técnicas oferece
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perspectivas e estratégias Unicas, com vantagens e limitacbes proprias, enriquecendo as
comparagdes metodoldgicas. Outras estratégias de inicializagdo e o uso de vértices
externos, onde os pontos ancora ndo formam necessariamente uma matriz de recompensas
escalada de identidade, também poderiam ser investigadas. Essas analises comparativas
permitiriam validar os resultados obtidos até o momento e forneceriam percepcoes
valiosas para futuras aplicacoes.

Além disso, poderia ser implementado o modelo de simulagdo diretamente como
uma funcdo objetivo no Ansys®, ao contrario da abordagem separada utilizada no
presente estudo. Esse aprimoramento visaria simplificar e agilizar o processo de
simulagéo e otimizag&o.

Em complemento ao item anterior, seria muito Gtil implementar a modelagem
utilizando o Compute Unified Device Architecture (CUDA), uma plataforma de
computacdo paralela que permite o uso de unidades de processamento grafico (GPUs). A
adocdo de CUDA poderia acelerar significativamente as simulagcdes complexas em
comparagdo com o uso de unidades centrais de processamento (CPUs), permitindo uma
resolucdo mais rapida e eficiente.

Por fim, para validar os resultados em um ambiente industrial, sugere-se que
futuramente seja realizada a construgdo de prot6tipos, seguidos por testes do produto em
condices reais, visto que ndo houve tempo habil e esse ndo foi o objetivo do presente
trabalho.
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APENDICE A - Codigos utilizados

Os cddigos utilizados neste trabalho para a execucéo do méetodo VRF-NBI e para
a criacdo da elipse de confianca foram disponibilizados no GitHub. Esses codigos foram
desenvolvidos com VBA (Microsoft Office Excel®) e com Python, conforme detalhado
abaixo:
e Cddigo da elipse de confianca em Python: Matheuscp98/Confidence Ellipse;
e Cddigo do VRF-NBI em Python: Matheuscp98/VRF_NBI;
e Cddigo do VRF-NBI em VBA Matheuscp98/Normal_Boundary _Intersection.

133


https://github.com/Matheuscp98/Confidence_Ellipse
file:///C:/Users/Matheus/AppData/Roaming/Microsoft/Word/VRF_NBI
https://github.com/Matheuscp98/Normal_Boundary_Intersection

APENDICE B - Templates em Python e VBA

NBI-VRF 3x3Y J NBI-VRF Post J NBI-VRF RSM J NBI-VRF 3x8Y J

< Individual Optmization Zoroed Previous Optimal Enable Save Cloar
Variables Clear
Optmization Table N8I NBI NBI Full Screen Point Points
Post Previous ok Disable
Optmization Post-NBI Full Screen

NBI Disable
Post-RSM Full Screen

APOIO: Q ipﬁ/ @AT! 4x3Y (Vent) ?tirv.li?ﬂgﬁn Otimizacso NBI NI Nl Pesquisar
. = ndividual (Tabela) Zerados Anteriores Gtimos Pontos
BM MFR T PL MC MTP MMV ATe )31 Fa Fa 2(x) Payoff I I
10298 27,006 3,517 38222 12082 7438 12378 1159 0470 0120 0473 1.000 1811 0887 0387 1311 0387
0020 2,557 6016 2041 1429 0219 0389 1970 0074 0509 0336 0583 2547 0639 [ 237 [ oso
182 0474 4017 1210 0581 1029 0332 280 0674 0382 0332 0418 0177 2001 2001 0177
0554 1246 2658 1379 0177 1011 017 0.467 0321 0138 0017
2617 1126 1613 0766 1385 0020 0188 0185 0191 0184 0768 ‘PayoffEscalonada B =t
0050 1597 1453 1914 0082 0209 0188 0318 0074 0280 0069 0,000 0,000 0,649 1000 1000 0.000
1192 0907 X 0842 032 027 0343 0275 0,106 0202 0330 0,000 o5 0,000 1000 0000 0,000
0257 EED) 3350 0911 0088 0709 -1018 0657 0376 0157 0164 0,000 0127 1.000 0,000 0000 0,000
0,006 0364 1277 0253 0025 0063 0197 0175 0,056 0058 0,007 0,000 1000
0,000 0032 1.291 0232 0,195 0041 0071 0,056 0,007 0054 0048 0,000 Pp [thi=tdPe| Fx)
0,000 1771 3696 1916 0075 0207 0403 0976 0,135 034 0030 0,000 0,000 0,000 (X3
0000 0,666 -L705 0439 0341 0319 0338 0924 0237 0019 0134 0,000 050 0,000 0762 1
0138 1,066 1920 1274 0026 0130 0385 0078 0,165 074 0043 0,000 017 0,000 0701
0610 0192 0078 0,127 0,105 0031 0083 0211 0010 0053 0,150 0,000
0123 0,633 121 0,666 0015 0012 0,146 0,189 0006 0,126 002 0,000 Erros no Solver
10208 27,006 23577 28222 12082 7438 12378 11,502 0470 0120 0473 Restrighes _Zerados _ Anteriores _Otimos
210 o 0 o
2 0,000 ) 0982 4,000 21 [ 0 0
Slack(s) 0,000 ) 0240 4,000 RHS 20 [ 0 0
T 0,000 2ix) 0025 £40) [ 0 [
Total 0 0 0
BM Minimizagio Melhores Pontos
MFR Maximizagio Meétrica Zerados _ Anteriores Otimes.
T Minimizagio NED 0961 0975 0975
PI Masimizagio CPE 2430 1418 144
MC Minimizagio s 1089 1089 1089
MTP Minimizagio S/GPE 0368 0653 0653
v Maximizagio ©D 15178 26953 15177
ATe Minimizago MD 10,168 20911 10,085
Fl Maximizagio
P2 Minimizago
F3 Maximizagio
n 3 © = 5 BM MER T P MC MTP v ATe 31 2] F3
1 0,000 0.000 0,000 0,000 10298 27,006 3571 3822 12,080 7438 12378 11,592 0470 0120 0473
BM MFR T PI Me MTP My ATz F1 F2 3
BM 5015 2259 U379 35793 2263 6761 10953 10.785 [ 0420 1963
MFR 10,757 40,005 55,092 51783 14848 3316 14,760 18,378 1083 252 0047
T 9236 19444 10,610 33259 10486 5,793 5n 5974 0550 0371 0837
I 10851 39976 54946 51812 14876 2300 14712 19.827 1032 2527 0072
MC 741 24658 2521 38615 8578 7004 10911 9323 0262 0193 1834
MTP 9.629 2523 14718 34748 12020 2019 5998 6385 2239 0027 0081
MMy 11,162 38577 56,669 50015 1478 9777 15,063 21527 1511 210 0052
ATe 10,781 23733 16502 36891 12450 2618 6553 5,781 2238 0337 0291

Limy

Desligar -
= = S = B

y . PYEIre)
T 10 a5 osss lone 0000 0200
2 ose e 000 o0
3 oo o300 og0  age0
o omo osm 0000 000
s om0 o 0500 000
6 om0 0478 0500 0g00
7 om0 0390 0600 0200
s 00 0700 0000 0200
s om0 o 0000 000
0o 0% qan 000 0200
o om0 o8l 0000 000
12 oo sy 0000 000
15 oso 0490 a0 000
1w oo Qs 0%00 0200
15 oso aass aco0 00
16 oso s 000 oo
7 050 asas 0000 0200
1 050 0309 000 0200
B 030 a8l 0000 0200
20 o0 0338 0000 000
A ose 0956 0000 000
2 0w a2 0000 0300
3 040 800 0000 0800
u oMo 0sn 0000 000
3 oMo s 0000 000
% o0 o312 0000 0200
7 om0 0597 %0 000
1 ome o2 af0 00
3 ome o0 10272 000 o0
% owe asat 2500 030 82346 000  0g00
a0 osm 2360 oMs Tass oc0 oz
2 o a2 3us o036 se0se 050 oo
3 oxe ass 301 o3se 39314 0500 0o
N om0 0450 313 26390 0000 0200
3 030 o3t 3195 00 00
3% 030 0246 324 0000 000
7 030 o 901 000 0200
s oxo asse Y 0000 0400

» oo 0386 3018 0000
©  oxo as0u osa1  som 0000 000
a oo oan 0554 316 0000 0200
o oxe o 1o 3388 a0 00
s oxe o6 108 3, 0000 000
“  oxo o218 1392 om0 oo
s oxo o1 0o 0gc
% o0 o7 050 000
& o asn 0000 000
8 o0 0596 0500 0260
® 000 oss 0000 0300
0 000 0460 0000 0200
s 000 036 0600 000
2 o 0316 0000 000
53 000 92 0000 0200
S o0 0259 0000 000
35 o0 o018 0000 0800
% 00 o8 0000 000
7 omo a7 %0 000
NBiTgpe 0 v e - w = = T MITF v« Ra At Kp ROl OEE VAF, VAF; VAR, NED GPE S  SIGPE  MD o) s3] 948

Clear

Points NBiType o v. v, v, . A = T MIF Vi Ba Rt Kp ROl _OEE VRF, VRF, VAF, NED GPE 5  SIGPE _MD  g.x) g1 9.z

134



Otimizagio NEl NEI Desligar
apoio: @ JERGY (@ian |  neipost | (Sl BRI IS Siarcal
Term F1 (GD) F2(8) 5 2w) F2(8) s " )
N 031 2716 007 0433 os 030 1000
wy 1824 2510 0517 0908 1000
wy 0482 ERT 0594 008 1,000
wiwy 2259 10401 0000 0,568 09s 1000
wpwy 3703 s 0,000 0,739 0,988 1,000
wowg 221 990 0000 0507 098 1000
w1028 o1 0000 03 1000 1000
gy 3369 0374 0000 1,008 033 1015 1000
wowgeay) 005 o 0000 1083 0395 1030 1000
o — 610 20884 0,000 0 0984 1052 1043 1000
wpwrwy 2818 19,748 0,000 1 0922 1108 1,056 1,000
e 4790 19,529 0,000 2 085 1088 1000
wpwa(mwy)® 0,100 5303 0,000 3 0783 1079 [X5:3 1,000
wpwswy) 1,064 5433 0,000 u 20,707 1,088 0,139 1,000
wgirag 0090 5304 0000 15 0426 1097 sl 1000
0,000 0,000 16 0340 1104 0071 1,000
n D448 Lm 0,046 1000
P 3,000 () [0 | 1 2349 1115 wn 100
it] 0242 Lus 0019 1000
w " wy 0 0,126 Lue 0018 1,000
L 0300 035 0350 b1} 0008 1116 0 1000
B 0300 035 0350
- 000 0000 0900
1,150
F1 (GDjscaled 0,998 b 1,000 emiy): 0563
F2 (S)sealed 1435 Peco 0,000 0,000 — I_——f.——‘—_.
1100
u [ F1(CD) F1(8) [ B - w w
1 Low 0000 0000 om0 000 0000 0000 0000
1,050
» 1,000
0,950
0,900
0,850
15,000 20,000 25,000 30,000 35,000 40,000 45,000 50,000 55,000
GD
7’ Ligar
APOIO: @ m @ATI NBI Post RSM Tela Cheia Tela Cheia S
BM MER T B MC MIP MMV ATe F1 2 & =) Payolf i I
10298 27.006 33577 38222 12,082 7438 12378 11,592 0470 -0.120 0473 1,000 1811 0887 0387 1811 0387
0020 2537 6,016 2041 1429 0219 0,589 1970 0074 -0.509 -0.336 0,714 -0.883 2547 0.639 2547 0,639
1823 0474 4017 1210 0,581 1,029 0952 2802 0674 0382 0352 0,058 0418 0177 2,001 2,001 0177
0354 1.246 2,658 1379 0177 1011 0772 0467 0321 0138 -0.017 0,471
2617 1126 1613 0.766 1,345 0.020 0.188 -0.183 -0.191 0184 -0.768 0,939 Payoff Escalonada W e=t
0,050 1507 1453 1914 0082 0,200 0,188 0949 0074 0280 0,069 0510 0,000 0649 1,000 0,302 0,000
1192 -0.907 -2374 -0.342 0382 0227 0343 0275 0,106 0202 -0.330 0,003 052 0,000 1,000 0217 0,000
0257 138 355 0911 0089 0709 1018 0657 0376 0137 0164 om 011 100 0000 0,481 0,000
0,006 0364 1277 0253 0,025 0,063 0,197 0,175 0,056 0,058 0,007 0,882 1,000
0,000 0032 1201 0232 0.195 0041 0071 0,056 0,007 0054 0048 0042 BB Fx)
0,000 1777 3,696 1916 0,075 0297 0,408 0976 0,135 0324 0,030 0336 0,621 0621
0.000 -0.666 -1.705 0439 0341 0319 0338 0,924 20237 0019 -0.134 0,671 0,639 0639
0.138 1,066 1920 1274 0,026 -0.130 -0.385 0,078 0,163 0274 -0.043 0,027 0437 0437
0.610 <0192 0,078 0,127 0,195 <0031 0,083 o211 0010 0,053 0,150 0,055
0,123 0638 1271 0666 0,045 0012 0,146 0.189 0.006 0126 0022 0443 Fator Sigla n [52)) x Coded X Uncoded
8.025 29,301 37807 40,821 11,623 8204 12,936 14287 0,926 -0513 1,049 x NB 6 14 0,714 13
x BEA 00 300 0,058 141
21(x) 1617 2i(x) 0,000 4,000 RHS B BOA 00 900 0471 662
Slack(x) 0,000 £i(x) 0,000 4,000 £ BL 260 400 0,939 264
T 0,000 g4x) 0,000
n x x x BM MFR T ] MC MTP MMV ATe F1 F2 F2
0,714 0038 0471 0939 3,025 20301 37907 40,821 11,623 3204 12,036 14287 0,926 0513 1049
BM MR T P MC MTP MMV AT 1 ) &
BM 5,015 23259 24379 35,793 9,263 6,761 10933 10,785 0.447 0420 1,963
MER 10,757 40,005 35,092 51,783 14848 9316 14.760 19.978 1.083 -2,521 -0.047
T 9236 19444 10,610 33259 10,486 5,703 9572 5974 0,350 0971 0,837
PI 10.851 10,976 34046 51,812 14876 9,300 14712 19.827 1052 2,527 -0.012
MC 7421 24,658 21,521 38,615 8,578 7,004 10911 9323 0.193 1,834
MTP 9629 2153 14,718 31748 12,00 2,019 5908 6385 0027 0,081
MMV 11,162 38577 36,669 50,015 14728 9777 15,063 21527 1511 -2,102 -0.052
ATe 10,781 2,733 16,502 36891 12450 2,618 6355 5781 2238 0337 0291
F1 10316 32,9046 19,839 13,028 13232 9,700 14,412 20,835 1811 0,883 0418
F2 11025 39,863 33,757 51,691 15074 9.070 14,552 19,190 0.887 2,547 0177
3] 5184 2018 21,550 3488 9,004 6805 10,723 9,703 0287 0639 2,001
3.015 40,005 10,610 51.812 8.3578 2019 15,063 5781
8,025 29.301 37907 40,821 11,623 8204 12,936 14287 0.926 0513 1,049
6249% 1324% 2799% TBI%  T30%  2461% 8588%  4047% 5841%
Minimizag Minimizag: i 30 Minimizagio Maumizagio Minimizacio
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P u AN ¥FY @ b 1
[Gorai ] [Varbies_anze El

End Sub

Sub Variables()
Application.Screendpdating = False
Variables.show
Application.Screendpdating = True

B_k i

Sub Iadopri()

* maximizaticn and run the solver for individual cptimization for the first variable

. Valueot:=0, e Nonlinear®
2 , Precisioni=d.000001,
0.9001, X i=False, 3
. X .07, Waltistarc _
iFalse, i
Solverada ce: 7
So1veropzion:
Solversoive T
Range ("C277) .5
Eisel Range ("C27%).Valse = "Mintmizaticn® Then
Run the o
SolvesOk Sercelli=visid, MawMinvali=2, ValueOfi=d, Bychange: , Engine=, Nomisnear®
1100, % 1-0.00000, 2
0.0001, imreise, iFaize, % L
) 2 L075, Msltistare _
iraise, X 3 . -
5, ¥
Solvezhdd Cellfefim=2CE1s", Relaticniel, FormslaTexti="3GS15®
Solveroptions AssumeNontlegi-False
SolverSolve True
Range ("C27%) .Select
Eloe
MagBox The cell mast contain ‘Maximization' o ‘Minimization'®
it
na 1
* Copy and paste into the Payoff Matrix for the first varisble
Range ("313:113%) .Copy
== | I 2
-
— Ju pyter NBI_Vent Last Checkpoint 2 months ago A
Fila  Edit View Run Kernel Settings Help Trusted
»
B+ XDO0O0O » = ¢ » code v Jupyterlab [7 #  Python 3 (ipykernel) O

# Armazenando os resultados da iteragdo atual

iteracao_df = pd.DataFrame({
'n': [n + 1], # Adiciona n, incrementado em 1 para comegar de 1
*H(f'w{i*1]': [weight_df.iloc[n, i]] for i in range(len(weight_df.columns))],
**(f'x{i+1]': [val] for i, val in enumerate(resultado.x)},
=*{coef_df.columns[i]: [val] for i, val in enumerate(resultado_somarproduta)},
*gl(x)': [restricao_1],
++(f'g{i+2](x)": [val] for i, val in enumerate(restricso_n)}

]

# Adicionando a iteracdo ao DataFrame acumulado
resultados_scumulados = pd.concat([resultados_scumulados, iteracso_df], ignore_index-True)

# Ajustando o indice para comegar em 1
resultados_scumulados.index += 1

# Imprimindo os resultados
round(resultados_acumulades, 3)

# Armazenando resultados no Excel
# resultados_acumulados. to_excel(“resultados_acumulados.xLsx", index=False)

n wl w2 w3 x1 x2 x3 x4 COEF(BM) COEF(MFR) .. COEF(MTP) COEF(MMV) COEF(AT:z) COEF(F1) COEF(F2) COEF(F3) g1(x) g2(x) g3(»

1 1 10 00 00 04177 -1.101 -1.639 0.285 10.230 22,705 . 2187 6128 5.960 -2.379 0.252 0189 -0.000 -0.0 0.
2 2 09 01 00 0052 -0914 -1.650 00865 9.743 22.57F . 2.504 6.577 6.516 -2.102 0.022 0114 0436 0.0 -0
3 3 09 00 01 0285 -1473 -1.154 0293 10.588 24,670 . 3.060 7.273 6.427 -2.051 0.245 0439 0344 -00 -0,
4 4 08 02 00 -0630 -0.559 -1.808 0.152 9.908 22,554 . 2.834 6.829 7.271 -1.824 -0.207 0.029 -0.000 -0.0 0.
§ 5 08 01 01 -0.625 -0.996 -1.427 0.762 10.981 24,620 . 3.521 7447 6.795 -1.773 0.015 0354 -0.000 0.0 -0,
62 52 0.0 04 06 1344 -0353 -0.031 -0528 2461 33.018 . 7.845 13.155 15.650 0702 -0.709 1200 1.789 0.0 0.
63 63 00 03 07 1533 -0294 0040 -0311 2.041 34774 .. 8.119 13.529 16.580 0.753 -0.486 1626 1466 0.0 0.
64 54 00 02 08 1708 -0.218 0114 -0.114 9.625 36.507 . 8.397 13.889 17.535 0.804 -0.264 1851 1011 0.0 -0,
65 65 00 01 09 1871 -0.128 0.192 0062 10217 38.220 .. 8.674 14.232 18.524 0.855 -0.041 2277 0442 0.0 -0.
66 66 00 00 1.0 1885 -0.090 0623 0220 11.024 30.863 .. 9.070 14.553 18191 0,906 0181 2602 -0.000 00 -0

66 rows x 23 columns
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62
63
64
65
66

62

63

64

65

66

wi

0.9
0.9
0.8

0.8

0.0
0.0
0.0
0.0

0.0

w2
0.0
0.1
0.0
0.2

0.1

0.4
03
0.2
0.1

0.0

w3
0.0
0.0
0.1
0.0

0.1

0.6
0.7
08
0.9

1.0

66 rows x 28 columns

0177

0.052

0.265

-0.630

-0.625

1.344

1.533

1.708

1.871

1.885

-1.101

-0914

-1.473

-0.559

-0.996

-0.353

-0.294

-0.218

-0.128

-0.090

x3
-1.639
-1.650
-1.154
-1.808

-1.427

-0.031
0.040
0.114
0.192

0.623

x4 COEF(BM) COEF(MFR)

0.265

0.065

0.293

0.152

0.762

-0.528

-0.311

-0.114

0.062

0.220

10230

9.743

10.598

9.908

10.961

8.461

9.041

9.625

10217

11.024

22.705

22,577

24,670

22.554

24,629

33.018

34774

36.507

38.220

39.863

COEF(F3)
0.199
0.114
0429
0.029

0.354

1.300
1.626
1.951
2.277

2.602

g1(x)
-0.000
0.436
0.344
-0.000

-0.000

1.789
1.466
1.011
0.442

-0.000

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

NED
1454
1.396
1.401
1.356

1351

1.534
1.567
1.616
1.680

1.758

GPE
2.047
2.084
2.089
2121

2126

2443
2454
2459
2454

2469

-0.000

0325

0.325

0.500

0.639

0.673

0611

0.500

0325

-0.000

S/GPE
-0.000
0.156
0.156
0.236

0.301

0.275
0.249
0.204
0.132

-0.000

MD
2.551
2.181
2.187
1.840

1.796

1.308
1.501
1777
2.104

2.462
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APENDICE C - Outras respostas obtidas

Esta secdo apresenta os resultados relacionados aos valores minimos (Min),

médios (Med) e maximos (Max), além de informacdes sobre pressdo, incluindo pressao

estatica (SP), dindmica (DP) e total (TP). Também sdo abordadas as velocidades, que

incluem magnitude (MV), axial (AV), radial (RV) e tangencial (TV), bem como os

parametros de turbuléncia, representados por k (TBk), € (TBeg) e Q (TBQ). Além disso,

sdo apresentados o nimero de Reynolds (Re) e os resultados da simulacdo de grandes

vortices (LES). Os resultados s&o baseados no ventilador inicial estudado, no CCD e nas

otimizacGes realizadas, com a unidade de cada variavel devidamente indicada.

Exp SI_D SP SP DP DP DP TI_D TP TP
(Min) (Med) (Max) (Min) (Med) (Max) (Min) (Med) (Max)
Original -3.101,07 54,86 1.830,87 0,41 991,99 5.974,39 -2577,93 1.046,85 4.577,61
1 -2.667,58 35,42 1.679,18 3,45 930,65 4.711,32 -1.825,07 966,07 3.665,36
2 -3.744,86 50,80 1.904,69 6,64 1.162,91 5.143,23 -3.029,40 1.213,71 4.108,21
3 -3.952,85 -244,05 1.927,81 2,52 1.150,97 6.937,05 -2.054,68 906,91 6.246,73
4 -5.794,26  -420,28 1.856,54 2,71 1.842,95 9.269,55 -3.289,39 1.422,66 6.980,99
5 -3.567,08 60,64 1.99790 6,47 981,04 7.009,87 -1.952,54 1.041,67 6.969,88
6 -7.144,08 -69,20 2.165,65 6,87 1.463,40 10.490,13 -4.224,34 1.394,20 8.691,86
7 -4.289,01 -135,38 2.184,20 359 1.179,40 8.071,16 -2.670,90 1.044,01 8.265,36
8 -6.118,83 -382,88 4.791,98 17,07 2.279,15 12.890,57 -4.891,08 1.896,26 10.967,29
9 -3.013,91 46,23 1.845223 3,62 943,41 4.782,82 -2.410,33 989,63 4.023,52
10 -3.696,45 -76,91 1.98557 2,26 1.207,25 4.812,82 -3.249,67 1.130,33 4.291,92
11 -5.349,83 -586,58 2.409,14 554 1.502,91 8.546,31 -2.330,14 934,33 6.726,09
12 -3.478,63 -42425 1.62758 2,62 1.647,11 7.241,05 -2.266,32 1.222,85 5.952,12
13 -4.778,48 97,45 1.868,77 548 1.118,70 8.058,59 -2.002,15 1.216,16 7.481,79
14 -5.627,82 -112,22 2.681,04 14,35 1.656,60 9.661,77 -3.651,64 1.544,37 7.775,29
15 -5.434,29 -334,77 2.087,72 455 1.504,42 9.755,41 -2.309,78 1.169,65 9.358,29
16 -7.578,24 -716,04 1.991,15 24,75 2.686,47 13.362,30 -6.748,46 1.970,42 10.071,77
17 -6.494,48 -439,37 3.739,29 546 1.89458 10.754,52 -4.193,29 1.455,21 7.408,41
18 -3.518,12 265,56 1.848,24 2,07 1.002,76 4.822,13 -2.720,35 1.268,32 4.098,18
19 -3.597,61 -572,82 1.619,66 521 1.871,04 8.942,37 -2.647,62 1.298,19 7.662,56
20 -3.511,13 -39,30 2.028,93 2,14 1.168,07 4.215,45 -2.093,86 1.128,76 4.783,99
21 -2.649,49 -28,65 1.580,33 0,70 878,08 3.542,60 -1.974,26 849,42 3.119,36
22 -3.569,99 35,76 1.937,64 523 1.264,67 6.608,65 -1.669,40 1.300,42 6.359,53
23 -4.862,19 -272,21 2.200,02 10,80 1.748,64 8.511,18 -2.882,83 1.476,42 6.709,39
24 -6.41591 -61,43 2.893,08 5,26 159295 9.44155 -3.542,33 1.531,50 7.438,08
GD -6.769,26  -51,31 2.696,85 0,76 1.671,72 13.604,79 -3.581,08 1.620,41 9.996,28
S -10.076,58 -245,11 2.779,57 2,45 1.856,03 12.731,94 -5.172,80 1.610,92 9.697,16
P-O -8.785,62 -171,65 2.532,69 3,76 1.763,48 11.699,85 -4.672,68 1.591,83 9.341,84

Unidade Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa
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Exp MV MV MV Ay AV AV Ry RV RV
(Min) (Med) (Max) (Min) (Med) (Max) (Min) (Med) (Max)

Original 0,00 37,54 98,76 -28,75 -0,16 24,36 -45,80 9,05 66,94
1 0,00 34,99 80,39 -17,25 0,31 22,72 -44,26 6,44 61,95
2 0,00 39,45 91,61 -21,12 -0,67 19,09 -41,10 10,02 79,59
3 0,00 37,56 106,16 -17,60 0,01 12,63 -65,39 5,30 73,65
4 0,00 47,03 122,95 -34,44 -0,91 16,22 -53,32 8,66 83,19
5 0,00 35,66 106,74 -17,65 0,22 24,52 -43,57 7,10 62,86
6 0,00 44,13 130,32 -44,93 0,49 31,70 -67,30 11,35 84,19
7 0,00 38,32 111,12 -15,82 0,11 15,95 -59,50 4,56 71,52
8 0,00 53,10 144,27 -32,37 -0,23 36,11 -62,45 10,22 71,53
9 0,00 35,86 82,31 -21,97 -0,76 19,25 -45,48 7,32 65,83
10 0,00 40,70 88,64 -25,26 -2,78 20,83 -32,57 12,27 75,62
11 0,00 42,34 117,98 -37,28 -0,78 32,98 -61,51 7,27 82,50
12 0,00 44,39 108,73 -28,17 -2,67 16,93 -36,89 8,40 67,72
13 0,00 38,46 114,41 -22,69 -0,33 22,01 -54,17 7,89 69,95
14 0,00 47,32 125,30 -47,68 -2,50 38,46 -50,61 12,82 77,82
15 0,00 43,34 124,97 -25,60 -0,63 22,80 -52,60 6,41 72,77
16 0,00 57,63 147,70 -53,84 -3,01 41,49 -55,25 11,74 79,32
17 0,00 49,39 132,47 -23,23 -1,80 25,21 -51,02 12,67 90,24
18 0,00 36,69 88,64 -33,98 -1,05 20,08 -28,92 9,62 70,44
19 0,00 45,80 120,82 -27,73 -1,67 21,31 -29,95 4,88 56,52
20 0,00 38,92 82,94 -16,40 -1,47 12,84 -42,73 7,84 70,90
21 0,00 33,95 72,53 -18,15 -1,49 26,49 -27,44 6,14 60,63
22 0,00 39,82 103,44 -11,92 0,63 17,19 -60,23 7,55 66,24
23 0,00 47,87 117,72 -29,59 -1,13 25,04 -45,37 11,26 73,70
24 0,00 44,74 123,78 -22,43 -0,72 17,58 -71,21 8,97 84,46
GD 0,00 47,10 149,04 -23,01 1,42 30,74 -70,43 8,16 90,24
S 0,00 50,11 144,18 -28,48 0,89 24,83 -77,99 10,96 104,96
P-O 0,00 48,80 138,21 -21,50 0,96 25,69 -74,89 10,38 98,94
Unidade m/s m/s m/s m/s m/s m/s m/s m/s m/s
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Exp T\_/ TV TV TBk TBk TBk TBs TBsg TBsg

(Min)  (Med) (Max) (Min) (Med) (Max) (Min) (Med) (Max)
Original -98,43 -28,94 48,74 0,08 33,75 317,63 59,42 64.145,94 7.006.924,00
1 -76,39 -28,55 45,88 0,29 38,09 283,71 48,14  74.170,64 6.599.563,00
2 -79,60 -32,21 4525 0,08 39,47 501,25 60,54  95.386,91 8.397.280,00
3 -80,55 -29,39 56,57 0,28 42,26 312,10 45,21 111.039,70 6.766.697,00
4 -105,24 -39,79 45,73 0,05 45,13 481,33 61,83 167.617,20 10.354.490,00
5 -88,00 -28,59 49,66 0,32 38,14 321,83 58,67 79.217,45 9.113.063,00
6 -101,19 -34,96 59,86 0,27 41,51 479,74 81,61 133.935,90 14.769.870,00
7 -103,81 -29,67 63,96 0,30 41,23 317,93 52,95 103.095,70 6.141.797,00
8 -134,36 -45,04 40,28 0,41 48,14 529,63 103,84 198.593,00 20.750.860,00
9 -74,41 -28,37 4561 0,17 35,50 257,44 63,33 62.636,87 5.477.076,00
10 -70,70 -31,48 49,33 0,07 38,61 370,50 75,79 92.309,39 7.553.817,00
11 -86,17 -32,90 55,18 0,32 50,53 461,09 59,13  149.058,60 8.769.398,00
12 -92,72 -38,56 36,80 0,27 33,64 289,45 4299 117.595,90 7.639.021,00
13 -93,27 -30,05 50,70 0,34 34,70 281,62 70,03 77.722,77 8.982.954,00
14 -102,76 -36,35 52,79 0,29 37,08 473,33 82,51 121.665,30 10.512.860,00
15 -117,87 -35,88 60,60 0,34 57,08 393,05 69,18 140.584,60 11.320.400,00
16 -14151 -48,97 4257 0,04 40,45 509,61 130,99 178.549,80 20.655.800,00
17 -105,83 -40,28 42,32 0,07 51,90 640,48 98,74  196.827,90 14.864.160,00
18 -73,68 -29,08 70,44 0,12 30,35 413,40 59,55 65.411,64 4.134.001,00
19 -113,79 -40,40 52,36 0,22 53,98 394,70 27,83  191.964,40 35.516.900,00
20 -74,83 -32,27 43,25 0,06 46,43 454,46 46,91 104.268,20 7.935.367,00
21 -63,65 -28,20 25,98 0,23 35,97 302,65 29,07 78.591,69 5.796.031,00
22 -81,82 -33,54 44,84 0,07 42,12 442,41 42,18 116.047,30 8.599.250,00
23 -92,26 -38,75 47,29 0,37 37,85 307,22 86,21 105.360,70 8.612.902,00
24 -94,00 -36,92 56,50 0,16 38,65 551,75 67,31 115.915,70 9.324.601,00
GD -134,37 -39,86 77,30 0,21 39,38 577,03 59,76  150.891,30 39.047.560,00
S -130,05 -40,92 69,60 0,13 42,59 553,00 98,84 180.512,10 32.300.160,00
P-O -114,06 -40,51 64,09 0,16 45,97 570,57 87,39 177.296,10 23.241.210,00

Unidade m/s m/s m/s m#sz2  m?s? mz/s? m2/s3 mz/s3 m2/s3
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Exp TBQ TBQ TBQ R_e Re Re LE_S LES LES
(Min) (Med) (Max) (Min)  (Med) (Max)  (Min) (Med) (Max)

Original 2.099,63 26.804,35 1.420.086,00 1,23 3.208,55 26.100,51 0,03 1,45 7,17
1 1.794,45 32.485,44 3.037.953,00 3,43 3.545,38 22.276,06 0,04 1,78 6,80
2 2.046,27 41.013,85 2.956.677,00 1,11 2.627,64 27.629,27 0,03 157 5,73
3 1.788,85 37.535,55 2.958.597,00 4,47 3.479,69 25.740,82 0,06 1,39 5,88
4 318,20 51.205,75 3.259.544,00 1,55 2.581,31 29.827,65 0,03 122 584
5 1.988,33 32.880,31 3.262.088,00 3,03 3.556,15 22.027,33 0,04 162 584
6 2.415,61 46.250,06 3.523.946,00 1,81 2.554,78 25.790,16 0,03 1,39 4,84
7 1.965,17 38.107,64 2.961.045,00 5,95 3.451,86 24.843,41 006 142 5,69
8 2.798,64 52.456,55 3.576.837,00 3,77 2.329,97 27.831,93 0,04 123 7,02
9 2.075,36  32.268,89 2.868.833,00 2,15 3.506,17 21.740,14 0,03 158 6,26
10 2.019,66 42.095,26 3.031.582,00 0,87 2.592,94 25.133,81 0,28 1,40 545
11 2.066,78 41.536,15 3.155.908,00 4,46 3.690,66 33.358,54 0,05 1,41 7,04
12 1.738,72 50.456,45 3.103.521,00 1,99 2.138,34 22.375,65 0,03 129 547
13 2.183,83 33.053,57 3.307.446,00 4,11 3.211,32 22.698,44 0,04 140 6,60
14 1.732,39 46.983,50 3.348.911,00 2,59 2.294,00 2854920 0,31 124 4,83
15 2.259,15 40.741,25 3.399.237,00 5,77 3.983,64 29.54885 0,06 145 6,33
16 2.336,32 54.986,01 3.928.653,00 1,00 1.870,94 25.948,45 0,04 1,12 4,90
17 1.876,93 50.731,61 3.599.878,00 1,43 2.392,81 29.237,11 0,03 1,26 545
18 1.953,29 34.782,70 3.144.312,00 1,22 2567,84 30.408,31 0,03 150 543
19 1.396,93 50.084,24 4.322.623,00 5,40 2.730,20 29.957,34 0,05 149 6,87
20 1.790,03 38.706,01 3.292.477,00 1,08 3.356,33 32.284,76 0,03 166 7,99
21 1.366,31 37.655,31 2.760.204,00 2,56 2.783,31 24.856,45 0,03 1,87 8,558
22 985,48 45.087,67 3.291.688,00 1,38 3.047,33 30.701,33 0,05 150 5,28
23 1.791,18 42.854,63 3.041.138,00 2,88 2.823,33 27.531,61 003 120 4,39
24 2.094,30 43.079,98 3.248.260,00 1,67 2.808,28 35.157,15 0,03 1,31 5,72
GD 2.035,91 41551,44 2.346.604,00 2,15 254791 35.258,43 0,04 125 6,59
S 1.832,50 43.002,09 2.174.187,00 2,06 2.259,31 36.134,07 0,04 1,19 6,25
P-O 1.981,29 41.950,72 2.046.067,00 1,30 2.452,15 33.196,59 0,03 1,24 6,08
Unidade st 52 s3 adm adm adm adm adm adm
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