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Resumo

Este estudo investiga a combinacgéo de técnicas de Machine Learning, Computational Fluid Dynamics e Multi-
Obijective Particle Swarm Optimization para otimizar ventiladores centrifugos. Geometrias e simulacfes sdo feitas
com o software Ansys para alterar varidveis de entrada e obter varidveis de saida. Com base nesses dados, sdo
desenvolvidos modelos de regressdo utilizando Random Forest, Decision Tree e Support Vector Machines. A
otimizagdo dos hiperparametros é conduzida por Grid Search e a avaliacdo dos modelos é feita com métricas de
precisdo, acurécia, recall e F1-Score. Apo6s a validacéo dos modelos, é aplicada uma otimizagdo multiobjetivo para
maximizar o indice de Desempenho e minimizar o Custo do Material. O ventilador estudado é fabricado em ago
inoxidavel AISI 310. A eficacia da abordagem € confirmada por simulagGes fluidodindmicas adicionais com os
valores 6timos encontrados, em que 0 Random Forest apresentou a melhor performance com R2 de 0,966 para o
indice de Desempenho e 0,946 para o Custo do Material. As simulagdes fluidodindmicas apresentaram uma
diferenca inferior a 10% em relacdo aos resultados previstos pelo modelo, evidenciando a precisdo do método
proposto.

Palavras-chave: Computational Fluid Dynamics; Machine Learning; Multiobjective Optimization; Meta-Heuristica;
Particle Swarm; Centrifugal Fan.

Abstract

This study investigates the combination of Machine Learning, Computational Fluid Dynamics, and Multi-
Objective Particle Swarm Optimization techniques to optimize centrifugal fans. Geometries and simulations are
performed using Ansys software to alter input variables and obtain output variables. Based on these data,
regression models are developed using Random Forest, Decision Tree, and Support Vector Machines.
Hyperparameter optimization is conducted via Grid Search, and model evaluation is performed with metrics such
as precision, accuracy, recall, and F1-Score. After model validation, a multi-objective optimization is applied to
maximize the Performance Index and minimize the Material Cost. The studied fan is manufactured from AISI 310
stainless steel. The effectiveness of the approach is confirmed by additional fluid dynamic simulations with the
optimal values found, where Random Forest showed the best performance with an R2 of 0.966 for the Performance
Index and 0.946 for the Material Cost. The fluid dynamic simulations demonstrated a discrepancy of less than 10%
compared to the model's predicted results, highlighting the accuracy of the proposed method.

Keywords: Computational Fluid Dynamics; Machine Learning; Multiobjective Optimization; Meta-Heuristic;
Particle Swarm; Centrifugal Fan.



1. Introducéo

Ventiladores centrifugos sdo dispositivos usados para
movimentar ar ou outros gases em sistemas de
ventilacdo, aquecimento e resfriamento. Eles
funcionam com base no principio da forca centrifuga:
0 ar é aspirado axialmente para o interior da carcaca do
ventilador e é expelido radialmente para fora por meio
de pas rotativas. Nesse contexto, tecnologias como o
Machine Learning (ML), um subcampo da Inteligéncia
Artificial (1A), tém se mostrado promissoras,
permitindo o desenvolvimento de algoritmos capazes
de otimizar o desempenho desses ventiladores,
aprendendo a partir de dados para realizar ajustes
precisos sem a necessidade de programacédo explicita.

A aplicacdo de ML em ventiladores tem sido
amplamente explorada em diversos estudos, o que
evidencia seu potencial para aprimorar o desempenho
e a eficiéncia de sistemas de ventilagdo. Essa
integracdo oferece novas possibilidades para o
desenvolvimento de solucBes inovadoras e eficientes.
Exemplos disso incluem trabalhos sobre a previsdo do
uso de energia elétrica [1], em veiculos aéreos com
hélices Ducted [2], em ventiladores inteligentes
controlados por voz [3], no diagnéstico de falhas de
ventiladores de fluxo axial [4], na deteccdo de fontes
de ruido em ventiladores axiais de baixa rotacéo [5], na
otimizacdo da velocidade de ventiladores em Data
Centers [6], no monitoramento das condi¢des de um
sistema de ventilacdo de um radiador automotivo [7],
na deteccdo da vibragdo das pas do rotor de motores da
indlstria aerondutica [8], na verificacdo da perda
combinacional de segmentacédo de regido orientada por
dados de um ventilador de camada limite [9] e na
anélise de falhas de ventiladores centrifugos de
arrefecimento [10]. A aplicacdo de ML em estudos que
envolvem varidveis correlacionadas € vista em Souza
etal. [11], Almeida et al. [12] e Vasconselos et al [13].
O CFD ¢ uma técnica que usa métodos numéricos e
algoritmos para resolver e analisar problemas
relacionados ao fluxo de fluidos. No estudo dos
ventiladores centrifugos, o CFD € utilizado para
simular como o ar se movimenta dentro dos
ventiladores. A integragdo entre CFD e ML é abordada
por Hammond et al. [14], que revisa como esses dois
itens podem ser combinados para melhorar o
desempenho e as anélises em turboméaquinas.

Com base em numerosas simulacdes realizadas com o
CFD, os resultados obtidos sdo usados para treinar
modelos de regressdo de ML. Esses modelos auxiliam
na compreensao de padrfes nos dados e sdo Uteis para
otimizagdes posteriores. O conjunto € dividido em trés
etapas: treino, teste e validacdo. Tal forma permite
avaliar o desempenho de cada modelo e identificar qual
oferece a melhor performance com o uso de métricas
estatisticas.

Apos isso, é realizada a otimizagdo multiobjetivo (MO)
com o0 uso do Multi Objective Particle Swarm
Optimization (MOPSQ), uma técnica de otimizacdo
meta-heuristica desenvolvida por Kennedy e Eberhart
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[15], baseada no comportamento social de animais, que
busca encontrar a solucdo Otima promovendo uma
populacdo de solucbes candidatas denominadas
particulas em seu espaco de busca. Pereira et al. [16]
realizam uma revisdo de métodos de otimizacdo
multiobjetivo focados em problemas da Engenharia
Mecanica. Pereira et al. [16-18] utilizam algoritmos de
meta-heuristica para problemas relacionados a
Engenharia Mecénica.

Inicialmente, s8o realizadas numerosas simulagdes
computacionais por meio do CFD com 0 uso do Ansys
Fluent. Posteriormente, as respostas sdo armazenadas e
os resultados sdo calculados em relacdo ao indice de
desempenho (ID) que avalia a performance do
ventilador e ao custo do material (CM) que calcula o
valor monetario do material para a fabricacdo. Com
essas respostas, sao utilizados algoritmos para teste,
treino e validacdo. Apds isso, com o MOPSO,
encontra-se a fronteira de Pareto das respostas
encontradas. O uso da fronteira de Pareto para verificar
as solucBes otimas é discutido por Brito et al. [19],
Costa et al. [20], Lopes et al. [21], Almeida et al. [22],
Bacci et al. [23] e Gaudéncio et al. [24].

O estudo de caso envolve a implementacdo da
abordagem proposta utilizando um  ventilador
centrifugo, fabricado em AISI 310 e operando em altas
temperaturas. A partir dos dados coletados, sdo
calculados as varidveis de saida (ou respostas) ID e
CM, que serdo aplicados nos algoritmos de ML. As
variaveis de entrada para o0 modelo incluem o nimero
de pés (x;), o angulo de entrada das pas (x,), 0 angulo
de abertura das pés (x3) e 0 comprimento das pas (x,).
Essa abordagem permite uma compreensdao mais
profunda das variaveis que afetam o desempenho do
ventilador e possibilita previsdes que podem reduzir a
necessidade de simulagdes futuras, simulagBes
maultiplas e simulagdes por tentativa e erro. O objetivo
é acelerar o processo de planejamento e otimizacéo,
além de tornar as melhorias mais precisas e
quantificaveis. A utilizacdo de meta-heuristicas para
otimizar os pardmetros de entrada visa maximizar o
desempenho do ventilador e, a0 mesmo tempo, reduzir
0s custos de producdo. Esta metodologia oferece uma
inovacdo significativa em relagdo as abordagens
tradicionais, que frequentemente dependem de
simulac@es extensivas e métodos menos eficientes para
ajustes e otimizacdes.

2. Metodologia

Para 0 uso de ML, é necessario que haja uma
quantidade alta de dados para que os resultados sejam
mais precisos. Com isso, é imprescindivel ter respostas
provenientes do CFD para essa realizagdo. Diante
disso, com a obtencéo das respostas pelo Ansys Fluent,
busca-se a construcdo de modelos de ML para
compreender o funcionamento das variaveis de saida
dos fluidos e posteriormente otimizar as condicGes de
saida.
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Inicialmente, o conjunto de dados é dividido em
varidveis de entrada e variaveis de saida. Em seguida,
0 conjunto é particionado em treino e teste. Neste
trabalho, sdo considerados trés modelos para as duas
respostas: Random Forest Regressor (RFR), Decision
Tree Regressor (DTR) e Support Vector Regressor
(SVR). O RFR, DTR e SVR séo definidos por:

y= Zyl @

Onde: y e a previsdo final do RFR, N é o nimero total
de arvores no ensemble e ¥; é a previsdo da i-ésima
arvore de decisdo.

- mz” @

lER
Onde: y é a prewséo para o ponto de entrada x, R; € a
regido da folha onde x “cai”, |R;| é 0 nimero de pontos
de treinamento na regido R, e y; € o valor de saida dos
pontos de treinamento na regido |R;|.

£ = Z(al — DK (x;%) + b ©)

Onde: f (x) é a previsao para o ponto de entrada x, N é
0 ndmero de pontos de treinamento, a;, a; S30 0S
multiplicadores de Lagrange determinados durante o
treinamento, x; sdo os vetores de suporte, K(x;,X) é a
fungdo kernel que mede a similaridade entre os vetores
e b é o termo de intercepto.
Apb6s o treinamento e a avalicdo dos modelos, é
realizada uma otimizagdo de hiperpardmetros
utilizando o método Grid Search. Hiperparametros sdo
pardmetros que controlam o processo de treinamento
de um modelo de ML. Eles ndo sdo ajustados
automaticamente durante o treinamento, mas possuem
um impacto significativo no desempenho do modelo.
O Grid Search busca encontrar uma combinacéo ideal
dos hiperpardmetros para melhorar o desempenho do
modelo. Para isso, define-se uma grade de valores
possiveis para cada hiperparametro e o modelo é
treinado e avaliada para cada combinacdo desses
valores. O objetivo desta etapa € identificar a
combinacdo que resulta na melhor performance, com
base nas métricas de avaliagdes escolhidas.
Os modelos sdo entdo avaliados utilizando métricas
como Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) e
Coefficient of Determination (R2), sendo selecionado o
modelo com melhor desempenho para a etapa de
otimizagdo. As métricas R?, MSE, RMSE e MAE séo
definidas conforme mostrado a seguir:

RZ =1 — 2i=1 (i i 91)? @)

0= y)?

MSE = — Z(yl $:)? (®)

RMSE = VMS f > Gi-9? (6)

MAE = - Zlyl il ™

Onde: y; sao os valores observados,y; sdo os valores
previstos pelo modelo, y; é a média dos valores
observados e n € a quantidade de observacdes.

Em seguida, a importancia de cada variavel de entrada
em relacdo as variaveis de saida é avaliada. Variaveis
de entrada com importdncia muito baixa para a
predicdo das variaveis de saida sdo descartadas para
simplificar o modelo e melhorar sua eficiéncia. Em
seguida, é aplicada a validagdo cruzada com K-Fold
para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo
de ML. Essa técnica envolve o treinamento do modelo
varias vezes com diferentes conjuntos de treinamento
iterativos e a coleta de métricas de avaliagdo para cada
iteracdo, 0 que ajuda a evitar overfitting, especialmente
quando ha escassez de dados de treinamento.

Ap6s a validagdo, é realizada a otimizagdo
multiobjetivo utilizando o algoritmo de meta-heuristica
MOPSO. A funcédo objetivo é definida com base no
melhor estimador de previsdo encontrado para cada
resposta, usando o modelo de ML mais eficiente,
conforme as métricas de desempenho. Os limites
inferiores e superiores das varidveis de entrada s&o
estabelecidos de acordo com as especificacOes
minimas e méaximas do projeto. O peso na combinacéo
dos objetivos foi mantido de forma igualitaria,
utilizando uma soma ponderada com pesos iguais.
Destaca-se que o estudo dos parametros como nimero
de particulas, peso ideal e quantidade maxima de
iteragdes ndo é um objetivo desta analise.

Esse método combina ponderadamente as varidveis de
saida para identificar os melhores pardmetros para o
ventilador. Os resultados obtidos sdo entdo
visualizados e analisados, e um novo projeto é criado
no CAD. Para validar as melhorias propostas, uma
nova simulacéo é realizada com CFD, confirmando se
as otimizagdes atingiram os resultados esperados.

3. Estudo de Caso

A abordagem é aplicada em um estudo de caso que
envolve o uso de um ventilador centrifugo industrial
operando em condi¢des de altas temperaturas. O
ventilador é fabricado com o aco inoxidavel AlSI 310,
um aco austenitico de alta liga conhecido por sua
excelente resisténcia a corrosdo e oxidacdo em altas
temperaturas. As caracteristicas do aco AISI estdo
detalhadas na Tabela 1.

A convergéncia das iteragdes em relagcdo a cada um dos
experimentos registrados foi considerada, levando-se
em conta a equacdo da continuidade que descreve a
conservacao da massa em um volume constante, além
dos componentes do vetor de velocidade em um
sistema tridimensional, considerando as velocidades
nas direcles X, y € z, e 0s pardmetros dos modelos de
turbuléncia cinética (k) e dissipativa ().

Na geracdo das malhas, foi verificada a qualidade
ortogonal (>0,15), que se refere & qualidade dos



elementos da malha em relacdo as suas linhas
ortogonais, e 0 skewness (<0,95), que trata da distorcdo
geométrica de cada elemento buscando um formato
"ideal".

Tabela 1. Caracteristicas do AlISI 310

Caracteristica Valor  Unidade

Densidade 0,01 g/mm?
Resisténcia maxima 0,66 GPa
Médulo de elasticidade 200,00 GPa
Modulo de cisalhamento 78,00 GPa

Coeficiente de Poisson 0,27 -
Condutividade térmica 14,20 W/m-k
Calor especifico 50,00  J/kgeC

Fonte: elaborag&o propria.

As varidveis de entrada foram ajustadas em cada
experimento de simulagdo foram: a quantidade de pas,
variando entre 6 e 18; o angulo de entrada, entre -
15,00° e 45,00° o angulo de abertura, entre -45,00° e
135,00°; e o comprimento das pas, que varia de 19,00
mm a 47,00 mm. Esses ajustes foram realizados dentro
dos limites especificados para cada variavel. Enquanto
outras variaveis, como a espessura € a largura das pas,
além do diametro externo da voluta, permaneceram
inalteradas devido as restricdes do projeto. A Figura 1
exemplifica uma das geometrias que inclui as chapas
do ventilador centrifugo estudado.

Figura 1. Geometrias e chapas que compde o
componente. Fonte: elaboracgéo propria.

O objetivo é avaliar os resultados obtidos com as
varidveis de saida de acordo com a variacdo das
varidveis de entrada. As respostas avaliadas sdo o
indice de desempenho (ID), que considera outras
respostas diretamente fornecidas pelo software de
simulacdo, como massa, vazdo e torque para avaliar a
performance do ventilador, e o custo do material (CM),
que relaciona o valor do material a sua massa para a
confeccéo.
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O software Ansys foi utilizado para construir
geometrias, realizar experimentos, gerar malhas, obter
e armazenar resultados. Além disso, programacdo em
Python foi empregada para implementar algoritmos de
ML e MO.

A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.
apresenta um histograma que ilustra a distribui¢do dos
dados em relacéo as respostas de ID e CM, permitindo
verificar o comportamento de ambos 0s conjuntos de
dados.

ID
8
6
: ....IIII“III IIII
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0 T
35 40 45 50
CM
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Figura 2. Histograma com os resultados do conjunto de
dados em relacdo a ID e CM. Fonte: elaboracdo
propria.

As variaveis de saida estdo positivamente
correlacionadas, com um coeficiente de correlacdo de
0,65. No entanto, seus objetivos de otimizagdo sdo
opostos: enquanto o ID visa a maximizacdo para
alcancar o melhor desempenho possivel, o CM busca a
minimizacéo para reduzir a0 maximo 0s custos com
material.

O ID é uma medida adimensional que avalia o
desempenho geral do ventilador, calculado conforme

© 100

ID = 1200Q + - (8)
Onde: Q é a vazdo méssica na saida do ventilador, m é
a massa do ventilador, T é o torque requerido.
O célculo do CM refere-se ao custo do material
necessario para sua fabricacdo. O orcamento foi
realizado em junho de 2024 e é dado por (9):

31,16m
= 9)
1000

Pelas varidveis de saida possuirem objetivos de
otimizacdo opostos, ha a necessidade de um trade-off
entre elas, buscando encontrar um equilibrio, pois séo
altamente correlacionadas, o que requer uma avaliacdo
cuidadosa das escolhas, dado que uma decisdo afeta
diretamente a outra.

11000

4. Resultados

Os resultados serdo apresentados em subsecgdes, de
acordo com cada uma das etapas realizadas durante
toda a abordagem do estudo de caso em questéo.
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4.1. Aplicacao dos algoritmos de Machine Learning
Com o conjunto de dados experimentais,
implementam-se os algoritmos de Machine Learning
gue sdo Random Forest Regressor (RFR), Decision
Tree Regressor (DTR) e Support Vector Regressor
(SVR) que irdo trabalhar com ambas as variaveis de
saida (ID e CM).

O Random Forest é um método de ensemble que usa
mltiplas arvores de deciséo para melhorar a robustez
e a precisdo das previsdes, o Decision Tree € um
algoritmo que divide o conjunto de dados em
subconjuntos  baseados em  condicbes  sobre
caracteristicas dos dados e o Support Vector é uma
extensdo do Support Vector Machine, mas para
problemas de regressdo, ele busca encontrar uma
fungdo que tenha no méaximo um desvio das
verdadeiras saidas nos pontos de treinamento.

O conjunto de dados é dividido em 80,00% para treino
e 20,00% para teste, nesta etapa o conjunto é dividido
de forma aleatéria o que garante a replicabilidade dos
resultados.

Ap6s o treinamento dos trés modelos é realizada a
otimizagdo de hiperpardmetros dos estimadores com o
Grid Search, nesta etapa busca otimizar os possiveis
resultados treinando com inGmeras combinages
possiveis e avaliando o desempenho em relagéo a cada
métrica.

Como nenhuma das varidveis de entrada possui a
importancia inferior a 5,00% para predicdo das
varidveis de saida, todas serdo mantidas. Tanto para ID
quanto para CM a variavel mais importante é o nimero
de pas, representando um valor superior ao somatorio
de todas as outras variaveis de entrada.

Por fim, é realizada a avaliagdo dos modelos que é feita
com base em métricas de precisdo das previsdes, tais
como o0 R-quadrado (R%), o Mean Squared Error
(MSE), o Root Mean Squared Error (RMSE) e 0 Mean
Absolute Error (MAE). O R2 ¢ (til para entender a
proporc¢do de variabilidade explicada pelo modelo, o
MSE tem o intuito de capturar a magnitude dos erros,
0 RMSE por sua vez garante uma interpretacao direta,
enquanto o MAE é menos sensivel a outliers e possui
facil interpretabilidade. Os resultados das métricas de
avaliacdo de ID sdo dadas pela Tabela 2, enquanto de
CM sdo dadas pela Tabela 3.

Tabela 2. Métricas de regressdo para ID

RFR DTR SVR

R? 0,966 0,963 0,795
MSE 0,533 0,589 3,243
RMSE 0,730 0,768 1,801
MAE 0,554 0,694 0,978

Fonte: elaboragdo propria.

Tabela 3. Métricas de regresséo para CM

RFR DTR SVR

R? 0,946 0,939 0,782
MSE 0,141 0,158 0,563
RMSE 0,375 0,398 0,750
MAE 0,141 0,278 0,346

Fonte: elaboracdo propria.

A Figura 3 e Figura 4 plotam o comparativo entre 0s
valores reais e previstos de ID e CM, respectivamente,
nelas sdo apresentados os resultados do Random
Forest, 0 modelo que obteve melhor desempenho entre
os trés modelos para ambas as variaveis de saida. Essa
analise visual permite avaliar a precisdo das previsdes
em relacdo aos resultados reais. Quanto mais proximos
0s pontos estdo da linha de referéncia, melhor é a
precisao dos resultados.

50 1 e

Valores Previstos
(]

36 38 40 42 44 46 48 50
Valores Reais

Figura 3. Valores reais e previstos com o Random
Forest para ID. Fonte: elaboragéo prépria.
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Figura 4. Valores reais e previstos com o Random
Forest para CM. Fonte: elaboragéo propria.



O valor do R? para ambas as varidveis de saida foi
superior a 90,00%, o que indica uma boa capacidade
do modelo para realizar previsdes precisas.

Na Figura 5 e Figura 6 sdo exibidas as curvas de
aprendizado para ID e CM, respectivamente. Essas
curvas ilustram a melhoria no desempenho do modelo
Random Forest a medida que ele é treinado com um
ntmero crescente de dados. A linha vermelha indica o
Score de Treinamento, que avalia o desempenho do
modelo no conjunto de treinamento para cada valor do
hiperpardmetro, refletindo como o ajuste do modelo
varia com a quantidade de dados. Ja a linha verde
representa o Score de Validacdo Cruzada, que mede o
desempenho do modelo em dados ndo vistos para cada
valor do hiperparametro, permitindo avaliar a
capacidade de generalizagdo do modelo.

Com o aumento no nimero de exemplos de
treinamento, é possivel observar um crescimento no
valor do Score, indicando uma melhoria no
desempenho do modelo.

—

0.8

0.6

Score

0.4

0.2

—e— Score de Treinamento
—e— Score de Validagao Cruzada

0.0

10 20 30 40 50
Exemplos de Treinamento

Figura 5. Curva de aprendizado com o Random Forest
para ID. Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 6. Curva de aprendizado com o Random Forest
para CM. Fonte: elaboracéo propria.
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4.2. Otimizacéo meta-heuristica

A otimizacdo meta-heuristica com 0 MOPSO ¢ eficaz
para encontrar solucdes 6timas em espacgos de busca
complexos e ndo-lineares. Inicialmente, definem-se os
limites das varidveis de entrada conforme estabelecido
no projeto, onde os parametros das pas ndo podem
ultrapassar essas definicoes.

A variavel ID deve ser maximizada, enquanto o CM
deve ser minimizado. Para alcangar esses objetivos, o
algoritmo MOPSO ajusta as particulas com base em
trés componentes: inércia, componente cognitivo e
componente social. Os valores para a variavel de
entrada para x; sdo discretos, enquanto para para x,,
parax; e parax, sdo continuas. No entanto, para
melhor visualizacdo, todos os valores sdo apresentados
com até duas casas decimais.

O processo de otimizacdo é realizado com um ndmero
méaximo de 200 iteracBes e um tamanho de enxame de
200 particulas. Além disso, as fun¢des-objetivo ID e
CM tém pesos iguais, cada uma contribuindo com 50%
da importancia na otimizag&o.

Com essa abordagem, é possivel encontrar os valores
6timos para ambas as respostas: um ID de 509,57 e um
CM de 14,80. Os parametros de entrada que levaram a
esses resultados sdo 18 pas, angulo de entrada de -
2,600, angulo de abertura de 73,90° e comprimento das
pas de 47,00 mm.

Para visualizar como as fungGes-objetivo variam em
relacdo as varidveis de entrada, sdo plotados gréficos
de superficie. A Figura 7 ilustra o indice de
desempenho em fungéo do nimero de pés e do angulo
de abertura, enquanto a Figura 8 mostra o custo do
material em relagio ao nimero de péas e ao
comprimento das pas. Esses graficos proporcionam
uma visualizacdo clara do comportamento das
variaveis.

550 4
500 1
ID 450
400

350

Figura 7. Grafico de superficie para ID em relacdo a x;
e x3. Fonte: elaboracdo propria.
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CM 14 1
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14 16
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Figura 8. Gréafico de superficie para CM em relacéo a
X, € x,. Fonte: elaboracdo propria.

4.3. Validagao dos resultados

Com a obtencdo do resultado 6timo proveniente de
todo o processo de ML seguido da meta-heuristica,
realiza-se uma nova configuragdo geométrica para
verificar e validar os resultados obtidos com o
MOPSO. Todo o processo de desenho da geometria,
geracdo das malhas, configuragdo da simulagdo,
simulacdo e obtencdo de resultados € realizado
novamente para validar a precisdo do modelo obtido.
Quanto maior o conjunto de dados, maior sera a
assertividade do modelo, provavelmente. Vale ressaltar
também que se a convergéncia fosse alterada e o
namero de iteragcdes fosse maior, o resultado obtido
poderia ser diferente.

A Figura 9 exibe o resultado com o grafico de contorno
da magnitude de velocidade, a Figura 10 de presséo
total, e Figura 11 de turbuléncia cinética k, todos os
resultados referentes aos contornos sdo provenientes
do Ansys Fluent. Ao avaliar esses gréficos, quanto
mais proximo do vermelho, maior é o valor da escalg;
por outro lado, quanto mais proximo do azul, menor €
esse valor, seguindo a mesma ldgica dos graficos de
superficie ilustrados anteriormente.

78.03
70.23
62.42
54.62
46.82
39.01
31.21
23.41
15.61
7.80

0.00

Figura 9. Gréfico de contorno em relacdo a magnitude
de velocidade em m/s. Fonte: elaboracéo propria.

5000.00
4222.42
3444.85
2667.27
1889.70
111212
334.55
-443.03
-1220.61

-1998.18

-2775.76

Figura 10. Grafico de contorno em relagdo a pressdo
total em Pa. Fonte: elaboracéo propria.

201.14
181.03
160.91
140.80
120.69
100.57
80.46
60.34
40.23
20.11
0.00

Figura 11. Gréfico de contorno em relagdo a
turbuléncia cinética k em m#s2. Fonte: elaboragdo
propria.

Com o0 uso de técnicas como o ML, é possivel
economizar recursos computacionais, tempo de
simulagdo (ou tempo de confeccdo de protdtipo) e
melhorar a compreensdo do modelo.

Destaca-se que, devido ao conflito entre as varidveis
acopladas, ndo é possivel aumentar alguns resultados
sem impactar o outro, o que representa um desafio para
a MO.

Por fim, a validacdo dos resultados com o uso do CFD
permite confirmar o funcionamento da abordagem. A
diferenca nos resultados obtidos com a abordagem que
combina ML com MOPSO em comparagdo com 0s
resultados do CFD foi inferior a 10,00. Isso indica que,
sem o uso de numerosas simulagdes por tentativa e erro
ou métodos baseados em simulagdes isoladas, hd um
custo menor em termos de tempo, custo computacional
e custo de mdo de obra.

Considerando esses aspectos, 0 método demonstra
eficiéncia na realizacdo de previsdes e otimizagdes de
forma eficaz.



5. Conclusoes

A integracdo de Machine Learning (ML) e
Computational Fluid Dynamics (CFD) em estudos de
ventiladores centrifugos pode representar um avancgo
na otimizacdo de sistemas complexos. O uso de
modelos como Random Forest Regressor (RFR),
Decision Tree Regressor (DTR) e Support Vector
Regressor (SVR) mostrou a possibilidade de prever o
desempenho de ventiladores com base em outras
simulaces, sem a necessidade de realizar novas, além
de possibilitar a otimizacdo das configuracBes do
projeto de forma eficiente.

Os resultados obtidos demonstram que os modelos de
ML, treinados com dados de CFD, possuem a
capacidade de capturar e compreender as relagdes entre
as varidveis de entrada (como nimero de pas, angulo
de entrada e comprimento das pas) e as variaveis de
saida (como indice de desempenho e custo do
material). Apo6s o treinamento, os modelos foram
avaliados utilizando métricas como Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE) e Coefficient of
Determination (R2), com o propdsito de verificar quais
modelos apresentam melhor desempenho. O RFR
destacou-se em relacdo aos outros, com R? de 0,966 e
0,946 em relacdo as variaveis de saida, sendo, portanto,
0 modelo escolhido para a etapa de otimizagéo
multiobjetivo (MO).

A aplicacdo do Multi Objective Particle Swarm
Optimization (MOPSO) permitiu encontrar solugdes
Otimas que buscam o equilibrio entre a maximizag&o
do indice de desempenho (ID) do ventilador e a
minimizacdo do custo do material (CM). Esse processo
visa reduzir o tempo e 0s custos computacionais, além
de melhorar a exploragdo do 6timo.

Foi utilizada a validagdo cruzada (K-Fold) para
garantir a robustez dos modelos de ML contra
overfitting, assegurando que eles fossem capazes de
generalizar bem para novos dados.

Os valores 6timos obtidos com o MOPSO foram
509,57 para o ID e 14,80 para o CM. Para alcancar
esses valores, a configuracdo do ventilador, dada pelas
varidveis de entrada, deve ser de 18 pas, 2,60° de
angulo de entrada, 73,90° de &ngulo de abertura e 47,00
mm de comprimento das pas.

A combinacdo de CFD, ML e MO proporciona uma
abordagem significativa para resolver problemas
complexos relacionados a fluidos, com preciséo,
eficiéncia e economia de tempo.

Em pesquisas futuras, serdo realizadas validacGes
experimentais para garantir a aplicabilidade e
confiabilidade das técnicas propostas, além de
trabalhar com respostas voltadas para a reducdo de
energia, visando criar projetos sustentaveis.
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