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RESUMO

OTIMIZAÇÃO  GEOMÉTRICA  DE  CAVIDADES  RESFRIADORAS  ATRAVÉS  DA

APLICAÇÃO DA TEORIA CONSTRUTAL E INTELIGÊNCIA COMPUTACIONAL

Este  estudo  aborda  a  aplicação  da  Inteligência  Computacional  associada  ao  Design

Construtal  para  a  otimização geométrica em problemas de transferência  de calor.  É proposta  a

aplicação  dos  algoritmos  de  Recozimento  Simulado  e  Evolução  Diferencial  para  a  otimização

geométrica de cavidades resfriadoras inseridas em um meio com geração de calor constante. Os

indicadores de performance, restrições e o espaço de busca das configurações geométricas a serem

avaliadas  no  processo  de  otimização  são  definidos  através  do  método  Design  Construtal. O

principal objetivo do problema de interesse é a minimização da temperatura máxima adimensional

através  da  otimização  geométrica.  Para  geometrias  simples,  com poucos  graus  de  liberdade,  o

método de Busca Exaustiva é empregado no processo de otimização. Porém, geometrias complexas

requerem um maior esforço computacional.  As cavidades investigadas neste estudo possuem até

sete  graus de liberdade,  o que inviabiliza o emprego do método de Busca Exaustiva para uma

avaliação completa da geometria. Nesses casos, são aplicadas meta-heurísticas  para a otimização

geométrica. Portanto, este trabalho  investigou a utilização de diferentes métodos de Inteligência

Computacional,  bem como  buscou seus  melhores  parâmetros quando aplicados a problemas de

otimização geométrica de cavidades resfriadoras. Os resultados mostram que o método de Evolução

Diferencial com uma correta configuração de parâmetros pode tornar a busca por geometrias ótimas

mais  eficiente,  com resultados  mais  confiáveis e  requerendo um menor  esforço computacional.

Outrossim, este trabalho avaliou se os métodos de otimização empregados conduziram à reprodução

adequada do efeito das razões geométricas (graus de liberdade) sobre o desempenho térmico do

sistema. De acordo com os resultados da avaliação geométrica da cavidade Duplo-T, considerando

as meta-heurísticas avaliadas, o algoritmo de Evolução Diferencial foi o método que apresentou o

melhor desempenho na correta reprodução do efeito dos graus de liberdade sobre a performance

térmica do domínio. O método de Evolução Diferencial foi aplicado na avaliação geométrica de

uma nova cavidade, proposta nesse trabalho, com a forma de Duplo-Y. Os resultados obtidos  na

avaliação geométrica da cavidade Duplo-Y apontam paro o bom desempenho da meta-heurística

empregada,  assim  como,  o  conjunto  de  parâmetros  utilizados, de  forma  a  contribuir

significativamente  com  a  recomendação  da  metodologia  para  a investigação  de  geometrias

complexas na pesquisa de cavidades resfriadoras.

Palavras-chaves: Design Construtal, Inteligência Computacional, Transferência de Calor.



ABSTRACT

GEOMETRIC  OPTIMIZATION  OF  THE  COOLING  CAVITIES  APPLYING

CONSTRUCTAL THEORY AND COMPUTATIONAL INTELLIGENCE

This  study approaches  the  use of  Computational  Intelligence associated with Constructal

Design  for  geometric  optimization  in  heat  transfer  problems.  It  is  proposed  using  Simulated

Annealing and Differential Evolution algorithms to optimize cooling cavities into a medium with

constant heat generation. The Constructal Design method will be applied to define the performance

indicators,  constraints,  and  search  space  of  geometric  configurations  evaluated  over  the

optimization process. The interest problem's primary objective is to minimize the dimensionless

maximum temperature in the computational domain through geometric optimization. For simple

geometries with few degrees of freedom, the Exhaustive Search method is used for the optimization

process. However, cavities with more complex geometries require a significant computational effort

during  the  optimization  process.  The  investigated  geometries  in  this  work  have  at  least  seven

degrees of freedom that turns the Exhaustive Search method infeasible for complete optimization of

the cavities. In this case, Computational Intelligence is applied through meta-heuristics. Therefore,

this work investigated the use of different Computational Intelligence methods and searched for

their better parameters when employed in the cooling cavities' geometric optimization problems.

The results showed that the Differential Evolution method with adequate parameters configurations

would  search  for  optimal  geometries  more  efficiently,  with  robust  results  and  requiring  lower

computational effort. Moreover, this work also evaluated if the optimization methods employed can

lead to suitable reproduction of the effect of geometry ratios (degrees of freedom) over the system's

thermal performance. According to the results of the geometric evaluation of the Double T-shaped

cavity and considering the meta-heuristics analysed, the Differential Evolution algorithm was that

showed the better achievement in the correct reproduction of the effect of degrees of freedom over

the thermal performance of the computational domain. The geometric evaluation of the new cavity

with  a  Double  Y-shape,  proposed  in  this  work,  was  performed  by  the  Differential  Evolution

algorithm. The results obtained denote the reliable performance of the employed meta-heuristic and

the set of parameters used. The results contribute significantly with methodology recommendation

for the research of complex geometries of cooling cavities.

Keywords: Constructal Design, Computational Intelligence, Heat Transfer.
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1. INTRODUÇÃO

A Teoria  Construtal  (Bejan,  1997)  aborda  fenômenos  relacionados  à  determinação  das

formas e estruturas encontradas em qualquer sistema de fluxo/escoamento de dimensões finitas,

incluindo os observados na natureza. A Teoria Construtal não trata de otimização em si (busca por

mínimo ou máximo), porém da noção de que sistemas de fluxo/escoamento evoluem para distribuir

de  forma  ótima  suas imperfeições.  O  Design  Construtal  é  o  método  de  aplicação  da  Teoria

Construtal  em  problemas  diversos.  Baseado  no  princípio  de  objetivos  e  restrições,  o  Design

Construtal  (DC) é  usado na definição  do espaço de busca  durante o processo de otimização e

avaliação geométrica do problema estudado. Como um método de avaliação geométrica, o Design

Construtal tem sido comumente empregado na análise de problemas de engenharia para a melhora

do desempenho de sistemas (Dos Santos et al. 2017; Martins et al. 2018; Razera et al. 2018, Estrada

et al. 2020). O método de otimização pode ser variado, desde Busca Exaustiva, simulando todas as

possibilidades de configurações geométrica, até o emprego de meta-heurísticas.

O trabalho de Lorenzini et al. (2014b) foi pioneiro na associação do Design Construtal com

uma estratégia meta-heurística, no caso o Algoritmo Genético (AG). A partir do uso de métodos de

otimização  baseados  em meta-heurística  os  estudos  com o método  DC puderam avaliar  outras

características do problema devido a redução do esforço computacional (Lorenzini et al., 2014b,

2014c;  Estrada,  2016;  Fagundes  et  al.  2019).  Em  Gonzales  et  al.  (2015a),  o  desempenho  de

diferentes estratégias heurísticas foram comparadas para o processo de otimização de uma cavidade

em forma de Y. A avaliação geométrica pelo método DC tem como objetivo principal reproduzir as

curvas  de  efeito  de  um  determinado  grau  de  liberdade  da  geometria  sobre  o  parâmetro  de

performance avaliado, como por exemplo o desempenho térmico em problemas de transferência de

calor. 

A avaliação geométrica pelo método DC depende da etapa de otimização para a  adequada

reprodução do efeito da geometria sobre a performance do sistema. No entanto, existem poucos

estudos  avaliando  a  associação  de  heurísticas  ao  método  DC,  assim  como  o  desempenho  dos

algoritmos  em gerar  resultados  confiáveis  para  a  reprodução  das  curvas  de  efeito.  Os  estudos

presentes na literatura em sua maioria aplicam o AG em associação ao DC utilizando parâmetros

recomendados mas sem uma análise mais específica (Lorenzini et al., 2014b, 2014c; Estrada, 2016;

Fagundes et  al.  2019).  Portanto,  a literatura carece de um entendimento do quanto os métodos

heurísticos de otimização influenciam a avaliação geométrica, assim como, de uma metodologia

para análise e adequação destas meta-heurística ao método DC.
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Neste estudo é analisada a aplicação de métodos de Inteligência Computacional, como por

exemplo  meta-heurísticas  do tipo  Recozimento  Simulado  (Kirkpatrick  et  al.,  1983) e  Evolução

Diferencial (Storn e Price, 1997), em associação ao Design Construtal, para otimização geométrica

em problemas de transferência de calor. O problema estudado consiste em um sólido com taxa de

geração  de  calor  por  unidade  de  volume constante e  com resfriamento  realizado  por  meio  da

inserção de uma cavidade isotérmica a baixa temperatura. As  superfícies  laterais deste sólido são

mantidas em condições adiabáticas. Portanto, a energia gerada no sólido somente pode ser removida

pela cavidade que se encontra a uma temperatura mínima prescrita. Desta forma, a geometria da

cavidade influencia diretamente a distribuição de temperaturas no meio. O objetivo do problema é a

otimização da geometria da cavidade (que minimiza a temperatura máxima em excesso no domínio

sólido) e a reprodução adequada do efeito das razões geométricas investigadas sobre o parâmetro de

desempenho térmico do sistema estudado.

Pesquisas em geometrias de cavidades resfriadoras a partir do método Design Construtal

têm crescido  desde  os  estudos  iniciais,  como  o  trabalho  de  Biserni  et  al.  (2004),  onde  foram

pesquisadas  formas básicas,  chamadas de construção elementar  em I e  primeira  construção em

forma de T, sendo a última onde surge a primeira bifurcação. Este estudo observou que o aumento

da  complexidade  da  forma  da  cavidade  tende  a  minimizar  a  resistência  térmica  do  domínio

estudado, desde que o sistema possua uma elevada magnitude na intensidade do fluxo/escoamento.

Em  estudos  posteriores  procurou-se  investigar  cavidades  complexas  e  múltiplas  cavidades

(Hajmohammadi, 2017; Lorenzini et al., 2013; Xie et al., 2010). A utilização do método de Busca

Exaustiva, onde todas as combinações possíveis de soluções no espaço de busca são simuladas, leva

a uma limitação no incremento de graus de liberdade a serem considerados e, portanto, no estudo de

cavidades mais complexas, visto o alto esforço computacional exigido por este método.

Fora do âmbito do Constructal Design, a aplicação de estratégias meta-heurísticas para a

otimização  de  problemas  em  transferências  radiativas  demonstram a  redução  do  esforço

computacional  (Silva  Neto  et  al.,  2016).  Pesquisas  da  literatura  recente  na  área  do  Design

Construtal  também  empregaram métodos  meta-heurísticos  como  Algoritmos  Genéticos  (AG)  e

Recozimento  Simulado  (RS)  em substituição  ao  método  de  Busca  Exaustiva  (Lorenzini  et  al.,

2014b; Gonzales et al., 2015a). A utilização de meta-heurísticas possibilita, por meio da redução de

esforço computacional, o incremento no número de graus de liberdade do problema de otimização,

assim como a avaliação de outras condições como variáveis específicas e restrições do problema.
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A Computação  Evolutiva  compreende  técnicas  de  programação  baseadas  na  teoria  da

evolução  utilizando  modelos  de  processos  naturais  para  a  resolução  de  problemas.  Algoritmos

Genéticos, Estratégias Evolutivas, Programação Evolutiva e Sistemas Classificadores são exemplos

de algoritmos baseados em Computação Evolutiva. A meta-heurística de Evolução Diferencial (ED)

é mais um exemplo que se baseia na evolução e seleção natural. Este tipo de meta-heurística utiliza

uma  população  que  representa  o  espaço  de  busca  do  problema  e  através  de  operadores  de

cruzamento  e  mutação  procura  o  indivíduo  mais  apto  como a  solução  ótima  em um processo

iterativo,  evoluindo  a  população  a  cada  iteração.  Diferente  do  Algoritmo  Genético  clássico,  a

Evolução Diferencial utiliza o operador de mutação diferencial em contraste à mutação clássica

aleatória. Na mutação clássica, algumas características do indivíduo são trocadas pontualmente em

genes escolhidos aleatoriamente, por outro lado, a mutação diferencial utiliza a diferença entre dois

ou mais indivíduos da população (Feoktistov, 2006).

Dentre os métodos que têm atraído um interesse crescente para a otimização em problemas

de engenharia, destaca-se a Evolução Diferencial, proposto e desenvolvido por Storn e Price (1997).

O estudo do algoritmo de Evolução Diferencial  (ED) em problemas de  cavidades  resfriadoras,

permite realizar um comparativo com os métodos heurísticos já utilizados em associação ao Design

Construtal,  no  sentido  de  aprimorar  a  utilização  deste  tipo  de  metodologia.  Neste  estudo,  a

comparação  é feita em relação ao algoritmo de Recozimento Simulado, que já foi empregado no

âmbito  de  estudos  sobre  cavidades  resfriadoras  (Gonzales  et  al.,  2015a). Assim  sendo,  a

investigação do algoritmo de Evolução Diferencial vem a somar como a validação de mais uma

ferramenta meta-heurística no processo de otimização geométrica de problemas de transferência de

calor. Com o objetivo de possibilitar o incremento da complexidade na forma da cavidade, este

estudo propõe, ao final do processo de adaptação e comparação dos resultados do algoritmo ED, a

investigação  de uma  geometria inédita  em relação as  cavidades já estudadas na literatura, assim

como  a  análise do  efeito  dos  graus  de  liberdade  sobre  o  desempenho  térmico  do  domínio

computacional.  Também  são investigadas  diferentes  estratégias  de  implementação  das  meta-

heurísticas empregadas, visando a redução do esforço computacional.

O  Design  Construtal  é  um  método  de  avaliação  geométrica  e  uma  das  questões  mais

importantes é a reprodução do efeito das razões geométricas sobre o indicador de performance do

problema  estudado.  Então,  o  presente  estudo  tem  como  propósito  avaliar  não  somente  as

configurações  ótimas  obtidas,  mas  também  esse  efeito  de  geometria,  que  é  importante  para

identificar a influência do design na performance do sistema. Busca-se aqui uma metodologia que
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permita não apenas obter a configuração ótima global, mas reproduzir adequadamente o efeito da

configuração geométrica sobre a performance do sistema.

1.1.Estado da Arte

A pesquisa em cavidades resfriadoras teve início em Biserni et al. (2004) com a proposta de

otimização da forma elementar I, que consiste em uma cavidade retangular inserida em um meio

com geração de calor  constante  e  uniforme.  A pesquisa  abordou também a otimização de uma

cavidade  em forma de  T,  chamada  de  primeira  construção,  a  qual  apresenta  uma performance

superior à forma elementar I,  considerando-se as mesmas condições térmicas.  Devido a melhor

distribuição da cavidade em forma de T ao longo do domínio computacional, em comparação à

forma  elementar,  esta  arquitetura  consegue  minimizar  de  maneira  mais  eficiente  a  resistência

térmica entre a cavidade e o sólido, em aproximadamente 29% melhor (Biserni et al., 2004). Em

Rocha et al. (2005), a melhor performance térmica para a cavidade em forma de I foi encontrada

para a geometria que possui maior intrusão no domínio sólido trapezoidal. Conclui-se que para este

mesmo tipo de problema, mantendo-se as mesmas condições térmicas  entre as cavidades estudadas,

quanto maior a complexidade da cavidade, melhor será sua distribuição ao longo do domínio, e

portanto,  melhor  a  sua  eficiência  térmica.  Isso  ocorre   pois  os  sumidouros  de  energia  são

distribuídos de forma mais homogênea nas regiões de temperatura máxima ao longo do domínio. Os

resultados evidenciam o princípio Construtal  da ótima distribuição das imperfeições  do sistema

(Bejan e Lorente, 2008).

A partir dos trabalhos de  Biserni et al. (2004) e Rocha et al. (2005), outras investigações

foram realizadas com cavidades de formas mais complexas (Biserni et al., 2007; Xie et al., 2009,

2010; Lorenzini et al., 2011; Hajmohammadi, 2017). Em Biserni, et al. (2007) a cavidade em forma

de H apresentou uma performance térmica até 3 vezes superior à primeira construção em T. No

trabalho de Xie et al. (2010) a cavidade em forma de T apresentou melhor performance térmica a

medida que consegue penetrar melhor no domínio computacional. Em  Lorenzini et al.  (2011) a

cavidade  em  forma  de  Y apresentou  uma  resistência  térmica  66,61%  menor  que  a  primeira

construção em T, mantendo-se as mesmas condições térmicas e restrições geométricas. A cavidade

complexa em forma de Ψ otimizada por  Hajmohammadi (2017) apresentou performance térmica

82% melhor do que a forma elementar I, 74% melhor do que a primeira construção em T e 70%

melhor em relação à forma em Y.
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Em todas as pesquisas já citadas, o algoritmo de otimização empregado em associação ao

Design Construtal é o método de Busca Exaustiva, onde todas as possibilidades são simuladas. Este

método  foi  proposto  em  Biserni  et  al.  (2004),  como  uma  metodologia  de  otimização  a  ser

empregada junto ao DC, visto que este não é um método de otimização, mas sim um método de

avaliação  geométrica  baseado  no  princípio  de  objetivos  e  restrições.  O  mecanismo  de  Busca

Exaustiva (BE) consiste em realizar uma varredura do espaço de busca procurando analisar todas as

soluções  possíveis  considerando  um  incremento  de  variação  no  valor  dos  graus  de  liberdade

otimizados. Nos estudos recentes de Estrada et al. (2020) e Hajmohammadi (2018), o método BE é

empregado para a avaliação geométrica de cavidades resfriadoras e ambos estudos demonstram que

o  aumento  da  complexidade  da  geometria  está  relacionado  à  redução  da  temperatura  máxima

adimensional em excesso.

A limitação  do  método  de  Busca  Exaustiva  se  encontra  no  alto  esforço  computacional

necessário.  Quanto  maior  o  número  de  graus  de  liberdade  e  mais  complexa  a  geometria  da

cavidade, maior será o número de simulações durante o processo de otimização. Para geometrias

mais complexas, com maior número de graus de liberdade a otimização se torna inviável do ponto

de  vista  do  tempo  computacional.  A alternativa  ao  método  BE  é  o  emprego  da  Inteligência

Computacional, como a utilização de meta-heurísticas de otimização, diminuindo drasticamente a

quantidade de simulações necessárias ao processo de otimização. Um exemplo pode ser visto no

trabalho pioneiro de Lorenzini et al. (2014b), onde um Algoritmo Genético (AG) foi empregado em

associação ao DC para a otimização da cavidade em forma de Y. Neste  trabalho inclusive,  foi

possível  a  avaliação  de  outras  características  do  problema  devido  à  redução  do  esforço

computacional,  como  por  exemplo,  o  estudo  da  influência  das  restrições  sobre  a  performance

térmica da cavidade. Em Lorenzini et al. (2014c) a aplicação do método AG possibilitou também o

estudo de parâmetros convectivos e sua influência sobre a geometria ótima e desempenho térmico

do sistema.

A aplicação da Inteligência Computacional em problemas de transferência de calor também

pode ser observada em Silva Neto et al. (2016). Vários algoritmos foram estudados na resolução de

problemas inversos em transferência radiativa,  foram investigados os parâmetros de cada meta-

heurística, assim como, soluções híbridas. Em Estrada (2016) e Fagundes et al. (2019), o AG foi

aplicado  a avaliação geométrica de cavidades e caminhos de alta condutibilidade em problemas

com  até  sete  graus  de  liberdade,  mostrando  que  a  associação  do  DC  com  a  meta-heurística

possibilitou o estudo de geometrias complexas. Devido ao conhecido teorema de NFL (No-Free-
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Lunch)(Wolpert e Macready, 1997), que indica que não existe um método global que resolva todas

as classes de problemas, vários métodos devem ser testados, estudando a melhor configuração de

seus parâmetros ou utilizando estratégias de hibridização para aproveitar o melhor dos métodos.

Desta  forma,  é  possível  uma melhor  performance de  determinado método à  medida  que  ele  é

especializado ao problema de interesse, um exemplo na área de cavidades é apresentado no trabalho

de Gonzales et al. (2015a, 2017).

Em  Gonzales  et  al.  (2015a) foi  proposto um estudo dos  parâmetros de configuração do

algoritmo  de  Recozimento  Simulado  (RS)  quando  este  método  é  aplicado  ao  problema  de

otimização  de  uma  cavidade  em forma  de  Y associado  ao  DC.  Os  resultados  também foram

comparados  aos  resultados  do trabalho de  Lorenzini  et  al.  (2014b).  Verificou-se,  portanto,  que

existe  uma influência da  configuração dos  parâmetros  do método de otimização empregado na

avaliação geométrica da cavidade. Alguns parâmetros podem levar a resultados e interpretações

imprecisas, devido à possibilidade de convergência para ótimos locais dentro do espaço de busca.

Assim como, a correta escolha do conjunto de parâmetros pode levar a resultados mais confiáveis e

melhorar a performance do algoritmo.

 Na pesquisa de Gonzales et al. (2015a), parâmetros híbridos de controle do algoritmo RS,

levaram a melhores resultados, encontrando geometrias ótimas que conseguiram minimizar ainda

mais a resistência térmica do problema em relação às geometrias encontradas em Lorenzini et al.

(2014b).  O  trabalho  de  Gonzales  et  al.  (2015a) investigou  diferentes  parâmetros  de  Cooling

Schedule (CS) do algoritmo RS, os quais consistem em funções de decaimento do valor de um

parâmetro de controle do algoritmo chamado de “temperatura”.  Neste trabalho foram propostas

funções  híbridas  para  o  parâmetro  de  CS,  estes  parâmetros  foram chamados  de  BoltzExp,  por

utilizar  duas  funções  já  implementadas  no  ambiente  MATLAB® (Boltzman e  Exponencial)  e

ConstExp, a qual mantém a temperatura constante até um determinado número de iterações e depois

apresenta um decaimento exponencial. De acordo com os resultados de Gonzales et al. (2015a) os

parâmetros híbridos obtiveram melhor performance em relação as funções Boltzman e Exponencial

para o parâmetro de CS. No entanto, o conjunto de soluções híbridas de CS apresentou temperaturas

ainda menores do que aquelas registradas pelo AG empregado em Lorenzini et al. (2014b).

Na pesquisa de  Gonzales et al.  (2015b), o RS foi aplicado em associação ao DC para a

otimização de uma cavidade em forma de Duplo-T, utilizando os melhores parâmetros encontrados

no trabalho de  Gonzales et  al.  (2015a) para a configuração da meta-heurística. Dentre todos os

parâmetros de CS investigados em Gonzales et al. (2015a), o parâmetro de CS chamado de  Fast
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apresentou os piores resultados. Em Gonzales et al. (2017), resultados do algoritmo RS, com os

melhores  parâmetros  de CS dos estudos de Gonzales  et  al.  (2015a),  foram comparados  com o

algoritmo Luus-Jaakola para a otimização geométrica da cavidade em forma de Duplo-T. E nesse

estudo, as versões do algoritmo RS apresentaram melhor desempenho do que aqueles algoritmos

baseados  no  método  Luus-Jaakola.  No  entanto,  o  trabalho  ressalta  que  futuras  investigações

híbridas com o método Luus-Jaakola são promissoras no sentido da intensificação da busca por

geometrias ótimas.

Nos estudos de Gonzales et al. (2015a) foram empregadas análises estatísticas com testes de

comparação  e  classificação  como  ANOVA,  seguida  do  teste  de  Tukei  para  classificação.  No

trabalho de Gonzales et al. (2017), os resultados das várias  execuções dos algoritmos de LJ e RS

foram  classificados  como  dados  não  paramétricos  pelo  teste  estatístico  de  Shapiro-Wilk  e  a

classificação e comparação entre os métodos foi realizada através do teste de Kruskal-Wallis. Em

Platt e Lima (2018), testes estatísticos para amostras não paramétricas, como os testes de Friedman

e  Wilcoxon,  também foram empregados  na  comparação  dos  resultados  das  meta-heurística  de

Evolução Diferencial (ED) e Busca por Organismos Simbióticos para o cálculo da azeotropia em

um sistema refrigerante com mais de uma solução. Neste estudo, os resultados do ED apresentaram

o melhor desempenho em casos com duas soluções ótimas.

Neste  estudo  é  proposta  a  comparação  do  algoritmo  de  RS  em  relação  ao  método  de

Evolução Diferencial  (ED),  para a otimização da cavidade em forma de Duplo-T, proposta  em

Gonzales et  al.  (2015b),  assim como,  para a otimização de uma nova cavidade com geometria

complexa, denominada de Duplo-Y. Até o momento, não há na literatura a associação do algoritmo

ED ao método DC,  assim como não existe  um estudo comparativo  com outra  meta-heurística

aplicada à avaliação geométrica de cavidades resfriadoras. Ferramentas estatísticas de comparação e

classificação, como os testes de Kruskal-Wallis e teste de Dunn (Kruskal e Wallis, 1952; Dunn,

1964) são empregadas para a análise dos resultados dos algoritmos de RS e ED. Além da indicação

da meta-heurística, pretende-se avaliar a configuração dos parâmetros do algoritmo que o tornem

mais eficiente e confiável na obtenção das geometrias ótimas e reprodução dos efeitos dos graus de

liberdade sobre o desempenho térmico do sistema. Portanto, este trabalho pretende contribuir com a

recomendação  da  meta-heurística  e  seus  parâmetros  quando  associados  ao  método  Design

Construtal aplicados ao problema de cavidades resfriadoras. 
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1.2.Justificativa

De acordo com estudos da literatura recente, formas mais complexas são mais eficientes em

minimizar a resistência térmica para uma mesma área ocupada em problemas de cavidades com alta

capacidade de resfriamento, ou seja, com temperatura mínima prescrita ou elevado coeficiente de

transferência de calor por convecção. Porém quanto maior a complexidade geométrica, maior será o

número de graus de liberdade e portanto o esforço computacional necessário para a obtenção das

geometrias ótimas e reprodução adequada dos efeitos da geometria sobre o desempenho térmico.

Desta forma, a utilização de algoritmos mais eficientes contribui para a pesquisa de configurações

mais complexas e com um maior número de graus de liberdade. Além disso, algoritmos com maior

confiabilidade  permitem  uma  reprodução  mais  adequada  da  influência  da  geometria sobre  o

indicador de performance do sistema estudado.

1.3.Hipótese Científica

O  método  meta-heurístico  aplicado  na  otimização  de  cavidades  complexas  influencia

diretamente os resultados da avaliação geométrica e as consequentes recomendações teóricas sobre

o  efeito  dos  graus  de  liberdade  em  relação  à  geometria  ótima.  Uma  meta-heurística  não

suficientemente  ajustada  ao  problema  pode  apresentar  resultados  não  confiáveis  em  relação  à

geometria ótima e efeito dos graus de liberdade. Acredita-se que a aplicação do algoritmo de ED,

com a adequada configuração de parâmetros,  possibilitará  a  reprodução do efeito  dos  graus  de

liberdade sobre o desempenho térmico do sistema com resultados confiáveis e que exigem um

menor esforço computacional.

1.4.Objetivos

Estudar a aplicação do algoritmo de Evolução Diferencial (ED) em associação ao Design

Construtal para otimização geométrica de cavidades resfriadoras complexas inseridas em sólidos

com geração de calor.

1.4.1. Objetivos Específicos

• Comparar os resultados obtidos pelo algoritmo ED com aqueles disponíveis na literatura

científica em problemas onde foram aplicados métodos como o RS e Busca Exaustiva. 
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• Avaliar a influência das meta-heurísticas estudadas, RS e ED, sobre o desempenho global,

confiabilidade,  repetibilidade  e  reprodução  do  efeito  de  uma  razão  geométrica  sobre  o

indicador de performance.

• Avaliar  o  parâmetro  de  decaimento  da  temperatura  do  algoritmo  RS,  ou  função  de

decaimento, nomeado aqui de Cooling Schedule (CS).

• Avaliar os parâmetros de tamanho da população (NP), número de gerações (NG), taxa de

cruzamento (CR), fator de amplificação (F) e operadores de mutação do algoritmo ED.

• Propor  novas  recomendações  teóricas  para  o  efeito  da  forma  e  estrutura  de  uma  nova

cavidade,  em  forma  de  Duplo-Y,  sobre  o  desempenho  térmico  do  problema  abordado,

através do algoritmo recomendado de acordo com os resultados dos objetivos anteriores.

• Comparar  o desempenho  da  nova  geometria  proposta,  em  forma  de  Duplo-Y,  com  o

desempenho de outras cavidades estudadas na literatura.
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1.Fundamentos da Teoria Construtal

A Teoria Construtal foi proposta por  Bejan (1997) como uma forma de explicar padrões

geométricos presentes na natureza. Segundo a Teoria Construtal,  tais geometrias são geradas de

forma determinística, e não ao acaso, influenciadas por um princípio físico, a Lei Construtal.  De

acordo  com a  Teoria  Construtal,  as  formas  geométricas  dos  sistemas  de  fluxo/escoamento  são

preditas pela Lei Construtal. Proposta e desenvolvida por Bejan (1997), a Lei Construtal define que

“Para um sistema de escoamento de dimensões finitas persistir no tempo, sua configuração deve

evoluir livremente de modo a facilitar o acesso às suas correntes (fluido, energia e etc.)” (Bejan e

Lorente, 2008). Ou seja, a geometria é o resultado de um processo de adaptação que busca facilitar,

maximizar,  o  escoamento/fluxo do sistema.  Este  escoamento/fluxo pode ser  de energia,  fluido,

pessoas, informações e etc., em sistemas animados ou inanimados (Bejan e Zane, 2012). De acordo

com a Teoria Construtal, vários padrões surgem na natureza, e um dos principais que podem ser

facilmente observados é o padrão  treelike, ou seja, em forma de “árvore”. Este padrão pode ser

encontrado em vários sistemas de escoamento entre um ponto e volume, formando bifurcações nos

ramos  da  geometria,  como  o  delta  de  um  rio,  raízes  de  uma  árvore,  descarga  elétrica  e  a

vascularização nos pulmões humanos (Bejan e Zane, 2012). O padrão em forma de árvore (treelike)

é a configuração geométrica mais eficiente para se distribuir uma propriedade de um ponto para um

volume (Bejan e Zane, 2012).

2.1.1. Teoria Construtal Aplicada em Transferência de Calor

A aplicação da Teoria Construtal em problemas de engenharia deu origem ao método de

Design  Construtal.  O Design  Construtal  (DC)  é  um método  de  avaliação  geométrica,  onde  as

geometrias  são  avaliadas  de  acordo  com o  princípio  da  aplicação  de  restrições  e  objetivos  ao

problema investigado. Segundo Bejan e Lorente (2008), o método não se trata de otimização, busca

por mínimos ou máximos, mas sim da avaliação do sistema e a direção em que ele evolui, buscando

a melhor distribuição de suas imperfeições.  O método DC tem sido aplicado aos problemas de

engenharia  (Mardanpour  et  al.,  2018;  Martins  et  al.,  2018;  Malley-Ernewein  e  Lorente,  2019),

principalmente na área de transferência de calor, como pode ser observado na literatura recente

(Lorenzini et al., 2015; Feng et al., 2019). Na área de transferência de calor o método DC é aplicado

em avaliações geométricas e otimizações de formas e estruturas,  como pode ser observado nos
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trabalhos  em  otimização  de  cavidades  e  aletas  resfriadoras  (Biserni  et  al.,  2004, 2007,  2017;

Lorenzini et al., 2012, 2014a, Xie et al., 2009 e Gonzales et al., 2015b). 

Em  Biserni  et  al.  (2004) o método DC é  aplicado para  a  avaliação geométrica  de uma

cavidade retangular. A geometria do domínio computacional proposto por  Biserni et al. (2004), é

formada por um sistema de duas equações que possui quatro variáveis. Desta forma, é necessário

lançar mão de dois graus de liberdade para o fechamento do sistema de equações do problema,

sendo os graus de liberdade H0/L0, geometria da cavidade, e  H/L, que configuram a geometria do

domínio. A restrição de área para a cavidade é representada pela equação abaixo:

ϕ =
H 0 L0

HL
(2.1)

onde ϕ representa a restrição de área aplicada à cavidade, e os graus de liberdade são definidos pela

razão entre as variáveis que compõem as dimensões da cavidade e do sólido, respectivamente H0/L0

e H/L. Sendo este último também considerado uma função da restrição de área do domínio sólido.

Em Dos Santos et al. (2017) a aplicação do DC, em associação ao método de otimização de

Busca Exaustiva, é exemplificada em etapas para um problema de otimização geométrica de uma

usina de chaminé solar para geração de energia solar de forma sustentável. Os passos podem ser

aplicados a qualquer problema onde se identifique um sistema de escoamento. Por exemplo, no

trabalho  de  Razera  et  al.  (2018),  os  passos  apresentados  na  Fig.  2.1 foram  aplicados  para  a

otimização geométrica de uma aleta semielíptica em um problema de transferência de calor.

A Figura  2.1 apresenta  os  passos  necessários  para  a  aplicação  do DC para  a  avaliação

geométrica de problemas de engenharia onde existe algum sistema de fluxo/escoamento. O passo 1,

apresentado na Fig. 2.1, é o ponto de partida, onde é necessário definir o sistema de escoamento a

ser estudado. A seguir, no passo 2, é preciso determinar o fluxo, qual a propriedade que escoa no

sistema e qual a sua magnitude (calor, energia, dados, pessoas etc.). O passo 3 é responsável por

identificar  o  significado  de  facilitar  o  acesso  ao  fluxo/escoamento  do  sistema  e  determinar  o

indicador de performance do problema estudado. No passo seguinte (passo 4) são determinadas as

restrições do problema. Em problemas de cavidades são consideradas a área ocupada pela cavidade

ou a fração da área da cavidade em relação a área total do domínio computacional.

No passo 5, apresentado na Figura 2.1, são definidos os graus de liberdade da geometria do

sistema, ou seja, o conjunto de parâmetros geométricos a serem variados durante o processo de

busca pela geometria ótima. Outros parâmetros, além daqueles envolvidos na geometria, podem ser

avaliados, como por exemplo, parâmetros relacionados ao escoamento. Em Lorenzini et al. (2014b),
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além da geometria, também foi avaliado o parâmetro relacionado à convecção na otimização da

cavidade em forma de Y.

Figura 2.1: Fluxograma com etapas da aplicação do método de Design Construtal.
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No passo 6, uma solução exata ou numérica deve ser aplicada para a solução do problema

físico e determinação do valor máximo ou mínimo do indicador de performance. No problema de

interesse  desta  pesquisa,  assim  como,  no  trabalho  de  Gonzales  et  al.  (2015b), o  indicador  de

performance é a temperatura máxima presente no domínio computacional. Em Razera et al. (2018),

por exemplo, o indicador de performance é o número de Nusselt médio em uma aleta. No trabalho

de Martins et al. (2018) o indicador de performance é a massa de água acumulada no reservatório de

um dispositivo de conversão de energia das ondas do mar em energia elétrica do tipo galgamento.

Ou seja, o indicador de performance depende do sistema de fluxo/escoamento estudado.

O  passo  7,  apresentado  na  Figura  2.1,  representa  a  associação  do  DC  com  alguma

metodologia de otimização, a qual pode ser o método de Busca Exaustiva (BE), ou a aplicação de

meta-heurísticas,  como  por  exemplo,  os  algoritmos  de  Recozimento  Simulado  ou  Evolução

Diferencial, estudados neste trabalho. Portanto, até o passo 7, é definida a Função Objetivo (FO) a

ser  avaliada  pelo  método de  otimização.  No problema de  interesse  desta  pesquisa,  pretende-se

aplicar os métodos de otimização para a minimização da temperatura máxima presente no domínio

computacional.  Nesta  etapa,  portanto,  é  possível  a  associação  do  Design  Construtal  com  a

Inteligência Computacional. Esta associação é o tema de interesse desta  pesquisa, no sentido de

identificar, entre os métodos avaliados, o algoritmo mais eficiente na busca pela geometria ótima e

adequada reprodução do efeito da geometria sobre o indicador de performance investigado.

2.2.Fundamentos de Inteligência Computacional

A Inteligência Computacional (IC) é a subárea da Inteligência Artificial (IA) que estuda o

desenvolvimento  de  métodos  computacionais  aplicados  a  problemas  com  elevado  grau  de

complexidade (Silva Neto et al., 2016). De acordo com  Ke-Lin Du e Swamy (2016), como um

campo da IA, a IC investiga mecanismos adaptativos para facilitar comportamentos inteligentes em

ambientes  complexos.  Assim como a IA,  que confia  em conhecimentos  derivados da  expertise

humana, a IC depende de dados numéricos do problema de interesse, ou seja, o espaço de busca

(Ke-Lin Du e Swamy, 2016). Problemas de otimização também podem ser considerados problemas

de IC, quando, por exemplo, métodos exatos não são suficientes para a resolução destes problemas

(Silva Neto et al., 2016). De acordo com a IEEE Computational Intelligence Society (IEEE, 2019),

a IC possui três principais pilares, Redes Neurais, Sistemas Fuzzy e Computação Evolucionária. A

Figura  2.2 apresenta um diagrama de Venn,  apresentando a relação entre  as áreas  de IA, IC e

Otimização.
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Figura 2.2: Diagrama relacionando a área de IC com a IA e Otimização
(OT) (Fonte: Silva Neto et al., 2016).

De acordo com a Figura 2.2 existem problemas de Otimização (OT) que podem ser tratados

como  uma  abordagem  de  IC,  através  da  aplicação  de  meta-heurísticas.  Nesta  pesquisa  serão

avaliadas  duas  diferentes  meta-heurísticas,  Recozimento  Simulado (RS) e  Evolução Diferencial

(ED),  associadas  ao  método  Design  Construtal  (DC),  aplicadas  a  um problema  de  otimização

geométrica em transferência de calor. 

2.2.1. Recozimento Simulado

O algoritmo Recozimento Simulado (RS) foi proposto por Kirkpatrick et al. (1983) baseado

no algoritmo de Metropolis et al. (1953) como um método de otimização combinatória. Esta meta-

heurística é inspirada no processo físico de recozimento de materiais, para a preparação de materiais

mais  resistentes.  Inicialmente,  o  processo  de recozimento  esquenta  o  material  até  temperaturas

elevadas e, logo após, aplica um resfriamento lento e controlado, a fim de reorganizar as moléculas

deste material para atingir a minimização da energia interna, transformando-o em uma estrutura

cristalina pura e, portanto, mais resistente, (Silva Neto et al., 2016). Análogo ao processo físico, o

método RS busca a otimização através do processo de minimização da diferença da energia entre os

estados das soluções, neste caso, representados pelo custo, ou valor da FO, da solução na iteração

atual e a melhor solução encontrada, (Kirkpatrick et al., 1983).
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Baseado  no  fenômeno  físico,  o  RS  utiliza  um  parâmetro  de  controle  chamado  de

temperatura  do  algoritmo,  o  qual  possui  um valor  inicial  alto  que  é  decrementado  durante  as

iterações do método. Para cada nível de temperatura do RS, o algoritmo descrito em Metropolis et

al. (1953) é aplicado. Ao longo das iterações do método uma função, chamada de Cooling Schedule

(CS), controla o decaimento da temperatura do algoritmo. O CS é um parâmetro definido a priori,

originalmente  proposto  como  uma  função  exponencial  com  taxa  de  decaimento  constante

(Kirkpatrick et al. , 1983). 

Para cada nível de temperatura, o método RS avalia várias soluções, quando uma solução

melhor é encontrada, ou seja, que apresente menor energia, esta é armazenada como nova solução.

Quando a nova solução não melhora o estado da solução ótima atual, esta ainda pode ser aceita

através de uma probabilidade calculada por uma função de aceitação (Kirkpatrick et al., 1983). A

temperatura, de acordo com Kirkpatrick et al. (1983), é determinante no processo de aceitação de

novas soluções para o problema. Em altas temperaturas, etapas iniciais do RS, a probabilidade de

aceitar soluções que piorem o estado atual da solução ótima é maior. Próximo ao estado de baixa

temperatura,  esta  probabilidade é menor e  o algoritmo aceita  apenas  soluções  que melhorem o

estado da solução ótima atual.  A função de aceitação, baseada na proposta de  Metropolis et  al.

(1953), é a estratégia do método para fugir de ótimos locais, porém o método RS aplica a mesma

função  para  diferentes  níveis  de  temperatura  do  algoritmo.  A função  de  aceitação  pode  ser

observada por:

P (ΔE)=exp(
−Δ E
k b T ) (2.2)

Na Eq. (2.2), ΔE representa a energia do estado atual, sendo a diferença entre o valor da FO

para  a  solução atual  e  a  nova solução.  A temperatura do algoritmo é representada por  T,  e kB

representa  a  constante  de  Boltzmann.  Portanto,  a  temperatura  influencia  diretamente  o

comportamento  do  algoritmo,  sendo  um  parâmetro  importante  a  função  de  CS,  que  regula  o

decaimento de T e, consequentemente, a forma com que o algoritmo evita ótimos locais. 

Na Tabela  2.1, o algoritmo de RS é apresentado, sendo x a solução na iteração atual,  x* a

solução ótima atual, FO a Função Objetivo, T0 uma temperatura inicial, Ti a temperatura na iteração

i corrente  e  r um número real,  gerado aleatoriamente,  entre 0 e 1.  O parâmetro NFO indica o

número de avaliações da Função Objetivo para cada valor de temperatura Ti.

Tabela 2.1. Algoritmo de Recozimento Simulado.(Adaptado de Kirkpatrick et al. (1983))
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Algoritmo 1: Recozimento Simulado

1 Atribuir a x uma solução inicial x0;

2 Atribuir x a solução ótima x*;

3 Definir uma temperatura inicial T0;

4 Escolher uma nova solução x’ na vizinhança de x;

5 Calcular ΔE = FO(x’) - FO(x), incrementar NFO;

6 Se ΔE ≤ 0, então 

7 x = x’,

8 Se  FO(x) < FO(x*), então x* = x

9 Senão, fazer

10 gerar  r ∈  [0,1], se r < exp(-ΔE/kBTi) então x = x’

11 Se NFO < NFOmax então retornar ao passo 4.

12 Atualizar Ti fazendo Ti+1 = CS(Ti)

13 Verificar se a Ti ≤ 0, ou algum critério de parada, então finalizar algoritmos

14 Senão, retornar ao passo 4. 

A Tabela 2.1 descreve o algoritmo RS em sua forma canônica. No primeiro passo é atribuído

um valor inicial para a variável x, neste caso pode ser uma solução conhecida do problema ou um

valor aleatório entre as possíveis soluções. No passo seguinte, se registra a solução inicial como a

solução ótima provisória. Então no passo 3, é determinada a temperatura inicial do algoritmo (T0),

que por definição deve ser um valor elevado.

A solução atual é então perturbada no passo 4 em busca de novas soluções que melhorem o

estado atual do problema. Para avaliar a nova solução é preciso calcular a Função Objetivo para a

solução nova (x’) e para a solução atual (x). É calculada, também, a energia através da subtração

dos valores obtidos pela FO das duas soluções, e incrementado o contador de avaliações da FO.

Pois para cada nível de temperatura é possível definir um número total de avaliações da FO.

No passo 6 é avaliado o valor de ΔE, se este valor for zero ou negativo significa que a nova

solução (x’) é melhor do que a atual, sendo portanto aceita como solução atual (x). Porém se o valor

da FO para x’ for ainda menor, em casos de minimização, do que a FO da solução ótima (x*), então

esta é aceita como nova solução ótima (linha 8). Entretanto, se ΔE for maior que zero, então a nova

solução só será aceita de acordo com a função de aceitação, onde o valor aleatório de  r deve ser

menor do que a probabilidade P(ΔE) da Eq. (2.2).
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No passo  11, verifica-se o número máximo de avaliações da FO (NFO) para uma mesma

temperatura (Ti). Caso este número não atinja o valor máximo, determinado a priori, retorna-se ao

passo 4, gerando uma nova solução x’ na vizinhança de x, sem alterar a temperatura corrente (Ti),

repetindo os processos até o passo 6. No caso contrário, segue-se ao passo 12, onde a Ti é atualizada

através da aplicação do parâmetro de CS, sendo este uma função que controla o decaimento da

temperatura. Ao final, no passo  13, verifica-se o critério de parada, o qual pode ser um valor de

temperatura específico, como zero, ou que o valor da função objetivo para a solução ótima (x*)

alcance um valor predeterminado. No Apêndice 1, pode ser consultado um diagrama da aplicação

do algoritmo RS ao problema de otimização geométrica de cavidades resfriadoras.

2.2.2. Evolução Diferencial

O algoritmo de Evolução Diferencial (ED) foi proposto por Storn e Price (1997) como uma

meta-heurística  eficiente  para  otimização  em espaços  contínuos  de  funções  não  lineares  e  não

diferenciáveis.  Storn e Price (1997), em seus resultados, testaram extensivamente vários tipos de

funções e problemas de otimização, demonstrando a eficiência do método em relação a conhecidas

heurísticas de otimização. O algoritmo de ED é um método de fácil utilização, robusto, com poucos

parâmetros e adaptável à computação paralela (Storn e Price, 1997). Este método também é baseado

em computação evolutiva, sendo tratada uma população de soluções factíveis, as quais evoluirão

durante as iterações do algoritmo até atingir a solução ótima.

A forma clássica do método de ED é apresentado no trabalho de Storn e Price (1997) com os

seguintes  parâmetros  de  configuração  do  algoritmo:  tamanho  da  população  (NP),  constante  de

cruzamento (CR), operador de mutação (M) e fator de amplificação diferencial (F). Outro parâmetro

importante  é  o  número total  de gerações  (NG),  o  qual  também define  o critério  de  parada.  O

algoritmo ED utiliza NP vetores do tamanho da dimensão do problema como uma população para

cada geração G, sendo xi,G cada vetor e i = 1,2, … NP.

Na  forma  canônica  do  método  ED  o  valor  de  NP não  muda  durante  o  processo  de

otimização,  assim  como  o  número  de  gerações  NG.  A população  inicial  é  gerada  de  maneira

aleatória e deve possuir uma distribuição uniforme de forma a cobrir todo o espaço de busca (Storn

e  Price,  1997).  Um novo  vetor  será  gerado  através  da  adição  da  diferença  entre  dois  vetores

escolhidos aleatoriamente com um terceiro vetor também escolhido de forma aleatória,  e assim

sucessivamente para todos os indivíduos da população.  Esta operação representa o operador  de
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mutação do método ED. A Figura 2.3 apresenta a geração do vetor mutante vi,g através do operador

de mutação.

Figura 2.3: Processo de criação do vetor mutante no algoritmo de Evolução

Diferencial, onde o vetor diferencial F×(xr2,g  - xr3,g) é somado ao vetor alvo

xr1,g (Adaptado de Silva Neto et al. (2016))

Após a geração do vetor mutante, este ainda é recombinado com um vetor alvo dentro da

população, a fim de perturbar a solução e gerar o novo indivíduo. O operador de cruzamento do

método ED realiza a combinação entre o vetor mutante e o vetor a ser perturbado. O vetor gerado

após o processo de mutação e cruzamento é chamado de candidato e este é avaliado através da FO.

Se o vetor candidato representar uma solução melhor, ou seja, que minimize ou maximize o valor

da FO em relação ao vetor alvo, então o vetor candidato substitui o vetor alvo para a formação da

próxima geração. Todo o processo se repete para cada indivíduo da população atual com o objetivo

de gerar a nova população da geração seguinte. E assim, o método é executado até atingir o critério

de parada, o qual pode ser um número de gerações NG predeterminadas.

A Tabela 2.2 apresenta o algoritmo de ED em sua forma canônica, o primeiro passo consiste

na  determinação  da  população  inicial,  que  por  definição,  deve  ser  aleatória  com  distribuição

uniforme, de forma a cobrir todo o espaço de busca  (Storn e Price, 1997).  Logo, no passo 2, a

população deverá ser avaliada, calculando o valor da FO para todos os indivíduos. No passo 3 é

inicializado o índice de indivíduos da população i e o contador de gerações G.
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Tabela 2.2. Algoritmo de Evolução Diferencial. (Adaptado de Storn e Price (1997))

Algoritmo 2: Evolução Diferencial

1 Gerar uma população inicial aleatória com NP indivíduos. Atribuir G = 1.

2 Calcular a FO para todos os indivíduos da população. 

3 Atribuir i = 0. 

4 Escolher três indivíduos aleatórios (xr1,G; xr2,G  e  xr3,G) sendo  r1, r2 e r3 ≠  i 

5
Aplicar o operador de mutação utilizando o fator de amplificação F:

      vi,G+1 = xr1,G + F×(xr2,G  -  xr3,G)    i = 1,2 …, NP
6 Criar o indivíduo candidato (ui,G+1) aplicando o operador de cruzamento entre xi e vi,G+1

7 Avaliar o candidato através da FO. Se FO(ui,G+1) < FO(xi):

8 então:  xi+1 =  ui,G+1 

9 senão:  xi+1 =  xi

10 Fazer i = i +1;

11 Voltar ao passo 4 enquanto i ≤ NP

12 Fazer G = G +1;

13
Voltar ao passo 3 enquanto G < número máximo de gerações NG (definido a priori).

Se maior, interromper o algoritmo*.

14 (*Pode ser usado outro tipo de critério de parada.)

No passo 4 é preciso escolher três indivíduos da população (xr1,G; xr2,G e xr3,G), de forma

aleatória  e  diferente do indivíduo alvo (xi,G),  neste  caso o vetor  do índice  i.  Na Tabela  2.2 os

subíndices r1,  r2  e  r3 representam  os  índices  sorteados  dentro  do  número  de  indivíduos  da

população, sendo eles diferentes entre si. No passo 5 é realizada a mutação, para cada vetor xi,G, i =

1,2, …, NP, sendo a mutação aplicada de acordo com:

vi ,G+1=xr 1 ,G+F ×( xr 2 ,G−xr 3 ,G) (2.3)

Na Eq. (2.3), F é o fator de amplificação diferencial, sendo uma constante ∈ [0, 2], este

parâmetro controla a amplificação da variação diferencial (xr2,G  - xr3,G). A Figura 2.3 apresenta uma

representação gráfica da geração do vetor vi,G+1 presente na Eq. (2.3). Após o operador de mutação é

aplicado o operador de cruzamento, visto no passo 6, para criar o indivíduo candidato (ui,G+1) através

da mescla de informações entre o vetor alvo (xi) e o mutante (vi,G+1). O cruzamento é aplicado com o
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objetivo de aumentar a diversidade da nova solução, sendo esta composta de acordo com a seguinte

equação:

ui ,G+1=(u1 i ,G+1 , u2 i ,G+1 ,... , uDi ,G+1) (2.4)

onde  D, representa  a  dimensão  do  problema.  Cada  componente  do  vetor  ui,G+1 é  formado  da

seguinte forma: 

u ji ,G+1={v ji ,G Se (rand ( j )≤CR) ou j=rand (i)
x ji ,G Se(rand ( j)>CR) e j≠rand (i )

j=1 , 2 , ... , D

(2.5)

Na Eq. (2.5), CR é a constante de cruzamento, definida a priori (CR ∈ [0, 1]). Portanto, é

gerado um número aleatório para j ∈  [0,1]. Se rand(j) for menor ou igual a CR, então deverá ser

atribuído o parâmetro vji,G+1 em uji,G+1, ou se j = rand(i), sendo este um número aleatório entre 1 e D.

A parte OU da lógica é aplicada para garantir que pelo menos um parâmetro do vetor mutante seja

aplicado ao vetor candidato. Caso contrário, será utilizado o parâmetro de xji,G para compor o novo

vetor candidato. 

A Figura 2.4 ilustra o processo de cruzamento binomial, onde partes do indivíduo alvo (xi)

são  recombinadas com o indivíduo mutante (vi,G+1) para a criação do candidato a nova solução, o

vetor  candidato  (ui,G+1),  em  um  problema  de  dimensão  seis (D  =  6).  Seguindo  os  passos  do

algoritmo, apresentado na Tabela  2.2, após o cruzamento, a solução candidata é avaliada com o

cálculo da FO. Se o resultado da FO para a solução candidata for menor do que a solução corrente,

então o vetor candidato substituirá a antiga solução na nova geração. No caso contrário, a solução

anterior será mantida para a geração seguinte. No passo 10, o índice i é incrementado para se avaliar

o próximo indivíduo da população.

No passo 11 é feita a verificação se todos os indivíduos passaram no processo de mutação,

cruzamento  e  seleção.  Sendo  i igual  ao  tamanho  da  população  NP,  o  algoritmo  segue  para  o

próximo passo,  do contrário,  se ainda há indivíduos a  serem processados (i  <NP),  o algoritmo

retorna ao passo 4. Na etapa 12, o contador de geração é incrementado. No passo 13 é validado o

critério de parada, que pode ser um número máximo de gerações ou qualquer outro critério. Caso o

critério de parada não seja satisfeito, então o algoritmo retorna ao passo 3, do contrário, o algoritmo

é encerrado.
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Figura 2.4: Operador de cruzamento do algoritmo ED (Adaptado de
Storn e Price (1997)).

É importante destacar que existem diferentes variantes do ED, principalmente em operações

de mutação e cruzamento, sendo classificadas com a seguinte nomeação x/y/z (Storn e Price, 1997),

onde x especifica o vetor a sofrer a mutação, no caso da Eq. (2.3) seria um vetor aleatório, portanto

a definição seria rand. O indicador y seria o número de subtrações de vetores usadas na operação de

mutação,  no caso da Eq.  (2.3)  seria  1,  e,  finalmente,  z,  denota  o tipo de  cruzamento,  no caso

apresentado seria a bin, de binomial, como apresenta a Eq. (2.5). Portanto o tipo de algoritmo de ED

apresentado até o momento seria classificado como rand/1/bin.

Nesta pesquisa, são avaliadas variações do algoritmo ED, como por exemplo, o operador de

mutação best/2/bin, conforme classificação já apresentada (x/y/z). Esta variação de ED consiste na

utilização de quatro vetores, xr1, xr2, xr3 e xr4, e a melhor solução encontrada, xbest, para a aplicação do

operador de mutação. Esta versão do ED é proposta originalmente no trabalho de  Storn e Price

(1997), e de acordo com os autores, esta variação apresentou melhores resultados em comparação

com o operador de mutação rand/1/bin. Devido ao objetivo proposto nesta  pesquisa de se avaliar

não só o algoritmo mas também diferentes configurações de parâmetros do mesmo, serão realizadas

comparações  entre variações do ED, como por exemplo os parâmetros  rand/1/bin e  best/2/bin,

aplicadas ao problema de interesse. O operador de mutação do ED do tipo best/2/bin é dado por:

v i ,G+1=xbest ,G+F ×( xr 1 ,G+ xr 2 ,G−x r 3 ,G−xr 4 ,G ) (2.6)
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Outras duas variações dos operadores de mutação e cruzamento também serão avaliadas, no

entanto serão abordadas na seção 4.2. O fluxograma da aplicação do algoritmo de ED ao problema

de otimização geométrica de cavidades é apresentado no Apêndice 2.

2.3.Fundamentos de Análise Estatística

A análise estatística empregada nesta pesquisa baseia-se em testes de hipóteses para avaliar a

influência dos algoritmos empregados, assim como, as diferentes combinações de seus parâmetros

no processo de otimização do problema de interesse. A hipótese é uma afirmação feita em relação

ao objeto da análise estatística, que neste caso, serão os resultados dos algoritmos investigados. O

teste  de hipótese é o  procedimento empregado para determinar  se a  hipótese é verdadeira,  por

exemplo, a hipótese de que as amostras observadas não possuem diferenças significativas. Se a

hipótese for  verdadeira,  esta  é  aceita,  caso contrário a  mesma é rejeitada.  A hipótese testada é

chamada de Hipótese Nula, h0, enquanto que a sua oposta é a Hipótese Alternativa, h1, como mostra

a Eq. (2.7), a seguir:

h0 :μ1=μ2=...=μa=0
h1 :μ i≠0 para pelo menos um i

(2.7)

onde μi representa a média de cada tratamento (algoritmo), a o número de tratamentos, sendo i=1, 2,

3, …, a. A h0 proposta na Eq. (2.7) afirma que a média de todos dos tratamentos é igual a zero, e a

h1 indica que, pelo menos, um tratamento possui uma média diferente.  Durante a verificação das

hipóteses e devido ao processo de decisão baseado em variáveis aleatórias, erros podem ocorrer,

como por exemplo, rejeitar a h0 quando esta é verdadeira, este é o Erro Tipo I. Assim como, aceitar

a h0 quando esta é falsa, chamado de Erro Tipo II (Hines et al. 2006).

A Tabela  2.3 descreve as situações em que os erros do Tipo I e do Tipo II ocorrem. Para

evitar  os  erros  considera-se  uma  probabilidade  destes  ocorrerem,  chamada  de  Nível  de

Significância, representadas pelas letras gregas α (Erro Tipo I) e  β (Erro Tipo II). No decorrer da

pesquisa foi considerado o uso de  αs,  para diferenciar  da simbologia usada para os ângulos da

geometria estudada. A Eq 2.8 apresenta a probabilidade de ocorrer um erro do Tipo I.

Tabela 2.3: Decisões em Testes de Hipóteses (Hines et al. 2006).

h0 é Veredadeira h0 é Falsa
Aceita h0 Sem Erro Erro Tipo II
Rejeita h0 Erro Tipo I Sem Erro
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αs=P(Erro Tipo I )=P (Rejeita H 0 quando H 0é verdadeira) (2.8)

Para a avaliação das heurísticas empregadas nesta Tese, o teste de hipótese deverá verificar a

hipótese  h0 de que não existem diferenças entre os resultados das diferentes heurísticas quando

aplicadas ao problema de otimização geométrica de cavidades resfriadoras. No entanto, guando a

hipótese  nula  h0 é  rejeitada,  é  aceita  a  hipótese  alternativa  h1,  verifica-se,  então,  que  existem

diferenças  estatisticamente  significativas  entre  as  amostras.  Ou seja,  diferentes  combinações  de

parâmetros ou meta-heurísticas levam a diferentes resultados, influenciando a avaliação geométrica

pelo Design Construtal. Portanto, para a metodologia proposta nesta Tese, a análise estatística é uma

ferramenta fundamental na etapa que compreende os ajustes e escolha dos melhores parâmetros

para os algoritmos de otimização.

O  interesse  desta  pesquisa  é  investigar  o  efeito  dos  diferentes  algoritmos  aplicados  ao

processo de otimização geométrica da cavidade na minimização da temperatura máxima em excesso

adimensional  e  reprodução do efeito  da  geometria  sobre  o  desempenho térmico do sistema.  O

algoritmo portanto é o fator de interesse e as diferentes versões dos algoritmos são os níveis deste

fator, ou também chamados de tratamentos. As versões dos algoritmos se diferem pelos tipos de

parâmetros empregados. A ferramenta estatística aplicada para a análise de um fator é a análise de

variância,  ou  ANOVA,  guando  as  populações  observadas  provem de  uma  distribuição  normal

(Montgomery e Runger, 2003; Hines et al. 2006). No entanto, se os resultados dos algoritmos não

apresentarem distribuição  normal,  métodos  não-paramétricos  devem ser  empregados,  como por

exemplo o teste de Kruskal-Wallis (Kruskal e Wallis, 1952). 

A identificação  da  distribuição  dos  resultados  é  feita  através  do  teste  de  Shapiro-Wilk

(Shapiro e Wilk,  1965),  o qual testa a  hipótese de que a população observada provem de uma

distribuição normal. A análise estatística consiste em primeiro identificar se as amostras possuem

distribuição normal e baseado nessa verificação aplicar métodos paramétricos ou não-paramétricos.

De acordo com os resultados dos testes, quando rejeitada a h0, pode ser aplicado ainda um teste de

comparações múltiplas. A Figura 2.5 apresenta um fluxograma de quais testes a serem aplicados de

acordo com a distribuição das amostras e decisões sobre a  h0,  também são apresentados alguns

testes equivalentes entre paramétricos e não-paramétricos. Nos experimentos desta Tese, todos os

resultados apresentaram distribuição livre, ou seja, não foram identificados como pertencentes a
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distribuição normal pelo teste de Shapiro-Wilk (SW). Portanto, apenas os testes não-paramétricos

de Kruskal-Wallis e teste de Dunn foram aplicados para avaliação dos algoritmos estudados.

Figura 2.5: Fluxograma de aplicação de testes estatísticos

2.3.1. Identificação da distribuição pelo teste de Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk (SW) testa a hipótese de que a amostra analisada provêm de uma

população  com  distribuição  normal.  O  método  é  independente  de  escala  e  fornece  um  teste

composto da hipótese nula de normalidade (Shapiro e Wilk, 1965). O teste baseia-se em calcular um

valor  estatístico  W,  se  este  valor  for  muito  pequeno,  menor  do  que  o  nível  de  significância

escolhido, então a Hipótese Nula, h0, é rejeitada, e portanto, h1 é aceita e considera-se que a amostra

não possui uma distribuição normal. De acordo com o trabalho original de Shapiro e Wilk (1965) e

dada uma amostra totalmente aleatória de tamanho  n, x1,x2,  …, xn,  os passos necessário para se

computar W são descritos a seguir:

(i) Ordenar as observações para obter-se uma amostra ordenada y1<= y2 <= … <= yn.

(ii) Calcular: 

S2
=∑

1

n

( y i− ȳ )2=∑
1

n

(xi− x̄)2
(2.9)

(iii)
(a)  Se n é par, n = 2k, calcule:
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b=∑
1

n

an−i+1( yn−i+1− y i)
2

(2.1
0)

onde os valores de an-i+1 são apresentados em tabelas por Shapiro e Wilk (1965).

(b) Se n é ímpar, n = 2k+1; o cálculo é o mesmo do passo (iii) (a), desde que ak+1 = 0 quando

n = 2k+1. Portanto encontra-se:

b=an( y n− y1)+...+ak+2( yk +2− yk ) , (2.11)

onde o valor de yk+1, a mediana da amostra, não participa do cálculo do b.

(iv) Calcule W = b²/S².

(v) O resultado deve ser comparado com a tabela de distribuição de W de 1 a 99 % dados em

Shapiro e Wilk (1965), quanto menor o valor de W, mais significante é o resultado quanto a

não-normalidade.

O teste  estatístico SW foi  computado através  do Software R®  (R CORE TEAM, 2020),

utilizando a função integrada ao ambiente de programação chamada de shapiro.test. De acordo com

a  documentação  da  plataforma,  a  função  shapiro.test implementa  os  métodos descritos  em

(Royston, 1982), uma extensão do teste original para adaptá-lo a amostras grandes, n ≤ 2000.

2.3.2. Teste Não-paramétrico de Kruskal-Wallis

Amostras não-paramétricas são aquelas que não provem de uma distribuição específica. A

identificação da não-normalidade da distribuição de uma amostra é feita através do teste de SW,

discutido  na  seção  anterior.  Portanto,  para  se  analisar  estas  populações,  existem  técnicas  não

baseadas em distribuição, conhecidas como não-paramétricas ou livres de distribuição (Hines et al,

2006). As técnicas de análise estatística não paramétrica são baseadas em postos, ou  ranks, após

uma ordenação da amostra e atribuição de uma posição para cada observação.

A análise de variância de um fator para a comparação de populações pode ser representado

pela Eq. (2.12) a seguir:

y ij=μ+τ i+εij{i=1,2 ,... , a ,
j=1,2 , ..., n ,

(2.12)
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onde yij é uma variável aleatória que representa a ij-ésima observação, μ é um parâmetro comum a

todos os tratamentos, considerado média global, τi é um parâmetro associado ao i-ésimo tratamento,

efeito do i-ésimo tratamento, e εij o componente de erro aleatório.

Quando o erro  εij apresenta distribuição normal e independente,  é possível  aplicar testes

paramétricos. No entanto, quando não existe uma distribuição normal, uma alternativa é o teste de

Kruskal-Wallis (Kruskal e Wallis, 1952). O único requisito do teste de Kruskal-Wallis (KW) é que

εij apresente a mesma distribuição contínua para todos os tratamentos i= 1,2, …  a  (Hines et al,

2006).

Supondo  que  N seja  o  número  total  de  observações  entre  todos  os  tratamentos.  São

ranqueadas todas as  N observações do menor valor ao maior e considera-se o menor valor como

ranque 1, o próximo menor valor como 2, e assim por diante atribuindo ao maior valor ao ranque N.

Se a Hipótese Nula, representada pela Eq. (2.13) é verdadeira, então as  N observações advém da

mesma distribuição e todas as possíveis atribuições de postos às amostras de cada tratamento são

iguais. Neste caso é esperado que os ranques 1,2…, N sejam misturados ao longo das amostras.

h0 :μ1=μ2=...=μa

h1 :μ i≠μa para pelo menos um i
(2.13)

Quando  alguma amostra  é  composta  por  observações  que  possuem predominantemente

ranques pequenos, enquanto outra amostra entre os tratamentos é formada por observações que

possuem ranques altos, a  h0 é falsa. Sendo Rij o ranque de uma observação yij,  Ri e  Ri o total e a

média dos  ni ranques no  i-ésimo tratamento. As Equações (2.14) e (2.15) a seguir representam o

cálculo estatístico de Ri e R i quando a h0 é verdadeira.

E(Rij)=
N+1

2
(2.14)

E(~Ri)=
1
ni
∑
j=1

ni

E (Rij)
(2.15)

O teste estatístico de KW mede o grau em que a média atual do ranque R i observada difere

do seu valor esperado (N+1)/2, Eq. (2.14). Se essa diferença é muito grande a hipótese nula  h0 é

rejeitada. O teste estatístico é representado pela Eq. (2.16) a seguir.
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K=
12

N (N+1)
∑
i=1

a Ri
2

ni

−3(N+1)
(2.16)

A Hipótese Nula h0 deve ser rejeitada se a amostra gerar um volar alto para K. Para um nível

de significância  αs a  h0 é rejeitada para K≥  χ²(αs,  a-1).  Tabelas com os valores críticos para  K

baseados na distribuição qui quadrada podem ser encontradas em Siegel (1956). Durante a análise

dos  resultados  desta  Tese,  os testes  estatístico  de  KW  foram  realizados  através  da função

kruskal.test do ambiente de computação estatística Software R® (R CORE TEAM, 2020).

2.3.3. Comparações Múltiplas pelo teste de Dunn

Com os testes  estatísticos  apresentados até  o  momento  é  possível  apenas  inferir  que  as

amostras observadas, ou seja, os resultados de diferentes algoritmos estudados na Tese, provêm de

uma mesma população, quando não possuem  diferenças significativas,  ou  que,  pelo menos, um

algoritmo é diferente dos demais. Não é possível identificar exatamente qual algoritmo se difere do

restante apenas pelo teste de KW. Neste caso, quando a h0 é rejeitada, é preciso utilizar métodos de

comparações  múltiplas,  em que as  amostras  de cada  tratamento  (versões  dos  algoritmos)  serão

comparadas com as demais amostras.

O teste de Dunn (Dunn, 1964) realiza comparações múltiplas em análise estatística não-

paramétrica,  aplicado  após  o  teste  de  KW.  O teste  consegue  identificar  as  diferenças  entre  os

tratamentos, que no caso deste estudo são as diferentes versões dos algoritmos investigados. Através

da aplicação do teste de Dunn é possível identificar quais  tratamentos são diferentes e quais não

possuem diferenças  significativas,  inclusive  identificar  grupos  semelhantes.  O teste  de  Dunn é

computado durante este trabalho através da função  dunn.test  do pacote  dunn.test, (Dinno, 2017),

presente no ambiente de computação estatística Software R® (R CORE TEAM, 2020).

O procedimento proposto por Dunn (1964) consiste em combinar os tratamentos e ordenar

todas as amostras do menor ao maior valor para todos os a tratamentos. Quando ocorrerem empates

o procedimento segue a mesma solução utilizada em técnicas de ranques, ou seja, distribuir a média

da  soma  dos  ranques  entre  as  observações  empatadas.  Após  o  ranqueamento  das  amostras  é

calculada a média dos ranques  R para cada tratamento  i. A h0 de que os tratamentos são iguais é

aceita de acordo com a Eq. (2.17) a seguir:
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|
~Ri−

~R i '| ≥ Zα ' [ N (N+1)
12 ]

1/2

(
1
ni

+
1
ni ' )

1/2

⏟
diferença mínima significativa

(2.17)

onde  i’ representa um tratamento de  índice diferente de  i  para  i=1,2,3,  …  a, a  é quantidade de

tratamentos.  O  valor  α’ representa  α/(a-1)  e  o  valor  estatístico  é  calculado  de  acordo  com  a

distribuição  normal  Z.  Na Eq.  (2.17) N é  o  número total  de  observações  entre  os  tratamentos

comparados e  n é a quantidade de observações em cada tratamento  (i,  i’). Portanto,  para  h0 ser

rejeitada,  o  valor  de  |Ri  - Ri’ |  deve  ser menor  do  que  a  diferença  mínima  significativa  e  os

tratamentos serão considerados de populações distintas.
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3. MODELO MATEMÁTICO E NUMÉRICO

3.1.Modelagem Matemática da Cavidade Duplo-T

O problema de cavidade abordado foi originalmente proposto por Gonzales et al. (2015b). A

Figura  3.1 apresenta  o  sólido  em  um  domínio  bidimensional,  com  a  terceira  dimensão  W,

perpendicular  ao  plano  da  figura.  Também  é  considerado  que  o  problema  está  em  regime

permanente. O domínio sólido é representado pela região cinza, a qual possui uma geração de calor

interna constante e uniforme, a uma taxa volumétrica dada por  q'''(Wm-3). O sólido possui uma

condutividade térmica constante  k. As superfícies externas do sólido estão perfeitamente isoladas

(adiabáticas). Neste caso, o calor só pode ser removido através da cavidade em forma de Duplo-T,

que está mantida a uma temperatura mínima (θmin). A temperatura mínima da cavidade representa

idealmente o escoamento de um fluido refrigerante em mudança de fase a baixa temperatura na

região da cavidade. Nestes casos, o coeficiente de transferência de calor na parede da cavidade é

assumido tão grande que a resistência convectiva pode ser negligenciada em comparação com a

resistência condutiva do sólido.

Figura 3.1: Domínio da cavidade em forma de Duplo-T.
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O objetivo do problema  é  encontrar  a  geometria  (H/L,  H0/L0,  H2/L2,  H1/L1 e  S1/H0) que

retorne a menor temperatura máxima em excesso adimensional (θmax – θmin)/(q'''A). De acordo com o

método Design Construtal, a avaliação geométrica deve ser submetida às restrições da área total do

domínio e da área da cavidade, representadas respectivamente por:

A=HL (3.1)

A c=A0+2 A1+2 A2 (3.2)

A0=H 0 L0 (3.3)

A1=H1 L1 (3.4)

A2=H2 L2 (3.5)

A Eq. (3.2) pode ser expressa como a fração da área da cavidade em relação à área total,

sendo dada por:

φ=A c /A (3.6)

Para a determinação do campo de temperaturas no domínio sólido é necessária a resolução

numérica da equação da difusão do calor dada por: 

∂
∂ x (k

∂ θ
∂ x )+

∂
∂ y (k

∂θ
∂ y )+

∂
∂ z (k

∂ θ
∂ z )+q ' ' ' =ρc p

∂θ
∂ t

(3.7)

Assumindo o problema em regime permanente,  como efeito de hipótese simplificativa,  o

termo transiente  no  lado direito  da  Eq.  (3.7)  é  considerado nulo.  O termo referente  à  terceira

dimensão z é desconsiderado devido ao problema ser tratado de forma bidimensional, i.e. ∂θ
∂ z
≪0 .

Vale destacar que, os ramos horizontais inferiores e superiores foram considerados simétricos, ou

seja,  os braços no lado direito e esquerdo são iguais. Portanto,  considerando a condutividade  k

constante, a Eq. (3.7) é reescrita por:

∂
2 θ
∂ x2

+
∂

2 θ
∂ y2

+
q' ' '

k
=0 (3.8)
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onde θ é o campo de temperaturas no sólido (K ou ºC), x e y são as coordenadas espaciais (m).

Com o processo de transformação adimensional da Eq. (3.8), o termo q'''/k é evidenciado em

todos os  termos  o que resulta  na unidade  1 no terceiro termo da equação da  difusão do calor

adimensional,  e  passa  a  ser  representada,  respectivamente,  pela  equação  e  suas  variáveis

adimensionais relacionadas abaixo:

∂
2~θ
∂~x 2

+
∂

2~θ
∂~y 2

+1=0 (3.9)

onde:

~
θ=
θ−θmin

q' ' '
⋅

A
k

(3.10)

A variável adimensional de temperatura é definida pela Eq.  (3.10), e as demais variáveis

adimensionais são dadas pela seguinte equação:

~x ,~y ,~H0 ,~H1 ,~H2 ,~L0 ,~L1 ,~L2 ,~H ,~L ,~S1=
x, y , H0 ,H1 ,H 2 , L0 ,L1 , L2 ,H,L , S1

A1/2 (3.11)

As condições de contorno de fluxo nulo nas superfícies externas do domínio, assim como as

condições de contorno nas superfícies da cavidade em Duplo-T, podem ser observadas no trabalho

de Gonzales et al. (2015b).

A forma adimensional das Eqs. (3.1) a (3.5), são dadas pelas seguintes equações:

1=
~
H
~
L (3.12)

φc=φ0+2φ1+2φ2 (3.13)

φ0=
~
H0
~
L0 (3.14)

φ1=
~
H 1
~
L1 (3.15)

φ2=
~
H 2
~
L2 (3.16)

O objetivo é minimizar a temperatura máxima θ̃max  dada por:
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~
θmax=

θmax−θmin

q' ' '
⋅

A
k

(3.17)

Para  a  minimização  da  temperatura  máxima  em  excesso  é  necessária  a  otimização  da

geometria  da  cavidade  representada  pelos  cinco graus  de  liberdade  (H/L,  H0/L0,  H2/L2,  H1/L1 e

S1/H0). O processo de otimização é submetido às três restrições de área da cavidade (φc,  φ1 e  φ2)

além da área total do sólido representada pela Eq. (3.1).

3.2.Modelagem Matemática da Cavidade Duplo-Y

A Figura  3.2 apresenta  o  domínio  computacional  da  cavidade  em  forma  de  Duplo-Y

proposta nesta Tese. O sólido é apresentado na Fig.  3.2 em um domínio bidimensional, sendo a

terceira dimensão W, perpendicular ao plano da figura.

Figura 3.2: Domínio da cavidade em forma de Duplo-Y.
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O  problema  apresenta  as  mesmas  características  da  cavidade  em  forma  de  Duplo-T.

Portanto, o sólido representado pela região cinza na Fig.  3.2, possui geração de calor  q''' interna

uniforme e condutibilidade térmica  k constante,  assim como,  superfícies isoladas em condições

adiabáticas. A taxa volumétrica de geração de calor é dada por q'''(Wm-3). Todo calor gerado pelo

sólido só pode ser removido pela cavidade mantida a uma temperatura mínima prescrita θmin. 

A única mudança relevante do problema em relação a cavidade anterior está na geometria,

pois esse caso apresenta mais dois novos graus de liberdade, α e β, pertencentes ao intervalo de α =

β ∈ [ -80 °, 80º ]. Os novos graus de liberdade representam os ângulos de inclinação dos braços da

geometria Duplo-Y. O objetivo da otimização é encontrar a geometria ótima representada pelos sete

graus de liberdade (H/L, H0/L0, H1/L1, H2/L2, S1/H0, α e β) que minimize a temperatura máxima em

excesso adimensional (θmax – θmin)/(q'''A). De acordo com o método Design Construtal, a otimização

deve ser submetida as restrições de área total do domínio e área da cavidade. As restrições aplicadas

à cavidade em forma de Duplo-Y são as mesmas do problema da cavidade Duplo-T, representadas

pelas Eqs. (3.1) a (3.5). A Eq. (3.6), também poder ser utilizada para modelar a restrição da fração

da área da cavidade em relação a área total. Considerando as mesmas hipóteses simplificativas do

problema da cavidade em Duplo-T, como por exemplo o regime permanente, a bidimensionalidade

e a condutividade térmica  k constante, é possível modelar o problema de transferência de calor

através da Eq. (3.8) e resolver o campo de temperaturas no domínio computacional.

O problema da cavidade  Duplo-Y é tratado em sua forma adimensional,  assim como o

problema  da  cavidade  Duplo-T.  Desta  forma,  o modelo  matemático  descrito  pela  Eq.  (3.8)  é

aplicado na sua forma adimensional  de acordo com as  Eqs. (3.9) a (3.10). Dadas as semelhanças

entre as variáveis geométricas que descrevem a geometria da cavidade Duplo-Y em relação aquelas

que descrevem a geometria da cavidade Duplo-T, é possível aplicar a Eq. (3.11) para representar as

variáveis  H,  L,  H0,  L0,  H1,  L1,  H2,  L2 e  S1 em sua forma adimensional. A forma adimensional das

restrições de área aplicadas ao problema (φc, φ1 e φ2) são representadas pelas Eqs. (3.12) a (3.16).

As  condições  de  contorno  de  fluxo  nulo  aplicadas  as laterais  do  sólido  no  domínio

computacional,  assim  como  as  condições  de  temperatura  mínima  prescrita  nas  superfícies  da

cavidade Duplo-Y, são representadas nas seguintes equações:

∂
~
θ
∂~x
=0 em ~x=−

~
L
2

ou ~x=
~
L
2

e 0 ≤ ~y ≤
~H (3.18)
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∂
~
θ
∂~y
=0 em ~y=0 e −

~L
2
≤ ~x ≤ −

~
L0

2
ou

~
L0

2
≤ ~x ≤

~L
2

(3.19)

∂
~
θ

∂~y
=0 em ~y=~H e −

~
L
2
≤ ~x ≤

~
L
2

(3.20)

~
θ=
~
θmin em 0 ≤ ~y ≤ ~S 1−

~
H 1

2sin(90 °−α)
e ~x=−

~
L0

2
ou ~x=

~
L0

2
(3.21)

~
θ=
~
θmin em ~S 1−

~
H 1

2 sin(90°−α)
≤ ~y ≤ ~L1sinα+~S1−

~
H 1

2 sin(90 °−α)

e −

~
L0

2
−
~L1 cosα ≤ ~x ≤ −

~
L0

2
ou

~
L0

2
≤ ~x ≤

~
L0

2
+
~L1 cosα

(3.22)

~
θ=
~
θmin em ~x = −

~
L0

2
−
~L1 cosα ou ~x =

~
L0

2
+
~L1 cosα

e
~
L1sin α+

~
S1−

~H1

2 sin(90 °−α)
≤ ~y ≤

~
L1sinα+

~
S 1+

~H 1

2sin (90 °−α)

(3.23)

~
θ=
~
θmin em −

~
L0

2
−
~L1 cosα ≤ ~x ≤ −

~
L0

2
ou

~
L0

2
≤ ~x ≤

~
L0

2
+
~L1 cosα

e
~
S 1+

~H 1

2 sin(90 °−α)
≤ ~y ≤

~
L1sinα+

~
S 1+

~H 1

2sin (90 °−α)

(3.24)

~
θ=
~
θmin em ~S 1+

~
H1

2sin (90 °−α)
≤ ~y ≤

~H 0−

~
H 2

sin(90 °−β)

e ~x = −

~
L0

2
ou ~x =

~
L0

2

(3.25)

~
θ=
~
θmin em −

~
L0

2
−
~L2cosβ ≤ ~x ≤ −

~
L0

2
ou

~
L0

2
≤ ~x ≤

~
L0

2
+
~L2cosβ

e
~
H 0−

~H 2

sin (90 °−β)
≤ ~y ≤

~
H 0−

~H 2

sin(90 °−β)
+
~
L2 sinβ

(3.26)

~
θ=
~
θmin em ~x = −

~
L0

2
−
~L2cosβ ou ~x =

~
L0

2
+
~L2 cosβ e

~
H 0−

~H 2

sin (90 °−β)
+
~
L2 sinβ ≤ ~y ≤

~
H 0+

~
L2 sinβ

(3.27)
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~
θ=
~
θmin em ~H 0 ≤

~y ≤ ~H 0+
~L2 sinβ

e −

~L0

2
−
~
L2 cosβ ≤ ~x ≤ −

~L0

2
ou

~L0

2
≤ ~x ≤

~L0

2
+
~
L2cosβ

(3.28)

~
θ=
~
θmin em ~y =

~H 0 e −

~
L0

2
≤ ~x ≤

~
L0

2
(3.29)

Com as condições de contorno definidas o objetivo é encontrar a geometria que minimize a

temperatura máxima em excesso adimensional θ̃max expressa pela Eq. (3.17). Portanto é necessária a

otimização da geometria da cavidade representada pelos sete graus de liberdade (H/L, H0/L0, H1/L1,

H2/L2, S1/H0, α e β). O processo de otimização é submetido às três restrições de área da cavidade (φc,

φ1 e φ2,) além da área total do sólido representada pela Eq. (3.1).

3.3.Solução Numérica da Cavidade Duplo-T e Duplo-Y

O método numérico utilizado para o cálculo do campo  de temperaturas das cavidades em

forma de Duplo-T e Duplo-Y é o mesmo empregado nos estudos da cavidade Y (Lorenzini et al.,

2011). Desta forma, o Método de Elementos Finitos (MEF) (Reddy e Gartling, 1994) é empregado

para a resolução do campo de temperaturas e determinação da temperatura máxima θ̃max. O MEF é

implementado  através  do  PDE  ToolBox (Partial Differential Equation  ToolBox)  do  ambiente

MATLAB® (Matlab, 2018). Este pacote de software  tem sido utilizado em vários trabalhos sobre

cavidades  resfriadoras  na literatura  (Biserni  et  al.,  2004;  Lorenzini  et  al.  2011,  2014a,  2014c).

Durante  o  processo  de  otimização,  a  minimização da  temperatura  se  dá  através  da  busca  pela

geometria ótima representada pela combinação dos cinco graus de liberdade H/L, H0/L0, S1/H0, H1/L1

e H2/L2, para a cavidade Duplo-T, e sete graus de liberdade, com a inclusão dos ângulos α e β, para a

cavidade Duplo-Y. A malha utilizada para a aplicação do MEF no domínio computacional de ambos

os problemas de  cavidades estudados nesta Tese,  é determinada através de sucessivos testes de

refinamento para alcançar o número de elementos que caracterize a solução independente da malha.

A equação e o critério utilizado no teste de independência de malha são dados a seguir:

|(
~
θmax

i
−
~
θmax

i+1
) /
~
θmax

i
|<2×10−4 (3.30)

O tamanho apropriado da malha é  encontrado quando satisfeita a Eq. (3.30), onde θmax
i

representa o valor máximo de temperatura calculado com a malha corrente, e θmax
i+1 corresponde ao

valor calculado com a malha refinada, ou seja,  aproximadamente quatro vezes mais elementos do

que a malha anterior.  A Tabela  3.1, demonstra os resultados do teste de independência de malha,
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sendo possível verificar que a solução independente de  malha é obtida após três refinamentos, com

o total  de  20.480 elementos  finitos triangulares.  Considerando que a geometria da cavidade em

forma de Duplo-T é uma das possíveis formas da cavidade em forma de Duplo-Y, mantendo os

graus de liberdade α e β iguais a zero, o mesmo refinamento de malha foi empregado na avaliação

geométrica da cavidade Duplo-Y. Os testes de malha foram executados para uma geometria com os

seguintes parâmetros φc =  0,1; φ1 =  0,015; φ2 =  0,015; H/L = 1; H0/L0 = 6; S1/H0 = 0,5; H1/L1 = 0,4;

H2/L2 = 0,4; (Duplo-Y: α = β = 0).

Tabela 3.1: Teste de independência de malha.

Número de Elementos θ̃max |(θ̃i
max -θ̃i+1

max)/ θ̃i
max|

1.265 0,16767 1,2×10-3

5.132 0,16787 4,579×10-4

20.480(Malha Independente) 0,16795 1,866×10-4

82.592 0,16798 7,307×10-5

325.431 0,16799 –

As equações para a construção da cavidade Duplo-Y, assim como o código do MATLAB®

para a resolução do campo de temperaturas, podem ser consultados, respectivamente nos Apêndices

3 e 4. A precisão do código aplicado nessa pesquisa foi testado em comparação com os resultados

de Biserni et al.  (2004) e Lorenzini et al. (2011), na avaliação da cavidade em forma de T.  No

entanto,  é  necessário  estabelecer  uma restrição  de  área  extra  ψ, para  a  correta  comparação do

modelo  numérico  utilizado  neste  estudo  com  aqueles  presentes  na  literatura.  Esta  restrição

representa o volume que a  cavidade Duplo-T, ou Duplo-Y,  ocupa em relação ao sólido.  Dessa

forma, considerando α = β = 0, para a cavidade Duplo-Y, ψ é dado pela seguinte equação:

ψ = H 0×(2 L2+L0) (3.31)

A geometria utilizada para o teste de precisão do método assemelha-se a primeira construção

em forma de T e é dada por ψ = 0,5, φc =  0,1; φ1 = 0,02; φ2 = 0,02; H/L = 1; H0/L0 = 20; S1/H0 =

0,45;  H1/L1 = 14;  H2/L2 = 0,14; (Duplo-Y: α = β = 0).  A Tabela 3.2 apresenta a comparação entre

resultados obtidos com o método numérico empregado neste estudo com os resultados presentes na

literatura.

Tabela 3.2: Teste de precisão do método numérico empregado.

Método Numérico θ̃max

Presente Trabalho 0,0756
Lorenzini et al. (2011) 0,0762
Biserni et al. (2004) 0,0755
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4. METODOLOGIA

A metodologia para a avaliação geométrica das cavidades estudadas neste trabalho é baseada

no método de Design Construtal.  O método DC já foi abordado no capítulo  2.1.1, assim como

ilustradas as suas etapas pelo diagrama da Fig.2.1. O método DC define a aplicação de restrições e

objetivos, assim como a criação do espaço de busca e graus de liberdade. O problema de otimização

geométrica  compreende  uma  das  etapas  finais  para  a avaliação  geométrica  do  problema  pelo

método DC. E nesta etapa do processo, como descrevem Razera et al. (2017) e Estrada et al. (2020),

é necessária a escolha de um método de otimização, caso o problema necessite ser otimizado. As

próximas seções apresentam a metodologia empregada para a otimização das cavidades em forma

de Duplo-T e Duplo-Y, bem como, a investigação das meta-heurísticas empregadas e respectiva

influência dos seus parâmetros nos resultados da otimização geométrica.

4.1.Otimização Aplicada à Cavidade Duplo-T

Após a definição dos graus de liberdade e objetivos de otimização através do DC, a pesquisa

concentra-se na comparação entre diferentes métodos de IC aplicados ao problema. São avaliadas

diferentes versões  dos algoritmos de Evolução Diferencial e Recozimento Simulado, variando a

configuração de seus parâmetros, na obtenção das geometrias ótimas para a otimização de quatro

graus de liberdade da cavidade em forma de Duplo-T. Ferramentas estatísticas são usadas a fim de

classificar e analisar a eficiência dos métodos.

4.1.1. Design Construtal Aplicado à Cavidade Duplo-T

O emprego do método DC apresentado neste capítulo está de acordo com o método aplicado

nos estudos de Gonzales et al. (2015b).  O problema estudado busca maximizar a transferência de

calor entre o sólido e a cavidade  em forma de Duplo-T, ou seja, maximizar o fluxo de calor em

direção à cavidade através da geometria ótima a qual minimiza a resistência térmica entre o sólido e

a cavidade. A variação da geometria da cavidade está sujeita a restrições, sendo a principal restrição

a fração de área da cavidade em relação à área total (φc) representada pela Eq.(3.13).

Para a variação da geometria da cavidade em Duplo-T é necessária a definição de cinco graus

de  liberdade,  ou  seja,  variáveis  que  determinarão a  geometria  do  domínio  computacional.  A

geometria do domínio estudado possui nove variáveis (H,  L,  H0,  L0,  H1,  L1,  H2,  L2 e  S1), e quatro

restrições de área (A, A0, A1 e A2), desta forma, para o fechamento das equações e determinação das

variáveis, são necessários cinco graus de liberdade (H/L, H0/L0, H1/L1, H2/L2 e S1/H0). Os cinco graus
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de liberdade assumem valores determinados através da discretização do espaço de busca durante o

processo de otimização. As equações que apresentam a definição das variáveis através dos graus de

liberdade são apresentadas no trabalho de Gonzales et al. (2015b).

Com os cinco graus de liberdade definidos  (H/L,  H0/L0,  H1/L1,  H2/L2 e  S1/H0),  é possível

seguir para o processo de otimização determinando o espaço de busca a ser investigado, ou seja, o

conjunto de valores que os graus de liberdade poderão assumir e combinar entre si para a geração

da variedade de configurações geométricas a serem avaliadas. A partir da definição dos graus de

liberdade  e  restrições  do  problema  de  interesse,  a  reprodução  do  efeito  da  geometria  ou  das

restrições estabelecidas sobre a performance do sistema, é guiada por uma árvore de otimização que

representa a hierarquia entre os próprios graus de liberdade e restrições. 

A Figura  4.1 apresenta  a  árvore  de  otimização  aplicada  no  trabalho  de  Gonzales  et  al.

(2015b), para a cavidade em forma de Duplo-T. A razão  H/L é o grau de liberdade com maior

hierarquia, enquanto que o grau de liberdade  S1/H0 é o que possui a menor hierarquia, pois não

existe nenhum outro parâmetro geométrico que dependa de sua configuração. Portanto, o processo

de otimização inicia-se com poucos graus de liberdade, sendo mantidos fixos alguns parâmetros e

variando outros,  até  a  otimização completa.  Para  otimizar  um grau de liberdade,  por  exemplo,

mantêm-se fixo os valores de H/L, H0/L0, H2/L2, H1/L1 e busca-se o valor ótimo para S1/H0, ou seja, o

valor de (S1/H0)o. 

Para a otimização de dois graus  de liberdade,  mantêm-se  constantes os valores de  H/L,

H0/L0,  H2/L2 e  são  otimizados os  valores  de  H1/L1 e  S1/H0.  A máxima temperatura  em excesso

adimensional  mínima  obtida  é  duas  vezes  minimizada,  (θ̃max)2m,  e  as  geometrias  ótimas

correspondentes  são  a  razão  H1/L1 uma  vez  otimizada,  (H1/L1)o,  e  a  razão  S1/H0 duas  vezes

otimizada,  (S1/H0)2o.  Esse  processo  é  repetido  até  a  otimização completa  de  todos  os  graus  de

liberdade. Para essa condição, tem-se a máxima temperatura em excesso adimensional cinco vezes

minimizada,  (θ̃max)5m,  e  as  geometrias  ótimas  correspondentes  são:  (H/L)o,  (H0/L0)2o,  (H2/L2)3o,

(H1/L1)4o e  (S1/H0)5o.  A  sequência  de  níveis  de  otimização  pode  ser  observado  na  Fig.  4.1,

representando o caminho da otimização dos cinco graus de liberdade para a cavidade Duplo-T. 

A Figura 4.1 também apresenta o esquema de otimização quanto ao método utilizado para a

busca da geometria ótima e resistência térmica mínima para os vários níveis de otimização. Até três

graus de liberdade (H1/L1,  H2/L2 e S1/H0) o processo de otimização utiliza tanto a Busca Exaustiva

(BE) quanto a aplicação de alguma meta-heurística, como algoritmo de Recozimento Simulado, e

compara os resultados de ambos os processos. Esta primeira etapa é caracterizada pela comparação

dos resultados e validação dos parâmetros da meta-heurística com base nos resultados encontrados
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pela BE. A Figura 4.1 apresenta a árvore de otimização completa da cavidade Duplo-T, assim como

a combinação das meta-heurísticas e o método BE.

Figura 4.1: Fluxograma da otimização completa da cavidade Duplo-T.
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Para  a  reprodução  do  efeito  de  um grau  de  liberdade  sobre  a  performance  térmica  do

sistema, é necessário realizar a otimização dos demais graus de liberdade para diferentes valores do

grau de liberdade analisado. Por exemplo, otimizar os graus de liberdade H1/L1, H2/L2 e S1/H0 para

diferentes valores de H0/L0 e, desta forma, reproduzir o efeito de H0/L0 sobre a geometria ótima de

(H2/L2)o,  (H1/L1)2o e  (S1/H0)3o,  assim  como,  o  efeito  sobre  (θ̃max)3m.  Neste  caso,  é  feita  uma

combinação do método de Busca Exaustiva (BE) e alguma meta-heurística de otimização, como os

algoritmos estudados nesta Tese. Ou seja, é feita a aplicação da meta-heurística de forma exaustiva

para cada valor do espaço discreto de busca do grau de liberdade avaliado. A Figura 4.1 mostra o

exemplo de aplicação da combinação dos métodos BE e meta-heurística para os graus de liberdade

H0/L0 e  H/L.  Para o estudo das restrições também é necessário aplicar a meta-heurística para a

otimização de todos os graus de liberdade de forma exaustiva para diferentes valores da restrição

estudada, neste caso o ϕc.

4.1.2. Otimização Geométrica da Cavidade Duplo-T através do Algoritmo de Evolução 

Diferencial e Recozimento Simulado

A comparação  entre  os  algoritmos  de  Evolução  Diferencial  e  Recozimento  Simulado  é

realizada  para  a  otimização  de  quatro  graus  de  liberdade  da  cavidade  Duplo-T.  Os  graus  de

liberdade otimizados foram:  H0/L0,  H1/L1,  H2/L2 e  S1/H0. A razão  H/L, que define a geometria do

domínio sólido, foi mantida em H/L=1. As restrições do problema permaneceram constantes com os

seguintes  valores:  φc =  0,1,  φ1 =  0,015  e  φ2 =  0,015.  O  estudo  também  observou  diferentes

parâmetros de cada método, executando quatro versões do algoritmo ED e cinco do algoritmo RS.

Foram executadas trinta execuções de cada versão dos algoritmos, devido à natureza estocástica dos

métodos,  os  resultados  foram  registrados  para  análise.  Através  desse  registro  foram  extraídas

informações estatísticas a fim de comparar o desempenho de cada método. Medidas estatísticas e

ferramentas  de  comparações  múltiplas  foram empregadas,  a  fim de  classificar  e  diferenciar  os

algoritmos com melhor desempenho. Informações como média, valores máximos e mínimos foram

utilizadas para a visualização do comportamento dos diferentes algoritmos e parâmetros estudados.

Devido  à  natureza  estocástica  dos  métodos,  apenas  uma  comparação  simples  de  média  não  é

suficiente para atestar diferenças significativas entre os experimentos (Siegel, 1956). Através da

avaliação da distribuição dos resultados pelo teste de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk,  1965),  foi

observado que estes resultados não apresentam uma distribuição normal. Portanto, para a análise e

comparação dos resultados foi necessário a aplicação de ferramentas estatísticas não-paramétricas,

que não dependem de uma distribuição normal. Neste sentido, o método de Kruskal-Wallis (Kruskal
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e  Wallis,  1952)  foi  empregado  para  a  avaliação  dos  resultados  e  identificação  de  diferenças

estatisticamente significativas entre os experimentos executados. Todo o processamento estatístico,

incluindo  a  plotagem de  gráficos,  foi  executada  através  da  linguagem e  plataforma de  análise

estatística software R® (R CORE TEAM, 2020). 

O  algoritmo de ED foi  adaptado ao problema da cavidade Duplo-T e implementado no

ambiente  de  programação  MATLAB®.  Quatro  diferentes  versões  do  algoritmo  foram utilizadas

durante o processo de otimização. As versões variam na configuração de parâmetros, como o tipo

de  mutação,  taxa de cruzamento (CR) e fator de amplificação diferencial (F). Foram empregados

dois tipos de mutação, rand/1/bin e best/2/bin. Para o parâmetro CR foram analisados os valores 0,7

e 0,9. Como fator de amplificação foram observados os valores 1,5 e 2. O número de gerações (NG)

foi  configurado para  25,  e  o  tamanho da  população  (NP)  em 20 indivíduos,  portanto  são  500

avaliações da FO. Os parâmetros utilizados nestes experimentos são explicados na seção 2.2.2, que

trata da meta-heurística ED, e  os valores investigados estão todos dentro das faixas de valores

recomendadas  pelos  autores  (Storn  e  Price,  1997).  As  quatro  versões  do  algoritmo  ED  foram

identificadas aqui como ED1, ED2, ED3 e ED4. A Tabela  4.1 apresenta as diferentes versões e

combinações de parâmetros utilizadas para o algoritmo ED.

Tabela 4.1. Versões do algoritmo ED e suas respectivas configurações de parâmetros.

Algoritmos Tipo de Mutação Cruzamento (CR) Fator de Amplificação (F)
ED1

rand/1/bin
0,7 1,5

ED2 0,9 2,0
ED3

best/2/bin
0,9 2,0

ED4 0,7 1,5

Diferentes versões do algoritmo RS foram avaliadas, sendo os algoritmos diferenciados pelo

emprego de variados parâmetros de Cooling Schedule (CS), explicado na seção 2.2.1. As funções

utilizadas, como CS, para controlar o decaimento da temperatura do RS, foram as tradicionais Boltz

e  Exponencial, presentes na plataforma de desenvolvimento MATLAB®. O pacote de otimização

utilizado através da plataforma MATLAB® ainda conta com o parâmetro de CS identificado como

Fast, porém  de  cordo  com  Gonzales  et  al.  (2015a),  esse  CS  foi  descartado  por  apresentar

desempenho inferior quando aplicado ao tipo de problema de interesse. Foram analisadas também,

outras versões do algoritmo RS, com parâmetros de CS híbridos,  identificados como  BoltzExp,

ConstExp1 e ConstExp2 (Gonzales et al., 2015a, 2015b). Mesmo utilizando o pacote de otimização

da plataforma MATLAB®, algumas funções do RS precisaram ser implementadas, assim como as
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funções de CS, a fim de adaptar o método ao problema de interesse. Portanto, para o algoritmo RS,

cinco versões foram avaliadas,  diferenciando apenas o parâmetro de CS. Os parâmetros de CS

avaliados foram os tradicionais presentes na plataforma MATLAB® e mais três parâmetros híbridos

propostos  por  Gonzales  et  al.  (2015a,  2015b) sendo eles,  respectivamente:  Boltz,  Exponencial,

BoltzExp, ConstExp1 e ConstExp2. As versões do algoritmo RS foram identificadas de acordo com

o parâmetro de CS, sendo respectivamente: RS_B, RS_E, RS_BE, RS_C1 e RS_C2. O máximo de

500 iterações foi definido como critério de parada para o algoritmo RS, a fim de comparação com o

algoritmo ED. Outro parâmetro configurado foi o Reannealing, com o valor de 150. Este parâmetro

controla quando a temperatura pode voltar ao valor inicial, neste caso, após 150 iterações. Na seção

de  resultados,  5.1.1,  serão  apresentadas  as  classificações  geradas  pela  análise  estatística,  todas

executadas através do ambiente de programação do Software R©.

4.1.3. Reprodução de Efeito dos Graus de Liberdade sobre a Geometria Ótima da 

Cavidade Duplo-T através dos Algoritmos de Evolução Diferencial e Recozimento Simulado

Até o presente momento,  os experimentos  focaram na habilidade da meta-heurística em

encontrar a geometria ótima, e não se prender em mínimos locais. Como um próximo passo, esta

seção aborda não só a obtenção de geometrias ótimas, mas também a reprodução do efeito dos

graus  de  liberdade  sobre  o  desempenho  térmico  da  cavidade.  Nesta  avaliação,  são  executadas

otimizações  geométricas  para  diferentes  valores  em  um  intervalo  predeterminado  para  um

determinado grau de liberdade H/L ou H0/L0. Por exemplo, para um intervalo de H/L ∈ [0,3; 30], a

cada valor deste intervalo são otimizados os demais graus de liberdade (H0/L0, H1/L1, H2/L2 e S1/H0)

e encontrados os valores da temperatura máxima em excesso adimensional quatro vezes minimizada

(θ̃max)4m.  Portanto,  são  reproduzidos  os  efeitos  dos  graus  de  liberdade  H0/L0 e  H/L sobre  as

temperaturas (θ̃max)3m e (θ̃max)4m, respectivamente. 

Para reproduzir o efeito de H/L sobre os demais graus de liberdade e sobre o desempenho

térmico, são realizadas trinta  execuções de cada algoritmo para cada valor do espaço de busca de

H/L.  Os resultados  de geometria  ótima e temperatura máxima  em excesso adimensional  quatro

vezes  mínima são registrados em arquivos CSV. Com estes resultados, temos as informações de

média,  desvio  padrão,  máximos e  mínimos em relação a  geometria  ótima e  (θ̃max)4m.  O mesmo

procedimento é aplicado para a reprodução do efeito de  H0/L0 sobre a geometria ótima e  (θ̃max)3m,

porém com o intervalo H0/L0 ∈ [0,44; 24,5]. As médias dos resultados de todas as diferentes versões

dos algoritmos de ED e RS foram comparadas com os valores geométricos ótimos que levaram aos

menores valores de (θ̃max)4m ou (θ̃max)3m registrados por diferentes algoritmos. O objetivo é observar
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qual  algoritmo possui  a  média  dos  resultados  mais  próxima da curva  de efeito  gerada com os

melhores resultados.

As versões dos algoritmos ED e RS avaliadas nesta seção são as mesmas descritas na seção

anterior,  4.1.2. Apenas o número máximo de iteração foi alterado, para o efeito de H0/L0 todos os

algoritmos foram mantidos com o máximo de 150 iterações. Para a reprodução do efeito de H/L, o

critério  de  parada  foi  alterado  para  300  iterações,  pois  é  necessário  otimizar  quatro  graus  de

liberdade.  Os  resultados  e  a  comparação  entre  as  curvas  de  efeito  entre  cada  algoritmo  são

apresentados na seção 5.1.2. 

4.1.4. Análise de Diferentes Parâmetros do Algoritmo de Evolução Diferencial na 

Avaliação Geométrica da Cavidade Duplo-T

Nesta seção foram avaliadas diferentes versões do algoritmo de Evolução Diferencial (ED)

na reprodução dos efeitos do grau de liberdade H/L sobre a geometria ótima e temperatura máxima

em excesso adimensional quatro vezes minimizada da cavidade Duplo-T. Foi utilizado o mesmo

espaço de busca de H/L da seção anterior. A intenção é observar, através das medidas estatísticas, a

influência da configuração de parâmetros  do método ED na obtenção das  geometrias  ótimas e

reprodução de efeito da geometria em relação ao desempenho térmico da cavidade.

As versões do algoritmo ED avaliadas, são as mesmas apresentadas nas seções anteriores

(ED1, ED2, ED3 e ED4). Porém, nesta análise, além dos parâmetros do algoritmo ED, como F e

CR,  o  número  de  iterações  também é  variado,  para  que  se  possa  identificar  a  influência  dos

parâmetros de número de gerações (NG) e tamanho da população (NP). Portanto, as versões do

algoritmo ED e as configurações de parâmetros utilizadas podem ser verificadas na Tab.  4.2. A

Tabela 4.2, a seguir, apresenta as combinações entre NG e NP para formar o número de iterações,

ou avaliações da FO.

Tabela 4.2. Combinações dos parâmetros de tamanho da população (NP) e gerações (NG).

Tamanho da População
(NP)

Número de Gerações (NG) Total de Iterações

5
10

50
10 100
10 15 150
15 20 300
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Para cada valor de H/L são realizadas trinta execuções de cada versão do algoritmo ED, para

a reprodução do efeito deste grau de liberdade sobre a geometria ótima. Ao final de cada rodada, os

resultados de todos os algoritmos são  registrados em arquivos CSV. A análise é feita através da

média e desvio padrão dos resultados obtidos durante o processo de otimização. Os resultados da

análise das diferentes versões do algoritmo ED são apresentados no próximo capítulo, na seção

5.1.3.

4.2.Otimização Aplicada à Cavidade Duplo-Y

O algoritmo de Evolução Diferencial (ED) foi a meta-heurística escolhida para os processos

de otimização, devido ao seu melhor desempenho em comparação ao algoritmo de Recozimento

Simulado, que será discutido no capítulo de resultados. A metodologia de Busca Exaustiva (BE) é

aplicada  para  os  primeiros  níveis  de  otimização,  onde  não  existe  esforço  computacional

considerável,  e  seus  resultados  são  utilizados  para  validar  os  resultados  da  meta-heurística

empregada. Para a avaliação de graus de liberdade de maior hierarquia e análise de restrições, o

método BE é aplicado em combinação com o ED para a reprodução do efeito dos graus de liberdade

sobre as geometrias ótimas e desempenho térmico do domínio computacional.

Durante  a otimização  da  cavidade  Duplo-Y,  foram  novamente  estudadas  versões  do

algoritmo ED, diferenciadas pelos parâmetros de mutação, cruzamento (CR) e fator de amplificação

diferencial (F). Além dos operadores de mutação já apresentados no capítulo  2.2.2, Eqs. (2.3) e

(2.6),  dois novos operadores foram  investigados, denominados  best/1/bin e  current-to-best/1/bin

(Chakraborty,  2008),  representados  respectivamente  pelas  Eqs.  (4.1)  e  (4.2).  As  versões  foram

nomeadas de: ED1 (rand/1bin), Eq. (2.3); ED2 (best/1/bin) Eq. (4.1); ED3 (best/2/bin) Eq. (2.6);

ED4 (current-to-best/1/bin) Eq. (4.2). 

vi ,G+1=xbest ,G+F ×( xr 1 ,G−x r 2 ,G) (4.1)

vi ,G+1=xi ,G+F ×(x best ,G−xi ,G)+F ×( xr 1 ,G−x r 2 ,G ) (4.2)

Em  relação  aos  parâmetros  de  cruzamento  (CR)  e  fator  de  amplificação  (F),  foram

empregados aqueles que apresentaram os melhores resultados nas otimizações realizadas com a

cavidade Duplo-T, portanto CR = 0,7 e F = 1,5. Novos valores para CR e F também são avaliados.

Para aumentar a velocidade de convergência do algoritmo, se optou por uma taxa de cruzamento
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maior,  CR  = 0,9. Seguindo recomendações de Storn e Price (1997), o fator de amplificação foi

reduzido para  F  = 1. Portanto, esses valores configuram um meio termo entre a combinação de

parâmetros  CR e  F avaliados  na  otimização  da  cavidade  Duplo-T.  A Tabela  4.3 apresenta  as

possíveis combinação entre os parâmetros de CR e F, assim como, uma codificação de nome para a

versão do algoritmo ED (EDxy),  onde o  x representa o operador de mutação de acordo com as

versões ED1, ED2 ED3 e ED4, e y refere-se as combinações de F e CR presentes na Tab. 4.3. Por

exemplo,  a  versão  ED11,  representa  a  seguinte  configuração  de  parâmetros  para  mutação,

cruzamento e fator de amplificação:  rand/1/bin,  CR = 0,7 e  F = 1,5. Sendo  x  = 1 o operador de

mutação rand/1/bin e y = 1 a combinação de CR e F da Tab. 4.3. Já o algoritmo ED12, é a versão

que utiliza o operador de mutação rand/1/bin e os valores de CR = 0,7 e F = 1.

Tabela 4.3. Combinações dos parâmetros de cruzamento (CR) e fator de amplificação (F).

Versões do Algoritmo ED Cruzamento Fator de Amplificação
EDx1 0,7 1,5
EDx2 0,7 1
EDx3 0,9 1,5
EDx4 0,9 1

Operador de Mutação 
ED1y rand/1/bin
ED2y best/1bin
ED3y best/2/bin
ED4y current-to-best/1/bin

Durante o processo de avaliação geométrica e de acordo com cada nível de otimização, ou

seja,  número  de  graus  de  liberdade  otimizados,  foram  analisadas  diferentes  combinações  de

tamanho da população (NP) e número de gerações (NG). Visto que estes são os parâmetros mais

influentes no comportamento do algoritmo ED, segundo a literatura (Piotrowski, 2017; Platt e Lima,

2018). Portanto, os valores empregados em cada processo de otimização serão apresentados nos

capítulos a seguir.

Os processos foram executados em computadores distintos, dividindo a carga de trabalho de

acordo com cada experimento. Foram utilizados, portanto, um Intel(R) Xeon(R) E31240 de 3,30

GHz com 8GB de RAM, um i7-6700HQ de 2,60GHz com 16GB de RAM, e um i7-6800K de

3,40GHz com 16GB de memória RAM. Todos os computadores utilizados na pesquisa executam

sistemas operacionais baseados no Kernel Linux.
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4.2.1. Design Construtal Aplicado à Cavidade Duplo-Y

Os sete graus de liberdade que determinam a geometria da cavidade Duplo-Y (H/L,  H0/L0,

S1/H0,  H1/L1, H2/L2, α e β) são variados durante o processo de otimização na busca pela geometria

ótima. As geometrias estão sujeitas às restrições de área φc, φ1 e φ2, respectivamente a fração de área

da  cavidade  em relação a  área  total  e  fração de  área  de  cada  braço da cavidade  Duplo-Y.  As

equações  que  definem  as  variáveis  da  geometria  de  acordo  com  os  graus  de  liberdade  são

apresentadas a seguir:

~L=√( 1
H /L ) (4.3)

~
H=H /L×

~
L (4.4)

~L0=√(
φc−2φ1+2φ2

H 0/L0
) (4.5)

~
H0=H 0/L0×

~
L0 (4.6)

~
S 1=S1/H 0×

~H0 (4.7)

~L1=√(
φ1

H 1/L1 ) (4.8)

~
H 1=H 1/L1×

~
L1 (4.9)

~L2=√(
φ2

H 2/L2 ) (4.10)

~
H 2=H 2/L2×

~
L2 (4.11)

Os graus de liberdade que formam a geometria da cavidade Duplo-Y possuem relação de

dependência entre si. Por exemplo, o grau de liberdade H0/L0 não pode ser definido com uma razão

que extrapole a área do domínio computacional definida pelo grau de liberdade  H/L. Portanto os

valores máximos e mínimos de H0/L0, estão limitados pela razão H/L. O mesmo processo acontece

com os demais graus de liberdade, como por exemplo a razão H1/L1, que depende de S1/H0, que por

sua vez depende do valor da razão  H0/L0. Porém,  H1/L1 também depende de α para ser definido
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corretamente. Dessa forma, para que se possa gerar dinamicamente o espaço de busca de cada grau

de liberdade durante o processo de otimização, é necessário calcular os valores máximos e mínimos

do limite geométrico do espaço de busca, de acordo com a dependência entre os graus de liberdade.

As  equações  utilizadas  para  determinar  o  espaço  de  busca  de  cada  grau  de  liberdade  serão

apresentadas nas seções seguintes, de acordo com cada nível de otimização. A Figura 4.2 mostra um

diagrama  simplificado  que  exemplifica  as  dependências  entre  os  graus  de  liberdade.  As

dependências são representadas através de conexões interligando a razão independente na direção

da razão dependente.

Figura 4.2: Esquema de dependência
entre graus de liberdade da cavidade

Duplo-Y.

A Figura 4.3 apresenta um diagrama em forma de escada onde os graus de liberdade estão

ordenados de acordo com sua hierarquia, estabelecida a partir das suas relações de dependências. Os

traços em destaque no diagrama de escada representa o caminho para geometria ótima entre várias

possibilidades de configurações geométricas. Devido ao grande número de variáveis, o diagrama

em forma de escada, Fig.  4.3, substitui a árvore de otimização apresentada na Fig. 4.1. Os níveis de

otimização, 1º ao 7º, empregados na avaliação geométrica pelo método DC, são representados por

barras horizontais indicando os graus de liberdade incluídos no processo de otimização.

A primeira etapa da avaliação geométrica da cavidade Duplo-Y consiste na otimização dos

graus de liberdade  α e β, ou seja, os ângulos de inclinação dos braços da geometria. Os demais

graus  de  liberdade  foram mantidos  com valores  constantes,  assim como a  restrição  ϕc.  Para  o

primeiro  nível  de  otimização,  foram  otimizados  os  dois  ângulos  com  os  mesmos  valores,

considerando ambos como um único grau de liberdade (α = β).  A otimização de dois graus de

liberdade compreendeu a busca dos ângulos α e β de forma independente. Para o terceiro nível de
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otimização, o grau de liberdade a ser otimizado foi a altura do braço inferior, representada pela

razão S1/H0. 

O quarto nível de otimização buscou a geometria ótima da razão  H0/L0, que representa o

ramo principal da cavidade Duplo-Y, ou tronco. O processo de avaliação geométrica para identificar

o efeito de H0/L0 sobre os graus de liberdade e indicador de performance, foi realizado através da

combinação  dos  métodos  de  otimização  de  Busca  Exaustiva  (BE)  e  o  algoritmo  de  Evolução

Diferencial (ED). Para a otimização de quatro graus de liberdade o processo de otimização buscou a

geometria ótima para diferentes valores discretos para a razão H0/L0. O método de BE foi utilizado

para  a  variação  da  razão  H0/L0,  enquanto  que  o  algoritmo  ED  foi  empregado  na  busca  das

geometrias ótimas. 

Figura 4.3: Esquema de otimização da cavidade Duplo-Y
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A otimização de cinco e seis graus de liberdade foi realizada através da otimização das

razões dos braços da cavidade Duplo-Y, H1/L1 e  H2/L2. Nos níveis anteriores de otimização, esses

graus de liberdade foram mantidos com valores mínimos, ou seja, o comprimento dos braços se

estendem  até  o  limite  do  domínio  computacional.  De  acordo  com  a  avaliação  geométrica  da

cavidade  Duplo-T,  as  razões  mínimas  de  H1/L1 e  H2/L2 foram  as  que  apresentaram  o  melhor

desempenho  para  H/L =  1.  Em  estudos  em  cavidades  resfriadoras,  com  valor  de  fração  de

área/volume pequeno,  observa-se que quanto mais a geometria adentrar o domínio, melhor será a

eficiência em remover o calor (Biserni et al. 2004). Portanto, com esse processo de otimização, será

possível validar esta afirmação, ou seja, de que as razões ótimas para  H1/L1 e  H2/L2 devem ser as

mínimas possíveis, quando os braços adentram ao domínio computacional até o limite da geometria

do sólido.

A otimização  completa  da  geometria  incluiu  a  busca  pela  geometria  ótima  do  grau  de

liberdade  que  determina  o  formato  do  domínio  sólido,  H/L,  mantendo-se  constante  apenas  a

restrição de área da cavidade φc. Nesse processo de avaliação geométrica, o interesse principal é a

reprodução do efeito do formato do domínio computacional, representado pela razão H/L, sobre as

geometrias ótimas e indicador de performance térmica. A última avaliação realizada reproduz o

efeito  de  H/L  sobre  a  geometria  ótima  para  diferentes  restrições  φc,  assim como,  o  efeito  das

restrições sobre a geometria sete vezes otimizada e temperatura adimensional sete vezes mínima

(θ̃max)7m.  Nas  próximas  seções  serão  tratadas  as  particularidades  de  cada  etapa  do  processo  de

avaliação  geométrica  da  cavidade  Duplo-Y,  assim  como  as  características  de  cada  nível  de

otimização,  incluindo  detalhes  da  geração  do  espaço  de  busca  e  aplicação  dos  métodos  de

otimização de BE e ED.

4.2.2. Otimização de Um Grau de Liberdade

Para a avaliação geométrica de um grau de liberdade a pesquisa considerou uma análise

baseada na geometria da cavidade Duplo-T. Portanto, os graus de liberdade  H0/L0,  H1/L1 e  H2/L2

foram mantidos com razões constantes com geometria semelhante ao Duplo-T. Sendo assim, as

razões foram definidas como H/L = 1, H0/L0 = 10, S1/H0 = 0,5 e H1/L1 = H2/L2 = 0,07. A restrição de

área da cavidade foi definida como φc = 0,1. Para o estudo da influência da angulação dos braços da

geometria no desempenho térmico do domínio computacional, foram analisados os ângulos α e β.

Neste primeiro momento, os ângulos foram investigados como um único grau de liberdade, ou seja,

α = β.
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A metodologia aplicada na otimização de um grau de liberdade compreende a aplicação do

método de BE e da meta-heurística de ED. Para este primeiro nível de otimização o espaço de busca

dos ângulos compreende o intervalo de α = β  ∈ [-80°, 80°], com o incremento  ∆α =  ∆β = 1°.

Portanto,  são  necessárias  160  simulações  para  a  otimização  com  a  metodologia  de  BE.  Os

resultados  da  otimização com o método BE são utilizados  para  validar  os  resultados  da meta-

heurística ED. Quanto ao parâmetro de tamanho da população (NP) e número de gerações (NG),

foram definidos respectivamente como 5 e 10, somando um total de 50 simulações, menos de 32%

do esforço computacional requerido pelo método BE.

Para a comparação entre as diferentes versões do algoritmo de ED, foram realizadas trinta

execuções de cada versão e registradas as informações de (α)o = (β)o e (θ̃max)m encontradas em cada

rodada. As informações coletadas em cada rodada foram armazenadas em formato de arquivo CSV,

que salva os dados em formato de texto puro, separados pelo caractere vírgula. Através destes dados

foi possível a realização de testes estatísticos para a avaliação das diferentes versões do algoritmo

de  ED quanto  a  influência  do  parâmetro  de  mutação.  Nos  estudos  anteriores,  com a  cavidade

Duplo-T, os resultados indicaram os parâmetros de CR e F, dentre aqueles estudados, com o melhor

desempenho. Para a cavidade Dublo-Y a pesquisa analisa os diferentes operadores de mutação e,

para os demais níveis de otimização, diferentes combinações de NP e NG.

O teste estatístico de Shapiro-Wilk foi aplicado para identificar o tipo de distribuição dos

dados correspondentes aos resultados do processo de otimização com cada versão do algoritmo ED.

Se confirmado que os dados não apresentam uma distribuição normal, é aplicado o teste de Kruskal-

Wallis (KW), para amostras não-paramétricas, caso contrário, é utilizada a análise de variância pelo

método ANOVA e comparações múltiplas pelo teste de Tukey (Hines et al, 2006). Após a aplicação

dos testes estatísticos é possível identificar a existência de diferenças estatisticamente significativas

entre os resultados das versões do algoritmo ED. Essa metodologia também foi aplicada nos demais

níveis de otimização. Porém, em todos os casos, os dados são classificados como não-paramétricos,

e o teste utilizado foi o KW.

O método KW apenas indica que existe uma diferença significativa entre as versões do ED,

mas não identifica quais são as versões diferentes das demais.  A comparação múltipla  entre as

versões foi realizada através do teste de Dunn (Dunn, 1964), sendo possível classificar as versões

em diferentes  grupos e  identificar  quais  algoritmos possuem comportamento semelhante,  assim

como, quais são realmente distintos. O nível de significância empregado em todos os testes foi αs =

0,05. Com a avaliação estatística é possível identificar quais dos parâmetros têm maior influência
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no  desempenho  dos  algoritmos  e  assim  escolher  o  conjunto  de  parâmetros  mais  adequado  ao

problema de interesse. Os resultados da avaliação geométrica de um grau de liberdade, bem como, a

análise das versões do algoritmo ED, serão tratados em detalhes na sessão 5.2.1.

4.2.3. Otimização de Dois Graus de Liberdade

Para  a  otimização  de  dois  graus  de  liberdade  a  pesquisa  investigou  os  ângulos  α  e  β,

reproduzindo a influência do ângulo α em relação a geometria ótima do ângulo β, assim como, a

influência sobre o desempenho térmico do domínio computacional. O processo inverso, influência

de β sobre α, também é investigado. Ao final se obtêm a geometria duas vezes otimizada que leva à

máxima temperatura em excesso adimensional duas vezes minimizada, (θ̃max)2m. Os demais graus de

liberdade  foram  mantidos  com  valores  predefinidos  durante  o  processo  de  otimização,  sendo:

H/L=1,  H0/L0=10 e  S1/H0 = 0,5. A restrição em relação à fração de área da cavidade sobre a área

total empregada foi φc = 0,1. Para as razões H1/L1 e H2/L2, foram mantidos os valores mínimos, ou

seja, o menor valor dentro do espaço de busca. Desta forma a geometria dos braços se estende até as

laterias do domínio computacional, da mesma forma como indicam os resultados da otimização da

cavidade  em  forma  de  Duplo-T.  Para  a  determinação  da  razão  mínima  do  grau  de  liberdade

(H1/L1)min, as equações são adaptadas às variáveis que constroem a geometria do braço inferior da

cavidade Duplo-Y, assim como aos graus de liberdade hierarquicamente superiores. Ou seja, para a

definição do grau de liberdade  H1/L1 é necessário antes definir os graus de liberdade  H/L,  H0/L0,

S1/H0 e α. A equação a seguir descreve a magnitude mínima para o grau de liberdade H1/L1:

(H1/L1)min≃
φ1

(
0.5 L−0.5 L0−0.01

cos|α| )
2

(4.12)

A Equação  (4.12) não é totalmente precisa para valores negativos do grau de liberdade  α.

Portanto é necessário ainda uma segunda validação do valor calculado para (H1/L1)min a fim de evitar

a  geração  de  uma  geometria  inválida.  Portanto,  duas  variáveis  são  utilizadas  para  auxiliar  na

minimização do grau de liberdade  H1/L1, sendo elas  P1 e  Lf, respectivamente a projeção do braço

inferior  no eixo  y e  o  limite  inferior  da  geometria.  As novas  variáveis  são determinadas  pelas

equações a seguir:

L f=(S1−0,01) (4.13)
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P1=L1 sin|α| (4.14)

Os valores 0,01, presentes nas Eqs. (4.12) e (4.13), são usados para evitar que a geometria

da  cavidade  interfira  nos  limites  do  sólido,  permitindo  a  geração  da  malha  no  domínio

computacional.  A variável  geométrica  S1 na  Eq.  (4.13),  derivada  do  grau  de  liberdade  S1/H0,

representa a posição do braço inferior no tronco da cavidade Duplo-Y, ou seja, em que altura de H0

o braço estará posicionado. Portanto, se a projeção do braço inferior no eixo y for maior do que o

limite inferior, P1 > Lf, será gerada uma geometria inválida, sendo necessário portanto a aplicação

da equação a seguir para corrigir.

(H1/L1)min≃
φ1

(
Lf

sin|α|)
2

(4.15)

Porém a Equação  (4.15) também é uma aproximação e em alguns casos ainda pode gerar

geometrias inválidas. Portanto essa equação é usada como solução inicial, ponto de partida, para a

resolução final na forma de algoritmo, representado no pseudocódigo da Tabela 4.4.

Tabela 4.4. Algoritmo para a determinação da razão mínima de H1/L1.

Algoritmo 3: Definição da razão (H1/L1)min

1 φc , φ1, H/L, H0/L0, S1/H0, L, L0, H0 e S1 são definidos a priori
2 Lf ← S1 – 0,01
3 α ← Define um valor entre -80 e 80
4 (H1/L1)min ← φ1 / ((L/2 - L0/2 – 0,01)/cos(|α|))²
5 Se α < 0 
6 L1 ← √( φ1 / (H1/L1)min)
7 P1 ← L1 sin|α|
8 Se Lf < P1 : 
9 (H1/L1)min ← φ1 / (Lf / sin|α|)²
10 L1 ← √( φ1 / (H1/L1)min)
11 H1 = (H1/L1)min × L1

12 Enquanto S1 – (H1/sin(90 + α))/2 - L1 sin|α| - 0.01 ≤ 0 faça:
13 L1=L1-0,01;
14 (H1/L1)min ← φ1 / (L1)²;
15 H1 = (H1/L1)min × L1

16 Fim Enquanto
17 Fim Se
18 Fim Se

Para a determinação da razão mínima do grau de liberdade  (H2/L2)min é utilizada a mesma

estratégia  empregada  na  determinação  de  (H1/L1)min,  porém  adaptada  aos  graus  de  liberdade
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hierarquicamente  superiores  na  construção  da  cavidade,  H/L,  H0/L0 e  β.  As  equações  que

determinam os valores mínimos para o grau de liberdade H2/L2 são apresentadas a seguir:

(H2/L2)min ≃
φ2

((0,5 L−0,5 L0−0,01)
cos|β| )

2
(4.16)

A Equação (4.16) ainda pode gerar algumas geometrias inválidas, quando o comprimento do

braço superior ultrapassa a geometria do domínio computacional, tanto na parte superior (β > 0)

quanto para a parte inferior (β < 0). Portanto, são necessárias novas variáveis: Ls, Lf e P2. A variável

P2 representa  a  projeção  do  braço  da  cavidade  no  eixo  y.  Enquanto  que  Ls e  Lf  representam,

respectivamente, os limites superior e inferior do domínio computacional. As novas variáveis são

determinadas pelas equações a seguir: 

L s=(H−H 0−0.01) (4.17)

L f=(H0−0.01) (4.18)

P2=L2 sin|β| (4.19)

A variável P2,  portanto,  indica se  a razão para  H2/L2 faz com que a geometria do braço

superior extrapole o domínio computacional. A Figura 4.4 apresenta um esquema representando as

variáveis Ls e P2.

Figura 4.4: Limite superior da geometria Ls e projeção P2

do braço superior no eixo y.
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Se o valor de P2 for maior do que os limites geométricos determinados por Ls e Lf, então o

valor de (H2/L2)min é atualizado pela seguinte equação:

(H2/L2)min≃{
φ2

(
L s

sin|β|)
2 , se β > 0 e Ls < P2

φ2

(
Lf

sin|β|)
2 , se β < 0 e Lf < P2

(4.20)

Para valores de β < 0, o ajuste aplicado na Eq. (4.20) ainda não é totalmente preciso, sendo

necessário, em alguns casos, um algoritmo para resolver o valor mínimo de H2/L2. O pseudocódigo

da Tabela 4.5 apresenta o processo de determinação de (H2/L2)min para todos os valores possíveis de

β. 

Tabela 4.5. Algoritmo para a determinação da razão mínima de H2/L2.

Algoritmo 4: Definição da razão (H2/L2)min

1 φc ← 0,1
2 φ2 ← 0,6 × φc / 4
3 H/L ← 1
4 H0/L0 ← 10
5 L ← √(1/H/ L)
6 L0 ← √((φc - 4φ1)/H0/L0) 
7 H0 ← L0×H0/L0

8 Ls ← H – H0 – 0,01
9 Lf ← H0 – 0,01
10 β ← Define um valor entre -80 e 80
11 (H2/L2)min ← φ2 / ((L/2 - L0/2 – 0,01)/cos(|β|))²
12 L2 ← √( φ2 / (H2/L2)min)
13 P2 ← L2 sin|β|
14 Se β > 0 e Ls < P2:
15 (H2/L2)min ← φ2/(Ls / sin|β|)²
16 Senão Se β < 0 e Lf < P2 : 
17 (H2/L2)min ← φ2 / (Lf / sin|β|)²
18 L2 ← √( φ2 / (H2/L2)min)
19 H2 = (H2/L2)min × L2

20 Enquanto H0 – H2/sin(90 + β) - L2 sin|β| - 0.01 ≤ 0 faça:
21 L2=L2-0,01;
22 (H2/L2)min ← φ2 / (L2)²;
23 H2 = (H2/L2)min × L2

24 Fim Enquanto
25 Fim Se
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Os passos da linha 20 à linha 23 do algoritmo presente na Tab. 4.5 resolvem o problema de

geometria inválida ocasionada pela condição de Lf < P2. Nesse caso, se utiliza o próprio valor de Lf

para se gerar um valor aproximado de (H2/L2)min. Logo após, a estrutura de repetição Enquanto é

empregada para minimizar o valor de  L2, o qual é decrementado até que a expressão da linha  20

retorne um valor maior do que zero. As variáveis H, L, H0, L0, H2 e L2 são determinadas de acordo

com as Eqs. (4.3) a (4.11) apresentadas na seção 4.2.1.

A estratégia de definição de um valor mínimo para os graus de liberdade H1/L1 e H2/L2 será

utilizada em todos os próximos níveis de otimização. Esses graus de liberdade serão otimizados nos

níveis  cinco  e  seis  da  análise  pelo  método  Design  Construtal.  Até  o  nível  quatro,  onde  são

otimizados quatro graus de liberdade, serão aplicados os valores mínimos de H1/L1 e H2/L2 em vez

de um valor fixo. A proposta com esta metodologia é seguir as recomendações do processo de

avaliação  geométrica  da  cavidade  Duplo-T,  onde  o  melhor  desempenho  se  obteve  quando  a

geometria dos braços da cavidade adentraram até o limite do domínio computacional, (Gonzales et

al., 2015b).

Os resultados do método de Busca Exaustiva (BE) serão utilizados para validar os resultados

do algoritmo de Evolução Diferencial (ED). Foram investigadas as mesmas versões do algoritmo

ED estudadas na seção para a avaliação de um grau de liberdade,  ou seja,  dezesseis  diferentes

combinações para o operador de mutação, taxa de cruzamento (CR) e fator de amplificação (F).

Portanto,  é  analisada  a  influência  desses  parâmetros  no  desempenho  dos  algoritmos.  Duas

combinações de tamanho da população (NP) e número de gerações (NG) foram aplicadas. Primeiro

foram analisadas  as  versões  da Tab.  4.3 com  NP  = 20 e  NG  = 50,  e  uma segunda rodada de

experimentos foi realizada empregando NP = 30, mantendo o mesmo valor de NG.

A  análise  estatística empregada na comparação dos resultados das  diferentes versões  do

algoritmo ED seguiu a mesma metodologia aplicada na análise dos resultados da otimização de um

grau de liberdade.  Primeiramente foram calculadas métricas estatísticas para cada algoritmo, na

seção de resultados serão apresentadas apenas as mais relevantes, porém entre as métricas utilizadas

estão a Média, Variância, Desvio Padrão, Erro Padrão e a Raiz do Erro Médio Quadrático (RMSE).

Os  Testes  estatísticos  de  Shapiro-Wilk  e  Kruskal-Wallis  foram  aplicados  para  classificar  e

diferenciar os resultados das versões do algoritmo ED. 

Após a análise de desempenho dos algoritmos e classificação pela análise estatística, uma

única versão foi escolhida para a reprodução do efeito dos graus de liberdade sobre a geometria

ótima e desempenho térmico da cavidade Duplo-Y. A busca pela geometria duas vezes otimizada,
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ou  seja,  a  otimização  de  dois  graus  de  liberdade  de  forma  simultânea  pela  meta-heurística  é

eficiente para a determinação da geometria ótima final, mas não é capaz de demonstrar o efeito de

um grau de liberdade sobre outra variável geométrica e indicador de performance,   (θ̃max)m.  Essa

ineficácia é demonstrada através da comparação da exploração do espaço de busca  das melhores

versões  do  algoritmo  ED  e  o  real  efeito  reproduzido  pelo  método  BE.  Os  resultados  dessa

comparação são discutidos na seção 5.2.2.

Para a reprodução do efeito dos graus de liberdade sobre a geometria ótima e a resistência

térmica do domínio computacional,  é utilizada uma combinação entre os métodos BE e ED. A

combinação entre esses dois métodos de otimização é feita da seguinte forma: para reproduzir o

efeito de  α sobre β,  é empregada uma discretização no espaço de busca de α.  Para cada valor

discreto dentro desse espaço de busca é aplicada a meta-heurística para a procura do valor ótimo de

β. Ou seja, se aplica a meta-heurística de ED exaustivamente (BE) para cada valor de  α. Desta

forma,  é  possível  reproduzir  o  efeito  de  um  grau  de  liberdade  sobre  a  geometria  ótima  e

consequente  desempenho  térmico,  sem  simular  todas  as  possíveis  combinações  e  reduzindo  o

esforço computacional. A versão do algoritmo ED escolhida é aquela que apresenta os melhores

resultados  na  análise  estatística,  assim  como,  com  o  menor  número  de  simulações  para  a

convergência.  Os  resultados  da  reprodução  do  efeito  de  α  e  β sobre  (θ̃max)m,  assim  como  as

respectivas geometrias ótimas, serão apresentados na seção 5.2.2.

4.2.4. Otimização de Três Graus de Liberdade

A aplicação do método de Design Construtal (DC) para a avaliação geométrica de três graus

de liberdade da cavidade Duplo-Y, consiste na otimização da razão  S1/H0 e seus efeitos sobre a

geometria ótima dos ângulos α e β, assim como o efeito sobre a máxima temperatura em excesso

adimensional.  O grau de liberdade  S1/H0 representa a altura do braço inferior  da geometria  em

relação ao tronco principal. A razão entre altura e espessura do último é dada por H0/L0. Portanto, a

configuração  geométrica  ótima  dos  três  graus  de  liberdade  (S1/H0, α  e  β)  conduz  a  máxima

temperatura em excesso adimensional três vezes minimizada, (θ̃max)3m. Os graus de liberdade H1/L1 e

H2/L2 continuam sendo utilizados com seus valores mínimos de acordo com o espaço de busca e

combinação geométrica dos demais graus de liberdade, como descrito na seção  4.2.3. Os demais

graus de liberdade foram mantidos com valores fixos de H/L = 1 e H0/L0 = 16. As restrições de área

empregadas foram φc = 0,1,  φ1 =  φ2 = 0,015. A razão  H0/L0 foi alterada para o valor próximo ao

valor ótimo da geometria quatro vezes otimizada da cavidade Duplo-T (Gonzales et al., 2017). Essa

mudança foi realizada com propósito de comparar a geometria ótima final, se ela será semelhante ao
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Duplo-T ou será uma geometria com angulação nos braços e mais semelhante aos formatos de

Duplo-Y ou X.

Nas seções  anteriores,  o valor  da razão  S1/H0 foi  definido a  priori,  e  seu valor  mantido

constante durante os processos de otimização. De forma que a sua influência sobre o desempenho

térmico do domínio computacional não pôde ser verificada, sendo este também um objetivo da atual

seção. Ou seja, a influência de S1/H0 sobre a geometria ótima dos ângulos α e β, assim como sobre a

(θ̃max)2m. Para a reprodução do efeito do grau de liberdade  S1/H0 foi empregada a combinação dos

métodos de otimização de Busca Exaustiva (BE) e meta-heurística de Evolução Diferencial (ED).

Assim  como  as  seções  anteriores,  a  metodologia  consiste  em  usar  os  resultados  da

otimização pelo método BE para validar os resultados do algoritmo ED. Esse foi o último processo

de busca pelas geometrias ótimas com a aplicação da metodologia de BE, devido ao alto esforço

computacional requerido. Os demais processos de otimização geométrica foram realizados apenas

com a meta-heurística ED. No entanto, para a avaliação geométrica, a combinação de BE e demais

versões do algoritmo ED foi empregada para a reprodução dos efeitos de uma determinada razão

sobre a geometria ótima e desempenho térmico do domínio computacional. 

O espaço de busca utilizado no processo de otimização é composto pelos ângulos α e β no

intervalo de números inteiros [-80°; 80°] e nove valores para a razão S1/H0 no intervalo de [0,1; 0,9],

definidos de forma arbitrária. A otimização pelo método BE avaliou 230.400 geometrias, porém

resolveu computacionalmente 116.257 combinações  geométricas  válidas.  Através  dos  resultados

desse  processo  de  otimização  é  possível  identificar  a  geometria  ótima  e  o  efeito  do  grau  de

liberdade sobre os valores ótimos dos ângulos  α e β, assim como o efeito sobre a temperatura

máxima adimensional duas vezes minimizada, (θ̃max)2m.

A aplicação  da  meta-heurística  de  ED foi  composta  por  três  diferentes  versões,  que  se

diferenciam pelo operador de mutação empregado. Portanto, as versões do algoritmo de ED que

utilizam os operadores de mutação  rand/1/bin,  best/1/bin e  best/2/bin, descritos pelas Eqs. (2.3),

(2.6) e (4.1), foram nomeadas respectivamente de ED1, ED2 e ED3. Os parâmetros de taxa de

cruzamento (CR) e fator de amplificação (F) empregados foram F = 1 e CR = 0.9. Nesta seção, não

foi  feita  a  análise  da  influência  dos  parâmetros  CR e  F,  pois  foram  escolhidos  aqueles  que

apresentaram melhor desempenho nas etapas anteriores do processo de avaliação geométrica, como

será mostrado nas seções sobre os resultados, 5.2.1 e  5.2.2. Considerando a configuração aplicada

ao parâmetro F, o operador de mutação current-to-best/1/bin, representado pela Eq. (4.2), não foi

avaliado. Pois para F = 1, esse operador de mutação se iguala ao operador best/1/bin.
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As diferentes versões do algoritmo ED foram empregadas em dois processos. Primeiro a

otimização de terceiro nível para a busca da geometria ótima dos três graus de liberdade (S1/H0, α e

β)  e  consequente  determinação  da  máxima  temperatura  em  excesso  adimensional  três  vezes

minimizada  (θ̃max)3m.  Para  o  segundo  processo,  relacionado  à  reprodução  do  efeito  do  grau  de

liberdade S1/H0, a versão ED1 foi utilizada em associação com método BE. A versão utilizada no

processo de reprodução do efeito do grau de liberdade foi escolhida de acordo com os dados da

análise estatística empregada para comparar os resultados entre as diferentes versões do algoritmo

ED (ED1, ED2 e ED3). A comparação entre os resultados dos algoritmos foi realizada através da

coleta  e  registro  dos  dados  referentes  a  geometria  ótima e  valores  de  (θ̃max)3m em arquivos  no

formato CSV. Com os resultados registrados foi realizada a mesma análise estatística empregada na

otimização de dois graus de liberdade. Os resultados da análise estatística dos algoritmos ED1, ED2

e ED3 são apresentados na seção 5.2.3.

O efeito  do grau de liberdade  S1/H0 sobre os ângulos  de (α)o e  (β)2o e  sobre a  máxima

temperatura em excesso adimensional duas vezes minimizada,  (θ̃max)2m,  foi  gerado primeiro pelo

método  BE.  Esse  resultado  foi  utilizado  para  validar  o  efeito  reproduzido  pelo  método  ED1,

escolhido de acordo com os resultados da análise estatística. O efeito de S1/H0 sobre os ângulos α e

β, considerando apenas o espaço de busca com valores positivos, foi reproduzido pelo método ED1.

Os resultados  do terceiro nível de otimização, assim como a influência da razão  S1/H0 sobre o

desempenho térmico do domínio computacional, são apresentados com maiores detalhes na seção

5.2.3.

4.2.5. Otimização de Quatro Graus de Liberdade

Esta seção aborda a metodologia empregada na avaliação do grau de liberdade H0/L0, razão

que representa a altura do ramo principal da cavidade Duplo-Y. O objetivo é reproduzir o efeito de

H0/L0 sobre as geometrias ótimas e desempenho térmico do domínio computacional, assim como,

encontrar a geometria quatro vezes otimizada composta por (H0/L0)o,  (S1/H0)2o,  (α)3o e (β)4o que

levam à temperatura máxima adimensional quatro vezes mínima  (θ̃max)4m. Para o quarto nível de

otimização foram mantidos constantes o grau de liberdade H/L = 1, a restrição de área da cavidade

φc = 0,1 e as restrições de área dos braços da cavidade em φ1 = φ2 = 0,015. O espaço de busca do

grau de liberdade  H0/L0 foi  composto de dez valores linearmente espaçados gerados através da

função linspace do ambiente MATLAB®. Os limites do espaço de busca são formados pelos valores

possíveis (mínimo e máximo) da razão H0/L0 para H/L = 1. Os valores mínimos e máximos de H0/L0

são calculados de acordo com as seguintes equações:
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(H 0 /L0)min=
H×0,3

(
φc−2φ1−2φ 2

H×0,3 ) (4.21)

(H 0/L0)max=
H−0,01

(
φc−2φ1−2φ2

H−0,01 ) (4.22)

As Equações (4.21) e (4.22) representam geometrias para a altura do ramo principal da

cavidade que correspondam, respectivamente, no mínimo 30% da altura do sólido e altura máxima

de até  H-0,01.  A aplicação da função  linspace do ambiante  MATLAB® para a  geração de dez

valores  discretos  e  linearmente  espaçados,  considerando  H/L  =  1,  gera  o  espaço  de  busca

representado abaixo:

H 0/L0=[2,25 4,72 7,19 9,66 12,14 14,61 17,08 19,55 22,03 24,50] (4.23)

Os graus de liberdade H1/L1 e H2/L2 continuaram sendo utilizados com seus valores mínimos

definidos pelas Eqs. (4.16) a (4.15) e algoritmos apresentados na seção 4.2.3. Portanto, os graus de

liberdade otimizados foram S1/H0, α e β. O espaço de busca dos três graus liberdade compreende os

mesmos valores aplicados na seção anterior, 4.2.4, sendo α = β ∈ [-80°; 80°] e S1/H0 ∈ [0,1; 0,9],

com variação de um grau para α e β e ∆S1/H0 = 0,1. Com o método de Busca Exaustiva (BE) seria

necessária a avaliação de 2.304.000  (2 milhões e 304 mil) diferentes combinações geométricas para

a reprodução do efeito de  H0/L0 sobre as geometrias ótimas e busca da geometria quatro vezes

otimizada. Nessa seção, devido ao alto esforço computacional requerido pelo método BE, apenas

estratégias com a meta-heurística de Evolução Diferencial (ED) serão empregadas.

Os algoritmos baseados na meta-heurística ED escolhidos foram os mesmos aplicados na

seção anterior, 4.2.4, para a otimização de três graus de liberdade. Portanto, os parâmetros de taxa

de cruzamento e fator de amplificação foram definidos como F = 1 e CR = 0,9. Os operadores de

mutação rand/1/bin,  best/1/bin e  best/2/bin,  foram aplicados às versões do ED respectivamente

nomeadas de ED1, ED2 e ED3. Para o ajuste dos parâmetros de tamanho da população (NP) e

número total de gerações (NG) foram escolhidos três pontos no espaço de busca de  H0/L0, valor

inicial, intermediário e final. Para essas razões de  H0/L0, trinta execuções de cada algoritmo com

várias combinações de NP e NG foram realizadas. A escolha do melhor algoritmo para reproduzir o
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efeito de H0/L0 considerou aquele que apresentou o menor desvio padrão e média de (θ̃max)3m, bem

como, o menor esforço computacional representado pelo número total de simulações, NP×NG.

A reprodução do efeito de H0/L0 sobre a geometria ótima e desempenho térmico do domínio

computacional  é realizada através da aplicação da meta-heurística na otimização geométrica de

terceiro nível para cada valor do espaço de busca discreto de  H0/L0. A aplicação direta da meta-

heurística na otimização dos quatro graus de liberdade, incluindo H0/L0, não garante a reprodução

adequada do efeito  desta  razão sobre  os  demais  graus  de liberdade  e  máxima temperatura  em

excesso adimensional, essa questão será exemplificada na seção 5.2.2, como o exemplo aplicado a

otimização de três graus de liberdade. Os resultados  da avaliação geométrica de quarto nível da

cavidade Duplo-Y são apresentados e discutidos com maiores detalhes na seção 5.2.4.

4.2.6. Otimização de Cinco e Seis Graus de Liberdade

Para a otimização de cinco e seis graus de liberdade foram investigadas as razões  H1/L1 e

H2/L2, que representam os braços da geometria do Duplo-Y. Os resultados dessa investigação serão

comparados aos valores mínimos do espaço de busca de H1/L1 e H2/L2, calculados para cada valor

de H0/L0 durante a otimização de quatro graus de liberdade. Desta forma, será possível, ao final do

experimento, validar as recomendações dos estudos da geometria Duplo-T, em que apresenta, para

H/L  =  1,  que  a  geometria  ótima  da  cavidade  é  aquela  que  consegue  estender  ao  máximo  o

comprimento dos braços até os limites do sólido (Gonzales et al., 2017). O grau de liberdade H/L é

mantido com razão constante durante o processo de otimização em H/L = 1, assim como as frações

de área (φc= 0,1 e  φ1 =  φ2 = 0,015). O espaço de busca de  H0/L0. é o mesmo utilizado na seção

anterior, 4.2.5.

O espaço de busca das razões H1/L1 e H2/L2 é calculado de acordo com os valores mínimos e

máximos possíveis para ambos graus de liberdade. Para a determinação dos valores mínimos que

compõem uma solução factível de geometria para os braços do Duplo-Y, foram empregadas as Eqs.

(4.15)  a  (4.16),  assim como os algoritmos das Tabs.  4.4 e  4.5,  apresentadas  na seção  4.2.3.  A

determinação do valor máximo do espaço de busca para as razões  H1/L1 e  H2/L2 é realizada de

acordo com as equações a seguir:

(H 2/L2)max =
1
φ2 ((

H 0

3
−0,01)×(sin(90 °−|β|)))

2

(4.24)
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(H 1)max ≃ 2(H0−
H 2

sin (90 °−|β|)
−S1)−0,01 se :

(H 1)max

2
−0,01≤S1 (4.25)

(H 1)max=2(S1−0,01) se :
(H 1)max

2
−0,01>S1 (4.26)

(H 1/L1)max =
1
φ1

((H1)max×sin(90 °−|α|))
2 (4.27)

Durante o processo de otimização, é primeiro determinado o valor de (H2/L2)max, através da

Eq. (4.24), assim como, gerado aleatoriamente um valor para H2/L2. A Eq. (4.24) é gerada com base

nas Eqs. (4.10) a (4.11) que definem as variáveis da geometria do braço superior da cavidade em

função  do grau  de  liberdade  H2/L2.  Logo,  a  partir  da  determinação  de  que  a  secção do braço

superior, que representa a junção ao ramo principal, deve ocupar no máximo um terço da altura do

ramo principal, com uma margem de 0,01, é construída a equação Eq. (4.24), que define (H2/L2)max.

A determinação do valor máximo da razão  H1/L1 é realizada em duas etapas. A primeira

etapa,  representada  pela  Eq.  (4.25),  modela  uma  aproximação  do  valor  de  (H1)max a  partir  da

identificação da altura restante do ramo principal, H0, descontados os valores calculados para H2 e

uma margem de 0,01. Caso este processo gere um valor de (H1)max maior do que S1, então é aplicada

a correção da Eq. (4.26). Ao final, a Eq. (4.27) calcula a razão máxima de (H1/L1)max de acordo com

o valor de (H1)max. Os valores máximos e mínimos das razões  H1/L1 e  H2/L2 são utilizados para

definir os limites do espaço de busca a ser explorado pela meta-heurística durante o processo de

otimização.

A busca  pelas  razões  ótimas  de  H1/L1 e  H2/L2 é  realizada  em dois  processos,  sendo  o

primeiro a otimização de cinco graus de liberdade, (H2/L2)5o. O segundo processo buscou os seis

graus de liberdade, incluindo (H1/L1)5o e (H2/L2)6o. Apenas para a otimização de (H2/L2)5o o grau de

liberdade H1/L1 foi mantido com o valor mínimo em seu espaço de busca, (H1/L1)min, determinado de

acordo com a seção 4.2.3. O processo de otimização foi realizado apenas pela aplicação das versões

do  algoritmo  de  Evolução  Diferencial  (ED).  Foram  empregadas  as  mesmas  três  versões

investigadas na seção 4.2.5. Em um primeiro momento, foram realizados experimentos para ajustes

das combinações de NP e  NG, para poucos casos da razão H0/L0. Os experimentos contaram com

trinta execuções de cada algoritmo e ao final foram registrados em arquivos CSV os resultados

referentes a máxima temperatura em excesso adimensional mínima. Esta primeira fase de calibração

dos parâmetros  NP e  NG foi realizada para três valores da razão  H0/L0:  2,25; 12,14 e 24,5. As
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medidas de média e desvio padrão dos valores de (θ̃max)4m, para (H2/L2)4o e (θ̃max)5m, para (H1/L1)4o e

(H2/L2)5o, em diferentes valores de H0/L0, foram utilizadas para determinar a melhor combinação de

NP e NG. As combinações de NP e NG empregas seguiram configurações em torno de cinco a sete

mil simulações, iniciando com 40×125 a 75×66 para (H2/L2)4o, e 60×100 a 120×60 para (H1/L1)4o e

(H2/L2)5o.

Após a etapa de calibração dos parâmetros de tamanho da população (NP) e número de

gerações (NG) do algoritmo ED, aquela versão com melhor desempenho entre ED1, ED2 e ED3 foi

empregada na otimização de (θ̃max)4m e (θ̃max)5m para todos os valores do espaço de busca de H0/L0.

Além da reprodução do efeito de H0/L0 sobre as geometrias ótimas de (H1/L1)4o e (H2/L2)5o, também

foi possível encontrar a configuração ótima de (H0/L0)o,  (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o.  Ao final foi possível

comparar o efeito de H0/L0 sobre (H1/L1)4o e (H2/L2)5o com o efeito sobre os valores de (H1/L1)min e

(H2/L2)min empregados na seção 5.2.4. Os resultados referentes a otimização dos cinco e seis graus

de liberdade são apresentados e discutidos na seção 5.2.5.

4.2.7. Otimização Completa e Avaliação da Restrição φc 

A avaliação geométrica de sete graus de liberdade da cavidade Duplo-Y, de acordo com o

método Design Construtal, abordou a otimização da razão H/L, que representa o formato do sólido.

O objetivo é reproduzir o efeito de H/L sobre os demais graus de liberdade e desempenho térmico

do sistema. Este processo de otimização também tem como propósito encontrar a geometria sete

vezes otimizada representada por (H/L)o, (H0/L0)2o, (S1/H0)3o, (α)4o, (β)5o, (H1/L1)6o e (H2/L2)7o que leva

a máxima temperatura em excesso adimensional sete vezes minimizada, (θ̃max)7m. O espaço de busca

de  H/L foi definido com a finalidade de se avaliar a influência da geometria do sólido sobre a

geometria da cavidade para formas retangulares horizontais, H/L < 1, assim como, formas verticais,

H/L > 1. Portanto, para a geração do espaço de busca foi utilizada a função linspace do ambiente de

programação  do  software  MATLAB®,  sendo  determinada  a  primeira  porção  com  dez  valores

linearmente distribuídos entre o intervalo de 0,03 a 0,44.  A segunda parte do espaço de busca,

gerado pela função  linspace, foi definida entre o intervalo de 0,5 a 30. Os valores do espaço de

busca da razão H/L podem ser conferidos na matriz representada pela equação a seguir:

H /L=[
0,03 0,07 0,12 0,16 0,21
0,26 0,30 0,35 0,40 0,44
0,50 3,77 7,05 10,33 13,61
16,88 20,16 23,44 26,72 30

] (4.28)
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A restrição representada pela fração de área da cavidade em relação a área total aplicada ao

problema, foi mantida com o mesmo valor das seções anteriores, φc = 0,1, ou seja, a cavidade ocupa

no total 10% da área do sólido. As restrições de área dos braços da geometria foram definidas como

φ1 =  φ2 = 0,015. A reprodução do efeito de  H/L sobre a geometria ótima dos demais graus de

liberdade e temperatura máxima adimensional seis vezes mínima foi gerado a partir do processo de

otimização  de  H0/L0, S1/H0,  α,  β,  H1/L1 e  H2/L2,  para  cada  valor  do  espaço  de  busca  discreto

representado pela Eq. (4.28). O espaço de busca do grau de liberdade H0/L0 foi determinado a partir

da definição dos valores mínimos e máximos de acordo com a seção 4.2.5. Para as razões H1/L1 e

H2/L2,  o  espaço  de  busca  também  foi  gerado  de  acordo  com  os  valores  mínimos  e  máximos

possíveis, como explicado nas seções 4.2.3 e 4.2.6, respectivamente. A razão S1/H0, que representa a

posição do braço inferior em relação ao ramo principal, variou no intervalo de 0,1 a 0,9 com ∆S1/H0

= 0,1. Os ângulos α e β foram investigados no intervalo de -80º a 80º, com variação ∆α = ∆β = 1º.

No entanto, foi necessário calcular um limite máximo para o ângulo β em função de H0/L0 e H/L,

com o propósito de se evitar a geração em demasia de combinações geométricas inválidas. A Tabela

4.6 apresenta a solução algorítmica utilizada para a limitação do valor máximo do ângulo β.

Tabela 4.6. Algoritmo para a determinação de βmax.

Algoritmo 5: Definição do ângulo máximo de β em função de H0/L0 e H/L
1 φc ← 0,1
2 φ2 ← (0,6 × φc)/ 4
3 H/L ← 0,5
4 H0/L0 ← 10
5 L ← √(1/H/L)
6 H ← L×H/L
7 L0 ← √((φc - 4φ2)/H0/L0) 
8 H0 ← L0×H0/L0

9 Lsup ← H – H0 – 0.01
10 Linf ← H0/3 – 0.01
11 βmax ← 81
12  faça: 
13 βmax ← βmax – 1
14 δH2/L2 = (Linf×sin(90 – βmax))2/φ2 – φ2/(Lsup / sin(βmax))2

15 Se βmax < 0 : βmax ← 0
16      δH2L2 ← 1
17 Fim Se
18 Enquanto δH2/L2<=0

No algoritmo representado pela Tab.  4.6 as variáveis  Lsup e  Linf, definidos respectivamente

nas  linhas  9 e  10,  representam os  limites  geométricos  impostos  ao  braço superior  da  cavidade
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Duplo-Y. A partir desses limites e do ângulo β, é possível determinar a razão máxima de H2/L2, que

deve ser igual para Lsup e Linf. Portanto, o algoritmo determina um valor inicial para β, linha 11, e

calcula  δH2/L2, na linha 14, que representa a diferença entre a razão  H2/L2 do limite inferior,  Linf,

para a  razão  H2/L2 calculada para o limite  superior,  Lsup.  Enquanto  δH2/L2 ≤ 0, o valor  de  β é

decrementado até que a razão máxima para  H2/L2 respeite as restrições geométricas impostas por

Lsup e  Linf,  δH2/L2 > 0. Essa metodologia impede a geração, durante a exploração do espaço de

busca, de muitas geometrias inválidas, além de tornar dinâmica a exploração do ângulo β de acordo

com a geometria dos graus de liberdade hierarquicamente superiores, H0/L0 e H/L, na determinação

de H2/L2. A Figura 4.5 ilustra um exemplo com a indicação das restrições geométricas Lsup e Linf.

Figura 4.5: Representação das restrições geométricas Lsup e Linf.

O processo de otimização dos seis graus de liberdade (H0/L0, S1/H0, α, β, H1/L1 e H2/L2) para

cada  valor  no  espaço  de  busca  de  H/L foi  conduzido  através  da  meta-heurística  de  Evolução

Diferencial (ED). Os parâmetros de taxa de cruzamento (CR) e fator de amplificação diferencial (F)

empregados foram os mesmos da seção 4.2.6, CR = 0.9 e F = 1. A metodologia para a escolha do

tamanho da população (NP) e número de gerações (NG), baseia-se na redução do desvio padrão e

média de (θ̃max)6m em trinta execuções do algoritmo na otimização de algumas razões de H/L. Foram

escolhidas cinco razões do espaço de busca de H/L,  sendo elas: 0,03; 0,44; 3,77; 13,61 e 30. Para

cada razão foram executadas as versões ED1, ED2 e ED3, que se diferenciam pelo operador de

mutação utilizado, respectivamente,  rand/1bin,  best/1/bin e  best/2/bin.  A otimização de todas as

razões do espaço de busca de  H/L foi executada pela versão do algoritmo ED que apresentou os

melhores indicadores de desempenho de convergência quanto a média e desvio padrão de (θ̃max)6m. 
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O processo de otimização para cada valor no espaço de busca discreto do grau de liberdade

H/L, leva a obtenção da geometria seis vezes otimizada, assim como, a máxima temperatura em

excesso adimensional seis vezes minimizada  (θ̃max)6m. Nesse processo, a razão  H/L com o menor

valor de (θ̃max)6m representa a otimização completa da cavidade Duplo-Y, ou seja, a geometria sete

vezes  otimizada  que  leva  a  temperatura  máxima  adimensional  sete  vezes  minimizada  (θ̃max)7m.

Portanto,  para  a  avaliação  de  diferentes  restrições  φc,  foi  empregada  a  mesma metodologia  de

otimização para a restrição φc = 1. Com esse processo, além de encontrar as geometrias ótimas para

a otimização de sétimo nível, também é possível comparar o efeito de  H/L sobre as geometrias

ótimas e desempenho térmico para diferentes restrições φc.

A meta-heurística empregada na investigação das restrições é a mesma versão do algoritmo

ED que obteve os melhores resultados para φc = 1. As restrições investigadas pertencem ao intervalo

de φc  ∈ [0,01; 0,05; 0,15.; 0,2]. Os valores de φ1 e φ2 são determinados de acordo com a Eq. (3.2).

Para manter a distribuição de área da cavidade aplicada em  φc = 0,1, em todas as restrições  φc

avaliadas, os braços ocupam 60% da área da cavidade Duplo-Y. Portanto, φ1 e φ2 são definidos em

função de φc, de acordo com a equação a seguir:

φ1=φ2=
0.6φc

4
(4.29)
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5. RESULTADOS

5.1.Análise de Metodologias de Otimização Aplicadas à Cavidade Duplo-T

Neste capítulo são apresentados os resultados da pesquisa, os quais consistem em análises e

comparações de resultados dos diferentes métodos abordados neste estudo (Recozimento Simulado

e Evolução Diferencial), aplicados na otimização geométrica da cavidade em forma de Duplo-T. Os

resultados  serão  abordados  e  discutidos  na  mesma  ordem  em  que  foram  apresentadas  as

metodologias aplicadas aos experimentos nas seções 4.1.2 a 4.1.4.

5.1.1. Comparação entre os Algoritmos de Evolução Diferencial e Recozimento Simulado 

para a Otimização da Cavidade Duplo-T

Nesta  seção são  apresentados  os  resultados  da  comparação dos  algoritmos  de  Evolução

Diferencial  (ED)  e  Recozimento  Simulado  (RS)  aplicados  na  otimização  de  quatro  graus  de

liberdade da geometria  da cavidade Duplo-T,  conforme descreve a  metodologia apresentada  na

seção  4.1.2.  Foram  realizadas trinta  execuções de  cada  versão  dos  algoritmos  ED  e  RS,  os

resultados  de  cada  rodada,  como  o  valor  do  máximo  excesso  de  temperatura  quatro  vezes

minimizado  (θ̃max)4m, foram registrados para  posterior análise  e  comparação.  Na Tabela  5.1 são

apresentados os valores mínimo, máximo e médio de (θ̃max)4m, gerados pelas diferentes versões dos

algoritmos ED e RS.

Na Tabela 5.1 as versões do algoritmo ED são nomeadas de ED1 a ED4, enquanto que as

versões do algoritmo RS são nomeadas de acordo com os parâmetros utilizados no procedimento de

Cooling Schedule (CS).  Desta  forma,  as  abreviações  RS_E,  RS_B,  RS_BE,  RS_C1 e  RS_C2,

representam,  respectivamente,  as  versões  do RS com os  parâmetros  de  CS  Exponencial,  Boltz,

BoltzExp,  ConstExp1 e  ConstExp2. Observando os valores da Tabela  5.1, baseado nos valores de

(θ̃max)4m, o algoritmo ED1 foi o que apresentou melhor desempenho, com os menores valores para

Tabela 5.1. Medidas estatísticas dos resultados das diferentes versões dos algoritmos de ED e RS.

(θ̃max)4m ED1 ED2 ED3 ED4 RS_E RS_B RS_BE RS_C1 RS_C2

Min. 0,0257 0,0258 0,0259 0,0262 0,0264 0,0258 0,0255 0,0256 0,0256
Máx. 0,0308 0,0409 0,0453 0,0458 0,0821 0,0724 0,0696 0,0722 0,0727
Média 0,0272 0,0305 0,0346 0,0328 0,0502 0,0421 0,0337 0,0391 0,0353
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(θ̃max)4m. O pior desempenho foi apresentado pelo algoritmo RS_E, considerando que seus resultados

possuem os maiores valores para (θ̃max)4m.

Os resultados dos algoritmos não possuem uma distribuição normal, esta conclusão se faz

através do teste estatístico de Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk, 1965) para identificar a normalidade de

uma amostra. Neste caso a distribuição não foi identificada, e o conjunto de dados são classificados

como  parte  de  uma  amostra  não  paramétrica.  Portanto,  é  necessário  um  teste  estatístico  não

paramétrico, para identificar se existe diferença significativa entre as amostras, ou resultados das

simulações de cada algoritmo. O teste estatístico não paramétrico de Kruskal-Wallis, proposto por

Kruskal e Wallis (1952), foi executado para avaliar os resultados e atestar se realmente existem

diferenças  estatisticamente  significativas  entre  as  amostras  observadas.  O  teste  confirma  se  a

hipótese nula h0 é verdadeira, de forma que não existe diferença significativa entre os resultados e

os  mesmos provavelmente fazem parte  de uma mesma população.  Se a  h0 é  rejeitada,  então a

hipótese  alternativa  h1 é  aceita.  A  h1 considera,  portanto,  que  os  resultados  possuem diferença

significativa e são de populações diferentes (Siegel, 1956). O teste foi aplicado com um nível de

significância de 0,05, indicando que o resultado é 99,95% confiável. Toda a análise estatística foi

executada com o Software R® (R CORE TEAM, 2020). 

A Figura 5.1 apresenta os resultados dos testes estatísticos de Kruskal-Wallis e teste de Dunn

para as diferentes versões dos algoritmos ED e RS. Na Figura 5.1(a) é apresentado o gráfico do tipo

BoxPlot com a comparação e classificação do teste estatístico de Dunn entre as diferentes versões

do algoritmo ED. A Figura 5.1(b) mostra um gráfico do tipo BoxPlot e a classificação pelo teste de

Dunn das diferentes versões do algoritmo de RS. Na Figura 5.1(a), o algoritmo ED1 é classificado

no grupo  A de  forma  isolada,  sendo seus  resultados,  portanto,  diferentes  das  distribuições  dos

demais algoritmos (ED2, ED3 e ED4). O teste estatístico não identificou diferença significativa

entre os resultados dos algoritmos ED3 e ED4, classificados no grupo  C. Para os resultados das

diferentes versões do algoritmo RS, Fig.  5.1(b), o teste de Dunn identifica quatro  grupos com

diferenças  significativas  (A,  B,  AB e  C).  No grupo  B são alocados  os  resultados  do algoritmo

RS_BE de forma isolada, sendo essa versão do RS a que apresenta o melhor desempenho. A versão

RS_BE é inclusive aquela que apresenta a menor média e menor valor mínimo de (θ̃max)4m entre as

versões do algoritmo RS.
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Figura 5.1: Comparação entre as diferentes versões dos algoritmos ED e RS: 

a) testes de Kruskal-Wallis e Dunn para versões do algoritmo ED, 

b) testes de Kruskal-Wallis e Dunn para versões do algoritmo RS.

De acordo com o teste de Kruskal-Wallis e a classificação de Dunn, o algoritmo RS_E, foi

classificado em um grupo à parte (C). Esta versão apresentou o pior desempenho em relação às

demais versões do algoritmo RS, como é possível constatar através dos altos valores de média e

máximo para a  (θ̃max)4m,  mostrados na Tabela  5.1. As versões RS_B e RS_C1 não apresentaram

diferenças significativas entre si e são classificados no grupo A. A versão RS_C2 foi classificada no

grupo  AB,  de acordo com o teste de Dunn, essa versão pode ser considerada com desempenho

intermediário entre os grupos (A) e (B). A Figura  5.2 apresenta o resultado do teste de Kruskal-

Wallis e classificação pelo teste de Dunn entre as melhores versões dos algoritmos ED e RS. Nesta

comparação,  o  teste  estatístico  aceita  a  h0,  para  qualquer  combinação  entre  os  três  algoritmos

avaliados e classifica todos no mesmo grupo. Estes algoritmos apresentam resultados semelhantes

de acordo com o teste estatístico realizado, mas apenas para o problema tratado nesta seção. Estes

resultados não garantem que os algoritmos continuarão apresentando a mesma performance em um

problema mais complexo, como por exemplo, a otimização completa da cavidade Duplo-T. 
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Figura 5.2: Teste de Kruskal-Wallis aplicado as melhores versões
dos algoritmos ED e RS.

Na Figura 5.3 são apresentadas as melhores e piores geometrias encontradas pelos diferentes

algoritmos  avaliados.  São  mostradas  as  geometrias  encontradas  pelo  algoritmo  ED1  e  pelo

algoritmo  RS_E.  A  intenção  é  observar  a  variação  entre  as  melhores  e  piores  geometrias

encontradas com o algoritmo de melhor desempenho em comparação às geometrias encontradas

pelo algoritmo de pior desempenho. Na Figura 5.3(a) é apresentada a geometria ótima encontrada

pelo algoritmo ED1, enquanto que na Fig. 5.3(b) é apresentada a pior geometria. Nas Figuras 5.3(c)

e 5.3(d) são apresentadas, respectivamente, a melhor e a pior geometria, encontradas pelo algoritmo

RS_E.  Através  da  Figura  5.3,  é  possível  observar  que  mesmo  o  pior  algoritmo,  RS_E,  pode

encontrar a geometria ótima. No entanto, este algoritmo possui uma grande variação nos resultados.

Esta variação pode ser notada na diferença entre as geometrias das Fig. 5.3(c) e Fig. 5.3(d), assim

como, no gráfico do tipo  BoxPlot da Fig.  5.1(b), e nos dados da Tabela  5.1.  Por outro lado, o

algoritmo ED1 é a versão com a melhor performance considerando a pequena diferença entre a

melhor  e  a  pior  geometria,  as quais levam respectivamente aos menores  valores  para a  média,

mínimo  e  máximo  de  (θ̃max)4m,  conforme  pode  ser  confirmado  pelos  resultados  numéricos

apresentados na Tabela 5.1.
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5.1.2. Comparação das Curvas de Efeito Geradas pelos Algoritmos de Evolução 

Diferencial e Recozimento Simulado

Nesta seção são apresentados e discutidos os resultados da otimização e geração de curvas

de efeito da geometria sobre o desempenho térmico do problema de otimização da cavidade Duplo-

T, como explanado na seção 4.1.3. O objetivo é analisar os algoritmos de Evolução Diferencial e

Recozimento  Simulado,  bem  como  suas  diferentes  versões,  que  variam  em  relação  aos  seus

parâmetros  ou  no  tipo  de  função  de  decaimento  (Cooling Schedule).  A análise  desta  seção

compreende a reprodução dos efeitos dos graus de liberdade sobre o indicador de performance

(temperatura máxima em excesso) e as razões geométricas ótimas, não apenas na busca por uma

configuração  ótima.  Os  resultados  abordados  até  o  momento,  são  válidos  para  isolar  qual  a

metodologia é mais eficiente durante o processo de otimização. Porém, não são conclusivos se estas

mesmas metodologias seguirão tendo um desempenho satisfatório para a otimização da geometria

da cavidade em outras condições, como por exemplo, diferentes razões de H/L. 

Espera-se que o melhor algoritmo em uma determinada situação de otimização, siga com o

mesmo  desempenho  e  também  consiga  reproduzir  adequadamente  as  curvas  de  efeito,

determinantes na avaliação e recomendações geométricas. Portanto, como explicado na seção 4.1.3,

trinta  execuções de  diferentes  versões  dos  algoritmos  de  ED  e  RS  foram  executadas  e  seus

resultados registrados durante a otimização de H1/L1, H2/L2 e S1/H0 para diferentes valores de H0/L0.

O grau de liberdade H0/L0, varia no intervalo de 0,44 a 24,5 e as restrições permanecem constantes

em  φc = 0,1,  φ1 = 0,015 e  φ2 = 0,015, assim como a razão H/L = 1. O mesmo procedimento foi

realizado para diferentes valores de  H/L, mas otimizando agora quatro graus de liberdade (H0/L0,

Figura 5.3: Comparação entre as geometrias encontradas pelos algoritmos ED1 e RS_E:

a) (θ̃max)4m = 0,0257; b) (θ̃max)4m = 0,0308; c) (θ̃max)4m = 0,0264; d) (θ̃max)4m = 0,0821; 
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H1/L1,  H2/L2 e  S1/H0).  Desta  forma,  obtém-se,  no  final  de  todo  o  processo,  a  possibilidade  de

reproduzir o efeito tanto de  H/L como  H0/L0, sobre a geometria ótima e desempenho térmico da

cavidade.

Os primeiros resultados abordados serão da otimização de três graus de liberdade  (H1/L1,

H2/L2 e  S1/H0),  para diferentes valores de  H0/L0.  Para efeito de comparação, serão utilizados os

melhores  resultados  entre  todos  os  algoritmos  simulados,  ou  seja,  as  geometrias  ótimas  que

retornam as  menores  temperaturas  máximas  três  vezes  minimizadas  (θ̃max)3m.  E  as  médias  dos

resultados, tanto para os graus de liberdade, quanto para o valor de (θ̃max)3m, de cada algoritmo, serão

utilizadas para comparação. Portanto, a Figura 5.4, se utiliza destes resultados para plotar o gráfico

com a  comparação  das  curvas  de  efeito  de  H0/L0 sobre  (θ̃max)3m.  As  curvas  foram geradas  por

diferentes versões dos algoritmos ED e RS, assim como, os melhores resultados com os valores

mínimos de (θ̃max)3m, registrados por todos os algoritmos.
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Figura 5.4: Efeito de H0/L0 sobre (θ̃max)3m obtido por diferentes versões dos algoritmos ED e RS.

Na Figura  5.4 a curva na cor preta, representa o efeito de  H0/L0 sobre  (θ̃max)3m, registrado

pelos melhores resultados de todos os algoritmos,  ou seja,  os valores mínimos de  (θ̃max)3m.  Esta
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curva,  portanto,  representa  a  Solução  Benchmark (SB) a  qual  será usada  para  comparação.  As

demais curvas, são as médias dos resultados obtidos pelas diferentes versões dos algoritmos ED e

RS.  Portanto,  o  algoritmo  com  melhor  desempenho,  mais  eficiente  e  eficaz,  será  aquele  que

apresentar os resultados mais próximos da curva de efeito da SB. Deste modo, é possível observar,

através da Fig.  5.4,  que para a razão de  H0/L0 ≤  10, todos os algoritmos possuem desempenho

similar. No entanto, para razões de H0/L0 > 10, os resultados gerados pelas versões do algoritmo ED,

possuem uma melhor aproximação com a curva de melhores resultados, principalmente a versão

ED1. Apesar de algumas diferenças, o resultado desta versão reproduz de forma adequada o efeito

de H0/L0 sobre (θ̃max)3m. Para os algoritmos baseados no método RS, as versões com os parâmetros

de  Cooling Schedules (CS)  Exponencial,  Boltzman e  híbrido  BoltzExp (RS_E,  RS_B, RS_BE),

apresentaram os piores resultados, com um efeito inadequado que poderia levar a interpretações

errôneas em relação a influência de  H0/L0 sobre  (θ̃max)3m. O efeito de  H0/L0 sobre a geometria de

(H2/L2)o,é representado na Fig. 5.5.
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Figura 5.5: Efeito de H0/L0 sobre (H2/L2)o reproduzido por diferentes versões dos
algoritmos ED e RS
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Na Figura 5.5 é possível observar que o efeito de H0/L0 sobre (H2/L2)o possui uma tendência

similar ao comportamento observado no feito de  H0/L0 sobre  (θ̃max)3m,  ou seja,  todos algoritmos

convergiram para a curva de melhor resultado para valores de H0/L0 ≤  10. O único algoritmo que

não obteve o mesmo desempenho foi o RS_E, que apresentou os piores resultados, inclusive para

valores de H0/L0 ≤ 10. Mas em uma comparação geral, entre classes de algoritmos, RS em relação a

ED, as versões do algoritmo RS apresentam, na maioria das vezes, o efeito de H0/L0 sobre (H2/L2)o

em  desacordo  com  a  Solução  Benchmark (SB).  Para  razões  de  H0/L0 ≤  10,  as  melhores

representações do efeito de H0/L0 sobre (H2/L2)o, são obtidas através das versões do algoritmo ED,

principalmente as versões ED1, ED3 e ED4. As diferenças observadas para maiores magnitudes de

H0/L0, se devem, provavelmente, por maior ocorrência de ótimos locais.

O efeito de H0/L0 sobre (H1/L1)2o, é representado pela Fig. 5.6. As curvas de efeito de cada

algoritmo  são  geradas  de  acordo  com a  média  dos  valores  de  (H1/L1)2o encontrados  por  estes

algoritmos. A Solução Benchmark (SB), na Fig. 5.6, representada pela curva em cor preta, é gerada

com os valores de (H1/L1)2o que fazem parte da configuração geométrica ótima que leva aos valores

mínimos de (θ̃max)3m da SB apresentada na Fig. 5.4.
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Figura 5.6: Efeito de H0/L0 sobre (H1/L1)2o obtido por diferentes versões dos
algoritmos ED e RS.
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Na Figura  5.6,  é  possível  observar  que  as  maiores  diferenças  entre  as  curvas  de  efeito

ocorrem para razões de H0/L0 < 10. Enquanto que, para razões de H0/L0 ≥ 10, as curvas de todos os

algoritmos,  versões  de  ED e  RS,  convergiram,  inclusive  com valores  próximos  às  magnitudes

corretas para o efeito de H0/L0 sobre (H1/L1)2o. É importante observar, porém, que as divergências

nas curvas do efeito de H0/L0 sobre (H1/L1)2o, para H0/L0 < 10, não refletem no efeito de H0/L0 sobre

(θ̃max)3m,  mostrado na  Fig.  5.4.  Este  fato  ocorre  em razão da  baixa  sensibilidade  deste  grau  de

liberdade em relação ao desempenho térmico da cavidade.

O efeito de H0/L0 sobre (S1/H0)3o é representado na Figura 5.7. Para esse grau de liberdade,

os melhores resultados são alcançados pelas versões do algoritmo ED, principalmente ED1 e ED2.

Entre as versões do algoritmo RS, as que se destacam são as que utilizam os parâmetros de CS

híbridos, ConstExp1 e ConstExp2 (RS_C1 e RS_C2).

 

(S
1/

H
0)

3o

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1

H0/L0

0 5 10 15 20 25

 SB
 ED1
 ED2
 ED3
 ED4
 RS_B
 RS_BE
 RS_C1
 RS_C2
 RS_E

φc = 0,1
φ1 = φ2 = 0,015
H/L = 1

Figura 5.7: Efeito de H0/L0 sobre (S1/H0)3o obtido por diferentes versões dos
algoritmos ED e RS.

Para a avaliação de cinco graus de liberdade da cavidade Duplo-T, o número de iterações foi

alterado para 300, a fim de aprimorar os resultados da busca pelas geometrias ótimas e correta
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reprodução do efeito  de  H/L sobre a performance térmica da cavidade.  Foram  realizadas trinta

execuções de cada algoritmo para cada valor do intervalo de H/L. Os resultados do máximo excesso

de  temperatura  quatro  vezes  minimizado  (θ̃max)4m,  assim  como  as  geometrias  ótimas  ((H0/L0)o,

(H2/L2)2o,  (H1/L1)3o e  (S1/H0)4o),  encontrados  por  algoritmo  e  para  cada  valor  de  H/L,  foram

registrados nos arquivos CSV. A partir destes resultados, utilizando as médias dos valores gerados

em cada rodada de cada algoritmo e os menores valores de (θ̃max)4m, e suas respectivas geometrias

ótimas, são reproduzidas as curvas de efeito de H/L. Deste modo, a Figura 5.8 mostra o efeito de

H/L  sobre  (θ̃max)4m,  onde  novamente,  a  curva  em preto  representa  os  menores  valores  como  a

Solução  Benchmark (SB),  enquanto  que  as  demais  são  geradas  através  da  média  de  valores

registrados para cada versão dos algoritmos ED e RS.
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Figura 5.8: Efeito de H/L sobre (θ̃max)4m obtido por diferentes versões dos algoritmos ED e RS. a) Efeitos
gerados pelas versões do algoritmo ED; b) Efeitos gerados pelas versões do algoritmo RS.

Os resultados presentes nas Figuras  5.8(a) e 5.8(b) mostram que as versões do algoritmo ED

conseguem reproduzir melhor o efeito de H/L sobre (θ̃max)4m em comparação as versões do algoritmo

RS. Para valores de  H/L > 5 todos os algoritmos reproduzem com precisão a influência de  H/L

sobre  (θ̃max)4m. O mesmo efeito foi observado em relação ao efeito de  H/L sobre  (H0/L0)o, onde a

média  dos  valores  encontrados  por  todos  os  algoritmos  convergiram para  a  curva  da  Solução

Benchmark (SB), com os melhores resultados. Entre as versões do algoritmo ED, a que mais se

aproxima da curva da SB é o algoritmo ED1, para valores de  H/L < 5. Entre os resultados das

versões do algoritmo RS, é possível notar, através da Fig.  5.8(b), que a curva mais próxima da
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melhor representação é a curva gerada pela média de valores do algoritmo RS_BE, com o CS

híbrido  BoltzExp.  Já  o  algoritmo RS_E,  com o CS  Exponencial apresenta a  curva média  mais

distante da SB. Os demais algoritmos estão em posições intermediárias. Claramente, o algoritmo

com maior confiabilidade é aquele em que a média é mais próxima dos valores mínimos, neste caso,

o algoritmo ED1. 

A influência do algoritmo na reprodução do efeito de H/L sobre a geometria ótima do grau

de liberdade H2/L2, pode ser observado na Fig. 5.9. Nesse caso, é possível notar que as versões do

algoritmo  ED novamente  apresentam curvas  mais  próximas  ou  exatamente  iguais  à  curva  dos

melhores resultados com a Solução Benchmark (SB) para o efeito de H/L sobre (H2/L2)2o. A única

versão que apresenta alguma oscilação nos resultados é a versão ED2, como pode ser visto na Fig.

5.9(a).  Por  outro  lado,  os  resultados  do  algoritmo  RS,  assim  como  suas  diferentes  versões,

apresentam maior  divergência,  principalmente  em  H/L <  5,  em relação  à  curva  dos  melhores

resultados para a reprodução do efeito de H/L sobre (H2/L2)2o, como pode ser visto na Fig. 5.9(b).

Apenas em H/L > 5, que as versões do algoritmo RS apresentam magnitudes próximas a melhor

solução, principalmente as versões RS_C1e RS_C2. Esta dificuldade em convergir para os valores

ótimos de H2/L2 para menores valores de H/L, explica as diferenças apresentadas na reprodução do

efeito de H/L sobre (θ̃max)4m observadas na Fig. 5.8(b).
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Figura 5.9: Efeito de H/L sobre (H2/L2)2o obtido por diferentes versões dos algoritmos ED e RS. a) Efeitos
gerados pelas versões do algoritmo ED; b) Efeitos gerados pelas versões do algoritmo RS.
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A Figura 5.10 apresenta o efeito do grau de liberdade H/L sobre (H1/L1)3o. Os resultados das

versões do algoritmo ED são apresentados na Fig. 5.10(a), enquanto que os resultados das versões

do algoritmo RS podem ser vistos na Fig.  5.10(b). Como pode ser observado, através das Figs.

5.10(a)  e  5.10(b),  novamente  os  resultados  das  versões  do  algoritmo  ED  apresentam  maior

concordância  com a  curva  do efeito  de  H/L reproduzido pelos  melhores  resultados  da SB,  em

comparação aos resultados das versões do algoritmo RS. Entre as versões do algoritmo ED, as

versões  ED1  e  ED2,  apresentam  os  melhores  resultados.  Por  outro  lado,  entre  as  versões  do

algoritmo  RS,  com  resultados  mais  divergentes,  o  algoritmo  RS_E,  com  o  parâmetro  de  CS

Exponencial,  apresenta os piores resultados. O algoritmo RS_B, com o parâmetro de CS  Boltz,

também apresenta um resultado insatisfatório, divergindo dos melhores resultados. Neste caso, o

algoritmo RS com o parâmetro híbrido para a função de CS BoltExp, RS_BE, também não converge

para a curva de efeito adequada. Entre as versões do algoritmo RS, aquelas configuradas com os

parâmetros  híbridos  de  CS,  ConstExp1 e  ConstExp2,  apresentaram  as  curvas  de  efeito  mais

próximas ao efeito de H/L sobre (H1/L1)3o. Estes resultados são semelhantes aos apresentados pelas

versões ED3 e ED4 do algoritmo ED, Fig. 5.10(a).
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Figura 5.10: Efeito de H/L sobre (H1/L1)3o obtido por diferentes versões dos algoritmos ED e RS. a) Efeitos
gerados pelas versões do algoritmo ED; b) Efeitos gerados pelas versões do algoritmo RS.
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A Figura  5.11 mostra  que  a  média  dos  resultados  para  o  efeito  de  H/L sobre  (S1/H0)4o,

registrada por todos os algoritmos, diverge em relação ao efeito gerado pelos melhores resultados,

para qualquer valor de H/L. Na Figura 5.11(a), é possível observar que, para valores de H/L < 5,

todas as versões do algoritmo ED não conseguem encontrar os valores ótimos e reproduzir o efeito

correto.  Apenas  para  o  algoritmo  ED1  apresenta  um  efeito  próximo  à  curva  dos  melhores

resultados, principalmente para  H/L > 5. Em relação aos resultados das versões do algoritmo RS,

apresentados  na  Fig.  5.11(b),  é  notável  a  grande  dificuldade  destes  métodos  em  encontrar

corretamente as geometrias ótimas e o efeito de H/L sobre (S1/H0)4o, para qualquer valor de H/L.
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Figura 5.11: Efeito de H/L sobre (S1/H0)4o obtido por diferentes versões dos algoritmos ED e RS. a) Efeitos
gerados pelas versões do algoritmo ED; b) Efeitos gerados pelas versões do algoritmo RS.

5.1.3. Avaliação de Diferentes Versões do Algoritmo de Evolução Diferencial

Nesta seção serão apresentados os resultados da análise das diferentes versões do algoritmo

de  Evolução  Diferencial  (ED)  para  a  reprodução  do  efeito  do  grau  de  liberdade  H/L sobre  a

geometria ótima e desempenho térmico da cavidade Duplo-T. Diferente da seção anterior, nesta

seção, o estudo se concentra nas versões do algoritmo ED. É apresentada também, uma comparação

da  influência  do  número  de  iterações,  ou  avaliações  da  Função  Objetivo  (FO),  conforme  a

metodologia explicada na seção 4.1.4. Serão abordadas como medida de comparação a média e o

desvio padrão obtidos para cada algoritmo com diferentes configurações na reprodução do efeito de
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H/L sobre  (θ̃max)4m e suas respectivas geometrias ótimas. As restrições do problema são mantidas

constantes em φc = 0,1, φ1 = 0,015 e φ2 = 0,015.

Na Figura 5.12 são apresentados os resultados da otimização geométrica de quatro graus de

liberdade para  diferentes  valores  de  H/L. Foram  realizadas trinta  execuções de  cada  versão do

algoritmo ED para diferentes combinações de tamanho da população (NP) e número de gerações

(NG). Na Figura  5.12 é possível observar a média, representada pelos pontos, e o desvio padrão,

representado  pelas  barras  verticais,  em relação  ao  efeito  de  H/L sobre  (θ̃max)4m.  Para  as  razões

geométricas de H/L > 0,5, todos os algoritmos apresentaram um desvio padrão muito pequeno na

Fig.  5.12, independente do número de iterações (NP × NG). Consequentemente, a dificuldade de

convergência para as geometrias ótimas encontra-se em valores de H/L ≤ 0,5. Esta é uma região do

espaço  de  busca  mais  desafiadora  para  os  algoritmos  por  possuir  muitos  ótimos  locais  na

configuração geométrica estudada. Neste caso, os valores aplicados aos parâmetros de configuração

do algoritmo influenciam diretamente no desempenho do mesmo. Observando estes resultados é

possível identificar quais parâmetros, assim como os seus respectivos valores, são mais adequados

na adaptação da meta-heurística ao problema de interesse.

A Figura  5.12 apresenta  em  cada  gráfico,  uma  comparação  dentro  de  cada  versão  do

algoritmo, modificando apenas o número de iterações. É possível notar a influência dos parâmetros

NP e  NG no desempenho do algoritmo, reduzindo o desvio padrão. Obviamente, quanto maior o

número de iterações, e maior custo computacional, a tendência será de melhorar os resultados dos

algoritmos. Entretanto, observando as Figs. 5.12(a) e 5.12(d), com as versões ED1 e ED4, nota-se

que  estas  apresentam menor  desvio  padrão  do  que  as  demais  versões,  mesmo com apenas  50

iterações.  Quando  o  número  de  iterações  é  aumentado  para  300,  a  redução  no  desvio  padrão

também é mais evidente nas versões ED1 e ED4. Por outro lado, nas Fig. 5.14(b) e 5.14(c), as

versões ED2 e ED3 apresentam um desvio padrão muito maior e uma menor redução desta medida

estatística em relação ao aumento de iterações. É interessante notar, que, mesmo com 300 iterações,

o desvio padrão das versões ED2 e ED3 apresentam a mesma magnitude do que as versões ED1 e

ED4 com a metade de iterações. 
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Figura 5.12: Média e desvio padrão do efeito de H/L sobre (θ̃max)4m registrados por diferentes
versões do algoritmo ED com diferentes combinações de NP e NG: a) ED1 b) ED2 c) ED3 d) ED4.

A Figura 5.13 apresenta a comparação entre as diferentes versões do algoritmo ED para cada

combinação dos parâmetros de (NP × NG). As Figs. 5.13(a) a 5.13(d) apresentam os resultados de

diferentes algoritmos com os limites de iterações 50, 100, 150 e 300. É possível observar, através

dos gráficos apresentados na Fig.  5.13, que os maiores valores de desvio padrão para  (θ̃max)4m são

registrados  pelos  algoritmos  ED2 e  ED3.  Sendo que  o  desvio  padrão  destas  versões  para  100

iterações, é próximo aos valores de desvio padrão das versões ED1 e ED4 com 50 iterações. Esta

situação pode ser observada comparando-se os gráficos da Fig.  5.13(c) em relação à Fig.  5.13(b),

assim como, entre as Fig.  5.13(d) e  5.13(c).  Portanto,  os algoritmos ED1 e ED4, apresentaram
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maior eficiência do que os algoritmos ED2 e ED3, pois geram o mesmo desvio padrão com um

menor número de iterações. 

Figura 5.13: Média e desvio padrão do efeito de  H/L sobre (θ̃max)4m para H/L ≤ 0,5, registrados por
diferentes versões do algoritmo ED com diferentes combinações de NP e NG: a) NP = 5, NG = 10 b)

NP = 10, NG = 10 c) NP = 10, NG = 15 d) NP = 15, NG = 20.

Em alguns casos, os resultados do desvio padrão de  (θ̃max)4m do algoritmo ED2 com 300

iterações (H/L ≤ 0,5), é maior do que os resultados das versões ED1 e ED4, com 150 iterações, Fig.

5.13(d) (NP = 10 e  NG = 15). O incremento no número de iterações dos algoritmos, através dos

parâmetros  de população (NP)  e  gerações  (NG)  contribui  significativamente para a  redução da

dispersão dos resultados, principalmente entre 50 e 150 iterações. Porém, a diferença entre 150 e

300  iterações  na  diminuição  do desvio  padrão  é  muito  pequena,  sendo  notada  apenas  para  as
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versões  ED1  e  ED4.  A partir  de  300  iterações  o  custo  computacional  é  injustificável  e  sua

contribuição  para  a  redução  do  desvio  padrão  é  muito  pequena.  A  variação  no  tempo  de

processamento  é  linear,  ou  seja,  300  iterações  custam  praticamente  o  dobro  do  tempo

computacional de 150 iterações.

A Figura 5.14 apresenta o resultado das diferentes versões do algoritmo ED para o efeito de

H/L sobre as geometrias ótimas da cavidade Duplo-T. Do mesmo modo que a temperatura (θ̃max)4m,

neste experimento também foram calculadas a média e desvio padrão para os valores dos graus de

liberdade que formam a geometria ótima. 

Figura 5.14: Média e desvio padrão do efeito de H/L sobre a geometria ótima, registrados por
diferentes versões do algoritmo ED com limite de 150 iterações: a) Efeito de H/L sobre (H0/L0)o, b)

Efeito de H/L sobre (H2/L2)2o, c) Efeito de H/L sobre (H1/L1)3o, d) Efeito de H/L sobre (S1/H0)4o.
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A Figura 5.14 apresenta o desvio padrão e a média do efeito de H/L sobre a geometria ótima.

Na Figura  5.14(a), é possível observar a dispersão e a média do efeito de  H/L sobre  (H0/L0)o. A

determinação de qual o melhor algoritmo para este caso não é clara, visto que para este grau de

liberdade todos apresentam um desvio padrão semelhante, que aumenta de acordo com o aumento

de H/L e da magnitude de (H0/L0)o. De acordo com as Figuras  5.14(a) e  5.14(d), o desvio padrão

apresentado  pelas  versões  ED1  e  ED4  é  levemente  menor,  mas  não  apresenta  uma  diferença

significativa  que  possa  influenciar  a  interpretação  dos  resultados  e  a  avaliação  geométrica.

Entretanto, para o efeito de H/L sobre (H2/L2)2o, representado pela Fig. 5.14(c), existem valores de

desvio padrão acentuados para as versões ED2 e ED3 do algoritmo ED, em várias razões de H/L.

Esta  informação  evidencia  a  dificuldade  destas  versões  de  escaparem  de  mínimos  locais,

apresentando resultados que poderiam comprometer recomendações teóricas sobre a influência de

H/L. A versão ED2 também apresenta um elevado valor de desvio padrão no efeito de H/L sobre

(H1/L1)3o,  como pode  ser  visto  na  Fig.  5.14(c).  Em relação  ao  efeito  de  H/L sobre  (H2/L2)2o e

(H1/L1)3o os únicos algoritmos que não apresentam desvio padrão elevado são as versões ED1 e

ED4. O algoritmo ED3 também apresenta um bom desempenho para a otimização de  (H1/L1)3o,

como mostra a Fig. 5.14(c). Para o efeito de H/L sobre (S1/H0)4o, apresentado na Fig. 5.14(d), não é

possível determinar qual versão do algoritmo ED obteve um melhor desempenho. As versões ED1 e

ED4,  novamente,  apresentam uma  dispersão  ligeiramente  menor,  mas  nada  que  configure  um

desempenho muito melhor do que os demais algoritmos.

5.2.Resultados da Otimização da Cavidade Duplo-Y

O presente capítulo aborda a avaliação geométrica da nova geometria complexa proposta

nesta  Tese,  a  geometria  em  forma  de  Duplo-Y.  Também  serão  analisados  os  resultados  das

metodologias de otimização de Busca Exaustiva (BE) e a meta-heurística de Evolução Diferencial

(ED), ambas aplicadas na otimização da Cavidade Duplo-Y. As próximas seções estão organizadas

de acordo com os níveis de otimização definidos pela aplicação do método Design Construtal (DC).

Ou seja,  a  avaliação geométrica  inicia  com poucos  graus  de  liberdade  e  a  cada  nível  inclui  a

avaliação de mais um grau de liberdade de acordo com a hierarquia das razões geométricas. A

ordem também é definida de forma arbitrária quando não se tem uma dependência específica entre

as razões ou variáveis, exemplo de  α e  β. A ordem de otimização apresentada nas demais seções

está de acordo com o processo de avaliação pelo método DC apresentado na seção 4.2.1. 
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5.2.1. Otimização de Um Grau de Liberdade

O primeiro nível de otimização compreendeu a análise dos ângulos  α e  β considerando-os

iguais, ou seja, como um único grau de liberdade, α = β. As demais razões foram mantidas com

valores fixos de H/L = 1, H0/L0 = 10, H2/L2 = H1/L1 = 0,07 e S1/H0 = 0,5. A restrição de área aplicada

foi  de  φc= 0,1.  O método de Busca  Exaustiva  foi  empregado na  otimização da geometria  dos

ângulos em um intervalo de α = β ∈ [-80°, 80°], com variação ∆(α) = ∆(β) = 1º. Foram avaliadas

160 diferentes geometrias, das quais apenas 92 configurações foram validas, portanto o intervalo

investigado foi de α = β ∈ [-39°, 52°]. A Tabela 5.2 apresenta as métricas calculas para a obtenção

de (θ̃max)m. Por motivos de brevidade, são apresentados apenas os dois primeiros grupos e os dois

últimos grupos, ordenados de forma crescente de acordo com as métricas estatísticas. De acordo

com os  resultados  da  Tab.  5.2 os  algoritmos  ED12 e  ED14 obtiveram o  melhor  desempenho,

apresentando a menor média e desvio padrão, assim como os menores valores de Erro Padrão e

Raiz do Erro Quadrático Médio  (RMSE). Esses algoritmos são configurados com o operador de

mutação rand/1/bin, Eq. (2.3), e fator de amplificação  F  = 1. As versões ED12 e ED14 diferem

apenas no parâmetro de CR, sendo CR = 0,7 e CR = 0,9 respectivamente.

Tabela 5.2. Métricas estatísticas para os resultados de diferentes versões do ED

Versões do
Algoritmo ED

Médias

(θ̃max)m

Variância
Desvio

Padrão

Erro

Padrão
RMSE

ED12; ED14 0,05232 1,76×10-6 1,33×10-3 2,42×10-4 1,61×10-3

ED22; ED24 0,05253 3,83×10-6 1,96×10-3 3,57×10-4 2,24×10-3

ED41; ED43 0,05491 7,28×10-5 8,53×10-3 1,56×10-3 9,10×10-3

ED31; ED33 0,05770 1,87×10-4 1,37×10-2 2,50×10-3 14,9×10-3

O segundo grupo de algoritmos com um bom desempenho são as versões ED22 e ED24, tais

algoritmos possuem os parâmetros  F  = 1 e operador de mutação  best/1/bin, Eq. (4.1). A taxa de

cruzamento aplicada é de CR = 0,7 para ED22 e CR = 0,9 para ED24. Como já explicado na seção

4.2, os finais 2 e 4 representam  CR = 0,7 e  CR = 0,9, respectivamente e ambos com  F  = 1. É

possível notar que os grupos configurados com o fator de amplificação F = 1, obtiveram um melhor

desempenho em encontrar o valor de (θ̃max)m. Por outro lado os dois últimos grupos, nas duas últimas

linhas da Tab. 5.2, apresentaram o pior desempenho. Ou seja, essas versões obtiveram valores mais

distantes da média de (θ̃max)m em relação ao valor ótimo, assim como, maiores valores para Desvio

Padrão, Erro Padrão e RMSE. Esses grupos têm em comum o fator de amplificação F=1,5. Entre os

operadores de mutação  best/2/bin e  current-to-best/1/bin, Eqs. (2.6) e (4.2) o primeiro foi o que

apresentou o pior desempenho (ED31 e ED33). É possível observar pelos dados da Tab. 5.2 que o
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parâmetro CR não exerce uma grande influência no desempenho dos algoritmos analisados, sendo

mais  influentes  os  parâmetros  F e  operador  de  mutação.  Esta  análise  é  valida  apenas  quando

observados  um  conjunto  com  os  mesmos  valores  para  NP e  NG,  sendo  estes,  em  geral,  os

parâmetros mais influentes segundo a literatura (Piotrowski, 2017).

Os testes estatísticos de Shapiro Wilk (SW), Kruskal-Wallis (KW) e Dunn foram aplicados

para  determinar  de  forma  estatística  se  existem diferenças  significativa  entre  os  16  algoritmos

analisados,  assim como,  quais  versões apresentam comportamento semelhante.  Primeiramente a

Tabela 5.3 apresenta o resultado do teste de SW para identificar se as amostras dos resultados de

cada algoritmo possuem uma distribuição Normal. São apresentados os resultados dos algoritmos

presentes  na Tab.  5.2 com o  p-value  para  o teste  de SW. Todos  os  algoritmos  analisados não

apresentam distribuição Normal, e portanto o teste de KW foi aplicado para identificar diferenças

significativas entre os resultados  analisados.  Na segunda parte da Tab.  5.3 são apresentados os

valores do teste de KW através do p-value entre o conjunto de versões do algoritmo ED presentes

na Tab.  5.2, assim como o valor de  p-value  para todas as 16 versões. O nível de significância

utilizado foi αs = 0,05, e todos os resultados apresentaram p-value << αs, portanto, é constatada a

existência de diferenças significativas entre os resultados dos algoritmos analisados, rejeitando a h0.

Tabela 5.3. Resultados de testes estatísticos para análises das versões do ED

Shapiro Wilk: teste de hipótese de distribuição normal
Versões do ED p-value

ED12; ED14 2,785×10-6 não-normal
ED22; ED24 3,275×10-7 não-normal
ED31; ED33 1.498×10-9 não-normal
ED41; ED43 1,87×10-4 não-normal

Kruskal-Wallis: teste da soma dos postos
Versões do ED p-value αs

ED [12, 14, 22, 24, 31, 33, 41, 43] 1,932×10-6 0,05 diferença significativa
Todas as Versões 1,109×10-7 0,05 diferença significativa

A Figura 5.15 apresenta o resultado da comparação múltipla pareada pelo teste de Dunn para

o conjunto de versões do algoritmo ED presentes na Tab.  5.2. A distribuição de cada algoritmo é

apresentada através de um gráfico de caixa com a cor representando o grupo em que os mesmos são

classificados de acordo com o resultado do teste de Dunn. A Fig. 5.15 mostra dois grupos A e B, o

que significa que os algoritmos presentes em cada um desses grupos não apresentam diferenças

significativas com os algoritmos do mesmo grupo. A diferença significativa é observada apenas
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entre algoritmos de grupos diferentes, por exemplo, existe diferença entre as versões ED12 e ED31,

porém não há diferença entre as versões ED12 e ED41 ou entre as versões ED31 e ED33. 

Figura 5.15: Resultado da comparação múltipla pelo teste de Dunn para um conjunto reduzido de
algoritmos.

Os  resultados  do  teste  de  Dunn  corroboram  a  observação  de  que  os  parâmetros  mais

influentes, entre os analisados, são o fator de amplificação (F) e operador de mutação, nesta ordem.

A taxa de cruzamento (CR)  não apresenta influência no resultado dos algoritmos,  considerando

apenas os valores analisados, 0,7 e 0,9. O resultados do teste de Dunn para todos os 16 algoritmos

apresentados  na  Fig.  5.16,  reforçam a  interpretação  da  sensibilidade  dos  métodos  ao  fator  de

amplificação  F. Através dessa comparação é possível observar que entre as versões do algoritmo

ED, classificados no grupo A, o parâmetro em comum é o fator de amplificação. Com exceção para

os  algoritmos  da  classe  ED4y  onde  a  variação  dos  parâmetros  F e  CR não  influencia  no

comportamento  da  meta-heurística  de  forma  a  apresentar  diferença  significativa  entre  suas

variações.

Os  resultados  do  teste  de  Dunn,  para  todos  os  16 algoritmos  avaliados,  presentes  na

Fig.5.16, também deixam claro que aqueles algoritmos que usam o parâmetro F = 1,5, apresentaram

os piores desempenhos, em especial aqueles classificados no grupo B. Em uma análise por operador

de  mutação,  EDx,  as  versões  ED1y são as  que sofrem pouca  influência  dos  parâmetros  F.  Os

operadores best/1/bin e best/2/bin representados pelas versões ED2y e ED3y, são os que apresentam

maior sensibilidade ao parâmetro F. Entre as versões que utilizam o parâmetro F = 1,5, o melhor

desempenho está na  variação ED4y, seguido de ED1y. Portanto, em relação ao parâmetro  F, os

resultados indicam fortemente que F = 1 é o melhor parâmetro para as versões ED1y, ED2y e ED3y.
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Figura 5.16: Resultados da comparação múltipla pelo teste de Dunn para todas as versões do
algoritmo ED.

A Figura 5.17 apresenta o efeito dos ângulos α e β, representados pelo grau de liberdade α =

β, em (θ̃max)m reproduzidos pelo método de BE em comparação à exploração do espaço de busca

pelos métodos EDx4. É possível observar que todos os métodos convergem rapidamente para a

região de ótimo, visto a concentração dos pontos visitados durante o processo de otimização perto

da solução ótima. A exploração mais dispersa presente na Fig.  5.17, foi obtida pela versão ED34,

Fig.  5.17 (c),  e  a  mais  concentrada  estaria  representada  pela  versão  ED14,  Fig.  5.17 (a).  A

exploração do espaço de busca pelas versões ED24 e ED44 é idêntica, visto que o uso do parâmetro

F = 1 para ED44 faz com que os dois métodos utilizem o mesmo operador de mutação, vide as Eqs.

(4.1) e (4.2).

A avaliação pelo método DC do efeito de α e β sobre (θ̃max)m mostra a grande influência dos

ângulos α e β sobre o desempenho térmico da cavidade Duplo-Y. O efeito da variação angular dos

braços  da cavidade,  reproduzido pelo método de BE, mostra  uma redução de 58% na máxima

temperatura em excesso adimensional,  entre  os ângulos  -39º  a 15º.  A Figura  5.18 apresenta as

geometrias geradas durante o processo de otimização de um grau de liberdade da cavidade Duplo-Y.

No extremo negativo do espaço de busca, com α = β =-39º,  a Fig.  5.18(a) apresenta a geometria

com pior desempenho térmico. A geometria ótima, com os ângulos (α)o = (β)o = 15º, é apresentada

na Fig. 5.18(b) com a máxima temperatura em excesso adimensional uma vez minimizada (θ̃max)m =

0.051374. Na outra extremidade do espaço de busca, o campo de temperaturas obtido para o ângulo

positivo de α = β = 52º é apresentado na Fig.  5.18(c). É possível notar, pelas geometrias da Fig.

5.18, que o melhor desempenho aparece para o padrão  treelike  (Bejan e Zane, 2012). Na Figura
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5.18 observa-se que a geometria ótima é a que distribuiu os pontos de maior temperatura em 3

diferentes regiões, ao passo que nos extremos inferior e superior dos ângulos investigados, ocorreu

uma distribuição menos homogênea das temperaturas máximas em 1 e 2 regiões, respectivamente.

Figura 5.17: Reprodução do efeito dos ângulos α e β em (θ̃max)m pelos métodos BE e ED.

Figura 5.18: Comparação entre geometrias não otimizadas e geometria uma vez otimizada. 
a) α = β = -39° b) (α) o = (β)o = 15° c) α = β = 52°, 
    θ̃max = 0,124043;      (θ̃max)m = 0,051374;     θ̃max = 0,078953; 
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5.2.2. Otimização de Dois Graus de Liberdade

Os  dois  graus  de  liberdade  otimizados  para  o  segundo  nível  do  processo  de  avaliação

geométrica  se  deu  através  da  busca  pelas  geometrias  ótimas  dos  ângulos  α e  β de  forma

independente.  Os  demais  graus  de  liberdade  forma mantidos  com valores  contantes  durante  o

processo de otimização, sendo H/L = 1,  H0/L0 = 10 e S1/H0 = 0,5. A restrição de área da cavidade

aplicada foi de φc  = 0,1. A restrição de área dos braços da geometria foi definido como  φ1 = φ2 =

0,015. Os graus de liberdade H2/L2 e H1/L1, foram mantidos com os seus valores mínimos do espaço

de busca, conforme explanado na seção 4.2.3. Assim como nos processos de otimização anteriores,

foi aplicado primeiramente o método de BE. O espaço de busca considerado para a otimização dos

dois ângulos compreende o intervalo α, β ∈  [-80°, 80°], com variação de 1°. Portanto, o método de

busca  exaustiva  avaliou  25.600  combinações  geométricas,  sendo  calculado  o  campo  de

temperaturas para 14.237 geometrias válidas. 

A Figura  5.19 apresenta o efeito do ângulo  α sobre  (θ̃max)m. Também são apresentadas as

geometrias e os campos de temperatura nos extremos de  α,  assim como a geometria ótima e a

distribuição de temperatura para (α)o e  (θ̃max)2m.  A solução ótima encontrada pelo método BE é de

(α)o = -7° e (β)2o = 36°, com a temperatura máxima adimensional duas vezes minimizada de (θ̃max)2m

= 0,029970. É possível observar na Fig. 5.19 que a geometria ótima ocorre quando há uma ótima

distribuição das imperfeições do sistema, neste caso, pontos de calor. A geometria ótima no centro

da Fig. 5.19 apresenta até cinco regiões de maior temperatura, enquanto os extremos apresentam 3 e

2 regiões.  Dessa forma,  os resultados indicam que a geometria  que conduz a distribuição mais

homogênea do campo de temperaturas maximizará o desempenho térmico do problema.

O processo de otimização de dois graus de liberdade através da meta-heurística de Evolução

Diferencial  (ED)  foi  realizado com as  mesmas  dezesseis  versões  avaliadas  na  seção  5.2.1.  Os

resultados obtidos com o método de BE foram utilizados para validar os resultados das versões do

algoritmo  ED.  Para  a  avaliação  das  versões  do  algoritmo  ED,  foram  empregadas  análises

estatísticas  comparando  os resultados  obtidos  pelos  algoritmos.  A primeira  análise  estatística

apresentada aborda a etapa de experimentos  com  NP = 20.  A Tabela  5.4 apresenta as medidas

estatísticas de Média, Variância, Desvio Padrão, Erro Padrão e RMSE. Os algoritmos presentes na

Tab. 5.4 representam os melhores e piores casos, para simplificar a discussão não são apresentadas

as métricas para todos os dezesseis algoritmos.
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Figura 5.19: Efeito de α sobre (θ̃max)2m e respectivas geometrias registrados pelo método BE.

Os dados presentes na Tab. 5.4 mostram que as versões ED12, ED32 e ED34 obtiveram o

melhor desempenho, encontrando a geometria ótima em 100% das execuções. Apresentam portanto

variância, desvio padrão e erros nulos. Em segundo lugar estão os algoritmos ED13 e ED14, os

quais apresentam os menores valores de variância, desvio padrão e erros. O que essas versões do

ED possuem em comum é o parâmetro  F = 1, com exceção do ED13. Por outro lado, os piores

resultados estão com os algoritmos ED24, ED44 e ED23. Nesses casos, o que é compartilhado é o

operador de mutação best/1/bin, que combinado com F = 1,5 e  CR = 0,9, apresentam os maiores

valores de variância, desvio padrão e erros. Os valores de variância, desvio padrão, erro e RMSE

para  os  algoritmos da primeira  linha da  Tab.  5.4,  ocorrem devido a  todas  as  execuções  destes

algoritmos alcançarem os valores ótimos de (α)o = -7° e (β)2o = 36°, encontrando, portanto o valor

de (θ̃max)2m = 0,029969 em todas as observações. Isso ocorre porque os valores do espaço de busca

dos ângulos foram variados de forma discreta, ou seja, Δα = Δβ = 1º.

Tabela 5.4. Medidas estatísticas para os resultados das versões do ED para NP = 20.

Versões do Algoritmo ED
Médias

(θ̃max)m

Variância
Desvio

Padrão

Erro

Padrão
RMSE

ED12; ED32; ED34 0,029969 0 0 0 0
ED13; ED14 0,029974 3,44×10-10 1,86×10-5 3,39×10-6 1,89×10-5

ED24; ED44 0,030169 1,94×10-7 4,41×10-4 8,05×10-5 4,77×10-4

ED23 0,030472 1,12×10-6 1,06×10-3 1,93×10-4 1,15×10-5
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Além das medidas estatísticas observadas na Tab.  5.4, uma análise mais criteriosa é feita

para se identificar as reais diferenças entre os métodos avaliados. Nesse sentido, o teste de Shapiro-

Wilk  (SW),  presente  na  Tab.  5.5,  mostra  que  os  resultados  dos  algoritmos  analisados  não  são

provenientes de uma distribuição Normal. Portanto, é possível se lançar mão do Teste de Kruskal-

Wallis (KW) para análise de dados não-paramétricos, ou seja, que não são provenientes de uma

distribuição Normal. O teste de KW foi aplicado entre os algoritmos presentes na Tab. 5.5 e entre

todas as versões,  com nível de significância de 0,05.  Os valores de  p-value presentes nas duas

últimas  linhas  da  Tab. 5.5 mostram  que  existem  diferenças  significativas  entre  os  métodos

avaliados.

Tabela 5.5. Testes estatísticos de SW e KW aplicados as versões do ED para NP = 20.

Shapiro Wilk: teste de hipótese de distribuição normal
Versões do ED p-value

ED12; ED32; ED34 - valores idênticos
ED13; ED14 4,402×10-11 não-normal
ED24; ED44 7,169×10-9 não-normal

ED23 1,479×10-8 não-normal
Kruskal-Wallis: teste da soma dos postos

Versões do ED p-value αs

ED [12, 13, 14, 23, 24, 34, 44] 1,576×10-8 0,05 diferença significativa
Todas as Versões 2,2×10-16 0,05 diferença significativa

A Figura 5.20 apresenta a classificação através do teste de Dunn para comparações múltiplas

entre os algoritmos da Tab. 5.4. Os resultados apresentados na Fig. 5.20 indicam que não existem

diferenças significativas entre os algoritmos classificados no grupo A: ED12, ED13, ED14, ED32 e

ED34. Assim como não existem diferenças significativas entre os algoritmos classificados no grupo

B: ED23, ED24 e ED44. No entanto, qualquer algoritmo classificado no grupo A possui diferença

significativa em seus resultados em comparação com aqueles algoritmos classificados no grupo B.

De acordo com a Tab. 5.4, os algoritmos do grupo B apresentam o pior desempenho.

A Figura 5.21 apresenta os resultados da classificação geral pelo teste de Dunn, onde todos

os dezesseis algoritmos foram analisados. O nível de significância aplicado para o teste foi de 0,05,

e três grupos foram identificados dentre todas as versões do ED: A, B e C. O grupo A compreende

os algoritmos com o melhor desempenho, entre eles estão aqueles apresentados nas duas primeiras

linhas  da  Tab.  5.4.  Esse  grupo  apresenta  um conjunto  de  parâmetros  heterogêneo,  não  existe

predominância de um determinado parâmetro. Estão classificados no grupo  A todos os diferentes

valores para F e CR analisados, além de todos os operadores de mutação. Quanto ao grupo B, com

algoritmos com os piores desempenhos e alguns intermediários, a maioria dos algoritmos pertence
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ao operador de mutação  best/1/bin (ED2y). Porém também estão no grupo  B as versões ED31 e

ED44, duas versões que não compartilham nenhum parâmetro em comum. O grupo C é composto

apenas pelo algoritmo ED33, o que significa que seu resultado não se assemelha com nenhuma

outra versão analisada.

Figura 5.20: Resultado da comparação múltipla pelo teste de Dunn para algoritmos com NP = 20.

Em uma análise por operador de mutação, é possível observar através da Fig. 5.21 que entre

as versões do algoritmo ED que utilizam o operador  rand/1/bin (ED1y), não existem diferenças

significativas.  Ou  seja,  para  NP  =  20  e  NG  =  50,  os  parâmetros  F e  CR não  alteram  o

comportamento do algoritmo. Porém para as versões ED2y, com o operador de mutação best/1/bin,

a combinação F = 1 e CR = 0,7 apresentou o melhor desempenho, sendo classificada no grupo A. As

demais versões do ED2y estão todas no grupo B, não possuem diferenças significativas. 

O  grupo  de  algoritmos  configurados  com  o  operador  de  mutação  best/2/bin (ED3y),

apresenta uma grande sensibilidade ao parâmetro F. Visto que aquelas versões que utilizaram F = 1,

(ED32 e ED34) apresentam diferenças significativas em relação as demais (ED31 e ED33) e estão

no grupo de melhor desempenho, grupo A. Também é possível observar que para as versões ED3y

com o F = 1, o parâmetro CR é irrelevante, considerando os valores 0,7 e 0,9 investigados. Dentre

as demais versões (ED31 e ED33), o parâmetro  CR = 0,9 piorou ainda mais o desempenho do

operador de mutação best/2/bin quando usado o F = 1,5, sendo essa versão isolada no grupo C. 

Entre as versões do algoritmo ED que utilizam o operador de mutação current-to-best/1/bin

(ED4y),  todos  foram classificados  no  grupo  A,  exceto  a  versão  ED44.  Para  esse  operador  de

mutação o uso de F = 1,5 propiciou uma variância menor nos resultados, em comparação as outras
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duas versões com F = 1. A versão ED44, com CR = 0,9 e F = 1, foi classificada no grupo B, sendo

visível na Fig. 5.21 que seus resultados apresentam uma distribuição diferenciada das demais, com

mais pontos de  outliers  no gráfico de caixas.  Esses pontos de  outliers ilustram mínimos locais

registrados pelos algoritmos do grupo B.

Figura 5.21: Resultado da comparação múltipla pelo teste de Dunn para todas as versões do
algoritmo ED com NP = 20.

A Tabela 5.6 apresenta medidas estatísticas calculadas para as versões do algoritmo ED com

NP =  30.  Para  simplificar,  são  apresentados apenas  os  dois  melhores  grupos  e  os  dois  piores,

ordenados de acordo com a média calculada. É possível observar, através dos resultados da Tab. 5.6

que o aumento no número de indivíduos teve uma grande influência no desempenho dos algoritmos.

A primeira linha da Tab.  5.6 mostra que mais versões do algoritmo ED apresentaram variância,

desvio  padrão  e  erros  nulos.  O  aumento  do  número  de  indivíduos  influenciou  diretamente  o

desempenho de vários algoritmos, independente dos parâmetros  F,  CR ou operador de mutação.

Esse resultado já  era previsível de acordo com a literatura,  (Piotrowski,  2017).  Por outro lado,

alguns algoritmos continuaram apresentando um baixo desempenho, como o caso dos algoritmos

presentes nas duas últimas linhas da Tab.  5.6, ED33 e ED21. Esses algoritmos não aparecem na

Tab.  5.4,  portanto,  para  título  de  comparação,  suas  médias  para  (θ̃max)2m são  respectivamente

0,030410 e 0,030322 para NP = 20. A redução é muito pequena em comparação aos valores da Tab.

5.6. Na Tab. 5.6 novamente aparecem valores de variância, erro e desvio padrão iguais a zero, no

entanto cabe observar que esta situação ocorre pois se trata do mesmo espaço de busca discreto para

os ângulos α e β.
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Tabela 5.6. Medidas estatísticas para os resultados das versões do ED para NP = 30.

Versões do Algoritmo
ED

Médias

(θ̃max)2m

Variância
Desvio

Padrão

Erro

Padrão
RMSE

ED [11, 12, 14, 24,
32 ,34, 41, 43, 44]

0,029969 0 0 0 0

ED13, ED22, ED42 0,029972 1,78×10-10 1,34×10-5 2,44×10-6 1,34×10-5

ED33 0,030236 7,57×10-8 2,75×10-4 5,02×10-5 3,80×10-4

ED21 0,030051 1,87×10-7 4,33×10-4 7,90×10-5 4,33×10-4

A Tabela.  5.7 apresenta  os  resultados  dos  testes  estatísticos  de  Shapiro-Wilk  (SW)  e

Kruskal-Wallis  (KW)  que identificam se  existem  diferenças  significativas  entre  os  algoritmos

avaliados. Os resultados do teste SW presentes na Tab. 5.7 indicam que os resultados não pertencem

a  uma  distribuição  normal.  Portanto,  aplica-se  a  análise  não-paramétrica  (KW),  que  identifica

diferenças significativas entre os algoritmos, vide os resultados dos p-value << αs presentes na Tab

5.7.

Tabela 5.7. Resultados de testes estatísticos para análises das versões do ED para NP = 30.

Shapiro Wilk: teste de hipótese de distribuição normal
Versões do ED p-value

ED [11, 12, 14, 24, 32 ,34, 41, 43, 44] - valores idênticos
ED13, ED22, ED42 7,76×10-12 não-normal

ED33 9,32×10-5 não-normal
ED21 8,97×10-12 não-normal

Kruskal-Wallis: teste da soma dos postos
Versões do ED p-value αs

ED [11, 12, 13, 21, 22, 33, 34, 44] 2,2×10-16 0,05 diferença significativa
Todas as Versões 2,2×10-16 0,05 diferença significativa

Após o teste estatístico de KW é possível aplicar o teste de Dunn e realizar a comparação

múltipla pareada entre as versões do algoritmo ED investigadas. A Figura 5.22 apresenta o resultado

do teste de Dunn para um grupo reduzido de algoritmos, aqueles presentes na Tab. 5.6. A intenção

com esta primeira análise é mostrar de forma sucinta uma comparação entre os grupos das duas

menores médias em relação aos grupos de algoritmos com as maiores médias, como é apresentado

na Tab. 5.6. 

Para o grupo reduzido, presente na Fig. 5.22, a análise pelo teste de Dunn apresenta apenas

duas classificações distintas, A e B. Sendo que, com este teste, a análise baseada apenas na média e

demais métricas estatísticas presentes na Tab.  5.6 não é totalmente confiável, vide o exemplo do
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algoritmo ED21. Mesmo esse algoritmo apresentando a última posição em termos de média, ele é

classificado no grupo A, ou seja, mesmo desempenho que os algoritmos que apresentam erro zero,

como ED11 ou ED12. Por outro lado, o algoritmo ED33, penúltima média na Tab.  5.6, apresenta

diferença significativa em relação aos demais métodos,  sendo classificado de forma isolada no

grupo  B.  Portanto, evidencia-se a importância da aplicação de testes estatísticos para análise de

variância, considerando tanto testes paramétricos quanto não paramétricos. 

Figura 5.22: Resultado da comparação múltipla pelo teste de Dunn para o conjunto reduzido de
algoritmos com NP = 30.

O resultado do teste de Dunn presente na Fig.5.22 mostra que a influência dos parâmetros F,

CR e  operador  de  mutação  sobre  o  desempenho  dos  algoritmos  é  mínima  quando se  tem um

aumento significativo no tamanho da população. Pois é possível observar um conjunto heterogêneo

de  parâmetros  classificados  no  mesmo  grupo  A.  Os  resultados  evidenciam  a  dependência  do

problema em questão em relação ao tamanho da população (NP) do algoritmo ED. Quanto maior a

população,  melhor  será a  convergência do algoritmo para  as  regiões  de ótimo global,  o  que é

esperado.

A Figura 5.23 apresenta os resultados da comparação múltipla do teste de Dunn para todas

as versões do algoritmo ED, com o parâmetro NP = 30. Nessa comparação ampla surge um novo

grupo AB, além dos grupos A, B e C. O grupo AB representa um conjunto intermediário, que pode

se assemelhar tanto com o grupo A, quanto com o grupo B, porém possui diferenças significativas

com os algoritmos do grupo  C. Nessa análise mais ampliada é possível correlacionar, dentro dos

grupos, quais parâmetros de F, CR ou operador de mutação dominam o grupo. 
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Na classificação do teste de Dunn, presente na Fig.  5.23, é observável a dominância do

parâmetro  F  = 1 em relação ao grupo  A.  Entre os nove algoritmos presentes no grupo  A,  seis

versões utilizam o parâmetro F = 1. Entre essas versões não existem diferenças quanto ao parâmetro

CR,  sendo esse  parâmetro  o  menos  influente  no  comportamento  do  grupo  A.  O grupo  AB,  se

apresenta como um grupo intermediário entre  A e  B, não sendo possível uma correlação entre os

parâmetros  F,  CR ou operador  de  mutação.  O grupo B apresenta  apenas  um algoritmo,  sendo

possível apenas uma análise em relação aos demais algoritmos do seu mesmo tipo de operador de

mutação,  ED2y.  Nesse caso,  é  possível  notar  que o  uso  do parâmetro  F =  1,5  influenciou no

comportamento do algoritmo ED32 em comparação ao algoritmo ED24. Ou seja, o algoritmo com o

operador de mutação best/1/bin e o parâmetro CR = 0,9, é sensível ao fator de amplificação. Outra

versão do ED sensível ao parâmetro F é a ED3y, ou seja, aquela que emprega operador de mutação

best/2/bin.

Figura 5.23: Resultado da comparação múltipla pelo teste de Dunn para todas as versões do
algoritmo ED com NP = 30.

A Figura 5.24 apresenta uma comparação dos processos de exploração e convergência entre

os  algoritmos  da  versão  EDx4,  ou  seja,  aqueles  configurados  com  F  = 1  e  CR  = 0,9.  Foram

escolhidos esses algoritmos por pertencerem todos ao grupo A, e possuírem o mesmo desempenho

entre todos os operadores de mutação. A evolução da otimização do grau de liberdade β é abordado

na Fig.  5.24(a) onde é possível observar a concentração dos valores do ângulo próximo ao valor

ótimo de  (β)2o = 36°. Para a versão ED14, a convergência ocorre logo após as mil simulações ou

avaliações da função objetivo. Para a versão ED34, a convergência ocorre mais próximo ao final

das simulações. Os métodos ED24 e ED44 são os que apresentam a convergência mais rápida,

sendo registradas em aproximadamente 700 simulações. Nesse caso, as duas versões apresentam
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desempenhos  idênticos durante  o  processo  de  exploração  do  espaço  de  busca.  Essa  mesma

característica pode ser observada na Fig. 5.24(b), para o processo de minimização de θ̃max. Portanto,

para as próximas investigações com o parâmetro F = 1, o operador de mutação curret-to-best/1/bin

não será aplicado. A convergência dos algoritmos para a busca de (θ̃max)2m é semelhante a otimização

de (β)2o em relação ao número de simulações necessárias, como apresenta a Fig. 5.24(b).

Figura 5.24: Exploração do espaço de busca e convergência das versões do algoritmo ED com F = 1
e CR = 0,9, EDx4. a) Convergência para (β)2o; b) Convergência para (θ̃max)2m;

Até o momento os resultados demonstraram a capacidade dos algoritmos investigadas em

encontrar  as  geometrias  ótimas  e  minimizar  a  resistência  térmica  do  domínio  computacional.

Através  das  ferramentas  estatísticas  foi  possível comparar  o  desempenho  de  cada  versão  do

algoritmo de ED em encontrar as configurações ótimas. Sendo observado um melhor desempenho

no grupo A, que concentra na maioria dos casos o uso do parâmetro F = 1 e CR = 0,9. No entanto, o

método Design Construtal não está interessado apenas na geometria ótima, mas também no efeito

do grau de liberdade investigado sobre o desempenho térmico do sistema, sendo essa é a principal

contribuição da avaliação geométrica empregada pelo método.

A Figura 5.25 apresenta uma comparação do efeito do grau de liberdade α sobre o grau de

liberdade (β)o e temperatura máxima adimensional mínima (θ̃max)m, reproduzidos pelo método de BE

em relação aos pontos visitados pelas versões do algoritmo ED. Os dados registrados durante a

exploração do espaço de busca pelos métodos ED14 e ED24 foram ordenados de acordo com o

ângulo  α, pontos verdes e vermelhos, para a comparação com o efeito deste grau de liberdade,

curvas na cor cinza. Os pontos em azul nos gráficos da Fig. 5.25 representam os valores ótimos de

(β)o e mínimos de (θ̃max)m para cada valor de α, visitados durante a exploração do espaço de busca
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pelas meta-heurísticas. Na Figura 5.25 é possível notar que o algoritmo ED14 apresenta pontos mais

difusos em comparação com os pontos concentrados nas regiões de ótimo da versão ED24. Para o

efeito  de α sobre (θ̃max)m,  os  dados da versão ED14,  presentes  na Fig.  5.25(a),  mostram que é

possível uma boa aproximação do efeito a partir do ângulo α = -40°. Esse resultado é obtido devido

ao processo de otimização do algoritmo ED14 possuir uma convergência mais lenta e apresentar

dados mais dispersos. Entretanto, mesmo com uma maior dispersão nos dados da versão ED14, não

é possível reproduzir o efeito de α sobre (β)o quando comparado ao efeito reproduzido pela BE, Fig.

5.25(b). De acordo com a Fig. 5.25(b), só é possível obter uma aproximação do efeito de α sobre

(β)o próximo a região ótima de (α)o, em torno de -7°. Para valores de α > 0° o problema apresenta

mais de uma solução, ou seja, diferentes valores de β levam a valores muito próximos de (θ̃max)m,

como pode ser observado nas Figs. 5.25(a) e (c). Pois a influência do ângulo α sobre (θ̃max)m, nesses

casos, é maior. Para a versão ED24, a reprodução do efeito de α sobre (β)o e (θ̃max)m é ainda mais

imprecisa devido a rápida convergência do método e concentração da exploração na região ótima de

(α)o, como pode ser observado nas Figs. 5.25 (c) e (d).

Figura 5.25: Comparação entre o efeito do grau de liberdade pelo método BE e a exploração
do espaço de busca pelas versões do algoritmo ED
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Para a correta reprodução do efeito de um determinado grau de liberdade sobre a geometria

ótima e temperatura máxima adimensional, faz se necessário a combinação dos métodos de BE e

ED. Essa combinação é realizada através do uso da BE para o grau de liberdade ao qual se pretende

investigar a influência sobre as demais geometrias. Desta forma, para a obtenção do efeito de α

sobre (β)o e sobre (θ̃max)m, o método BE é aplicado ao ângulo α, com o espaço de busca discretizado,

enquanto que a meta-heurística é aplicada à otimização de β, para cada valor de α. Em síntese, a

combinação BE/ED é a aplicação da meta-heurística na otimização das geometrias (β) de forma

exaustiva para cada valor do grau de liberdade de interesse (α). 

A Figura 5.26 apresenta a uma comparação do efeito de α sobre (β)o e (θ̃max)m reproduzidos

pelos métodos de BE e a combinação de BE/DE2, nomeado aqui apenas de ED2. Para clareza do

texto, será usado sempre o nome da meta-heurística em todas reproduções de efeitos de graus de

liberdade. O algoritmo ED2, apresentado na Fig. 5.26, utilizou os parâmetros F = 1 e CR = 0,9, e foi

escolhido para a reprodução do efeito de α devido a sua rápida convergência e resultados iguais aos

demais métodos do grupo A, segundo a análise estatística, e que obtiveram o melhor desempenho.

Os resultados da Fig. 5.26 mostram que o método ED2 conseguiu convergir para os valores ótimos

de (β)o e mínimos de (θ̃max)m para todos os valores de α corretamente de acordo com os resultados do

método BE.

Figura 5.26: Comparação dos efeitos de α sobre (β)o e (θ̃max)m reproduzidos por BE e ED2.

A Figura 5.27 apresenta o efeito de α sobre (β)o e (θ̃max)m reproduzido pela versão ED2 do

algoritmo ED. É possível observar, de acordo com a Fig. 5.27, a queda da (θ̃max)m até o valor ótimo

do ângulo (α)o = -7°, assim como o aumento do ângulo (β)o até o valor duas vezes otimizado de (β)2o
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=  36°.  Essa  configuração  geométrica  conduz  a  temperatura  máxima  adimensional  duas  vezes

minimizada de (θ̃max)2m =  0,029969. 

Figura 5.27: Efeito de α sobre (β)o e (θ̃max)m reproduzido pelo método ED2.

As geometrias nos extremos do espaço de busca de α, assim como a geometria duas vezes

otimizada, podem ser observadas na Fig. 5.28. A geometria apresentada na Fig. 5.28 (a) mostra uma

forma semelhante a primeira construção em T, investigada em Biserni et al. (2004). A geometria em

forma de um T surge a partir da otimização do ângulo β para o valor extremo negativo de α = -70°.

Nesse caso, o ângulo β obteve mais possibilidades em seu espaço de busca,  sendo a geometria

ótima o valor de (β)o = 2° que dividiu o domínio computacional em três áreas de temperaturas

aproximadamente iguais. Para o extremo oposto do espaço de busca de α, em α = 55°, a geometria

do braço superior da cavidade é incapaz de influenciar de forma significativa para a redução da

resistência  térmica do domínio computacional,  como pode ser observado na Fig  5.28 (c).  Essa

última geometria representa de forma clara o porque de existirem várias soluções para (β)o, com

diferenças pequenas de (θ̃max)m para valores acentuados do ângulo α, como ficou registrado nas Figs.

5.25 (b) e (d). A geometria do ângulo  α, com os valores mínimos da razão  H1/L1, faz com que a

geometria do braço superior não tenha influência sobre a área inferior do domínio computacional.
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Portanto, o ângulo β contribui apenas para evitar outra área de alta temperatura na região superior

do sólido.

Figura 5.28: Geometrias ótimas para o efeito de α sobre (β)o e (θ̃max)m: 
        a) α = -70° b) (α)o = -7°      c) α = 55°

            (β)o = 2°     (β)2o = 36°          (β)o = 59°
            (θ̃max)m = 0,0662     (θ̃max)2m = 0,0299          (θ̃max)m = 0,0809

A Figura 5.28 (b) apresenta a geometria duas vezes otimizada composta por (α)o e (β)2o, com

redução de aproximadamente 54% e 63% da máxima temperatura em excesso adimensional em

comparação com as geometrias das Figs.  5.28 (a) e (c), respectivamente. Entre as três geometrias

apresentadas na Fig.  5.28 a configuração duas vezes ótima da cavidade da Fig. 5.28 (b) possui uma

quantidade  maior  de  regiões  com  máxima  temperatura.  A cavidade  com  o  segundo  melhor

desempenho térmico apresenta três regiões de calor, Fig 5.28 (a). O pior quadro de resfriamento é

aquele que apresenta apenas duas regiões com temperatura máxima, Fig. 5.28 (c). A distribuição das

áreas de calor da geometria duas vezes otimizada representa uma característica coerente com o

princípio baseado na Teoria Construtal da ótima distribuição das imperfeições de um sistema.

A Figura  5.29 apresenta uma análise inversa entre os ângulos  α e β, ou seja, o efeito do

ângulo β  sobre (α)o e (θ̃max)m.  Os resultados apresentados na Fig.  5.29 foram reproduzidos pelo

algoritmo ED2 com os mesmos parâmetros empregados na reprodução do efeito de α sobre (β)o. A

investigação do  efeito do ângulo β sobre (α)o é possível devido aos dois ângulos não possuírem

uma hierárquica pré-definida na construção da geometria, ou seja, uma relação de interdependência

entre  eles  para  a  criação  dos  seus  espaços  de  busca,  como  foi  exposto  na  seção  4.2.1 e

exemplificado na  Fig.  4.2.  Portanto,  por  serem graus  de  liberdade  totalmente  independentes,  é

possível avaliar também o efeito de β sobre (α)o. Nos demais níveis de otimização, por razão de

brevidade, será abordado apenas o efeito de α sobre (β)o. 
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Figura 5.29: Efeito de β sobre (α)o e (θ̃max)m reproduzido pelo método ED2.

A curva do ângulo (α)o apresentada na Fig. 5.29 mostra uma tendência de incremento deste

grau de liberdade de acordo com o crescimento do ângulo β, acompanhados pela queda substancial

da (θ̃max)m, até pelo menos β = 0. O que se observa na evolução da geometria ótima de (α)o com o

aumento do ângulo β é na verdade o resfriamento geral do domínio pela diminuição da temperatura

nas áreas superiores do sólido. A partir de valores de β > 0, a tendência do ângulo (α)o, para se

continuar  resfriando  o  sólido,  é  de  queda  até  o  valor  de  (α)2o =  -7°  quando  (β)o =  36°.  O

resfriamento  da parte  superior  do sólido segue se intensificando de acordo com o aumento  do

ângulo β e força uma nova tendência de crescimento para (α)o a partir de β > (β)o. 

A Figura 5.30 apresenta as geometrias geradas durante a reprodução do efeito de β sobre (α)o

e (θ̃max)m. As geometrias estão organizadas de acordo com o espaço de busca de β, sendo a Fig. 5.30

(a) a primeira geometria válida para β = -70° e a Fig. 5.30 (c) a última geometria válida, β = 80°. A

geometria  duas  vezes  otimizada  para  (β)o e  (α)2o é  apresentada na Fig.   5.30(b).  Novamente  é

possível  observar  na Fig.  5.30,  que as  geometrias  que conseguem criar  a  maior  quantidade  de

regiões  quentes  e  distribuir  a  temperatura  máxima  entre  estas  regiões,  apresentaram o  melhor

desempenho. A geometria ótima da Fig.  5.30(b) possui cinco regiões de máxima temperatura e a
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cavidade  da  Fig.  5.30(c)  possui  quatro  regiões  de  maior  temperatura  com  a  segunda  melhor

configuração geométrica para o resfriamento do domínio computacional. A geometria da cavidade

presente na Fig.  5.30(c) possui uma redução de 64% da  (θ̃max)m em relação a cavidade de pior

desempenho da Fig.  5.30(a). A geometria duas vezes ótima, Fig.  5.30(b), reduz aproximadamente

82% a máxima temperatura em excesso adimensional duas vezes minimizada em relação a pior

geometria uma vez otimizada, Fig. 5.30(a).

Figura 5.30: Geometrias ótimas para o efeito de β sobre (α)o e (θ̃max)m:
a) β = -70° b) (β)o = 36°, c) β = 80°
    (α)o = -70°     (α)2o = -7°     (α)o = 24°
    (θ̃max)m = 0,1646     (θ̃max)2m = 0,0299     (θ̃max)m = 0,0591

5.2.3. Otimização de Três Graus de Liberdade

A avaliação  geométrica  de  terceiro  nível  da  cavidade  Duplo-Y foi  realizada  através  da

otimização  do  grau  de  liberdade  S1/H0.  O  objetivo  do  processo  de  otimização  é  encontrar  a

configuração geométrica ótima de (S1/H0)o, (α)2o e (β)3o que leva a máxima temperatura em excesso

adimensional três vezes minimizada (θ̃max)3m. Os demais graus de liberdade foram mantidos em H/L

= 1 e H0/L0 = 16. As razões dos braços da cavidade Duplo-Y, H1/L1 e H2/L2, foram minimizadas de

acordo com a Eq. (4.12) para (H1/L1)min e Eq. (4.16) para (H2/L2)min. A restrição de área aplicada é a

mesma para a otimização de dois graus de liberdade, φc = 0,1 e φ1 = φ2 = 0,015.

A metodologia de Busca Exaustiva (BE) foi aplicada para a otimização da geometria dos

três graus de liberdade, mantendo o espaço de busca de α e β iguais aos utilizados na seção anterior,

5.2.2. O espaço de busca do grau de liberdade  S1/H0, que representa a altura do braço inferior da

cavidade Duplo-Y, foi mantido com nove valores discretos no intervalo  S1/H0 ∈ [0,1; 0,9] com

variação  ∆S1/H0 = 0,1. Portanto, foram avaliadas pelo método BE um total de 230.400 diferentes

combinações  geométricas,  sendo  calculado  o  campo  de  temperaturas  para  116.257  geometrias
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válidas.  Em  relação  às  meta-heurísticas  investigadas,  nessa  seção  foram  analisadas  apenas  as

versões do algoritmo de Evolução Diferencial que obtiveram a melhor performance em análises

anteriores. Para parâmetros como o fator de amplificação diferencial (F) e taxa de cruzamento (CR),

foram utilizados F = 1 e CR = 0,9. Os operadores de mutação aplicados e analisados a partir desta

seção serão os operadores representados pelas Eqs.  (2.3),  (4.1) e  (4.2).  Portanto,  as versões do

algoritmo ED foram nomeadas aqui como ED1, ED2 e ED3, respectivamente de acordo com os

operadores de mutação rand/1/bin, best/1/bin e best/2/bin. Os parâmetros de tamanho da população

(NP) e número de gerações (NG) foram definidos como NP = 30 e NG = 100.

A  Tabela  5.8 apresenta  medidas estatísticas  sobre  o  desempenho  dos  algoritmos  em

encontrar a geometria três vezes otimizada. As métricas foram calculadas com os resultados gerados

em trinta execuções de cada algoritmo. Os algoritmos foram ordenados de acordo com a média, e

como pode ser observado na Tab.  5.8, as versões ED1 e ED3 obtiveram o melhor desempenho,

apresentando variâncias, desvio padrão e erros nulos. Esses resultados ocorrem devido ao emprego

de espaços de busca discretos para S1/H0, α e β, além dos algoritmos ED1 e ED3 encontrarem, em

todas  as  execuções,  os  mesmos  valores  ótimos  de  (S1/H0)o,  (α)2o e  (β)3o.  A versão  com o pior

desempenho na comparação é o algoritmo ED2, porém com uma média muito próxima ao (θ̃max)3m.

Tabela 5.8. Medidas estatísticas para análises das versões do ED com NP = 30 e NG = 100.

Versões do Algoritmo ED
Médias

(θ̃max)3m

Variância
Desvio

Padrão

Erro

Padrão
RMSE

ED1 e ED3 0,020797 0 0 0 0
ED2 0,021520 1,91×10-6 1,38×10-3 2,52×10-4 1,54×10-3

A Tabela  5.9 apresenta os resultados  dos  testes  de Shapiro-Wilk (SW) e Kruskal-Wallis

(KW) para as versões do algoritmo ED investigadas. Os testes da Tab. 5.9 foram calculados a partir

dos registros de  (θ̃max)3m em trinta  execuções de cada algoritmo. Os resultados para o teste SW

mostram que as observações não são provenientes de uma distribuição normal.  O teste de KW

indica,  através  do  seu  p-value muito  menor  do  que  o  nível  de  significância  αs,  que  existem

diferenças significativas entre as versões do ED avaliadas. A Fig.  5.31 apresenta os resultados da

análise dos algoritmos pelo teste de comparação múltipla de Dunn. Através do teste de Dunn é

possível classificar os algoritmos em grupos de acordo com os resultados do teste de KW e da

comparação múltipla
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Tabela 5.9. Resultados de testes estatísticos para as versões do ED com NP = 30 e NG =100.

Shapiro Wilk: teste de hipótese de distribuição normal
Versões do ED p-value

ED1 e ED3 - valores idênticos
ED2 2,018×10-8 não-normal

Kruskal-Wallis: teste da soma de postos
Versões do ED p-value αs

ED1,ED2,ED3 4,42×10-6 0,05 diferença significativa

A Figura 5.31 apresenta a classificação pelo teste de Dunn para os dados da exploração do

espaço de busca pelos algoritmos, Fig.  5.31 (a), e a classificação de acordo com os resultados da

convergência para  (θ̃max)3m registrados nas trinta  execuções de cada algoritmo, Fig.  5.31 (b).  Os

resultados do teste de Dunn presentes na Fig. 5.31 (a) mostram que a exploração do espaço de busca

pelos três algoritmos analisados é estatisticamente diferente. Os pontos menores e com um certo

nível de transparência, presentes na Fig. 5.31 (a), são os valores de (θ̃max)3m gerados pelos algoritmos

durante o processo de otimização e exploração do espaço de busca. De acordo com o teste de Dunn,

as versões ED1 e ED3, possuem diferenças significativas em relação aos resultados da versão ED2,

como pode ser observado na Fig. 5.31 (b).

Figura 5.31: Resultado da classificação pelo Teste de Dunn: 
a) Exploração do espaço e busca; b) Resultado das trinta execuções

A Figura 5.32 apresenta evolução do processo de otimização dos graus de liberdade (S1/H0)o,

(α)2o, e (β)3o, assim como a minimização da temperatura máxima adimensional três vezes mínima,

(θ̃max)3m, registrado para uma rodada de cada versão do algoritmo ED. A Fig.  5.32(a) apresenta a
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otimização de (S1/H0)o, e como é possível observar, a versão ED2 converge para o valor ótimo de

0,9 antes da marca das mil simulações enquanto que as outras versões do ED ainda apresentam

valores não ótimos após as duas mil simulações. A velocidade de convergência do método ED2

também pode ser observada na Fig. 5.32(b), em relação ao processo de otimização de (β)3o.

Figura 5.32: Exploração do espaço de busca pelas versões do algoritmo ED
 para a otimização de três graus de liberdade: 

a) Otimização de S1/H0 ;b) Otimização de β; c) Otimização de α; d) Minimização de (θ̃max)3m

A versão ED1 apresenta uma maior concentração dos valores de β próximo ao valor ótimo

após mil simulações, porém só converge após duas mil simulações, como mostra a Fig. 5.32(b). O

algoritmo ED3 é a versão que apresenta a maior dispersão na exploração do espaço de busca para a

otimização de  β.  De acordo com os dados apresentados na Fig.  5.32(b), a versão ED3 começa a

apresentar  um  afunilamento  da  vizinhança  de  exploração  próximo  as  duas  mil  simulações,  e

converge após essa marca. Para o ângulo α, a Fig. 5.32(c) mostra que a versão ED2 converge com

um pouco mais de 750 simulações, ou 25 gerações, para o valor ótimo de (α)2o = -53°. Os outros
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algoritmos ainda apresentam valores distintos do valor ótimo até as últimas gerações, como pode

ser  observado pelos  pontos  na cor  azul  na  altura do valor  zero.  Estes  valores  influenciam nos

valores  de  (θ̃max)3m,  como  pode  ser  visto  na  Fig.  5.32(c),  onde  também podem ser  observados

indivíduos nas últimas gerações com valores distantes do valor mínimo de (θ̃max)3m.

As versões ED1 e ED3 não convergem plenamente para o valor de (θ̃max)3m em todos os

indivíduos  da  sua  população,  porém  possuem  os  valores  mínimos  nas  últimas  gerações.  Essa

convergência lenta, garante aos métodos ED1 e ED3, fugirem de mínimos locais e apresentarem os

resultados da Tab. 5.8, com variância nula para todas as execuções dos algoritmos. Por outro lado, a

velocidade de convergência apresentada pela versão ED2, ocasiona alguns casos de convergência

prematura para mínimos locais, como pode ser visto na distribuição dos dados das trinta rodadas de

otimização presentes na Fig. 5.31 (b).

A versão  ED1 do algoritmo  ED foi  empregada na  reprodução do efeito  S1/H0 sobre  as

geometrias ótimas de  (α)o e  (β)2o, assim como o efeito sobre a temperatura máxima adimensional

duas vezes mínima de (θ̃max)2m. O processo de otimização foi realizado com a aplicação do algoritmo

ED1 na busca das geometrias ótimas de (α)o e (β)2o para cada valor do espaço de busca da razão

S1/H0.  A análise  do efeito  de  S1/H0 foi  realizada em duas etapas,  primeiro considerando apenas

valores positivos para os ângulos α e β, e em um segundo momento, foram considerados também

valores negativos. O objetivo deste processo é comparar a diferença entre a geometria ótima para

ângulos positivos em relação a geometria ótima para ângulos negativos.

A Figura 5.33 apresenta os efeitos de S1/H0 sobre as geometrias ótimas de (α)o e (β)2o, Fig.

5.33 (a), assim como o efeito sobre (θ̃max)2m, Fig. 5.33 (b), para valores positivos dos ângulos α e β.

De acordo com as curvas presentes na Fig. 5.33 (a), é possível observar que para valores da razão

S1/H0 ≤ 0,3, a geometria do ângulo (α)o tende a assumir valores de α ≥ 10. Ou seja, quando o braço

inferior está posicionado na área inferior do sólido,  o ângulo tende a ser maior na tentativa de

resfriar a área central do domínio computacional e redistribuir melhor a temperatura. Em relação ao

ângulo β, a geometria ótima de (β)2o é próximo a zero. As razões S1/H0 ≤ 0,3 também representam as

geometrias ótimas com os menores valores de (θ̃max)2m, segundo a curva da Fig. 5.33 (b).

Para as razões de  S1/H0 > 0,3 a geometria ótima do ângulo α tende a ser minimizada em

direção a zero até 0,4 e se mantendo em zero para S1/H0 > 0,5. Por outro lado, com o ângulo β o

efeito é o contrário enquanto S1/H0 < 0,8. Para S1/H0 = 0,9 a geometria ótima tende ao formato de

um T (Biserni et al., 2004). A Figura 5.34 apresenta as geometrias ótimas para três valores da razão

S1/H0, onde é possível observar os campos de temperatura consequentes do efeito da Fig. 5.34 (b). A
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cavidade  com  menor  resistência  térmica  é  representada  pela  Fig.  5.34 (a).  Mais  uma  vez  a

geometria de melhor desempenho é aquela que redistribuir melhor as áreas de temperatura máxima,

considerando as condições de contorno do problema de interesse.

Figura 5.33: Efeito de S1/H0 para (α, β) ≥ 0 , reproduzido pelo método ED1: a) Efeito sobre (α)o e
(β)2o; b) Efeito sobre (θ̃max)2m.

Figura 5.34: Geometrias ótimas para o efeito de S1/H0 com (α,β) ≥ 0: 
          a) (S1/H0)o = 0,1; b) S1/H0 = 0,6;      c) S1/H0 = 0,9;
              (α)2o = 28°;     (α)o = 0°          (α)o = 0°;
              (β)3o = 0°;     (β)2o = 4°;          (β)2o = 0°;
              (θ̃max)3m = 0,0253;     (θ̃max)2m = 0,0649;          (θ̃max)2m = 0,0903.

A segunda etapa do estudo sobre o efeito da altura do braço inferior da cavidade Duplo-Y,

compreende a ampliação do espaço de busca dos ângulos  α e β para valores negativos, ou seja,
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intervalo de [-80, 80]. A meta-heurística empregada na reprodução do efeito de S1/H0 foi a versão

ED1 do algoritmo ED. A Figura  5.35 apresenta uma comparação entre os resultados do efeito de

S1/H0 reproduzidos pelo algoritmo ED1 e o efeito gerado pelo método de BE para α e β, Figs. 5.35

(a)  e  (b)  respectivamente.  É  possível  observar  pelas  Figs.  5.35 (a)  e  (b)  que  a  meta-heurística

conseguiu encontrar os valores ótimos de (α)o e (β)2o para todos os valores de S1/H0 investigados e

de acordo com a curva do efeito gerada pelo método BE. O mesmo acontece para o efeito de S1/H0

sobre  (θ̃max)2m, apresentado na Fig.  5.36.  A Figura  5.35 (a) mostra a curva descendente do ângulo

(α)o em  relação  ao  crescimento  da  razão  S1/H0.  Os  valores  de  (α)o praticamente  invertem  de

magnitudes positivas para negativas, 20 a -20, essa característica surge a partir da necessidade de

redistribuição da temperatura no centro da cavidade para  S1/H0 < 0,3, e na parte inferior quando

S1/H0 > 0,3. Com o aumento de  S1/H0 os valores negativos para o ângulo α se intensificam como

(α)o. Por outro lado o ângulo β oscila entre -4 ≥ (β)2o ≤ 0, na tentativa de manter a parte superior do

sólido resfriada. Para  S1/H0 > 0,5, (β)2o aumenta progressivamente até zero, convertendo o ramo

principal e o braço superior na primeira construção elementar de T, (Biserni et al., 2004). A Figura

5.36 mostra o reflexo do efeito de S1/H0 sobre (α)o e (β)2o na temperatura (θ̃max)2m, onde é possível

notar a queda acentuada da resistência térmica partir de S1/H0 > 0,4.

Figura 5.35: Comparação do efeito de S1/H0 sobre (α)o e (β)2o reproduzido pelos métodos BE e
ED1.
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Figura 5.36: Comparação do efeito de S1/H0 sobre (θ̃max)2m reproduzido pelos métodos BE e ED1.

A Figura  5.37 mostra as geometrias ótimas com seus respectivos campos de temperatura

para três diferentes razões de  S1/H0. A primeira geometria construída a partir da menor razão de

S1/H0 é representada pela Fig. 5.37 (a). É possível observar o ângulo acentuado de (α)o = 27° para

equilibrar a temperatura no centro do sólido. A cavidade com pior performance é apresentada na

Fig. 5.37 (b), com uma geometria semelhante à cavidade Duplo-T (Gonzales et al., 2017). A última

cavidade e de melhor desempenho está representada pela Fig. 5.37 (c), onde a angulação negativa

de (α)o consegue apresentar um resfriamento mais eficiente no centro do domínio computacional.

No entanto com um decréscimo de apenas 0,005 na (θ̃max)2m em relação a geometria da Fig. 5.37 (b).

A geometria ótima apresentada na Fig. 5.37 (c) divide o domínio computacional em cinco regiões

de  temperaturas  máximas  semelhantes.  A melhor  distribuição  das  regiões  quentes  do  domínio

computacional  é  o  que  consegue  um  melhor  desempenho  térmico,  como  já  foi  discutido  nas

otimizações anteriores de um e dois graus de liberdade.

A liberdade dada a razão S1/H0, combinada com o ângulo α, fez com que o seu valor ótimo

seja a altura máxima do braço inferior da geometria. O ângulo duas vezes ótimo negativo de (α)2o =

-53° levou a uma maior redistribuição das temperaturas da parte inferior do sólido. No entanto, para

o grau e liberdade β, a geometria ótima (β)3o = 0, faz com que a cavidade se assemelhe à primeira

construção em forma de T (Biserni et al., 2004). A redução da temperatura da cavidade Duplo-Y em

comparação com a cavidade Duplo-T é muito pequena, cerca de 0,008. Ou seja, nesse caso, para
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H0/L0 = 16, a geometria do Duplo-Y, com braços angulados, não tem influência considerável no

aumento da performance térmica do domínio computacional em comparação à geometria ótima da

cavidade em forma de Duplo-T com H0/L0  16, apresentada na seção ≃ 4.1.2. No entanto, a melhor

comparação será feita na próxima seção 5.2.4, pois o valor de H0/L0  16 não é otimizado para a≃

cavidade Duplo-Y, como é para a cavidade Duplo-T.

Figura 5.37: Geometrias ótimas para efeito de S1/H0 sobre (α)o e (β)2o com ângulos negativos: 
a) S1/H0 = 0,1;       b) S1/H0 = 0,3; c) (S1/H0)o = 0,9;
    (α)o = 27°;           (α)o = 2°;     (α)2o = -53°;
    (β)2o = -3°;           (β)2o = -4°;     (β)3o = 0°; 

     (θ̃max)2m = 0,024456;            (θ̃max)2m = 0,025710;     (θ̃max)3m = 0,020784

5.2.4. Otimização de Quatro Graus de Liberdade

Nesta seção são apresentados os resultados da avaliação geométrica de quarto nível baseada

no  método  Design  Construtal.  A análise  compreende  a  geometria  da  altura  da  cavidade,

representada pelo grau de liberdade  H0/L0.  O objetivo da avaliação é reproduzir a influência da

razão  H0/L0 sobre a geometria ótima, definida pelos dos graus de liberdade (S1/H0)o,  (α)2o e  (β)3o,

bem  como,  a  influência  sobre  o  desempenho  térmico  do  sistema,  aferido  pelo  parâmetro  de

performance (θ̃max)3m. O processo de avaliação buscou as geometrias ótimas para o espaço de busca

discreto de  H0/L0,  representado pela Eq. (4.23), seção  4.2.5. A geometria do sólido permaneceu

constate com a razão H/L = 1, assim como a restrição de área, definida a priore com φc = 0,1. Os

graus de liberdade H1/L1 e H2/L2 foram calculados com os valores mínimos possíveis de acordo com

as Eqs. (4.15) e (4.16). A avaliação geométrica do grau de liberdade H0/L0 foi realizada através da

otimização dos graus de liberdade  S1/H0,  α e  β para cada valor do espaço de busca de  H0/L0. O

processo de otimização foi realizado apenas através dos algoritmos baseados na meta-heurística de
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Evolução Diferencial.  Foram empregadas  as  versões  ED1,  ED2 e ED3,  que diferem quanto ao

operador  de mutação, conforme explanado na seção  4.2.5.  Nesse caso a  metodologia de Busca

Exaustiva  não  foi  aplicada  devido  ao  potencial  esforço  computacional  requerido,  pois  seriam

necessárias aproximadamente dois milhões de simulações.

A primeira etapa do processo de otimização compreendeu uma fase de ajuste da combinação

de  parâmetros  de  tamanho  da  população  (NP)  e  número  total  de  gerações  (NG).  Os  valores

aplicados partiram de NP ≥ 30, utilizado no último processo de otimização, por apresentar uma boa

convergência para as versões ED1 e ED3, conforme seção 5.2.3. Para a validação da configuração

dos parâmetros NP e NG, foram realizadas trinta execuções de cada versão dos algoritmos para três

valores de H0/L0, e calculadas as métricas estatísticas de média e desvio padrão do valor de (θ̃max)3m

registrado em todas as execuções.

A Tabela 5.10 apresenta as medidas estatísticas calculadas de acordo com os resultados das

versões do algoritmo ED. A primeira coluna da Tab. 5.10 contém os valores da razão H0/L0 para os

quais foram aplicados os processos de otimização. Na segunda coluna estão as combinações de NP

e  NG avaliadas.  As demais  colunas  apresentam a média e  desvio padrão  de  (θ̃max)3m para  cada

algoritmo. A Tab.  5.10 mostra que, para  NP = 30 e  NG  = 66, todas as versões do algoritmo ED

possuem algum nível de desvio padrão, sendo o mais acentuado aquele calculado para a versão ED2

na otimização para  H0/L0 = 2,25. No geral, os resultados da Tab.  5.10 mostram que essa versão

apresenta um nível de desvio padrão alto em relação aos demais algoritmos, essa característica está

relacionada à convergência prematura do operador de mutação empregado. Desconsiderando os

casos  de  desvio  padrão  nulo,  o  algoritmo  ED3 é  a  versão  que  apresenta  os  menores  valores,

inclusive com a média muito próxima aos valores mínimos. Outra característica importante de ser

observada na Tab. 5.11 é que para a maioria dos casos o aumento do número de gerações não

influência de forma significativa nas estatísticas calculadas, em alguns casos, como as versões ED1

e ED2, não há alteração.

Para todos os valores de H0/L0 investigados, o algoritmo ED1 é o que apresentou a melhor

performance em encontrar a configuração geométrica ótima e consequentemente convergir para os

valores ótimos de  (θ̃max)3. Quanto a combinação  NP  = 45 e  NG  = 75, a versão ED1 apresentou

desvio padrão nulo, ou seja, convergiu para solução ótima em todas as execuções para todos os

valores  de  H0/L0.  A versão ED1 e  a  combinação de  NP e  NG citada, são as  configurações  do

algoritmo ED escolhidas para a reprodução do efeito de H0/L0 e busca pela geometria quatro vezes
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ótima. Portanto para cada valor do espaço de busca de H0/L0, o algoritmo ED1 buscou a geometria

ótima de (S1/H0)o, (α)2o e (β)3o.

Tabela 5.10. Resultados de medidas estatísticas de (θ̃max)3m para combinações de NP×NG.

ED1 ED2 ED3

H0/L0 NP×NG
Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

2,25

30×66
28,39 12,86 29,75 33,39 28,30 6,20

30×100
40×75

28,16 0 28,16 0 28,26 5,81
40×112

12,14

30×66

25,54 0
26,01 7,04

25,72 3,79
30×100 25,55 1,07
40×75

26,16 6,44
25,57 1,23

40×112 25,54 0

24,50

30×66 18,45 9,00
19,20 17,84

18,51 5,44
30×100 18,42 8,93 18,26 0
40×75

18,26 0 19,05 17,11
18,30 1,53

40×112 18,26 0

A Figura 5.38 mostra o efeito de H0/L0 sobre (θ̃max)3m, bem como a geometria ótima da razão

H0/L0,  (H0/L0)o = 24,5.  A influência da altura da cavidade Duplo-Y na performance térmica do

domínio computacional é apresentada na Fig.  5.38. A queda da temperatura não é significativa,

amplitude de 0,01, no entanto demonstra a importância da razão H0/L0 no desempenho térmico do

sistema. Essa pequena diferença é explicada pela competência da inclinação dos braços da cavidade

Duplo-Y em manter resfriadas as partes inferiores e superiores do sólido para todas as razões de

H0/L0.

A Figura 5.39 apresenta o efeito de H0/L0 sobre (S1/H0)o, onde é possível observar que para

valores de H0/L0 ≤ 5 a razão ótima é 0,1. Ou seja, quando a altura da cavidade é pequena a posição

ótima do braço inferior  é  na base do ramo principal.  Por  outro lado,  quando o ramo principal

aumenta de tamanho,  H0/L0 > 8, a geometria ótima da razão  S1/H0 é estagnada na altura máxima

possível para o braço inferior, S1/H0 = 0,9, sendo este também o valor duas vezes ótimo de (S1/H0)2o.

Esse efeito ocorre também devido a liberdade do ângulo α assumir valores negativos, sendo estes os

valores ótimos de (α)2o para H0/L0 > 8, como é possível observar na Fig. 5.40.
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Figura 5.38: Efeito de H0/L0 sobre (θ̃max)3m 
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Figura 5.39: Efeito de H0/L0 sobre (S1/H0)o.
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O efeito de H0/L0 sobre (α)2o retratado na Fig. 5.40, mostra que quando o ramo principal da

cavidade não possui altura suficiente para resfriar a área superior do domínio computacional, os

braços do Duplo-Y assumem esta  responsabilidade,  inclusive o braço inferior  com ângulo  (α)2o

acentuado,  (α)2o >  40°.  No  entanto,  há  uma  inversão  dos  valores  ótimos  de  20°  para  -20°

rapidamente próximo a 7 ≤ H0/L0 ≤ 9. A medida que a cavidade cresce em direção à parte superior

do sólido, acontece o efeito contrário, o ângulo  (α)2o é decrementado abruptamente para que os

braços  da  geometria  possam  alcançar  as  áreas  inferiores  redistribuindo  as  regiões  de  alta

temperatura.

A Figura 5.41 apresenta o efeito de H0/L0 sobre (β)3o, assim como o valor quatro vezes ótimo

(β)4o para este  grau de liberdade.  É possível  notar,  pela  Fig.  5.41 que a transição para valores

negativos  não  é  tão  rápida  para  esse  grau  de  liberdade.  Para  a  maioria  dos  valores  de  H0/L0

investigados, o ângulo três vezes ótimo de (β)3o é positivo. Pois o trabalho de resfriamento da área

superior do sólido é deste grau de liberdade, até pelo menos a razão H0/L0 assumir valores maiores,

H0/L0 > 16. No entanto, o efeito de H0/L0 sobre (β)3o é de uma curva decrescente, com (β)4o também

negativo.
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Figura 5.40: Efeito de H0/L0 sobre (α)2o.



131

(β
) 3

o

−40°

−20°

0°

20°

40°

60°

80°

 

H0/L0

0 4 8 12 16 20 24 28

 

φc = 0,1
φ1 = φ2 = 0,015
H/L = 1
H1/L1 = (H1/L1)min

H2/L2 = (H2/L2)min

(β)3o

(β)4o

(β)4o

Figura 5.41: Efeito de H0/L0 sobre (β)3o.

A Figura  5.42 apresenta as geometrias ótimas para diferentes valores da razão  H0/L0.  As

quatro cavidades apresentadas na Fig.  5.42 representam a evolução da geometria,  passando por

várias formas semelhantes as cavidades já estudadas na literatura, como T, Y e X (Biserni et al.,

2004; Lorenzini et al. 2011, 2014a). A adaptação da inclinação dos braços da cavidade Duplo-Y,

principalmente  por  assumir  valores  negativos,  conseguiu  manter  a  temperatura  máxima

adimensional do domínio computacional entre 0,028 e 0,018. A primeira geometria, presenta na Fig.

5.42 (a),  é construída a partir  da primeira razão do espaço de busca de  H0/L0,  com a altura da

cavidade ocupando apenas 30% do sólido no eixo  y. No entanto, a geometria dos braços, com a

inclinação dos ângulos  (α)2o e  (β)3o, conseguiu distribuir de forma homogênea as regiões  de altas

temperaturas presentes no domínio computacional, assumindo um forma semelhante a construção Y,

ou  propriamente  a  forma  que  nomeia  o  projeto  da  cavidade  Duplo-Y.  A segunda  geometria,

apresentada na Fig.  5.42 (b), para a razão H0/L0 = 9,66, não apresenta uma queda significativa na

resistência  térmica  do  domínio  computacional  em  relação  á  cavidade  anterior.  No  entanto,  é

interessante observar a flexibilidade do modelo da forma Duplo-Y em assumir ângulos (α)2o e (β)3o

que adaptam a geometria a uma construção semelhante à cavidade em forma de X, proposta por

Lorenzini et al. (2014a). 
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A cavidade da Fig.  5.42 (c),  baseada na razão  H0/L0 = 14,61, apresenta uma resistência

térmica  um  pouco  menor  em  comparação  com  as  geometrias  anteriores.  A geometria  dessa

configuração ótima tende a uma forma semelhante ao T (Biserni et al., 2004), porém com braços

auxiliares, representados pelos ramos inferiores, que distribuem melhor a temperatura na região

inferior do sólido. A geometria quatro vezes ótima é representada pela cavidade da Fig.  5.42 (d).

Devido aos ângulos mais fechados entre os braços e o ramo principal da cavidade Duplo-Y, assim

como a altura do ramo principal, a geometria da Fig.  5.42 (d) apresenta o melhor desempenho

térmico. As geometrias ótimas para os demais valores do espaço de busca discreto de H0/L0 podem

ser conferidas no Apêndice 5.

Figura 5.42: Geometrias ótimas para o efeito de H0/L0 sobre (θ̃max)3m:

a) H0/L0 = 2,25; (S1/H0)o = 0,1, (α)2o = 43°, (β)3o = 72°, (θ̃max)3m = 0,0281;

b) H0/L0 = 9,66; (S1/H0)o = 0,9, (α)2o = -38°, (β)3o = 42°, (θ̃max)3m = 0,0276;

c) H0/L0 = 14,61; (S1/H0)o = 0,9, (α)2o = -50°, (β)3o = 10°, (θ̃max)3m = 0,0225;

d) (H0/L0)o = 24,50; (S1/H0)2o = 0,9, (α)3o = -62°, (β)4o = -29°, (θ̃max)4m = 0,0182;
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5.2.5. Otimização de Cinco e Seis Graus de Liberdade

A avaliação geométrica de cinco e seis graus de liberdade da cavidade Duplo-Y compreende

a  otimização  das  razões  H1/L1 e  H2/L2,  para  diferentes  valores  da  razão  H0/L0.  O  objetivo  é

reproduzir o efeito de  H0/L0 sobre o indicador de performance  (θ̃max)5m e as geometrias ótimas de

(H1/L1)4o e (H2/L2)5o, além da busca pela geometria seis vezes otimizada de (H0/L0)o, (S1/H0)2o, (α)3o,

(β)4o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o e respectiva  (θ̃max)6m. Este capítulo também tem como objetivo validar o

uso da recomendação de minimização das razões dos braços da geometria, baseada na avaliação

geométrica da cavidade Duplo-T. Os resultados apresentados nesta seção mostrarão a comparação

entre os valores encontrados pelos algoritmos durante a otimização de H1/L1 e H2/L2 com os valores

mínimos calculados para as razões dos braços na seção anterior, 5.2.4. Portanto, o problema segue

sendo o mesmo abordado na seção anterior, empregando inclusive o mesmo espaço de busca para a

razão H0/L0, assim como valores de H/L e restrição φc.

O processo de otimização das razões  H1/L1 e  H2/L2 foi  realizado através  das versões do

algoritmo  de  Evolução  Diferencial  (ED)  ED1,  ED2 e  ED3,  com as  mesmas  configurações  de

parâmetros utilizadas na seção anterior,  5.2.4. Os únicos parâmetros ajustados ao problema com

cinco e seis graus de liberdade foram o tamanho da população (NP) e número total de gerações

(NG).  As  combinações  testadas  buscaram  limitar  o  total  de  simulações  em  cinco  mil  para  a

otimização de  H2/L2,  e  seis  mil  para a otimização de  H1/L1 e  H2/L2.  O primeiro processo a ser

apresentado é a otimização do braço superior (H2/L2), nesse caso o valor da razão H1/L1 é mantida

com os valores mínimos, de acordo com a seção 4.2.3. A segunda etapa realizou a otimização de

ambas as razões dos braços da cavidade Duplo-Y.

A Tabela  5.11 apresenta o ajuste dos parâmetros de  NP e  NG para a otimização de cinco

graus de liberdade da cavidade Duplo-Y. Foram escolhidos três valores do espaço de busca de H0/L0

para as trinta execuções de cada algoritmo investigado. As medidas estatísticas de média e desvio

padrão para (θ̃max)4m são apresentadas na Tab. 5.11 para diferentes combinações de NP×NG para as

três versões do ED avaliadas. De acordo com os resultados, é possível identificar que a razão H0/L0

=  2,25  apresenta  maior  desvio  padrão  para  todos  os  algoritmos,  representando  uma  possível

dificuldade de convergência nesta região do espaço de busca. Outra observação importante para

essa  razão  de  H0/L0,  é  a  queda  da  média  e  do  desvio  padrão  com o  aumento  do  número  de

indivíduos na população, mesmo com o decréscimo no número de gerações. O melhor desempenho

para H0/L0 = 2,25 é registrado pelo algoritmo ED1, com desvio padrão nulo para NP = 75 e NG =

66. Para as demais versões o aumento da população também refletiu na queda do desvio padrão e
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maior proximidade da média com o valor mínimo. Porém, para a última combinação, tanto ED2

quanto ED3 apresentaram aumento no desvio padrão, provavelmente pela redução do número de

gerações. Este efeito também ocorreu com ED1 e ED3, para H0/L0 = 12,14. Em outro caso, para esta

mesma razão, o algoritmo ED3 apresentou desvio padrão zero para combinações de NP×NG com

maior quantidade de gerações, mostrando que, para esta versão do algoritmo ED, a quantidade de

gerações  é  mais  importante  no  seu  desempenho.  O algoritmo  ED2 segue  sem apresentar  bons

resultados para  H0/L0 = 12,14. Por outro lado, a versão ED1 apresentou novamente os melhores

resultados para média e desvio padrão. Para a razão H0/L0 = 24,50 a versão ED1 também apresenta

o melhor desempenho, com melhor convergência para até a terceira combinação de NP = 66 e NG =

75. Nesse caso, para a última combinação avaliada, presente na última linha da Tab. 5.11, todas as

versões apresentaram um aumento nas medidas de desvio padrão e média porém em geral não é um

aumento significativo. Portanto, A versão escolhida para a reprodução do efeito de  H0/L0 sobre a

geometria ótima de H2/L2 foi o algoritmo ED1 com a combinação de parâmetros NP = 75 e NG =

66.

Tabela 5.11. Resultados de medidas estatísticas de (θ̃max)4m para combinações de NP×NG.

ED1 ED2 ED3

H0/L0 NP×NG
Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

2,25

40×125 28,75 17,15 29,84 22,85 30,31 25,13
50×100 28,97 20,24 30,39 27,76 29,44 21,88
66×75 28,19 2,13 28,89 18,46 28,30 3,81
75×66 28,15 0 29,37 21,68 28,51 11,25

12,14

40×125 25,57 2,21 25,94 6,61
25,53 0

50×100
25,53 0

25,76 4,64
66×75 26,06 6,10 25,56 0,9
75×66 25,54 0,26 25,78 4,92 25,65 2,14

24,50

40×125
18,25 0

18,67 12,78
18,25 0

50×100 18,74 14,94
66×75 18,45 9,03 18,30 1,81
75×66 18,33 2,13 18,50 9,82 18,33 1,78

A Figura 5.43 ilustra a reprodução do efeito de H0/L0 sobre (H2/L2)4o e (θ̃max)4m, Fig. 5.43 (a) e

(b), respectivamente. As curvas de efeito foram geradas a partir dos resultados do algoritmo ED1

para cada valor de H0/L0, com NP = 75 e NG = 66. Na Figura 5.43 (a) são apresentadas as curvas

relacionadas  aos  valores  máximos,  médios  e  mínimos registrados para (H2/L2)4o,  assim como o
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próprio valor ótimo, representado pelos círculos na cor azul. A curva em cinza na Fig.  5.43 (a)

ilustra o efeito de H0/L0 sobre os valores mínimos de H2/L2 para cada geometria ótima dos graus de

liberdade  (S1/H0)o,  (α)2o e (β)3o encontrados na seção anterior,  5.2.4.  É possível observar que os

valores  ótimos  de  (H2/L2)4o são  muito  próximos  aos  mesmos  valores  mínimos  de  (H2/L2)min

calculados  no  processo  de  otimização  de  quatro  graus  de  liberdade,  seção  5.2.4.  Portanto,  a

recomendação de razão mínima para os braços da geometria, descrita no processo de otimização de

quatro graus de liberdade da cavidade Duplo-T, pode ser aplicada igualmente à cavidade Duplo-Y,

para o braço superior. Outro detalhe importante das Figs.  5.43 (a) e (b) é o erro de (H2/L2)4o e

(θ̃max)4m presente  em  H0/L0 =  14,61,  ilustrado  pela  linha  tracejada,  representado  pelos  valores

máximos registrados pelo algoritmo ED1. A amplitude entre o valor máximo e mínimo de (H2/L2)4o

não reflete em uma grande diferença em relação ao valor de (θ̃max)4m.
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Figura 5.43: Efeito de H0/L0 para quatro graus de liberdade:
a) Efeito sobre (H2/L2)4o; b) Efeito sobre (θ̃max)4m;

A avaliação de sexto nível compreende a otimização dos graus de liberdade  H1/L1 e  H2/L2

para cada valor do espaço de busca de H0/L0. Ao final, obtém-se o valor ótimo de (H0/L0)o, assim

como os valores ótimos dos demais graus de liberdade:  (S1/H0)2o,  (α)3o, (β)4o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o.

Antes da realização do processo de otimização foi empregada a etapa de ajuste dos parâmetros de

NP e NG para alguns valores da razão H0/L0. Trinta execuções das versões ED1, ED2 e ED3 foram

realizadas e  seus  resultados  armazenados em arquivos  CSV para  posterior  análise.  As medidas
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estatísticas  de  média  e  desvio  padrão  foram  calculadas  para  cada  combinação  de  NP  e NG

investigada. 

A Tabela 5.12 apresenta os resultados da etapa de análise e calibração dos parâmetros NP e

NG.  Os  resultados  apresentados  na  Tab.  5.12 evidenciam  a  dificuldade  dos  algoritmos  em

convergirem para a solução ótima com a otimização de cinco variáveis. Em nenhum dos casos foi

registrado desvio padrão nulo. No entanto, a versão com maior dificuldade foi o algoritmo ED2, que

apresenta  desvio  padrão  considerável  para  a  maioria  das  razões  de  H0/L0 avaliadas.  Todas  as

combinações  foram  construídas  tentando  manter  o  máximo  de  seis  mil  simulações.  Portanto,

quando  NP é incrementado  NG sofre um decremento no sentido de manter o limite máximo de

simulações. Porém, para a maioria dos casos, o aumento de NP acompanhado do decremento de NG

não melhorou o desempenho dos  algoritmos,  pelo  contrário,  acabou aumentando os  valores  de

média e desvio padrão.

Tabela 5.12. Resultados de medidas estatísticas de  (θ̃max)5m para combinações de NP×NG.

ED1 ED2 ED3

H0/L0 NP×NG
Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

2,25

60×100 29,23 22,51 30,24 26,16 28,92 17,65
80×75 28,39 10,89 30,02 25,29 28,74 17,90
100×60 28,40 9,64 29,90 24,06 28,38 10,81
120×60

28,15 0,00 28,95 19,63 28,19 2,36
120×70

12,14

60×100 25,57 2,22 26,26 6,06 25,80 4,97
80×75 25,67 2,68 26,34 5,83 25,72 3,23
100×60 26,21 4,66 26,30 5,97 26,06 5,72
120×60 26,04 4,39

26,22 6,13
25,85 3,96

120×70 25,74 2,89 25,73 2,95

24,50

60×100 18,31 1,95 20,63 24,33 18,37 2,57
80×75 18,64 5,65 19,62 21,59 18,60 9,06
100×60 19,49 6,88 19,31 21,66 18,87 7,66
120×60 19,32 6,92

19,63 21,61
18,54 3,88

120×70 18,79 4,6 18,41 2,73

A razão  H0/L0 =  2,25  foi  a  que  apresentou  a  maior  dificuldade  de  convergência  pelos

algoritmos, como pode ser visto pelos valores de desvio padrão apresentados na Tab.  5.12. Para

melhorar a convergência dos métodos, outras combinações foram investigadas aumentando para o

máximo de até  8.400 simulações,  com as combinações de  NP×NG mostradas nas duas últimas
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linhas  da  Tab.  5.12.  Para  as  últimas  combinações  apresentadas,  os  métodos  ED1  e  ED3

apresentaram o melhor desempenho. O método ED2 apresenta uma pequena diminuição nos valores

de desvio padrão em relação aos resultados anteriores, porém entre  NG = 60 e  NG = 70, não há

mudança nos resultados para NP = 120.

A Figura 5.44 ilustra os efeitos de H0/L0 sobre os graus de liberdade (H1/L1)4o e (H2/L2)5o, Fig.

5.44 (a), e (θ̃max)5m, Fig. 5.44 (b), reproduzidos através do algoritmo ED1 usando NP = 120 e NG =

70. Os símbolos de cruz utilizados na Fig. 5.44, representam os melhores resultados registrados nas

trinta  execuções do algoritmo. Os demais resultados foram gerados com apenas uma rodada do

algoritmo  ED1.  As  curvas  em cinza  representam os  valores  de  (H2/L2)min,  (H1/L1)min e  (θ̃max)3m,

gerados na otimização de quatro graus de liberdade, seção anterior  5.2.4. O efeito de H0/L0 sobre

(H1/L1)4o e (H2/L2)5o é semelhante ao efeito produzido sobre (H1/L1)min e (H2/L2)min, como pode ser

observado na Fig.5.44 (b). Os valores de (θ̃max)3m e (θ̃max)5m também são idênticos, exceto para H0/L0

= 19,5, porém, neste caso, o algoritmo ED1 obteve a um mínimo local muito próximo. Apenas em

algumas razões de H0/L0 os valores de (H1/L1)4o e (H2/L2)5o não convergiram para as curvas de efeito

de (H1/L1)min e (H2/L2)min, porém não se registrou influência significativa nos resultados de (θ̃max)5m.

Figura 5.44: Comparação do efeito de H0/L0 para seis graus de liberdade:

a) Efeito sobre (H1/L1)4o e (H2/L2)5o; b) Efeito sobre  (θ̃max)3m e (θ̃max)5m;

A Figura  5.45 mostra  a  geometria  seis  vezes  ótima  formada  pelos  graus  de  liberdade

(H0/L0)o,  (S1/H0)2o,  (α)3o, (β)4o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o.  A Figura  5.45 ilustra também os contornos de



138

temperatura e indicadores de intensidade do gradiente de temperatura, inverso ao fluxo de calor. A

geometria apresentada é exatamente igual à geometria encontrada para a otimização de quatro graus

de  liberdade,  seção  5.2.4,  inclusive  com os  mesmos  valores  de  (θ̃max)4m e  (θ̃max)6m.  Ou seja,  os

algoritmos convergiram para os valores mínimos de  H1/L1 e  H2/L2 no espaço de busca durante o

processo  de  otimização.  Os  resultados  da  otimização  de  seis  graus  de  liberdade  validam  as

recomendações  teóricas  encontradas  na  otimização  da  cavidade  Duplo-T,  para  H/L  =  1.  Os

resultados mostram que quanto maior for a inserção da cavidade no domínio computacional melhor

será o seu desempenho térmico. A geometria ótima apresentada na Fig. 5.45 conduz a formação de

seis regiões de temperatura máxima, indicando que a distribuição mais homogênea dos pontos de

máxima temperatura conduzem a um melhor desempenho térmico, coerente com o princípio da

Teoria Construtal da ótima distribuição das imperfeições (Bejan e Zane, 2012).

Figura 5.45: Geometria ótima para seis graus de liberdade: 
(H0/L0)o = 24,50; (S1/H0)2o = 0,9; (α)3o = -62º, (β)4o = -29º; (H1/L1)5o = 0,0156, (H2/L2)6o = 0,0519,

(θ̃max)6m = 0,0182
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5.2.6. Otimização de Sete Graus de Liberdade

A otimização completa da cavidade Duplo-Y foi realizada através da busca pelas geometrias

ótimas,  (H0/L0)o, (S1/H0)2o,  (α)3o,  (β)4o,  (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o, para cada valor  do espaço de busca

discreto da razão H/L, apresentado na Eq. (4.28). Portanto, o processo de otimização empregado foi

uma combinação da Busca Exaustiva e do algoritmo de Evolução Diferencial, ou seja, a aplicação

exaustiva da meta-heurística na busca pelas geometrias ótimas para cada razão de H/L. No entanto,

antes da execução do algoritmo para todas as razões de H/L, foram ajustados os parâmetros de NP e

NG, assim como analisados os resultados das versões ED1, ED2 e ED3. A Tabela 5.13 apresenta os

resultados de média e desvio padrão de (θ̃max)6m registrados pelas diferentes versões do algoritmo ED

aplicadas para quatro valores da razão H/L. As razões de H/L utilizadas são mostradas na primeira

coluna  da  Tab.  5.13,  assim  como,  os  menores  valores  da  máxima  temperatura  em  excesso

adimensional seis vezes minimizada, (θ̃max)6m, registrados para a respectiva razão. 

Tabela 5.13. Resultados de medidas estatísticas de  (θ̃max)6m para combinações de NP×NG.

ED1 ED2 ED3

H/L NP×NG
Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

Média

×10-3

Desvio

Padrão

×10-4

0,03

 (θ̃max)6m

0,8×10-3

70×100 1,31 7,86 1,35 8,37 1,34 7,84
100×70 1,51 8,96 1,51 8,89 1,64 8,75
140×50 1,64 8,27 1,52 8,81 1,82 8,78
200×100 1,26 7,91 1,23 7,83 1,31 8,88
300×100 1,22 6,31 1,21 6,29 1,21 6,30

0,40
(θ̃max)6m

11×10-3

70×100 18,02 90,73 15,70 89,69 18,78 85,88
100×70 17,72 86,20 16,47 90,42 18,51 82,68
140×50 16,82 66,87 13,90 65,09 17,42 67,13
200×100 15,29 75,81 14,42 79,43 15,88 77,10
300×100 15,65 68,51 13,87 69,98 16,09 67,46

3,77
(θ̃max)6m

15×10-3

70×100 20,09 9,8 21,87 19,46 21,60 16,67
100×70 20,37 6,3 22,16 16,98 21,55 13,98
140×50 20,15 6,9 21,20 15,74 21,48 15,79
200×100 19,92 7,3 21,22 14,92 21,01 15,41
300×100 19,81 8,1 20,87 13,53 20,43 14,01

30
(θ̃max)6m

3,5×10-3

70×100 3,71 0,93 3,75 0,88 3,70 0,94
100×70 3,71 0,77 3,68 1,03 3,69 0,96
140×50 3,68 0,86 3,63 0,88 3,65 0,89
200×100 3,63 0,77 3,59 0,39 3,61 0,65
300×100 3,61 0,67 3,59 0,49 3,60 0,69
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A segunda  coluna  da  Tab.  5.13 apresenta  as  combinações  de  NP×NG investigadas.  As

demais colunas apresentam os valores da média e desvio padrão de (θ̃max)6m para os algoritmos ED1,

ED2 e ED3. Os resultados da Tabela  5.13 mostram que a performance dos algoritmos varia de

acordo com a razão de H/L. Para a razão H/L = 0,03, todas as versões do algoritmo ED apresentam

desvio padrão entre 6 ×10-4 e 8 ×10-4, sendo o desvio padrão menor encontrado para NP = 300 e NG

= 100. Para H/L = 0,03, ainda é possível notar uma pequena redução da média e do desvio padrão

de (θ̃max)6m com o aumento de NP, de 70 para 300, mantendo constante NG = 100. Na tentativa de se

manter o número total de simulações, sete mil, as combinações NG = [ 70, 100, 140] e NG = [100,

70,  50],  não  representaram  redução  no  desvio  padrão  ou  na  média  de  (θ̃max)6m.  Portanto,  o

incremento do número de indivíduos (NP) com a redução das gerações (NG), não conduz melhorias

na performance dos algoritmos. 

Para a razão H/L = 0,4, a performance dos algoritmos foi semelhante ao obtido para H/L =

0,03. Apesar do aumento de magnitude dos valores de desvio padrão e média, o desempenho dos

algoritmos em relação as combinações de  NP×NG foi semelhante ao registrado para  H/L = 0,03.

Desta  forma,  não houve uma redução significativa  nas  medidas  estatísticas  com o aumento de

iterações do algoritmo. A mesma situação ocorre para H/L = 30, não se observa um algoritmo com

resultados muito diferentes em relação aos demais, assim como, a redução dos valores de média e

desvio  padrão  para  as  diferentes  combinações  de  NP×NG é  pequena.  A maior  diferença  de

performance aparece para H/L = 3,77, onde a versão ED1 apresenta os menores valores de desvio

padrão e média para (θ̃max)6m. Os resultados da Tab. 5.13 podem ser observados na Fig. 5.46 através

do efeito de H/L sobre (θ̃max)6m reproduzido pelas diferentes versões do algoritmo ED.

Figura 5.46: Comparação do efeito de H/L sobre (θ̃max)6m entre versões do algoritmo ED.
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A reprodução do efeito de  H/L sobre  (θ̃max)6m  e respectivas geometrias ótimas, foi realizada

através da execução em paralelo dos algoritmos ED1 e ED2. O espaço de busca foi dividido entre

os algoritmos, sendo empregado o ED1 para H/L > 1 e o ED2 para H/L < 1. Para a reprodução do

efeito de H/L > 1, foi executada apenas uma rodada do algoritmo ED1 para cada valor de H/L. Por

outro lado, devido a grande dispersão dos resultados apresentados pelos algoritmos para H/L < 1, a

estratégia  escolhida  para  aplicação  do  algoritmo  ED2  foi  a  realização  de  trinta  execuções  do

algoritmo para cada valor de H/L. Durante este processo, foram registrados os menores valores de

(θ̃max)6m,  assim como as  respectivas  razões  ótimas  dos  demais  graus  de  liberdade  que  levam a

máxima temperatura em excesso adimensional seis vezes mínima. Para ambos algoritmos foram

utilizados os parâmetros NP = 300 e NG = 100. Além de NG, também foi empregado como critério

de parada o desvio padrão de (θ̃max)6m entre todos os indivíduos da geração atual do algoritmo. Ou

seja, quando o desvio padrão for menor do que 1×10-3, o algoritmo é finalizado.

Considerando  apenas  os  parâmetros  de  NP e  NG,  seriam  executadas  aproximadamente

9×106 e 3×105 simulações para H/L < 1 e H/L > 1, respectivamente, totalizando 9,3×106 simulações

para todo o processo de reprodução do efeito de H/L com as versões ED1 e ED2 do algoritmo ED.

Com o método BE, considerando um espaço de busca discreto com dez valores para cada razão e o

mesmo espaço de busca utilizado pelas meta-heurísticas para os ângulos α e β, seriam necessárias

aproximadamente 104 × 1602 = 256×106 simulações para cada valor de H/L, um total de 5,12×109

simulações para todo o processo de reprodução do efeito de  H/L.  A aplicação da meta-heurística

representa uma redução de 99,8% do número total de simulações requeridas pelo método de BE.

Em relação ao tempo de execução, considerando uma média de 1 segundo para cada simulação,

seriam necessários, aproximadamente, 60 mil dias com o método de BE e 100 dias com a meta-

heurística. 

O espaço de busca de H/L foi dividido em 4 processos rodando em paralelo. Dois processos

para H/L < 1, com o algoritmo ED2 e mais dois processos da versão ED1 para H/L > 1. Devido ao

critério  de  parada  aplicado,  nem  todas  as  execuções  completaram  as  100  gerações,  algumas

finalizaram antes do limite de  NG. Desta forma, o tempo real registrado para todo o processo de

reprodução do efeito de H/L sobre o indicador de performance do sistema e geometrias ótimas, foi

de aproximadamente 5 horas para  H/L > 1, executando uma rodada do algoritmo ED1 para cada

valor de H/L, e 3 dias para H/L < 1, realizando trinta execuções da versão ED2. 

A Figura 5.47 ilustra o efeito de H/L sobre as razões ótimas dos graus de liberdade (H0/L0)o,

(S1/H0)2o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o para φc = 0,1 e φ1 = φ2 = 0,015. É possível observar, através da Fig.
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5.47, que a geometria do sólido, representada por H/L, exerce uma influência significativa na razão

ótima de  (H0/L0)o,  que basicamente cresce proporcionalmente ao incremento de  H/L,  tendo uma

pequena variação em torno de  H/L =  1.  Esse  efeito  mostra  a  tentativa  da  altura  do tronco da

cavidade Duplo-Y crescer junto com a altura do domínio computacional, de forma a manter a ótima

distribuição das imperfeições do sistema. A mesma característica pode ser observada no efeito de

H/L sobre as razões  dos braços da cavidade,  (H1/L1)5o e (H2/L2)6o,  que acompanham, quase que

paralelamente o efeito de H/L sobre (H0/L0)o, para H/L < 1. 

Os efeitos de  H/L sobre  (H1/L1)5o e (H2/L2)6o representam as geometrias dos braços sendo

estendidas horizontalmente de modo a contemplar toda a largura do domínio computacional, que

diminui com o aumento de  H/L. As razões  (H1/L1)5o e (H2/L2)6o são iguais até  H/L < 0,5, a partir

deste  valor,  as  razões  ótimas  dos  braços  apresentam  variações,  porém  com  a  tendência  de

crescimento acompanhado do aumento da altura do sólido. Também pode ser observado que a razão

ótima de (S1/H0)2o apresenta uma variação pequena até H/L < 0,5, se mantendo próximo a 0,3. Entre

os valores de 0,5 ≤ H/L ≤ 10 a altura do braço inferior da geometria apresenta uma maior variação,

se mantendo novamente estável para valores de H/L > 10.
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Figura 5.47: Efeito de H/L sobre (H0/L0)o, (S1/H0)2o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o.

A Figura 5.48 apresenta os efeitos de H/L sobre (α)3o e (β)4o. As variações nos efeitos de H/L

sobre  as  razões  (H0/L0)o, (S1/H0)2o, (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o para  H/L >  0,5  são  explicadas  pelas
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geometrias ótimas dos ângulos  (α)3o e (β)4o. Para  H/L ≤ 0,5 os valores ótimos de  (α)3o e (β)4 são

todos com ângulo zero, ou seja, a geometria ótima da cavidade se assemelha ao Duplo-T (Gonzales

et al., 2017). Porém, a partir de H/L > 0,5, os ângulos (α)3o e (β)4 apresentam maior influência no

resfriamento do domínio computacional.  Para as razões de  H/L > 10,  o efeito de  H/L sobre as

geometrias ótimas (H0/L0)o e (S1/H0)2o é mais estável em relação ao efeito sobre os demais graus de

liberdade. Essa característica mostra que a razão H0/L0 possuem maior influência no desempenho

térmico da geometria, que se assemelha a forma de I, (Biserni et al. , 2004).
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Figura 5.48: Efeito de H/L sobre (α)3o e (β)4o.

A  Figura  5.49 apresenta  o  efeito  de  H/L sobre  a  máxima  temperatura  em  excesso

adimensional seis vezes minimizada, (θ̃max)6m. De acordo como o efeito representado pela Fig. 5.49,

é possível observar que as razões extremas de  H/L apresentam um melhor desempenho térmico,

sendo  a  máxima  temperatura  em  excesso  adimensional  sete  vezes  mínima  (θ̃max)7m =  0,0008,

registrada para (H/L)o = 0,03. No outro extremo,  H/L = 30, a temperatura é (θ̃max)6m = 0,0035, e a

maior temperatura é (θ̃max)6m = 0,0182, para H/L = 1. O desempenho ótimo para a razão H/L = 0,03,

assim como queda de temperatura a medida que H/L diminui em direção a 0,03, está relacionado ao

avanço da geometria  dos braços da cavidade até  os limites  laterais  do domínio computacional,

assumindo uma forma semelhante ao Duplo-T (Gonzales et al., 2017). Em contrapartida, quando

H/L  cresce  em  direção  a  H/L  =  30,  a  geometria  da  cavidade  estende  a  altura  ao  máximo,

transformando a geometria ótima na forma de I, (Biserni et al. , 2004).
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Figura 5.49: Efeito de H/L sobre (θ̃max)6m.

As Figuras  5.50 e  5.51 apresentam as geometrias ótimas para várias razões de  H/L,  sendo

três geometrias para H/L < 1, Figs. 5.50 (a)-(c), e três para H/L > 1, Figs. 5.51 (a)-(c). A geometria

sete vezes otimizada é representada pela cavidade da Fig. 5.50 (a), onde é possível observar a sua

forma em Duplo-T, como já comentado. As cavidades presentes nas Figs.  5.50 (b) e (c), também

apresentam geometrias semelhantes ao formato da cavidade Duplo-T, porém com valores discretos

para  (α)3o e (β)4o. Portanto, como pode ser observados nas geometrias das Figs.  5.50 (a)-(c), para

razões  H/L <  1,  a  melhor  geometria,  neste  caso,  não  necessariamente  foi  a  mais  complexa,

principalmente devido às restrições geométricas impostas pelo domínio computacional. Por outro

lado, para razões de H/L ≈  1, como em H/L = 3,7, Fig. 5.51 (a), a geometria ótima é justamente a

forma de um Duplo-Y, seguindo o padrão em forma de árvore (treelike), Bejan e Zane, (2012). No

outro extremo do espaço de busca da razão H/L, H/L= [10,33; 30], as geometrias ótimas tendem a

geometria elementar em forma de I, Figs. 5.51 (b) e (c).
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Figura 5.50: Geometrias ótimas para H/L <1:

a) H/L = 0,5; (H0/L0)o = 7,84; (S1/H0)2o = 0,3; (α)3o = 1°; (β)4o = -2°;
(H1/L1)5o = 0,0343; (H2/L2)6o = 0,0343; (θ̃max)6m = 0,0138;

b) H/L = 0,26; (H0/L0)o = 3,78; (S1/H0)2o = 0,3; (α)3o = 1°; (β)4o = 0°;
(H1/L1)5o = 0,0176; (H2/L2)6o = 0,0177; (θ̃max)6m = 0,0075;

c) (H/L)o = 0,03; (H0/L0)2o = 0,43; (S1/H0)3o = 0,3; (α)4o = 0°; (β)5o = 0°;
 (H1/L1)6o =0,002; (H2/L2)7o = 0,002; (θ̃max)7m = 0,0008;
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Figura 5.51: Geometrias ótimas para H/L > 1:

a) H/L = 3,77; (H0/L0)o = 18,13; (S1/H0)2o = 0,1; (α)3o = 67°; (β)4o = 80°;
 (H1/L1)5o = 0,0466; (H2/L2)6o = 0,0124; (θ̃max)6m = 0,0181;

b) H/L = 10,33, (H0/L0)o = 254.27; (S1/H0)2o = 0,3; (α)3o = 73°, (β)4o = -80°;
(H1/L1)5o =20,432; (H2/L2)6o = 2,229; (θ̃max)6m = 0,0101;

c) H/L = 30, (H0/L0)o = 747,26; (S1/H0)2o = 0,4; (α)3o = -80°; (β)4o = -75°;
(H1/L1)5o =37,75; (H2/L2)6o = 5,48; (θ̃max)6m = 0,0035;
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5.2.7. Avaliação das Restrições

A avaliação da restrição de fração de área da cavidade Duplo-Y em relação a área total, φc,

foi realizada através das versões ED1 e ED2 do algoritmo de Evolução Diferencial. A metodologia

empregada foi a mesma utilizada na reprodução do efeito de H/L sobre o indicador de performance

e geometrias ótimas para φc = 0,1. Portanto, foram executadas trinta rodadas do algoritmo ED2 e

registrados os menores valores de   (θ̃max)6m, assim como, suas respectivas geometrias ótimas para

cada valor do espaço de busca de  H/L < 1. Para o espaço de busca de H/L > 1, foi empregado o

algoritmo ED1. Os parâmetros de tamanho da população e número de gerações foram definidos

como NP = 300 e NG = 100. Os valores para a restrição φc investigados foram 0,01; 0,05; 0,15 e

0,2. A Figura 5.52 apresenta os resultados do efeito de H/L sobre a geometria ótima dos graus de

liberdade  (H0/L0)o e  (S1/H0)2o,  para  diferentes  valores  de  φc.  O  efeito  de  H/L sobre  (H0/L0)o é

semelhante em todos os valores de φc, como ilustra a Fig. 5.52 (a). Para todas as restrições avaliadas

a altura ótima do ramo principal da cavidade, representada por (H0/L0)o, acompanha o crescimento

da  altura  do  domínio  computacional,  representado  pelo  aumento  da  razão  H/L.  O aumento  na

restrição  φc influencia apenas na magnitude da razão (H0/L0)o, o que significa que a espessura do

tronco da cavidade aumenta de acordo com o crescimento da área ocupada pela mesma. No entanto,

para a razão (S1/H0)2o, as diferentes restrições influenciam a geometria ótima apenas para as razões

de 0,5 ≤ H/L ≤ 20. Para as demais razões de H/L,  (S1/H0)2o não é sensível a variação de φc, como

mostra a Fig. 5.52 (b).

Figura 5.52: Efeito de H/L sobre (H0/L0)o e (S1/H0)2o para diferentes restrições φc: a) Efeito sobre
(H0/L0)o; b) Efeito sobre (S1/H0)2o 
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A Figura  5.53 ilustra o efeito de  H/L sobre os ângulos (α)3o e (β)4o,  Fig.  5.53 (a) e (b),

respectivamente, para  diferentes  valores  de  φc.  Os  dois  graus  de  liberdade  são  insensíveis  as

mudanças de restrição empregadas até a razão H/L = 0,5, como pode ser observado nas Figs. 5.53

(a) e (b). Desta forma, para H/L ≤ 0,5 a geometria se assemelha à cavidade em forma de Duplo-T,

com os braços formando ângulos retos com o ramo principal da cavidade, independente da restrição

investigada. A partir de H/L > 0,5 o ângulo ótimo de (α)3o oscila ente 80° e -80º até H/L < 30, em

H/L = 30 o ângulo ótimo é (α)3o = -80º para praticamente todos os valores de φc. Para o ângulo (β)4o

a Fig.  5.53 (b) apresenta uma  variação entre -50° e 80° até sofrer um decaimento para valores

negativos partir de H/L = 15 e para φc ≤ 0.1. Para φc > 0.1 o ângulo ótimo (β)4o voltar a ser zero ao

final do espaço de busca de H/L. Como a altura da cavidade, representada por (H0/L0)o, se estende

ao máximo para resfriar o domínio computacional, não exite espaço para o aumento do ângulo (β)4o,

limitando-o ao valor 0°. De acordo com a geometria que o sólido assume para valores maiores de

H/L, forma retangular com H >> L, surge uma grande variação no efeito de H/L sobre os ângulos

(α)3o e (β)4o entre as diferentes restrições  φc analisadas, ou seja, esses graus de liberdade não são

determinantes no resfriamento do domínio computacional,  e provavelmente existe mais de uma

solução com valores muito próximos de (θ̃max)6m.  Pois a geometria  predominante da cavidade é

próxima a forma de I, e nesse caso, os ângulos dos braços não são importantes no resfriamento.

Portanto, entre as restrições  φc avaliadas, as curvas das Figs.  5.53 (a) e (b) não apresentam um

padrão no efeito de H/L sobre os valores ótimos de (α)3o e (β)4o, para a H/L > 10, como aparece para

(H0/L0)o e (S1/H0)2o.

Figura 5.53: Efeito de H/L sobre (α)3o e (β)4o para diferentes restrições φc: a) Efeito sobre (α)3o ;
b)Efeito sobre (β)4o.
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As  Figuras  5.54 (a)  e  (b)  ilustram  o  efeito  de  H/L  sobre  (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o,

respectivamente, para diferentes valores de φc avaliados. As curvas presentes nas Figs. 5.54 (a) e (b)

apresentam o mesmo padrão para o efeito de  H/L  sobre (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o para  H/L  < 1. Esse

padrão  de  aumento das  razões  ótimas de  (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o de  acordo com  H/L representa a

espessura dos braços da geometria que também é incrementada com a diminuição da largura do

sólido. Todos os valores de (H1/L1)5o e (H2/L2)6o encontrados para H/L < 1 são formados pela razão

mínima,  ou seja,  os maiores valores de  L1 e  L2 possíveis.  Portanto,  a  geometria  dos  braços se

estende até o limite geométrico do domínio computacional, formando, junto aos demais graus de

liberdade, uma geometria semelhante ao formato da cavidade Duplo-T. No entanto, não existe um

padrão claro para o efeito de H/L sobre (H1/L1)5o e (H2/L2)6o para H/L ≥ 10, entre todas as restrições

avaliadas. Os valores de (H1/L1)5o apresentam aumento considerável entre 1 ≤ H/L < 10, a partir de

H/L ≥ 10, variam em torno de 100 na escala logarítmica, de acordo com a Fig. 5.54 (a). Para H/L >

1,  o  efeito  de  H/L  sobre  a  razão (H2/L2)6o também apresenta  oscilações  entre  as  restrições  φc

investigadas, porém com tendência de crescimento até próximo de 100 para H/L = 30. As variações

apresentadas nos valores de (H1/L1)5o e (H2/L2)6, para valores altos de H/L, estão relacionadas com a

transformação da geometria em uma estrutura em forma de I.  Nesse caso, as razões (H1/L1)5o e

(H2/L2)6o podem apresentar mais de uma solução sem diferença significativa na máxima temperatura

em excesso adimensional seis vezes mínima,  (θ̃max)6m. Essa mesma característica aparece no efeito

de H/L sobre (α)3o e (β)4o, ilustrada nas Figs. 5.53 (a) e (b).

Figura 5.54: Efeito de H/L sobre (H1/L1)5o e (H2/L2)6o para diferentes restrições φc: a) Efeito sobre
(H1/L1)5o; b) Efeito sobre (H2/L2)6o.
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A Figura 5.55 apresenta o efeito de H/L sobre (θ̃max)6m para diferentes restrições de φc. Como

pode ser observado pelas curvas apresentadas na Fig. 5.55, não há uma diferença significativa entre

as restrições avaliadas para efeito de H/L na resistência térmica do domínio computacional. Existe

apenas uma pequena variação de magnitude dos valores de (θ̃max)6m para cada φc, porém o efeito de

H/L segue o mesmo padrão para todas as restrições. A comparação das curvas de efeito de  H/L

sobre os demais graus de liberdade com o efeito sobre  (θ̃max)6m, evidencia qual grau de liberdade

exerce maior influência no desempenho térmico geral do sistema. Por exemplo, para  H/L < 1, é

observado um padrão no efeito de  H/L sobre os graus de liberdade  (H0/L0)2o,  (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o

para cada restrição φc,  Fig.  5.52 (a) e Figs   5.54(a) e (b). Por outro lado, para H/L > 1, as razões

ótimas de (H1/L1)5o e  (H2/L2)6o apresentam muita variação entre as restrições  φc, sem influenciar o

valor final da (θ̃max)6m, como mostra a Fig. 5.55. Apenas a razão (H0/L0)2o mantém o mesmo padrão

no efeito de razões H/L > 1 para diferentes restrições φc, o que indica a maior influência dessa razão

para o desempenho térmico do sistema para valores maiores de H/L. Os menores valores de (θ̃max)6m

se encontram em H/L = 0,03, sendo essa a razão ótima de (H/L)o para todas as restrições φc.

Figura 5.55: Efeito de H/L sobre (θ̃max)6m para diferentes restrições de φc.
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são insensíveis as variações na restrição  φc, sendo mantidos os valores ótimos de (H/L)o = 0,03 e

(S1/H0)o = 0,3. O efeito de H/L sobre (θ̃max)6m, apresentado pela Fig. 5.55, indica que quanto menor a

razão de H/L menor será a temperatura (θ̃max)7m, mantendo o valor de (H/L)o insensível as restrições.

Essa característica é uma propriedade relacionada a estrutura da cavidade Duplo-Y, que para valores

de H/L < 1, convergiu para a forma Duplo-T, com desempenho térmico mais eficiente para esses

casos. O efeito da restrição φc sobre os graus de liberdade (H0/L0)2o, (H1/L1)5o e (H2/L2)6o, apresentado

na Fig.   5.56, representa o aumento de espessura dos ramos principal e secundários, ou seja, do

tronco e dos braços da cavidade em forma de Duplo-T.

Figura 5.56: Efeito de φc sobre (θ̃max)7m, (H/L)o, (H0/L0)2o, (S1/H0)3o, (H1/L1)6o e (H2/L2)7o.

A Figura 5.57 apresenta as geometrias ótimas para cada restrição φc analisada, começando

com a geometria ótima para φc = 0,01, na Fig.  5.57 (a), até a geometria ótima para φc = 0,2, Fig.

5.57 (b).  Todas  as  geometrias  sete  vezes  otimizadas  apresentam os  mesmos  valores  ótimos  de

(H/L)o, (S1/H0)3o,  (α)4o e (β)5o, e  possuem a estrutura da cavidade Duplo-T. Devido a forma como

foram distribuídas as restrições de áreas da cavidade (φc, φ1 e φ2), Eq. (4.29), o tronco é responsável

por ocupar 40% e os braços 60%, nota-se uma grande concentração da geometria da cavidade no

centro  do  domínio  computacional.  O  resfriamento  relacionado  com  o  aumento  de  φc ocorre
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principalmente pelo crescimento da espessura dos braços da cavidade, que se estendem até os limite

laterais do sólido como pode ser observado nas geometrias ótimas presentes na Fig. 5.57. 

Figura 5.57: Geometrias ótimas para diferentes restrições φc: 

(H/L)o = 0,03; (S1/H0)3o = 0,3; (α)4o = (β)5o = 0º

a) φc = 0,01; (H0/L0)2o = 4,13; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o =0,00018; (θ̃max)7m = 10,1 × 10-4;

b) φc = 0,05; (H0/L0)2o = 0,84; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,0009; (θ̃max)7m = 9,4 × 10-4;

c) φc = 0,10; (H0/L0)2o = 0,43; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,002; (θ̃max)7m = 8,8 × 10-4;

d) φc = 0,15; (H0/L0)2o = 0,29; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,003; (θ̃max)7m = 8,1 × 10-4;

e) φc = 0,2; (H0/L0)2o = 0,22; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,004; (θ̃max)7m = 7,4 × 10-4;
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As geometrias presentes na Figura  5.57 mostram que a distribuição das áreas entre o ramo

principal  (tronco)  e  ramo  secundário  (braços)  da  cavidade,  pode  ter  limitado  a  capacidade  de

resfriamento  da  geometria  ótima.  Desta  forma,  se  a  distribuição  da  área  da  cavidade  estiver

concentrada nos ramos secundários, o desempenho térmico será melhor para H/L = 0,03. Portanto,

baseado na geometria ótima encontrada para φc = 0,2, com os ramos secundários ocupando 60% (φ1

=  φ2 = 0,03) da área da cavidade, foram geradas novas geometrias, de forma empírica, com os

braços ocupando 80%, 90% e 95% da área da cavidade. A Figura 5.58 apresenta uma comparação

entre as geometrias ótimas de φc = 0,2, para diferentes distribuições de áreas entre φ1 e φ2. Através

da comparação ilustrada pela Fig. 5.58, observa-se que é possível aumentar o desempenho térmico

com uma melhor distribuição da restrição de área entre a estrutura da geometria da cavidade.

Figura 5.58: Geometrias ótimas para φc= 0,2 com diferentes valores de φ1 e φ2:

(a) φ1 = φ2 = 0,03 (60%); (H0/L0)2o = 0,22; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,0044; (θ̃max)7m = 7,4 × 10-4;

(b) φ1 = φ2 = 0,04 (80%); (H0/L0)2o = 0,45; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,0053; (θ̃max)7m = 7,5 × 10-4;

(c) φ1 = φ2 = 0,045 (90%); (H0/L0)2o = 0,95; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,0057; (θ̃max)7m = 6,9 × 10-4;

(d) φ1 = φ2 = 0,0475 (95%); (H0/L0)2o = 1,9; (H2/L2)6o = (H1/L1)7o = 0,0058; (θ̃max)7m = 6,7 × 10-4;
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5.2.8. Comparações com Cavidades Estudadas na Literatura

A proposta  da cavidade em forma de Duplo-Y surge com o objetivo de se investigar  o

impacto do aumento da complexidade da geometria  no desempenho térmico do sistema.  Nesse

sentido,  a  Tabela  5.14 apresenta  uma  comparação  dos  resultados  obtidos  para  θ̃max durante  a

avaliação  geométrica  da  cavidade  Duplo-Y,  com  aquelas  temperaturas  registradas  por  outras

cavidades na literatura. As maiores diferenças estão para as primeiras construções, com redução da

θ̃max de 81% e 74%, respectivamente, para as formas em I e T, (Biserni et al., 2004). Em relação a

cavidade em forma de Y, estudada por Lorenzini et al. (2011, 2014b), para H/L = 1 e considerando a

mesma restrição de área, a inserção de mais dois ramos, representados pela geometria ótima da

cavidade  Duplo-Y,  reduz  a  máxima  temperatura  em  excesso  adimensional  em  até  70%.

Considerando a geometria do sólido definida pela razão H/L = 1 e a restrição φc = 0,1, a geometria

seis vezes ótima da cavidade Duplo-Y é até 29% mais eficiente do que a geometria quatro vezes

otimizada da cavidade Duplo-T, encontrada com a meta-heurística de Luus-Jaakola no trabalho de

Gonzales et al. (2017), com a redução de (θ̃max)4m = 0,0258, para (θ̃max)6m = 0,0182. Para a cavidade

em forma de H o ganho de desempenho é semelhante ao ganho em comparação a cavidade Duplo-T.

Em comparação a geometria ótima da cavidade em forma de X, uma das formas em que a cavidade

Duplo-Y assume durante a avaliação da razão H0/L0, a redução de θ̃max chega a 44%. O desempenho

térmico da cavidade apresentada nessa pesquisa é semelhante ao desempenho da cavidade em forma

de  Ψ, considerando  φc= 0,1 e  H/L= 1. Em relação a razão  H/L ≠ 1 a cavidade Duplo-Y também

apresenta um valor de  θ̃max próximo daqueles registrados para as cavidades com geometrias em

forma de Y e Duplo-T (Gonzales et al., 20201).

Tabela 5.14. Comparação dos valores de θ̃max obtidos neste trabalho com resultados da literatura.

I

Biserni et

al. (2004)

T 

Biserni et

al. (2004)

H

Biserni

et al.

(2007)

Y

Lorenzini

et al.

(2011,

2014b)

Vários I

Hajmoha

mmadi et

al. (2012)

X

Lorenzini

et al.

(2014a)

Ψ

Hajmo

hamma

di et al.

(2017)

Duplo-T

Gonzales

et al.

(2017,

20201)

Duplo-Y

φc = 0,1 e H/L= 1 
0,1008 0,0710 0,0245 0,0611 0,0064 0,0330 0,0180 0,0257 0,0182

φc = 0,1 e H/L > 1 
– – – 0,0033x – – – 0,00341 0,0035

φc = 0,1 e H/L < 1 
– – – – – – – 0,00091 0,0008

1 Trabalho submetido ao International Journal of Heat and Mass Transfer, Apêndice 6.
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6. CONCLUSÕES E DESDOBRAMENTOS

6.1.Conclusões

Nesta pesquisa foi realizada a análise da aplicação da Inteligência Computacional associada

ao  Design Construtal  para  a  otimização  geométrica  de  problemas  de  transferência  de  calor.  O

trabalho abordou um problema  de otimização geométrica de uma cavidade isotérmica mantida a

uma temperatura mínima prescrita e introduzida em um sólido com geração uniforme e constante de

calor. Com as laterais deste sólido em condições adiabáticas, o sentido do fluxo de calor só pode ser

em direção à cavidade. O problema foi tratado em regime permanente e o tipo de transferência de

calor predominante  foi  a condução. Portanto, a geometria influenciou diretamente o desempenho

térmico do domínio. Para a definição do problema de otimização com a aplicação de restrições e

objetivos, assim como, a determinação dos graus de liberdade e o espaço de busca do processo de

otimização, foi aplicado o método Design Construtal. O processo de otimização foi guiado pela

aplicação da Inteligência Computacional, através de meta-heurísticas de otimização. Neste trabalho

foram  avaliados  os  algoritmos  de  Recozimento  Simulado  e  Evolução  Diferencial.  O  objetivo

principal  foi  avaliar  o  desempenho  das  diferentes  meta-heurísticas  e  suas  configurações  de

parâmetros  quando  aplicadas  ao  problema  de  interesse.  A  contribuição  principal  está na

recomendação do algoritmo mais eficiente entre os estudados, assim como, a melhor configuração

de seus parâmetros para a avaliação geométrica em problemas de transferência de calor empregando

o método Design Construtal. Um aspecto extremamente importante no método Design Construtal é

recomendar a influência do design do problema estudado sobre o indicador de performance do

sistema. Dessa forma, é importante que o método de otimização não apenas conduza a alguma

configuração  ótima  global,  mas  também  permita  (quando  variado  algum grau  de  liberdade)  a

reprodução adequada  do efeito  de  alguma razão geométrica  sobre  o  indicador  de  performance

avaliado e as outras respectivas configurações geométricas ótimas.

A comparação entre os algoritmos de Recozimento Simulado (RS) e Evolução Diferencial

(ED) se deu com diferentes versões de ambos os métodos empregadas na otimização geométrica de

quatro graus de liberdade da cavidade Duplo-T. O estudo avaliou quatro versões do algoritmo de

ED e cinco do algoritmo RS, todas diferentes entre si em relação à configuração e combinação de

parâmetros.  Para  cada  algoritmo  foram  realizadas trinta  execuções,  e  seus  resultados  foram

registrados para  posterior  análise  através  do teste  estatístico  Kruskal-Wallis,  para  amostras  não

paramétricas.  A análise estatística através dos testes de Kruskal-Wallis  e teste de Dunn indicou
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diferenças  entre  as  versões  do  algoritmo  ED,  classificando  a  versão  ED1,  com  o  melhor

desempenho, em um grupo isolado. Em relação ao algoritmo RS, a versão com o parâmetro de CS

Exponencial apresentou o pior desempenho, com grande variação entre a melhor e pior geometria.

Para as demais versões, entre os dois algoritmos avaliados, ED e RS, as versões ED2, RS_B e

RS_C1,  não foram observadas  diferenças  significativas.  As melhores  versões  do algoritmo RS,

foram aquelas configuradas com os parâmetros de CS  BoltzExp (RS_BE) e  ConstExp2  (RS_C2),

classificadas  em um mesmo grupo segundo os  testes  estatísticos  de Kruskal-Wallis  e  Dunn.  A

comparação final entre as melhores versões das duas meta-heurísticas investigadas, indicou que não

existem diferenças  estatisticamente  significativas  entre  estas  versões  (ED1,  RS_BE e  RS_C2).

Portanto,  para  o  problema  estudado,  mantendo-se  as  mesmas  condições  e  características,  para

otimização de quatro graus de liberdade da cavidade Duplo-T, estas versões possuem performance

similar. Entretanto, não é possível confirmar, se esta similaridade de desempenho se manterá para

problemas mais complexos, com maior número de graus de liberdade. Os resultados e as análises

realizadas, garantem que estas três versões dos algoritmos ED e RS, foram similares neste problema

específico. Mas é possível recomendar estes métodos, em detrimento dos demais, para trabalhos

futuros, pois provavelmente para problemas mais complexos as versões ED1, RS_BE e RS_C2,

serão melhores do que aquelas que apresentaram desempenho inferior para a otimização de quatro

graus de liberdade da cavidade Duplo-T.

Nos estudos anteriores, comparações foram realizadas para identificar aqueles métodos de

otimização  que  conseguiram,  com  maior  confiabilidade,  encontrar  as  geometrias  ótimas  na

otimização de quatro graus de liberdade, quando H/L = 1. Os estudos seguintes concentram-se não

só na obtenção da geometria ótima, mas também na reprodução do efeito de um grau de liberdade,

por  exemplo  H/L,  sobre  a  geometria  ótima  e  indicador  de  performance do  problema.  Neste

experimento foram otimizados três e quatro graus de liberdade, para diferentes valores de H0/L0 e

H/L, respectivamente. A partir da análise dos resultados, as versões do algoritmo RS apresentaram

uma performance inferior às versões do algoritmo ED. Entretanto, em uma análise entre as versões

do algoritmo  RS,  os  melhores  resultados  se  deram entre  aquelas  versões  configuradas  com os

parâmetros  de  CS híbridos,  resultados  coerentes  com os  estudos  anteriores  para  busca  de  uma

geometria ótima no caso de H/L = 1. Para a reprodução do efeito de H0/L0 sobre a geometria três

vezes otimizada ((H2/L2)o, (H1/L1)2o e (S1/H0)3o), os resultados mostram a superioridade das versões

do  algoritmo  ED,  principalmente  ED1,  em  reproduzir  o  efeito  de  H0/L0 sobre  a  performance

térmica.  A mesma situação se repetiu para a otimização de quatro graus de liberdade ((H0/L0)o,

(H2/L2)2o, (H1/L1)3o e (S1/H0)4o) e reprodução do efeito de  H/L sobre  (θ̃max)4m. Novamente a versão
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ED1 apresentou os melhores resultados, encontrando com maior frequência a geometria ótima, para

diferentes valores de  H/L.  Os resultados também mostraram que a versão ED2 apresentou bom

desempenho em reproduzir o efeito sobre os graus de liberdade  (H1/L1)3o e  (S1/H0)4o. Porém, este

mesmo algoritmo, não obteve sucesso na reprodução de  H/L sobre  (H2/L2)2o. Tal comportamento

influenciou os  resultados  do algoritmo ED2 na reprodução do efeito  de  H/L sobre  (θ̃max)4m.  As

diferentes configurações para os parâmetros  de cruzamento (CR = 0,9)  e fator  de amplificação

diferencial (F = 2), podem explicar as diferenças de desempenho entre as versões ED1 e ED2 do

algoritmo ED. Portanto, os parâmetros usados na versão ED2 não representam os valores adequados

a serem empregados no problema de interesse. Outro exemplo pode ser observado no desempenho

do  algoritmo  ED3,  o  qual  utiliza  os  mesmos  parâmetros  de  CR e  F usados  na  versão  ED2.

Finalmente, é possível concluir, que a versão ED1, com CR = 0,7 e F = 1,5, do algoritmo ED foi a

meta-heurística como o melhor desempenho para o problema da otimização geométrica da cavidade

Duplo-T em comparação ao algoritmo RS e as variações analisadas neste estudo. 

Considerando  os  resultados  abordados  até  o  momento,  e  o  desempenho  superior  do

algoritmo ED em relação ao algoritmo RS, uma nova análise foi realizada, mas entre as versões do

algoritmo ED. Nesta análise, foram observadas variações no número de iterações a ser empregado,

através dos parâmetros de tamanho da população (NP) e número de gerações (NG), conforme a Tab.

4.2. Ao analisar os resultados, foi possível observar a influência dos parâmetros de configuração da

meta-heurística em relação à eficiência das diferentes versões em encontrar a geometria ótima e a

temperatura  (θ̃max)4m em  função  de  H/L.  Para  o  problema  de  interesse  estudado,  a  análise  dos

resultados indica que as versões ED1 e ED4 apresentaram um melhor desempenho. Na grande

maioria  dos casos  estudados,  estas  versões registraram a menor dispersão e  a reprodução mais

adequada  do  efeito  de  H/L sobre  o  desempenho  térmico  da  cavidade.  As  configurações  de

parâmetros em comum entre estas versões (CR = 0,7 e F = 1,5) são os parâmetros recomendados em

relação aos demais observados. Quanto ao número de iterações, a combinação de NP = 15 e G = 10

se mostrou mais eficiente e eficaz. Contudo, limites de iterações acima de 200 não tiveram impacto

significativo nos resultados e conduziriam a um elevado esforço computacional. 

Após a definição do algoritmo de Evolução Diferencial  como a melhor  meta-heurística,

entre aquelas avaliadas, a pesquisa propôs e avaliou uma nova cavidade com geometria complexa.

A cavidade  proposta,  em  forma  de  Duplo-Y,  possui  a  modelagem  matemática  semelhante  à

cavidade Duplo-T, porém com o diferencial de mais dois graus de liberdade, ângulos  α e  β. Os

novos graus de liberdade representam a inclinação dos ramos secundários da cavidade (braços).



158

Para a otimização da nova cavidade complexa os métodos de Busca Exaustiva (BE) e Evolução

Diferencial (ED) foram empregados. Inicialmente, para poucos graus de liberdade, o método BE é

aplicado no processo de otimização e seus resultados são utilizados para comparação e validação

dos resultados do algoritmo ED. Desta forma, é possível ajustar os parâmetros do algoritmo ED e

melhorar  a  performance  do  método  em  alcançar  as  geometrias  ótimas.  Para  a  otimização  da

cavidade  Duplo-Y,  novos  parâmetros  do  algoritmo  ED  foram avaliados,  a  fim  de  melhorar  o

desempenho  do  método  quando  aplicado  ao  problema de  interesse.  Dois  novos  operadores  de

mutação  foram  investigados,  nomeados  de  best/1/bin e  current-to-best/1/bin.  Também  foram

investigados novos valores para os parâmetros de taxa de cruzamento (CR) e fator de amplificação

(F) em comparação com aqueles valores estudados para a cavidade Duplo-T. Dezesseis versões do

algoritmo de ED, de acordo com a Tab. 4.3, foram aplicados aos processos de otimização de um e

dois graus de liberdade. A metodologia de avaliação das versões do algoritmo ED compreendeu a

comparação dos resultados com o método de BE e a utilização de ferramentas estatísticas, como o

método de  Kruskal-Wallis,  para  a  classificação e  comparação de  desempenho entre  as  versões

estudadas. Os resultados apontaram como os melhores parâmetros, entre aqueles investigados, a

taxa de cruzamento CR = 0.9, o fator de amplificação F = 1 e os operadores de mutação rand/1/bin,

best/1/bin e  best/2/bin.  Estes  parâmetros  apresentaram um desempenho  melhor  do  que  aqueles

empregados na cavidade Duplo-T (CR = 0,7 e F = 1,5). Portanto, para a investigação dos demais

graus de liberdade a pesquisa empregou três versões do algoritmo ED, nomeadas de ED1, ED2 e

ED3.

A partir da otimização dos três graus de liberdade em diante, observa-se a necessidade de

ajuste dos parâmetros de tamanho da população (NP) e quantidade de gerações (NG), de acordo

com a dimensão do problema. Para o ajuste de  NP e  NG, medidas estatísticas de média e desvio

padrão foram utilizadas para a escolha da melhor configuração, assim como, a melhor versão do

algoritmo ED a ser empregada na avaliação de todo o espaço de busca do grau de liberdade de

interesse.  A metodologia  aplicada  na  otimização  dos  três  graus  de  liberdade  até  a  otimização

completa da cavidade Duplo-Y, se mostrou válida e recomendável para a adequação dos parâmetros

NP e  NG,  assim como,  a  reprodução do efeito  de um grau  de liberdade sobre  o indicador  de

performance térmica e demais graus de liberdade.

Quanto  a  análise  pelo  método  Design  Construtal  da  cavidade  Duplo-Y,  foi  possível

identificar a influência dos ângulos dos braços da geometria para a redução da máxima temperatura

em excesso adimensional três vezes minimizada.  As recomendações para o emprego das razões
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mínimas dos braços da geometria, baseadas nos estudos da cavidade Duplo-T, se mostraram válidas

para a investigação de três e quatro graus de liberdade da cavidade Duplo-Y. Com os braços da

geometria  se  estendendo até  o limite  do  sólido,  com os  valores  mínimos  de  H1/L1 e  H2/L2,  os

ângulos  α e  β, foram fundamentais na distribuição das regiões de altas temperatura no domínio

computacional. As etapas de investigação dos graus de liberdade H1/L1 e H2/L2, quinto e sexto nível

de otimização, confirmaram a geometria ótima para os valores mínimos das razões H1/L1 e  H2/L2,

validando as recomendações de geometrias dos estudos da cavidade Duplo-T. Para H/L = 1 e φc=

0,1, a cavidade Duplo-Y obteve um ganho de desempenho térmico entre 70% a 80% em relação as

formas I, T, e Y. Em relação as cavidades H e Duplo-T, o ganho foi de aproximadamente 29%. O

desempenho térmico da cavidade Duplo-Y é semelhante ao desempenho da cavidade Ψ, para H/L =

1  e  φc= 0,1.  Os  resultados  corroboram com a  conclusão  de  que  o  aumento  da  complexidade

geométrica  contribui  para  a  melhoria  da  performance  térmica  para  o  domínio  computacional

retangular  com  H/L =  1.  No entanto,  para  valores  extremos  de  H/L <<  1,0  e  H/L >>  1,0,  as

geometrias ótimas tendem a configurações geométricas simples, como a forma Duplo-T, para H/L =

0,03,  e  forma  de  I,  para  H/L =  30.  A variação  da  restrição  de  área  φc da  cavidade  Duplo-Y

apresentou pouca influência na diminuição da resistência térmica. Também foi possível observar

que, para as razões extremas de H/L > 1, em diferentes restrições φc avaliadas, a geometria ótima de

alguns graus de liberdade, como α e β, apresentaram uma grande varição sem mudança significativa

na curva de efeito de H/L sobre (θ̃max)7m. Essa característica evidencia a existência de mais de uma

solução para (α)3o e (β)4o., visto que para estes casos de H/L >> 1,  (θ̃max)7m apresenta pouquíssima

sensibilidade à variação dos ângulos α e β.

As  principais  contribuições  desta  pesquisa  estão  na  avaliação  de  uma  nova  geometria

complexa para a literatura da área de estudos de cavidades resfriadoras, assim como, a proposta de

uma metodologia de aplicação e ajuste de meta-heurísticas em associação com o Design Construtal

para  otimização  e  avaliação  geométrica  em  problemas  de  transferência  de  calor.  O  trabalho

contribui com as recomendações para os parâmetros do algoritmo de Evolução Diferencial, dentro

daqueles  investigados,  mas  também  propõem  uma  metodologia  de  avaliação  e  seleção  destes

parâmetros  através  de  ferramentas  estatísticas  de  análises  não-paramétricas,  como  o  teste  de

Kruskal-Wallis. A avaliação geométrica da cavidade Duplo-Y contribui com uma nova geometria

complexa agregando novas recomendações geométricas, obtidas a partir da metodologia proposta

para  a  melhoria  do  desempenho  térmico  de  cavidades  isotérmicas  no  âmbito  de  estudos  de

cavidades resfriadoras.
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6.2.Propostas de Continuidade

Como continuidade dos estudos, pretende-se avaliar parâmetros de convecção aplicados às

cavidades em forma de Duplo-T e Duplo-Y usando as metodologias de Inteligência Computacional

avaliadas  nesta  Tese.  O processo  de  otimização geométrica  seria  conduzido de  acordo com as

recomendações  de  configuração  dos  parâmetros  das  meta-heurísticas  que  obtiveram  o  melhor

desempenho  na  avaliação  das  cavidades  isotérmicas.  Na  literatura  recente,  efeitos  convectivos

foram abordados pelos trabalhos de Razera et al. (2018), Lorenzini et al. (2014c) e Estrada (2016).

Os resultados das investigações sobre a influência do parâmetro de convecção sobre a geometria

ótima, assim como, o desempenho das cavidades Duplo-T e Duplo-Y, poderiam ser comparados aos

resultados da literatura recente para a cavidade convectiva em forma de Y (Lorenzini et al., 2014c).

Outra proposta de estudos seria a avaliação de uma nova geometria complexa, assim como,

a investigação de novas heurísticas, ou hibridizações entre aquelas já investigadas, que aperfeiçoem

a combinação da metodologia de Design Construtal e soluções de Inteligência Computacional para

avaliação  geométrica  em  problemas  transferência  de  calor.  Nesse  sentido,  a  nova  geometria

proposta para a continuidade dos estudos possui uma configuração semelhante à cavidade Duplo-Y,

diferenciando-se pelo número de braços como parâmetro geométrico do problema. A motivação

para o estudo desta geometria mais complexa é a busca por uma geometria que consiga melhorar

ainda mais a eficiência térmica do problema. Pois, para o problema de interesse, mantendo-se as

mesmas  condições  de  contorno  dos  problemas  abordados  na  Tese,  quanto  mais  a  geometria

conseguir  adentrar  ao  domínio  e  distribuir  as  imperfeições  do  sistema,  melhor  será  o  seu

desempenho. 

A Figura  6.1 apresenta a geometria da nova cavidade complexa proposta, que representa

uma generalização das cavidades Duplo-T e Duplo-Y. Ambas as geometrias estudadas nesta Tese,

seriam casos específicos da cavidade nomeada aqui de Tree-Y. Portanto, a modelagem dos graus de

liberdade e restrições seria baseada na modelagem das cavidades Duplo-T e Duplo-Y. A geometria é

formada pelas  variáveis  principais  H,  L,  H0 e  L0,  geometria  do  sólido  e  do  ramo principal  da

cavidade, respectivamente. A cavidade é composta ainda por um conjunto de variáveis que definem

os ramos secundários,  ou braços,  Hn,  Ln,  Sn e αn,,  que dependem do número total  de braços da

cavidade  (n).  No  entanto,  poderiam  ser  consideradas  novas  ramificações  em  cada  braço  da

geometria,  tendo  aquele  braço  como  ramo  principal,  e  assim  por  diante,  de  forma  recursiva,

denotando a estrutura de uma árvore.
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Figura 6.1: Domínio computacional da cavidade Tree-Y. 

Formas semelhantes já foram estudadas na literatura, como o trabalho de Hajmohammadi et

al. (2018), porém sem a adição dos ângulos (αn). Nesse artigo, o autor investigou a influência do

número de braços (N), assim como, a distribuição da restrição de área entre os ramos da geometria

em forma de árvore, ou Tree-Shaped. Na literatura recente, Estrada et al. (2020), analisou a inserção

de novas cavidades em um domínio computacional circular. Os resultados de ambos os estudos

mostram  que  o  aumento  da  complexidade  da  geometria  melhorou  o  desempenho  térmico  do

sistema.  O conjunto dos  graus  de liberdade (GL)  poderia  ser  definido de acordo com a matriz

representada pela equação a seguir:
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GL ∈ [H /L , H0/L0 ,{
H 1/L1 S1/H 0 α1

H 2/L2 S2/H 0 α2

. . .

. . .

. . .
H n/Ln Sn/H 0 αn

}] (6.1)

A nova geometria complexa proposta tem potencial de novas contribuições para o estado da

arte  nos  estudos  de  cavidades  resfriadoras,  ou  até  mesmo  para  estudo  de  caminhos  de  alta

condutibilidade térmica, se tratar o problema como um material e não uma cavidade. Para o campo

de cavidades resfriadoras, a contribuição estaria na comparação dos resultados da nova cavidade,

que se diferencia pela inserção de ângulos, com aqueles estudados para o formato de árvore por

Hajmohammadi et al. (2018). Em relação ao estudo de meta-heurística, novas soluções poderiam

ser investigadas envolvendo estratégias de hibridização ou em computação paralela.
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APÊNDICE 1 – FLUXOGRAMA DO ALGORITMO DE 
RECOZIMENTO SIMULADO

Fluxograma da aplicação do algoritmo de Recozimento Simulado ao problema de otimização

geométrica.
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APÊNDICE 2 – FLUXOGRAMA DO ALGORITMO DE EVOLUÇÃO
DIFERENCIAL

Fluxograma da aplicação do algoritmo de Evolução Diferencial ao problema de otimização

geométrica.



169

APÊNDICE 3 – EQUAÇÕES PARA A GEOMETRIA DA 
CAVIDADE DUPLO-Y

  Equações dos Pontos do Polígono:

P Y X
p1: y1 = 0; x1 = -L0/2
p2: y2 = S1-(H1/sen(90-α))/2; x2 = x1
p3: y3 = L1senα+ y2 x3 = -(cosαL1+L0/2)
p4: y4 = S1+H1/sen(90-α)/2+ L1senα x4 = x3
p5: y5 = S1+H1/sen(90-α)/2 x5 = x1
p6: y6 = H0 – H2/sen(90-β) x6 = x1
p7: y7 = H0+L2senβ – H2/sen(90-β) x7 = -(cosβL2+L0/2)
p8: y8 = H0+L2senβ x8 = x7
p9: y9 = H0 x9 = x1
p10: y10 = H0 x10 = L0/2
p11: y11 = y8 x11 = -x7
p12: y12 = y7 x12 = x11
p13: y13 = y6 x13 = x10
p14: y14 = y5 x14 = x10
p15: y15 = y4 x15 = -x3
p16: y16 = y3 x16 = x15
p17: y17 = y2 x17 = x10
p18: y18 = y1 x18 = x10
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APÊNDICE 4 – CÓDIGO DA FUNÇÃO OBJETIVO

Implementação da Função Objetivo com o PDE-ToolBox do ambiente MATLAB®.

Código para Resolução do Campo de Temperaturas da Cavidade Duplo-Y

1. %%Função Objetivo da Cavidade Duplo-Y
2. %% H = Altura do Sólido
3. %% L = Largura do Sólido
4. %% h0 = Altura do ramo principal
5. %% l0 = Largura do ramo principal
6. %% ....
7. %% a = ângulo alfa
8. %% b = ângulo beta
9. %% nr = tamanho do elemento triangular do MEF
10.
11. function [tmax] = pde_cav_2y(H,L,h0,l0,s1,h1,l1,h2,l2,a,b,nr)
12.warning ('off','all');
13.     model = createpde();
14.     %Geometria:
15.     %coordenadas de cada ponto (18 pontos) Desenho horário cavidade y
16.     x1 = -l0/2; y1 = 0;
17.     x2 = x1; y2 = s1-(h1/sind(90-a))/2;
18.     x3 = -(cosd(a)*l1+l0/2); y3 = l1*sind(a)+y2;
19.     x4 = x3; y4 = y3+h1/sind(90-a);
20.     x5 = x1; y5 = y2+h1/sind(90-a);
21.     x6 = x1; y6 = h0 - h2/sind(90-b);
22.     x7 = -(cosd(b)*l2+l0/2); y7 = (h0+l2*sind(b))- h2/sind(90-b);
23.     x8 = x7; y8 = h0+l2*sind(b);
24.     x9 = x1; y9 = h0;  x10 = -x1; y10 = h0; x11 = -x8; y11 = y8; x12 = x11;
25.     y12 = y7; x13 = x10; y13 = y6; x14 = x10; y14 = y5; x15 = -x3; y15 = y4;
26.     x16 = x15; y16 = y3; x17 = x10; y17 = y2;  x18 = x10; y18 = 0;
27.     %coordenadas do sólido
28.     xr1 = -L/2; yr1 = 0; xr2 = xr1; yr2 = H; xr3 = L/2; yr3 = yr2;
29.     xr4 = xr3; yr4 = 0; 
30.     P1 = [2 4 xr1 xr2 xr3 xr4, yr1 yr2 yr3 yr4 ]';
31.    P2 = [2 18 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18,...
32.     y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 y10 y11 y12 y13 y14 y15 y16 y17 y18]';
33.     %geometria válida
34.     px = [x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15 x16 x17 x18 xr1 xr2 

xr3 xr4]';
35.     py = [y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 y10 y11 y12 y13 y14 y15 y16 y17 y18 yr1 yr2 

yr3 yr4]';
36.     polysh = [px py];
37.     regions = polyshape(polysh).NumRegions;
38.     P1 = [P1;zeros(length(P2)-length(P1),1)];
39.     gstat = csgchk([P2,P1],L/2,H);
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40.     [gstat regions]
41.     if sum([gstat regions]==1) <= 3
42.         ns = (char('P2','P1'))';
43.         sf = 'P1-P2';
44.         g = decsg([P2,P1],sf,ns);
45.     else
46.         errormsg = sprintf('Erro na geometria! gstat %d %d regions %d\n', 

gstat,regions);
47.         throw(MException('Erro:geo',errormsg));
48.     end
49.
50.     geometryFromEdges(model,g);
51.
52.     %%Condições de contorno
53.     %%Descobre quais seguimentos estão nas laterais
54.     sg = length(g);
55.     s_edge = [];
56.     %% Restrições geométricas
57.     if sg ~= 22
58.         throw(MException('Erro:geo','Erro na geometria! sg ~= 22\n'));
59.     end
60.     et = 1e-15; %erro de truncamento
61.     %procurando as laterais
62.     for i=1:1:sg
63.         c = g(:,i);
64.         if or((abs(c(3)+l0/2) < et && abs(c(2)+L/2) < et),(abs(c(2)+l0/2) < et && 

abs(c(3)+L/2) < et)) %seg inf negativo
65.             s_edge = [s_edge i];
66.         elseif abs(c(2) + L/2) < et && abs(c(3)+L/2)< et %seg lat negativo
67.             s_edge = [s_edge i];
68.         % elseif or((c(2) == -L/2 && c(3) == L/2),(c(3) == -L/2 && c(2) == L/2)) %seg

superior
69.         elseif or(abs(c(2) - L/2) < et && abs(c(3)+L/2) < et,abs(c(2) +L/2) < et && 

abs(c(3)-L/2) < et) %seg superior
70.             s_edge = [s_edge i];
71.             % elseif c(2) == L/2 && c(3) == L/2 %seg lateral positivo
72.         elseif abs(c(2) - L/2) < et && abs(c(3)-L/2) < et %seg lateral positivo
73.             s_edge = [s_edge i];
74.         elseif or((abs(c(3)-L/2) < et && abs(c(2)-l0/2) < et ),(abs(c(2)-L/2) < et && 

abs(c(3)-l0/2) < et)) %seg inferior positivo
75.         s_edge = [s_edge i];
76.         end
77.     end%endfor
78.
79.     if length(s_edge) ~= 5
80.         throw(MException('Erro:geo','Erro na geometria! s_edge ~= 5\n'));
81.     end
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82.
83.%linhas da cavidade
84.c_edge = [];
85.     for i=1:sg
86.         if i ~= s_edge(1) && i ~= s_edge(2) && i ~= s_edge(3) && i ~= s_edge(4) 

&& i ~=  s_edge(5)
87.             c_edge = [c_edge i];
88.         end
89.     end
90.     %aplicando condições de contorno e características do problema
91.     applyBoundaryCondition(model,'neumann','Edge',s_edge,'q',0,'g',0);
92.     applyBoundaryCondition(model,'dirichlet','Edge',c_edge,'h',1,'r',0);
93.     specifyCoefficients(model,'m',0,'d',0,'c',1,'a',0,'f',1);
94.     generateMesh(model,'Hmax',1/nr);
95.     results = solvepde(model);
96.     u = results.NodalSolution;
97.   tmax = max(u);
98.end
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APÊNDICE 5 – GEOMETRIAS DUPLO-Y

Geometrias ótimas para cada valor do espaço de busca discreto de  H0/L0 para a cavidade

Duplo-Y:
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APÊNDICE 6 – TRABALHOS PUBLICADOS OU SUBMETIDOS

Artigo publicado no congresso 7º MCSUL.
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Artigo publicado no periódico Defect And Diffusion Forum.
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Artigo publicado no congresso CNMAC 2017.
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Artigo publicado no congresso XX ENMC e VIII ECTM em 2017.
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Artigo publicado na revista MUNDI ETG - IFPR em 2018.
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Artigo publicado no congresso XXI ENMC e IX ECTM em 2018.
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Artigo publicado no congresso 8º MCSUL e VIII SEMENGO em 2018.
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Artigo submetido e publicado no periódico Defect And Diffusion Forum em 2019.
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Trabalho  submetido  ao International  Journal  of  Heat  and Mass  Transfer,  aguardando  a

resposta dos revisores.
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