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RESUMO

ASTH, Lucas da Silva. Estimacdo de parametros e selecao de classes de modelos em
problemas de convec¢ao-difusao em microcanais. 2024. 95 f. Dissertacao (Mestrado em
Modelagem Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Nova Friburgo, 2024.

A anélise da transferéncia de calor na microescala tém sido amplamente empregada
nas ultimas décadas devido aos avancos tecnoldgicos na industria dos sistemas miniatu-
rizados de transporte de fluidos. Neste trabalho sao formulados e resolvidos, segundo a
abordagem Bayesiana, problemas inversos de estimacao de parametros e de selegao de
classe de modelos em problemas de convec¢ao-difusao em microcanais. O primeiro sis-
tema fisico de interesse é o resfriamento de uma fonte de calor simulando um processador
por meio de um dissipador térmico com microcanal. No segundo problema que sera ana-
lisado, é feita a modelagem de um microcanal, levando em consideragao o escorregamento
de velocidade (slip flow) e o salto de temperatura nas paredes. Os resultados, utilizando
medidas simuladas de temperatura, mostram que o método utilizado é capaz de quali-
tativa e quantitativamente identificar o modelo mais plausivel para diferentes problemas
fisicos no contexto da transferéncia de calor em microcanais.

Palavras-chave: transferéncia de calor; microcanais; selecao de classes de modelos;

abordagem Bayesiana.



ABSTRACT

ASTH, Lucas da Silva. Parameter estimation and model class selection in
convection-diffusion problems in microchannels. 2024. 95 f. Dissertacao (Mestrado em
Modelagem Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Nova Friburgo, 2024.

The analysis of heat transfer at the microscale has been widely employed in recent
decades due to technological advancements in the industry of miniaturized fluid trans-
port systems. In this work, inverse problems of parameter estimation and model class
selection in convection-diffusion problems in microchannels are formulated and solved us-
ing a Bayesian approach. The first physical system of interest involves cooling a heat
source simulating a processor through a thermal dissipation system with microchannels.
In the second problem to be analyzed, a microchannel is modeled, taking into account
slip flow and temperature jump at the walls. The results, using simulated temperature
measurements, show that the method employed is capable of qualitatively and quantita-
tively identifying the most plausible model for different physical problems in the context
of heat transfer in microchannels.

Keywords: heat transfer; microchannel; modelo class selection; Bayesian approach.
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INTRODUCAO

Motivagao

Os microcanais desempenham um papel crucial nos sistemas miniaturizados de
transporte de fluidos. Tais aplicacoes sao referidas como Sistemas Microeletromecanicos
(MEMS). Eles encontram utilidade em diversas dreas, como refrigeragao microeletronica,
compressores digitais microscopicos, micro-reatores, sistemas de controle de fluidos em alta
frequéncia, tecnologia de células a combustivel, camaras de reacao bioquimica, detectores
infravermelhos, lasers de diodo e equipamentos médicos (Motamedian; Rahmati, 2020).
Com tantas potenciais aplicagoes, a necessidade de compreender os fenomenos fisicos, além
de desenvolver novos modelos, correlacoes e metodologias de solucao, tem-se observado
um crescente interesse por parte da comunidade cientifica no campo dos fenémenos de
transferéncia de calor e mecéanica dos fluidos em microescala (Cotta; Knupp; Naveira-
Cotta, 2016).

Uma aplicacao de notavel interesse para este tipo de sistema esta na industria dos
microprocessadores, que evolui de maneira constante, produzindo um aumento significa-
tivo na densidade de transistores em um unico chip, acompanhando até o momento a Lei
de Moore (1965). Isso resulta diretamente em um aumento na capacidade de processa-
mento de dados - que juntamente com a miniaturizacao dos dispositivos - resulta em uma
maior geragao de calor através do Efeito Joule (elevando a temperatura dos componen-
tes), o que pode levar a um maior ntimero de falhas e uma reducao na vida ttil global
dos sistemas (Mercone et al., 2005). Por conseguinte, o desenvolvimento de equipamen-
tos capazes de auxiliar a dissipacao de calor em microprocessadores torna-se necessario
para que a evolucao tecnoldgica na drea possa continuar. O resfriamento liquido se mos-
tra um método eficaz para substituir a refrigeragao convencional por ar, lidando com as
crescentes densidades de calor dos microprocessadores atuais e futuros (Sharma et al.,
2012). Dissipadores térmicos com microcanais sao atualmente reconhecidos como uma
estratégia efetiva para a implementagao de sistemas de resfriamento liquido em dispositi-
vos eletronicos. Os relatos experimentais de Tuckerman e Pease (1981) mostram dtimos
resultados para dissipagao de calor obtida através de um dissipador com microcanais,
alcangando uma densidade maxima de dissipagao de poténcia de 790 W/cm? com uma
resisténcia térmica de 0,1 °C cm?/W.

Neste contexto, a modelagem matemadtica/computacional de sistemas envolvendo
microcanais torna-se também tépico de notavel interesse, permitindo a anélise de maior
quantidade de resultados de maneira mais rapida e menos custosa. Assim, é natural o
surgimento de diferentes modelos que buscam representar o sistema de interesse, visando

otimizar a correspondéncia com os dados experimentais observados.
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A comparacao e selecao de modelos sao fundamentais para o processo cientifico,
pois permitem a avaliagao de diferentes hip6teses sobre como os dados sao causados (Pitt;
Myung, 2002). Nesse contexto, a abordagem Bayesiana tem sido amplamente utilizada
para lidar com a complexidade inerente a selecao de modelos em diversos campos da
engenharia, ja que essa estratégia também possibilita a integracao de incertezas associadas
aos parametros do problema em questao.

No contexto da estatistica Bayesiana, o objetivo é incorporar dados disponiveis
para reduzir a incerteza presente em um problema de inferéncia ou tomada de decisao
(Colago et al., 2012). Quando novas informagoes sdo obtidas, elas sdo integradas as
informacoes prévias usando o Teorema de Bayes. Uma ferramenta amplamente aplicada
nesse contexto sao os Métodos de Monte Carlo, que representam a posteriori em termos
de amostras aleatdrias e seus pesos associados. Um método particularmente 1util para
a selecao de modelos é o Método de Monte Carlo via Cadeia de Markov Transicional
(TMCMC), devido a sua caracteristica de conseguir estimar a evidéncia do modelo e

realizar comparacoes entre eles sem custos computacionais adicionais.

Objetivos

Este trabalho possui como objetivo o estudo de dois problemas envolvendo con-
veccao-difusao em microcanais. O primeiro problema aborda o resfriamento de uma fonte
de calor, que simula um processador, por meio de um dissipador térmico com um mi-
crocanal. Compreender o coeficiente de transferéncia de calor por conveccao do fluxo de
fluido no microcanal é de grande importancia na modelagem de tal sistema. Segundo
Tuckerman e Pease (1981), o coeficiente de transferéncia de calor convectivo h entre o
substrato e o fluido refrigerante foi identificado como o principal obstaculo para alcancar
baixa resisténcia térmica. Para o fluxo laminar em canais confinados, h varia inversamente
com a largura do canal, tornando canais microscopicos desejaveis. Assim, o objetivo neste
primeiro caso é aplicar o método TMCMC junto a selecao de classe modelos para aces-
sar o modelo mais plausivel em relacao a este parametro de interesse. Serao analisadas
diferentes situagoes onde o coeficiente estudado apresenta variacoes funcionais distintas.

O segundo problema considera um modelo mais detalhado de um microcanal, le-
vando em consideracao o escorregamento de velocidade (slip flow) e o salto de temperatura
nas paredes - parametros importantes na andlise em microescala. O objetivo neste caso
¢ a identificacao do modelo mais plausivel para o fluxo de calor com variacao espacial

imposto em uma das faces do microcanal.
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Organizacao do Trabalho

No capitulo 1 apresenta-se uma revisao bibliografica sobre assuntos pertinentes e
relacionados com o presente trabalho. Buscaram-se referéncias que tratam de diferentes
modelos e técnicas de solugao em problemas de conveccao-difusao em microcanais. Foram
estudados também trabalhos que utilizam da estatistica Bayesiana para solugao de pro-
blemas inversos em transferéncia de calor, assim como referéncias que abordam a selecao
de modelos Bayesiana em um contexto mais geral.

No capitulo 2 é detalhado um modelo fisico matematico para o problema direto
de convecgao-difusao de calor bidimensional transiente em um dissipador térmico com
microcanais.

No capitulo 3 é detalhado um modelo fisico mateméatico para o problema direto de
convecgao-difusao de calor bidimensional estacionario de um fluxo de massa for¢cado em
um microcanal, levando em consideragao o regime de escorregamento (slip-flow).

No capitulo 4 sao apresentadas a formulacao e a metodologia de solucao do pro-
blema inverso utilizando o Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov Tansicional
(TMCMC). No contexto do método utilizado, a selegao de classe de modelos também ¢é
discutida.

No capitulo 5 sao apresentados e discutidos os resultados dos problemas direto
e inverso obtidos para o dissipador de calor com microcanais assim como no problema
referente ao escoamento em um microcanal em regime de slip-flow.

O capitulo 5.2.3 apresenta as conclusoes do trabalho, contrastando o que foi reali-

zado com possiveis futuros avancos.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo tem por objetivo conduzir uma revisao de literatura que per-
meia a intersecao entre transferéncia de calor, escoamento em microcanais, problemas
inversos e selecao de classe de modelos, com intuito de fornecer uma compreensao abran-
gente dos avancos, desafios e abordagens referentes ao tema oferecendo uma base sélida

para o desenvolvimento e contextualizacao do presente trabalho.

1.1 Escoamento e Transferéncia de Calor em Microcanais

Tuckerman e Pease (1981) realizaram um estudo pioneiro na concepc¢ao de um
microdissipador de calor resfriado a dgua aplicado no resfriamento de circuitos integrados
de silicio, obtendo excelentes resultados na dissipagao de calor em tais sistemas. Uma
analise tedrica-experimental foi feita e os autores demonstraram que as sugestoes de que
os limites fisicos da tecnologia de transferéncia de calor (restringidas a uma densidade de
poténcia de conjuntos de circuitos planares a cerca de 20 W /cm?) pode ser ultrapassada
de maneira significativa através do dimensionamento de trocadores de calor resfriados
por liquido em dimensoes microscopicas. Foi entao alcancando um aumento maximo
de temperatura do substrato de 71° acima da temperatura da agua de entrada a uma
densidade de dissipagao de poténcia de 790 W/cm?. Peng e Peterson (1996) Investigaram
a transferéncia de calor por conveccao forcada de fase tinica e as caracteristicas do fluxo
de 4gua no microcanal. Os resultados mostraram que a configuracao geométrica afetou
significativamente a transferéncia de calor por convecgao de fase tinica e as caracteristicas
do fluxo. Vafai e Zhu (1999) propuseram um novo conceito de dissipador de calor de
microcanal de duas camadas com arranjo de fluxo contracorrente para resfriamento dos
componentes eletronicos. A anélise de desempenho térmico e distribuicao de temperatura
foi realizada, e um procedimento para otimizacao dos parametros de design geométrico é
apresentado. Os resultados indicam que o projeto de dissipador de calor de microcanal
de duas camadas é uma melhoria substancial em relacao ao convencional de uma camada.
Koo et al. (2005) analisaram o resfriamento de circuitos tridimensionais (3D) por meio de
uma rede de microcanais integrada. Os resultados apresentados indicam que uma camada
de resfriamento integrado por microcanais pode remover densidades de calor de até 135
W /cm? dentro de uma arquitetura 3D, com uma temperatura maxima de circuito de 85
°C.

Sharma et al. (2012) trabalharam no desenvolvimento de uma abordagem na de-
terminacao das condigoes operacionais ideais em microprocessadores refrigerados a agua

por meio de um equilibrio entre a recuperacao de calor do refrigerante e a confiabilidade
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térmica do chip. Guerrieri e Naveira-Cotta (2014) estudaram a aplicacdo de microdissi-
padores térmicos no resfriamento de células fotovoltaicas de alta concentracao (HCPV).
A maioria dos sistemas HCPV comerciais se baseia em sistemas passivos de resfriamento
a ar, especialmente devido a sua simplicidade e robustez. No entanto, os autores propuse-
ram uma abordagem alternativa para remover o calor de maneira mais eficiente da célula
fotovoltaica, substituindo o sistema passivo de resfriamento a ar por um sistema ativo
de resfriamento a agua, permitindo também o reuso do calor removido em um circuito
secundario para outros fins, como a dessalinizacao da dgua.

Knupp, Naveira-Cotta e Cotta (2014) realizaram um estudo numérico-experimental
de dissipadores de calor feitos a partir de um substrato nanocompdésito com multiplos mi-
crocanais moldados longitudinalmente. Foi proposta uma metodologia para a solucao de
problemas de transferéncia de calor conjugada de conveccao-condugao, frequentemente
relevantes na andlise de microsistemas térmicos. Essa metodologia é baseada em uma
formulacao de dominio tinico e na resolucao do problema resultante por meio de trans-
formadas integrais, que se mostrou muito eficiente exibindo 6tima concordancia entre a
solucao computacional e os dados experimentais. Os autores continuaram os esfor¢os no
estudo de problemas relacionados a microdissipadores térmicos, estendendo a metodologia
para lidar com canais de geometrias arbitrarias e configuragoes complexas com multiplos
canais (Knupp; Cotta; Naveira-Cotta, 2015).

Avancos recentes visam aprimorar a geometria dos canais com objetivo de mini-
mizar a queda de pressao assim como aumentar a taxa de transferéncia de calor. Shi et
al. (2019) utilizaram um algoritmo de otimizagao multiobjetivo para encontrar a melhor
geometria de dissipador de calor com o design de canal de fluxo secundéario. O micro-
canal otimizado reduziu a poténcia de bombeamento e a resisténcia térmica em 23% e
29%, respectivamente. Abo-Zahhad et al. (2022) investigaram o efeito da inser¢ao de uma
malha metdalica estruturada em tamanho micro no fluxo laminar sobre o desempenho da
transferéncia de calor em sistemas com microcanais. Essas insercoes metdalicas visam
desenvolver um fluxo secundario que melhora a transferéncia de calor e reduz a ma distri-
buicao do fluxo, removendo possiveis ” hot spots”. Essas insercoes podem ser fabricadas de
forma monolitica dentro do canal de fluxo durante a fabricagao com o uso da tecnologia de
impressao 3D de metal. Os resultados mostraram que o uso de inser¢oes microscépicas no
microcanal melhoram a transferéncia de calor em comparacao com o canal convencional
sem insercoes de micro metal. Por exemplo, o uso de inser¢oes microscopicas na parte
inferior da parede aquecida do microcanal alcancou um aumento médio de uniformidade
de 86,6% em comparacao com o caso liso convencional. Além disso, em R, = 2000 , a
nao uniformidade da temperatura diminuiu de 48 °C para o caso liso para 4,7 °C para
o caso com o uso de insercoes de metal cobrindo dois tercos da parede aquecida inferior.
Xiang et al. (2022) analisaram o impacto de dissipadores com estrutura de favo de mel

formados por hexdagonos regulares. Concluiram que o dissipador de calor de microcanal
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desenvolvido possui desempenho de resfriamento superior ao dissipador de calor sélido de
metal convencional e encontraram os melhores parametros estruturais para estes, sendo
a distancia entre favos de mel adjacentes de 2 mm, a profundidade do favo de mel de 0,5
mm e o circunraio do hexdgono regular de 8 mm.

E notével, portanto, o grande interesse da comunidade cientifica no que tange aos
sistemas miniaturizados de transporte de fluidos, especialmente nas aplicagoes envolvendo
Sistemas Microeletromecanicos. Assim, a continuidade desses esforcos de pesquisa é cru-
cial para impulsionar avancos que nao apenas otimizem o desempenho destes dispositivos,

mas também abram caminho para inovagoes impactantes em varias areas tecnolégicas.

1.2 Problemas Inversos e Inferéncia Baysiana

Os desafios associados aos problemas inversos em transferéncia de calor concentram-
se principalmente na estimativa de parametros desconhecidos presentes nas formulagoes
matematicas de fenomenos fisicos relacionados as ciéncias térmicas. Esse processo envolve
a utilizacao de medicoes, tais como fluxo de calor, temperaturas, intensidades de radiacao,
entre outros. A andlise inversa pode ser aplicada de forma abrangente, resolvendo uma
variedade de problemas, desde a determinacao de termos constantes até a estimativa de
fungoes que variam no espago e no tempo (Orlande, 2012).

Dentre as obras literarias classicas sobre problemas inversos em transferéncia de
calor, destacam-se Ozisik e Orlande (2021), Orlande (2012), onde conceitos fundamentais
sobre problemas inversos de conducao de calor sao explorados e diferentes técnicas de
solucao sao apresentadas.

A abordagem Bayesiana fornece uma estrutura sélida para lidar com a incerteza,
pois tenta integrar informacoes prévias em suas estimativas. Quando novas informacoes
sao obtidas, elas serao combinadas com toda informacao precedente por meio do teorema
de Bayes (Kaipio; Somersalo, 2006; Orlande 2012; Ozisik e Orlande 2021).

Diversas publicacoes dedicadas a formulagao e resolucao de problemas relaciona-
dos ao fluxo de calor e massa em microescala foram concentradas na compreensao das
discrepancias identificadas entre os resultados experimentais em microescala e as cor-
relagoes e simulagbes em macroescala. Morini (2004) realizou uma revisao bibliografica
extensa na comparacao dos resultados experimentais mencionados na literatura aberta.
Em multiplos casos, observa-se discordancia entre os dados experimentais do fator de
atrito e do niimero de Nusselt em microcanais em relagao a teoria convencional, e esses
dados também aparentam ser inconsistentes entre si. Variadas razoes foram sugeridas para
explicar tais discrepancias, incluindo efeitos de rarefacao e compressibilidade, dissipacao
viscosa, efeitos eletrosméticos (EDL), variagoes de propriedades, condigoes superficiais

do canal (rugosidade relativa) e incertezas experimentais, todos evocados para elucidar
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o comportamento anomalo dos mecanismos de transporte em microcanais. Dentre as di-
ferentes modificacoes de modelos propostas para descrever de maneira mais adequada o
fluxo de fluido e a transferéncia de calor em microcanais, a consideracao do escoamento
com deslizamento (slip flow) em oposicao a condicao classica de nao deslizamento (no-slip)
tem sido objeto de intimeras investigagoes (Silva et al., 2020). A simulagao precisa de tais
problemas, no entanto, depende da determinacao acurada dos coeficientes de acomodagao
de momento e térmico, essenciais para as condigoes de contorno de deslizamento e salto
de temperatura proporcionadas pelo modelo de escoamento de slip flow, que leva em
consideracao os efeitos nao continuos nas interagoes entre o fluido e a superficie (Zhang;
Meng; Wei, 2012). Embora haja alguns trabalhos experimentais na literatura que abor-
dam medigoes do coeficiente de acomodagao de momento tangencial (Agrawal; Prabhu,
2008), evidenciando sua dependéncia da limpeza e rugosidade da superficie, poucos resul-
tados estao disponiveis para a medi¢ao do coeficiente de acomodacao térmica (Rader et
al., 2005; Bayer-Buhr et al. 2022; Yamaguchi et al. 2022).

Dessa maneira, a solucao de problemas inversos na estimativa de tais coeficientes
se mostra uma alternativa vidvel e importante no estudo desses sistemas. Além disso,
empregando uma abordagem Bayesiana pode-se aproveitar as informagoes a priori geral-
mente disponiveis para o coeficiente de acomodacao de momento tangencial e o niimero
de Biot na parede externa. Por exemplo, Silva et al. (2020) trabalharam com a estima-
tiva do coeficiente de salto de temperatura, o coeficiente de deslizamento de velocidade
e o numero de Biot, utilizando a técnica Bayesiana de Mazimum a posteriori (MAP)
com medigoes externas de temperatura onde uma investigacao numérica abrangente de
possiveis configuracoes experimentais foi realizada para verificar a influéncia do nimero de
Biot, espessura da parede e nimero de Knudsen na precisao da estimativa dos parametros

desconhecidos.

1.3 Selecao de Classe de Modelos

A selecao de modelos Bayesiana fornece uma abordagem fundamentada e pro-
babilistica para escolher entre modelos alternativos, incorporando incerteza de maneira
explicita. Essa abordagem é particularmente 1til quando ha varios modelos candidatos e
incerteza consideravel sobre qual modelo é o mais apropriado para os dados observados.

No campo da dinamica estrutural, Raftery (1993) propuseram a selegdo de mo-
delos Bayesianos para classes de modelos de equacoes estruturais, que é ampla, e sua
generalidade torna desafiadora a selecao de modelos. No entanto, eles apresentam re-
sultados adequados, demonstrando outra aplicacao do método no mundo real. Outros
trabalhos relacionados a este campo podem ser encontrados em (Muto; Beck, 2008; Beck,

2010). Stephan et al. (2009) empregaram a sele¢ao de modelos Bayesiana em estudos de
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grupo envolvendo a comparacao de modelos aplicados a neuroimagem, especificamente
em Modelos Causais Dinamicos (DCMs) para Imagem por Ressonancia Magnética Fun-
cional (fMRI). O DCM permite a criagdo de modelos mateméticos que descrevem como
as conexoes entre as regioes cerebrais podem mudar ao longo do tempo, proporcionando
1nsights sobre os processos causais subjacentes a atividade cerebral observada. He e Ng
(2017) demonstraram a aplicacao desse enfoque de selegao de modelos para a identifica¢ao
e quantificagao de multiplas fissuras em estruturas semelhantes a vigas usando o TMCMC,
mostrando resultados excelentes tanto para dados experimentais simulados quanto para
dados experimentais reais.

Toni e Stumpf (2010) desenvolveram uma abordagem de selegdo de modelo base-
ado em computacao bayesiana aproximada e utilizando amostragem sequencial de Monte
Carlo. Mostraram que essa abordagem pode ser aplicada em uma ampla gama de cenérios
bioldgicos, e ilustram seu uso em dados reais descrevendo a dinamica da influenza e a via
de sinalizacao JAK-STAT.

Berger et al. (2020) investigam a confiabilidade de oito modelos relativos a curva
de sor¢cao de um material de fibra de madeira. A curva de sorcao é uma caracteristica
essencial para a modelagem de transferéncia de calor e massa em materiais porosos de
construcao. Varios modelos foram propostos na literatura para representar a quantidade
de umidade no material de acordo com o nivel de atividade da dgua (ou pressao capilar).
Esses modelos sao baseados em expressoes analiticas e em poucos parametros que precisam
ser estimados por analise inversa.

Cardoso et al. (2022) trabalharam com objetivo de aplicar a técnica de Apro-
ximacao Bayesiana Computacional para estimar parametros e selecionar modelos que
descrevem a dinamica de células importantes que representam o HIV. A técnica foi verifi-
cada e se mostrou ser robusta o suficiente para estimar parametros e selecionar o melhor
modelo simultaneamente.

Portanto, nota-se a versatilidade da abordagem Bayesiana de sele¢ao de classe de
modelos para uma grande variedade de problemas complexos. Neste trabalho diferentes
modelos serao considerados para parametros essenciais na modelagem de problemas de
conducao-conveccao em microcanais. Esses parametros podem possuir variagoes espaciais
com formas funcionais variadas, e o objetivo serd entao, identificar através de dados

simulados de temperatura o modelo mais plausivel para estes coeficientes.
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2 PROBLEMA CONJUGADO DE UM DISSIPADOR DE CALOR COM
MICROCANAL

Neste capitulo serda apresentada a modelagem matematica de um dissipador de
calor com um microcanal, que serd o primeiro sistema fisico de estudo deste trabalho.
A seguir serao detalhadas as equagoes utilizadas assim como as simplificacoes propostas

para o problema.

2.1 Modelo Matematico

O fendmeno fisico estudado consiste no aquecimento de uma placa polimérica com
um unico microcanal, através de uma resisténcia elétrica que simula um microprocessa-
dor. A modelagem desse fenomeno leva em conta o problema de conveccao forcada no
interior do microcanal e o problema de conveccao externa nas paredes, em conjunto com
o problema de conducao de calor na matriz do dissipador. A Figura 1 representa de
forma esquemaética o modelo fisico do problema conjugado de conveccao-difusao na placa.
E considerada uma placa de poliéster, com dimensoes laterais L, e L, e espessura L,. A
placa esta sujeita a um fluxo de calor uniforme e constante q,,, aplicado em sua face infe-
rior (z = 0), enquanto sua face superior (z = L,), troca calor por convecgao natural com
o ambiente. Os demais contornos da placa trocam calor por conveccao com o ambiente.
Deve-se enfatizar que, em z = L., a troca de calor ocorre apenas por conveccao, sendo o

termo radiativo desconsiderado.

Figura 1 - Representagao do problema fisico
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(a) Representacao geométrica da placa com (b) Representagéo esquemdtica do problema de
microcanal transferéncia de calor

Fonte: O autor, 2023.
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De maneira a simplificar o problema, foi assumida simetria em relagao ao plano zz.
No modelo simplificado, considera-se a placa termicamente fina, de modo a se desprezar
a diregao z a partir de uma formulacao de parametros concentrados (lumped analysis)
(Cotta; Mikhailov, 1997). Assim, o problema de escoamento no microcanal é modelado
através de uma condicao de contorno de terceiro tipo, com coeficiente de transferéncia de
calor h;(x), como indicado na Figura 1b. Logo, o modelo bidimensional simplificado que

descreve a temperatura na placa pode ser escrito como

IT,(,y,t) PTp(wyt) | PTp(wy,t)
P pat =k ( gaﬁ * pagﬂ *

(1)

—i—q—w—E(Tp(:c,y,t)—Too) t>O;O<:1:‘<Lgc;O<y<ﬁ

L, L, 2
onde T}, é a temperatura média da placa ao longo de sua espessura, k, ¢ a condutividade
térmica da placa, h. é o coeficiente de troca térmica por conveccao entre a superficie da
placa e o meio externo, h;(x) é o coeficiente de troca térmica por convecgao entre a face
do microcanal e o escoamento interno, T é a temperatura do fluido em escoamento no
microcanal, T, ¢ a temperatura ambiente, Ty ¢ a temperatura inicial da placa, p, ¢, sao
a densidade e o calor especifico da matriz do dissipador, respectivamente, e ¢, é o fluxo
de calor imposto pela resisténcia elétrica na superficie inferior da placa.

As condigoes de contorno sao definidas como

kp% = he(Tp(xayvt) - Too) (2&)
=0

B ZTEDN - T w) (20)
=L,

G ) (13000 — 1) (20
y=0

kp%xy’y’t) = T = Tyfat) (2d)
V=5

e a condicao inicial é dada por
Tp(xayat = O) = TO (3)

O coeficiente fy representa um fator de forma, responsdvel por corrigir a apro-
ximacao da superficie de contato do escoamento com a placa, calculado através da razao

da drea superficial do semi-cilindro (metade do microcanal) e a drea da segao transversal
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da placa.
7TRZ'
fr= I

onde R; representa o raio do microcanal.
A equacao diferencial que modela a distribuicao de temperaturas no fluido, que

escoa em regime laminar no interior do microcanal, é dada por

0T (z,rt) 0Ty (x,rt) 10 0Ty (z,rt)
pCpf( o U= ) TR U

t>0;, 0<zxz< L, 0<r<R;

(4)

onde u(r) é o perfil parabdlico da velocidade plenamente desenvolvida. Um modelo uni-
dimensional simplificado para a evolucao da temperatura no interior do micro-canal é
proposto, comecando pela definicao da temperatura média de mistura do fluido:

A condigoes de contorno sao definidas como

Ti(x =0,rt) =T, (5a)

OTf(xrt)|

— e =0 (5b)
r=0

Ti(w,r = R;,t) = Ty(z,y = 0,¢) (5¢)

e a condicao inicial é dada por

Te(x,rt=0)=Tro(x,r) (6)

27 fOR" ru(r)Ty(e,rt)dr 2
2 fORi ru(r)dr ulk?

R;
Trp(z,t) = / ru(r)Ty(x,rt)dr
0

Sendo os transientes na micro-escala muito pequenos, o primeiro termo da equacao
(4), relacionado ao actimulo de energia no fluido é negligenciado e, aplicando o opera-
dor =5 fORi ru(r)(-)dr nas equagoes (4), (5) e (6), obtém-se uma formulagao cléssica por
parametros concentrados (lumped analysis) (Cotta; Mikhailov, 1997) para o problema de
transferéncia de calor por conveccao forcada, dada por:
8Tf7b(x,t) QhZ([E)

ox PprfHRi< »(2,0,t) f(:L‘, ), t>0; 0<z< )
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Tf}b(l' = O,t) = me (8)

onde h;(z) é o coeficiente de troca térmica por convecgao, considerando o escoamento

plenamente desenvolvido no canal, e u representa a velocidade média do escoamento
(Pletcher; Tannehill; Anderson, 2012), dada por:

Q
TR2 (9)

=
onde () é a vazao volumétrica no microcanal.

Solucionando as equagdes apresentadas, obtém-se o campo de temperaturas 7),(x,y,t).
Pretende-se entao resolver o problema inverso de estimacao de parametros e selecao de
classe de modelos em relagao ao coeficiente h;(x). Serdo utilizadas medigoes simuladas
de temperatura tomadas na superficie superior da placa, obtidas através do acréscimo de
um ruido gaussiano com média zero e desvio padrao 0,3 °C na solugao do modelo. Essas
medicoes simulam a aquisicao de dados feitas a partir de uma camera termogréfica no

caso de um experimento real.
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3 CONVECCAO INTERNA EM UM MICROCANAL EM REGIME DE
SLIP-FLOW

Neste caso o regime de slip-flow é considerado, o que significa levar em conta a
velocidade de escorregamento e o salto de temperatura nas paredes. A seguir, sera descrita
uma formulacao adimensional do problema em questao baseada no modelo previamente
apresentado em Naveira-Cotta, Cotta e Orlande (2010) com o acréscimo do fluxo de calor

com variacao espacial como uma das condicoes de contorno.

3.1 Modelo Matematico

O problema objeto de estudo consiste em um fenomeno de conveccao forcada em
microescala entre placas paralelas dentro do regime de slip-flow (Kandlikar et al., 2005).
O modelo é baseado em um fluxo gasoso laminar estacionario sob desenvolvimento térmico
e um perfil de velocidade totalmente desenvolvido na entrada. O fluido troca calor por
convecgao com as paredes, que tém comprimento L, e d é a distancia entre as placas. O
problema esta em estado estaciondrio, com a temperatura variando em um espago bidi-
mensional. Na face inferior é aplicado um fluxo de calor ¢,(z) que pode variar com a
direcao x. Os efeitos de conducgao axial, convecgao livre e dissipagao viscosa sao negligen-
ciados, e as propriedades fisicas sao assumidas como constantes. A Figura 2 ilustra uma

representacao esquematica do problema fisico em questao.

Figura 2 - Representacao esquematica do problema fisico
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Fonte: O autor, 2023.

A formulacao adimensional que modela o fenomeno de transferéncia de calor em
questao é dado por (Naveira-Cotta; Cotta; Orlande, 2010):
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0<Y <1, X>0
Y=1, X>0

Y=0, X>0

0<Y <1l e X=0
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(10)
(11)

(12)

(13)

as quantidades adimensionais B; e K, na Eq.(11) sdo, respectivamente, os nimeros de

Biot e Knudsen, sendo seus comprimentos caracteristicos iguais a d, a distancia entre as

paredes. As quantidades f5; (coeficiente de salto de temperatura), e (, (coeficiente de

deslizamento de velocidade), estao relacionadas & perda de aderéncia a parede. Os grupos

adimensionais sao:

6 _ (2_at) 2’7 i
T (v+1)F,

(21)

é o coeficiente de salto de temperatura na parede, e «; é o coeficiente de acomodacao

térmica, A é o caminho médio livre molecular, v = ¢,/c,, sendo ¢, o calor especifico a

pressao constante, ¢, o calor especifico a volume constante e P, é o nimero de Prandtl.

O perfil de velocidade adimensional é dado por (Cotta; Knupp; Naveira-Cotta,

2016):
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_ 6K,B3,+6Y(1-Y)
n 1+ 6K,5,

U(y) (22)

onde

8, = 2-on) (23)

o777

., € o coeficiente de acomodacao de momento tangencial. Nestes grupos adimensionais,
« é a difusividade térmica, u,, é a velocidade média, T é a temperatura do fluido e ¢, é
o fluxo de calor imposto na fronteira.

Solucionando as equagoes apresentadas, obtém-se o campo de temperaturas O(X,Y).
Pretende-se entao resolver o problema inverso de estimacao de parametros e selecao de
classe de modelos em relacao ao coeficiente Q(X). Serao utilizadas medicoes simuladas de
temperatura tomadas na superficie superior do microcanal (em Y = 1), obtidas através
do acréscimo de um ruido gaussiano com média zero e desvio padrao 0,05 na solucao do
modelo. Essas medicoes simulam a aquisicao de dados feitas a partir de uma camera

termografica no caso de um experimento real.
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4 FORMULACAO DO PROBLEMA INVERSO

Neste capitulo serao introduzidos os conceitos basicos relacionados a formulacao,
segundo a abordagem Bayesiana, dos problemas inversos de estimacao de parametros e
de selecao de classe de modelos. Para a obtencao das amostras da densidade de proba-
bilidade a posteriori dos parametros de interesse e também da evidéncia de cada classe
de modelo considerada, foi utilizado o método de amostragem Transitional Markov Chain
Monte Carlo (TMCMC). Uma breve descrigao do método serd também apresentada neste

capitulo.

4.1 Estimacgao de Parametros

No presente trabalho, os problemas inversos de estimacao de parametros sao formu-
lados segundo o formalismo da inferéncia bayesiana. Sendo assim, os parametros incertos
de um dado modelo sao considerados variaveis aleatérias e o objetivo reside em determinar
a funcao de densidade de probabilidade a posteriori desses parametros. De acordo com
o teorema de Bayes, a densidade de probabilidade a posterior: conjunta dos parametros

incertos do modelo é dada por (Kaipio; Somersalo, 2006).

p(0|M)p(D|6O,M)
p(DIM)

p(0|D, M) = (24)
onde p(D|O,M) é a fungao de verossimilhanca, p(@| M) é a fungdo densidade de pro-
babilidade a priori dos parametros e p(D|M) é a verossimilhan¢a marginal (também

denominada evidéncia do modelo), e é definida como.

p(DIM) = / p(6]M)p(D]6.M)d8 (25)

onde © representa o espaco de valores admissiveis para 6. Considerando os erros de
medicao como aditivos, independentes dos parametros incertos e seguindo uma distri-
buicao Gaussiana, com média zero e matriz de covariancia W a funcao de verossimilhanca

¢ dada por

1 1 Txxr—1
HDIO.M) = (-3~ Tl W D - TelM) (20

onde N, é o numero de dados observados considerado na andlise inversa, que corresponde
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ao niumero de componentes tanto do vetor de resposta observado D quanto do vetor de
resposta T(0| M) previsto pelo modelo.

Embora a Eq. (26) represente o modelo probabilistico completo para obtengao de
informacoes sobre os parametros incertos do modelo, na maioria dos casos, ela é intratavel
analiticamente. Portanto, para se obter informacoes sobre a funcao densidade de proba-
bilidade a posteriori dos parametros incertos, pode-se recorrer a métodos de amostragem,
como os métodos de Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC). No presente trabalho,
o algoritmo de amostragem de Monte Carlo via Cadeia de Markov Transicional ( Transiti-
onal Markov Chain Monte Carlo) foi utilizado para amostragem da fungao de densidade

de probabilidade a posteriori.

4.2 Selecao de Classe de Modelos

Na inferéncia Bayesiana, a selecao de classe de modelos é uma abordagem pro-
babilistica que possibilita uma selecao parcimoniosa de uma classe de modelos, dentre
um conjunto de diferentes classes, para a descricao da resposta um dado sistema. A
comparacgao entre as diferentes classes de modelos leva em consideracao a capacidade de
descricao dos dados observados e a complexidade de cada classe (Mackay, 2003, Beck;
Yuen, 2004). Seja M um conjunto de diferentes classes de modelos que competem entre

si para a descricao dos dados experimentais observados D

M = {Mg, My,..., My} (27)

onde N, é o numero de modelos considerado. De acordo com o teorema de Bayes, a

probabilidade a posteriori de uma dada classe de modelo M, é dada por

PM; D, M) — — PPIM)PIMIM) j=01,....Ny, (28)
S p(DIM;) P(M;|M)

onde P(M;|M) é a probabilidade a priori da classe de modelo M, e p(D|M;) é a
verossimilhanca marginal, também denominada de evidéncia do modelo M;. De acordo
com a Eq. 28, a probabilidade a posterior: de uma dada classe de modelos depende da
sua evidencia, que, conforme serd demonstrado a seguir, automaticamente incorpora um
compromisso entre a sua qualidade de ajuste aos dados observados e sua complexidade
(Gull 1988; Beck e Yuen 2004; Ching 2005). Levando-se em consideragao a Eq. (24), o

logaritmo natural da evidéncia do modelo M; pode ser escrito como
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m@@%MﬁhﬂmmDM@HApWﬂDwﬁw% (20)

Como a evidéncia nao depende de ¢;, ela pode ser incorporada na integral, e fazendo

as substituigdes de acordo com o Teorema de Bayes, tem-se (Muto e Beck 2008):

oD, = [ 1 [EPL SO 0,1 01100,

—AmMM%WWM%DMM® (30)

JO

Observa-se que o logaritmo da evidéncia pode ser escrito como a diferenga entre dois
termos. O primeiro termo representa a média do logaritmo natural da verossimilhanca,
ponderada pela distribuicao a posteriori dos parametros, e representa uma métrica de
qualidade do ajuste do modelo M; aos dados experimentais. O segundo termo é conhe-
cido como informacao de Kullback-Leibler e representa o logaritmo natural da média da
entropia relativa entre as densidades a posteriori e a priori dos parametros do modelo
M, (Shannon, 1948; Kullback; Leibler, 1951). Este termo é sempre positivo e também
pode ser entendido como o ganho de informagao apds observar os dados experimentais,
atuando como o fator de Ockham por penalizar os modelos que pecam pelo excesso de
complexidade. Portanto, de acordo com a Eq. 30, o logaritmo natural da evidéncia de
uma dada classe de modelo é composto por um termo relacionado a qualidade de ajuste
aos dados observados e um termo que penaliza sua complexidade.

Se a selecao de modelos fosse baseada apenas no termo de ajuste de dados, os
modelos mais complexos, em geral, seriam preferidos quando comparados a modelos mais
simples. No entanto, isso frequentemente leva ao superajuste dos dados e as previsoes
posteriores podem se tornar pouco confiaveis, uma vez que dependem excessivamente dos
detalhes especificos dos dados utilizados para a atualizacao do modelo. A selecao de
modelos Bayesiana, portanto, possui uma penalizacao incorporada contra modelos mais
complexos nesse sentido. Como pode-se inferir por este capitulo, a evidéncia de modelo
é usualmente desconhecida a priori e requer o calculo de uma integral complexa e de
dimensao elevada.

Para contornar tal problema, neste trabalho utiliza-se o método Transitional Mar-
kov Chain Monte Carlo, que fornece uma estimativa para a evidéncia de modelo, como
um subproduto do algoritmo, sem custos computacionais adicionais. A deducao desta

estimativa encontra-se no Apéndice C.
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4.3 Transitional Markov Chain Monte Carlo

O TMCMC nao realiza uma amostragem direta da densidade de probabilidade
a posteriori, que em geral, é uma PDF de dificil explorabilidade. Ao invés disso, se
amostram PDFs intermediarias, tal que, a medida com que se avancam os estados do
algoritmo, as PDFs amostradas convergem para a PDF alvo. Devido a esta transicao
gradual e mais suave entre os estagios, o TMCMC é capaz de transicionar densidades de
probabilidade a priori com geometrias simples (como densidades uniformes) para posteri-
oris com geometrias complexas, como densidades multimodais ou pontiagudas. Além de
gerar amostras da densidade de probabilidade a posteriori dos parametros de um dado
modelo, o TMCMC fornece ainda uma estimativa da evidéncia da classe de modelos em
questao.

O TMCMC inicia gerando N, amostras independentes da densidade de probabili-
dade a priori p(6|M) de uma classe de modelos M. Nos estdgios intermediarios, as PDFs
amostradas sao gradualmente modificadas, de modo que, no ultimo estdagio do método, a
densidade amostrada é a densidade alvo, ou seja, a posteriori p(6|D, M). Em um estagio

7 do método, a densidade de probabilidade amostrada é dada por
p;(8|D, M) o< p(6|M)p(DI|6, M)% (31)

onde ¢; € [0,1] étal que gp = 0 < ¢1 < -+ < Gm-1 < ¢n = 1, sendo m a quanti-
dade total de estagios necessarios para convergéncia do método. Consequentemente, é
facil verificar a partir da Eq. (31) que para j = 0, po(@|D, M) é a densidade a priori
p(0|M) e para j = m, p,,(0|D,M) se torna a distribuigdo a posteriori p(6|D,M). Do
estagio inicial do algoritmo um conjunto de N, amostras é obtido a partir da PDF a
priori, {601,602, ...,00n,}. Em cada j-ésimo estdgio do algoritmo, tem-se as amostras
{0;1,0;2,...,0;n,} respectivas a j-ésima PDF intermedidria e amostras da PDF inter-
medidria seguinte, {0;411,0;+12,...,0;+1.n,}, sdo obtidas por re-amostragem (Ching e
Chen 2007; Ching e Wang 2016). Segundo Ching e Chen (2007) e Ching e Wang (2016)
o processo de re-amostragem ¢ feito considerando pesos de plausibilidades normalizados

para cada k-ésima amostra

_ Wik
Wi = —st (32)
D k=1 Wik
onde wj j ¢ o k-ésimo peso de plausibilidade associado a k-ésima amostra no j-ésimo
estagio do TMCMC, dado por
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Wwig = p(D|9j,k)(‘““_‘“) (33)

Sendo entao w; o vetor contendo os pesos de plausibilidade em um estégio 7, uma
transicao suave para o proximo estagio é alcancada pela escolha adequada do expoente
¢;j+1. Foi proposto por Ching e Chen (2007) a determinagao de g;+1, de modo que para o
vetor w;, o coeficiente de variagao (coefficient of variation - COV) dos valores dos pesos
de plausibilidades seja igual a um limiar pré-determinado (adotado como 100% pelos

autores). Dessa maneira, pode-se determinar g;,; da seguinte forma

g1 = argmin(|COVy,, — vy) (34)

onde v; ¢ o valor prescrito e COV,,; é o coeficiente de variagao dos pesos de plausibilidade,

definido por

Cov,, = 2 (35)
Pw,
onde fly; € 0y, S0 Tespectivamente, a média e o desvio padrao de w;.

Para cada estado re-amostrado é realizado um passo de Metropolis-Hastings. Para
isso, um candidato é gerado com auxilio de uma distribuicao Gaussiana centrada em
uma amostra de indice [ [1,2,...,N,| do estdgio anterior, selecionada aleatoriamente de
acordo com a distribuicao de probabilidades representada pelo de vetor de plausibilidade

normalizados w; e matriz de covariancia dada por

N,
wj A 2]
=6 {ﬁ(em —0;11)(0 — 011)" (36)
k=1 -7J708
com

N
g D Wi 05

J+1 — ZNE w.
1=1 Wil

(37)

em que H_jﬂ é a média das amostras ponderadas pela plausabilidade e S é o fator de
escala da matriz de covariancia, cujo objetivo é regular a taxa de aceitacao. A aceitacao
dos candidatos da cadeia gerada pelo movimento de Metropolis-Hastings, é realizada

utilizando a razao de Hastings.
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Py (6" D.M) ] (38)

Dbj (ejc',llpa M)

rMH = Min [1,

em que 6 ¢ o candidato e 65, ¢ a amostra geradora.
Ao final do ultimo estagio do TMCMC, amostrada a PDF alvo, a evidéncia do

modelo ¢é obtida considerando as médias dos pesos de plausibilidade registrados em cada

estagio
1 &
S = ; w; (39)

e executando o produtoério

m

p(PIM) =] s; (40)

J=1

O produtdrio de S; como estimador da evidéncia de uma classe de modelos pode
ser demonstrado conforme feito por Ching e Chen (2007), Ching e Wang (2016). Um
passo a passo desta demonstracao encontra-se no Apéndice C.

Portanto, vale destacar alguns pontos em relacao ao método apresentado. Além
de oferecer uma estimativa para a evidéncia de modelo como subproduto do algoritmo,
uma vantagem do TMCMC esta no fato de que o uso da Eq. 36 dispensa a necessidade de
uma calibracao manual da distribuicao auxiliar, uma vez que se considera a covariancia
amostral dos estados em cada estdgio do algoritmo (Ching e Wang 2016). Assim, ape-
nas o fator de escala § deve ser escolhido de forma a manter uma taxa de aceitagao
razoavel nos passos de MH. O fator § = 0,2, sugerido por Ching e Chen (2007), funciona
bem em muitos casos, mas esta longe de 6timo para muitos outros. Para contornar tal
problema Betz, Papaioannou e Straub (2016) propuseram uma modificagao no método
TMCMC cléssico implementando um ajuste adaptativo para [ por meio de um sistema
de feedback controller proposto em Catanach (2017) durante a amostragem dos estdgios
intermediarios. O Algoritmo 1 apresenta um pseudocédigo para o TMCMC cléssico e o

Algortimo 2 mostra a adapatacao separadamente.
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Algoritmo 1 Algoritimo TMCMC classico

1:

e e e T e s T e T =S St

NN
W

24:
25:

Y
S

Faca j = 0, g = 0 e CE = 1; *CFE representa a varidvel para armazenamento da
evidéncia de modelo
Obtenha N, amostras 8y da priori, obtendo o conjunto {61,002, ...,60n,}
while ¢; # 1 do
Jj=7+1
Calcule ¢; de modo a minimizar a Eq. (34)
if g; > 1 then

q =1
end if
Calcule a plausibilidade w; conforme a Eq. (33)
Obtenha a média aritmética S; de w;, com w; = [wj1,wja, ..., w;n,]"

Calcule a média 6;,, das amostras 8; ponderada pela plausibilidade (37)
CE = S; - CFE (Atualiza a evidéncia de modelo)
Calcule a matriz de covariancia 3; por meio da Eq. (36)
0]0 == Hj
for [* =1 até N, do
Selecione [ de {1,..., Ny } com probabilidade w;(N,S;)~!
Proponha 6* ~ N( 51 25)
Obtenha r ~ (0, 1)
Calcule «; (Razao de Hastings)
if r < a;; then
ecl — 0*
end 1f
0 = Hf,z
end for
end while
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Algoritmo 2 Adaptagao TMCMC

e e e e e e e e T

20:
21:

Faca = 2.38/ \/Fp onde IV, é o numero de parametros estimados
Facga t,.r = 0.21/N, + 0.23 onde t,., ¢ a taxa de aceitagao alvo
Faca G = 2.1 onde G é o amortecimento do feedback controller
Faca N, =100 e n, =0

while ¢; # 1 do
Calcule a matriz de covariancia X, por meio da Eq. (36)
for [* =1 até N, do

Proponha 6, ~ N (65,,%;)

gt <
end for

if n, > N, then
Calcule a taxa de aceitagao (ACR)
ﬁnew = Bold exp [G(ACR - tacr)]
ng =20
end if
end while
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5 RESULTADOS NUMERICOS

5.1 Dissipador de Calor com Microcanal

Nesta secao serao apresentados os resultados da solucao dos problemas direto e
inverso para um problema conjugado de um dissipador de calor com microcanal, descrito
no Capitulo 2. O problema direto foi solucionado por meio do método de diferencas
finitas a partir de uma formulagao explicita com o esquema FTCS (Forward Time Centered
Space). Uma breve explicagao do método e a deducao das equagoes principais discretizadas
estao presentes no Apéndice B.

Primeiramente esse resultado sera verificado por meio da comparacao com a solucao
do problema obtida pela rotina NDSolve do software Mathematica 11.3. Posteriormente
os resultados também serao comparados com os resultados obtidos a partir de um modelo
de elementos finitos tridimensional do dissipador de calor, implementado no software
comercial COMSOL Multiphysics 6.0 (a implementacao na interface grafica do software
encontra-se no Apéndice A). A malha utilizada no MDF possui uma discretizagao com 51
pontos em x, 51 pontos em y e 10000 pontos no tempo. Vale ressaltar que uma analise de
independéncia de malha para este problema foi conduzida anteriormente em Asth (2021),
e esta malha foi escolhida pois apresentou a melhor convergéncia sem se tornar instavel.

A Tabela 1 apresenta as propriedades termo-fisicas do fluido (dgua) e da placa
(polimero). As dimensdes da placa sao L, = L, = 40 mm, L, = 1 mm, o raio do mi-
crocanal R; = 225um e o tempo de simulagao é ¢ = 300s (tempo necesséario para que
o sistema atinja o regime permanente). Para verificacao dos resultados, foram conside-
rados h;(x) = 750 [W/m? K] (constante) e h, = 15 [W/m? K]|. Os demais parametros,

considerados conhecidos, estao listados na Tabela 2.

Tabela 1 - Propriedades termo-fisicas da dgua e do polimero.

Substancia pc, (J/m® K) &k (W/mK)

Agua 4.187 - 106 0.6
Polimero 1.565 - 106 0.158

Fonte: O autor, 2023.

A primeira comparagao é feita no regime permanente (¢ = 300s) e nas posigoes sao

=Le ¢ 1 i ley="Lu lel i 1, conf
x = % transversalmente ao microcanal e y = = paralelamente ao microcanal, conforme
apresentado na Figura 3. A Figura 4 apresenta a comparacao grafica entre as solucoes

obtidas pelo método de diferencas finitas e a rotina NDSolve.



Tabela 2 - Parametros conhecidos

Parametro Valor

T; 20°C
T 20°C
Th 50°C
o 500 W/m?K
Q 0.5 mL/min

Fonte: O autor, 2023.

Figura 3 - Posicoes onde sao realizadas as comparacoes na superficie do dissipador térmico

’ Microcanal ‘ Microcanal
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(2) @ = (b)y =%

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 4 - Comparagao das solucoes - Regime estacionério
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Fonte: O autor, 2023.

Analisando a Figura 4, observa-se que, no regime estacionario, ambos os métodos
obtiveram comportamentos muito proximos, em que os resultados possuem uma proximi-
dade pertinente. Com objetivo de verificar regides que possuem maiores erros associados,
construiu-se o grafico da diferenca das solucoes. A Figura 5 apresenta os residuos em graus
Celsius entre as solugdes mostradas na Figura 4. Analisando a curva gerada, nota-se que a
regiao onde ha maiores oscilagoes encontra-se proxima ao microcanal, uma das condigoes
de contorno do problema. Ainda assim o erro entre as solucoes é relativamente baixo,

apresentando diferencas apenas na segunda casa decimal para grande parte do dominio.

Figura 5 - Residuo entre as solucoes - Regime estacionario
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Fonte: O autor, 2023.

A resposta também é comparada para um ponto da superficie durante todo o

regime transiente. A Figura 6a ilustra o ponto onde ¢ feita a comparacao (z = % e
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Yy = %) e a Figura 6b apresenta a comparacao grafica entre os campos de temperaturas
obtidos por cada um dos métodos.

Figura 6 - Comparacao das solucoes - Regime transiente

’ Microcanal
T T T T
—— NDSolve

50
= Diferencas Finitas

48 \ N

_ 844
l_ \
42 \
40
1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
tempo (s)

L. ., _L
(A)z=%ey=7%
Fonte: O autor, 2023.

A Figura 7 apresenta os residuos em graus Celsius entre as solucoes mostradas
na Figura 6. E possivel notar uma diferenca maior no inicio da simulacao, porém essa

diferenga rapidamente diminui e se estabiliza para o restante do tempo.

Figura 7 - Residuo entre as solucoes - Regime transiente
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Fonte: O autor, 2023.
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Para a solucao no dominio do tempo, portanto, observa-se de maneira similar
uma boa convergéncia entre os métodos comparados. Dessa forma, validando a solucao
proposta do problema direto.

A seguir foram realizadas comparacoes entre o modelo simplificado descrito no
capitulo 2 e um modelo tridimensional do dissipador térmico com microcanal, desconside-
rando as hipoteses simplificadoras aplicadas. Este modelo foi resolvido através do método
de elementos finitos no software COMSOL Multiphysics 6.0. O procedimento para im-
plementacao do problema na interface grafica encontra-se detalhado no Apéndice A. Uma
malha de elementos finitos tetraédricos extrafina foi escolhida, com geracao automatica se-
lecionando a opcao 'Physics Controlled Mesh’. A figura 8 apresenta a comparacao grafica

das solugoes dos modelos mencionados. Essas comparacoes foram feitas da mesma forma,

L

nas posigoes ilustradas na Figura 3 (z = % transversalmente ao microcanal e y = =

paralelamente ao microcanal) e regime permanente (t = 300s).

Figura 8 - Comparacao das solugoes dos modelos - Regime estacionario
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Fonte: O autor, 2023.

Observando o grafico, nota-se de imediado uma discrepancia maior na regiao onde
encontra-se o microcanal (y = 0). Isso pode ser explicado, pois nesse ponto ocorre a
simplificagdo mais forte em relagdo a geometria do problema (substituigdo do escoamento
no microcanal por uma condi¢do de contorno de convecgao). Porém, ao longo de todo o
resto do dominio, as solugoes apresentam respostas similares, o que é satisfatério para o
modelo simplificado proposto. A Figura 9 apresenta os residuos em graus Celsius entre

as curvas mostradas na Figura 8.



Figura 9 - Residuos entre as solugoes dos modelos - Regime estacionario
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X (m)

Ly
1

Analisando a imagem, nota se que a regiao onde ha maiores oscilagoes encontra-

se novamente préxima ao microcanal, dessa vez de maneira mais acentuada, devido a

diferenca presente na modelagem dos problemas comparados.
A comparacao entre as respostas dos modelos para o regime transiente, assim como

os residuos entre elas encontra-se na Figura 10. Novamente, essa comparacao foi feita na

1ca — Lg —
posicao T = 5 ey = 16

Ly (ilustrada na Figura 6a).

Figura 10 - Comparacao das solucées dos modelos - Regime transiente
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Fonte: O autor, 2023.

(b) Residuos entre as solugoes

Na evolucao temporal da temperatura também ¢é possivel observar uma boa con-

cordancia da resposta pelos diferentes métodos. Assim, mesmo na comparacao com um
problema 3D sem as simplificacoes impostas, pode-se concluir que o modelo proposto foi

bem sucedido na reproducao da resposta esperada para o caso estudado.



44

5.1.1 Problema Inverso: Selecao de Classe de Modelos

Esta secao apresenta resultados numeéricos relacionados ao problema inverso de
estimacao de parametros e selecao classe de modelos para um dissipador térmico com
um microcanal. Devido a natureza do problema em questao, uma variacao espacial do
coeficiente de transferéncia de calor h;(z), entre a face do microcanal e o fluxo interno, é
esperada. Sendo assim, as classes de modelos aqui consideradas diferem entre si quanto a
descricao do coeficiente de transferéncia de calor h;(z), conforme apresentado na Tabela 3.
Em todos os casos, o coeficiente de transferéncia de calor relacionado a conveccao natural
nas faces externas da placa com o ambiente, h., foi considerado com valor constante e
estimado juntamente com os outros parametros relacionados aos modelos considerados
para h;(x). Vale ressaltar que o valor de h, utilizado na geracao dos dados experimentais

simulados foi h, = 15 [W/m?K] para todos os casos considerados

Tabela 3 - Modelos de referéncia para gerar os dados observados nos Casos 1, 2, 3 e 4.

Caso Modelo de Referéncia h;(x)

1 2D —10x + 950

2 2D 950 - ¢

3 2D 1500 - e=50¢

4 3D 0,522 — 352 + 1500

Fonte: O autor, 2023.

Nas andlises numéricas apresentadas a seguir, foram considerados dados experimen-
tais sintéticos de temperatura, obtidos a partir da resposta de um modelo de referéncia
mais ruido gaussiano com média zero e desvio padrao de 0,3 °C. Quatro casos distintos
serao abordados. Nos Casos 1, 2 e 3, o modelo de referéncia usado para gerar os dados
observados é o modelo simplificado 2D, e diferem entre si quanto a descri¢ao do coeficiente
de transferéncia de calor h;(z) de acordo com a Tabela 3. Um caso adicional, denominado
Caso 4, também sera analisado. Este teste difere nos dados experimentais sintéticos, obti-
dos desta vez a partir de um modelo tridimensional completo resolvido usando o método
dos elementos finitos no software comercial COMSOL Multiphysics 6.0. Isso nos per-
mite analisar se o0 modelo mais plausivel se alinhard com as expectativas mesmo quando
h& uma diferenca entre o modelo usado na geracao dos dados experimentais e o modelo
(simplificado) utilizado na resolu¢ao do problema inverso.

Para cada um desses casos, foram testadas trés classes diferentes de modelos no
processo de inversao (Tabela 4), com o objetivo de determinar o modelo mais plausivel
para o sistema de acordo com sua evidencia.

Em todos os casos considerados, as medidas de temperatura foram obtidas nas
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Tabela 4 - Modelos utilizados nas inversoes dos problemas relacionados ao dissipador de calor

Modelo h;(x) Vetor de Parametros Incertos
M, hi(x) = ¢ 0 = [co, he]”

M, hi(z) = biz + ¢ 0 = [by,cy, he]”

M, hi(x) = aga® + bax + 3 0 = [ag, by, 2, he)T

Fonte: O autor, 2023.

posi¢oes: x = 0,01 m, z = 0,02 m, e z = 0,03 m ao longo de y (transversalmente ao
microcanal), bem como em y = 0,0005 m e y = 0,001 m ao longo de z (paralelamente
ao microcanal). Cada conjunto desses dados observados foi obtido para 10 instantes de
tempo, desde 0 até o sistema atingir o estado estaciondrio (¢ = 300s), com incrementos
igualmente espacados de 30 segundos. A Figura 11 ilustra as posicoes onde foram tomados
os dados experimentais simulados na superficie da placa. Cada linha vermelha apresentada
na Figura 11 apresenta 50 pontos igualmente espacados ao longo da superficie. Portanto, o
vetor de dados experimentais possui 2500 dados simulados que serao utilizados no processo

de inversao.

Figura 11 - Posicoes onde sao realizadas as medigoes experimentais simuladas

’ Microcanal ’ Microcanal

(a) Linhas transversais ao microcanal (b) Linhas paralelas ao microcanal
Fonte: O autor, 2023.

Em todos os casos considerados, os parametros do TMCMC foram definidos como
N, = 3000 amostras por estagio e um valor desejado de COV dos pesos de plausibilidade
v, = 100%. Os resultados apresentados foram obtidos por meio de cédigos computacionais

desenvolvidos em Python 3.11.
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51.2 Caso 1

Neste primeiro caso teste, dados experimentais simulados foram gerados com o
modelo de referéncia do Caso 1, que possui um comportamento funcional linear para o
coeficiente de transferéncia de calor h;(x). Os trés modelos descritos na Tabela 4 foram
utilizados para resolver o problema inverso para este conjunto de dados experimentais, e
os resultados serao discutidos nesta secao. Vale ressaltar que, no processo de inversao,
os parametros estimados sao aqueles do vetor incerto relacionado ao modelo especifico (0
de M;). A Tabela 5 mostra os valores encontrados para os parametros de acordo com os

trés modelos para o Caso 1.

Tabela 5 - Estimacao do vetor de parametros incertos para os diferentes modelos considerados:

Caso 1
Modelo Parametro Média IC (95%) z (%) Priori
I
" c 74162 [738.17, 745.10]  0.13  U[600,1500]
. he 14.99 [14.98,15.05]  0.02  U[10,25]
by 1002 [-10.18;-9.87]  0.80  U[-25,15]
My o 051.74 [047.45,956.03]  0.23  U[600,1500]
he 1499 [14.98,15.005]  0.01  U[10,25]
as 20.002  [0.028,0.014] 425 U[—0.2;1.0]
M by 992 [10.67,-9.17]  3.86  U[-25,15]
2 e 050.44 [042.64, 958.24]  0.42  U[600,1500]
he 1499 [14.98,15.00] 001  U[10,25]

Fonte: O autor, 2023.

A partir da Tabela 5, algumas informacoes relevantes podem ser extraidas. Todos
os trés modelos considerados obtiveram estimativas com um baixo coeficiente de variacao
(lo /], indicando um baixo desvio padrao em rela¢do a média). O modelo M; destaca-se,
pois obteve resultados em que as médias dos parametros estimados sao muito proximas
dos coeficientes que compde o h;(x) de referéncia, juntamente com baixos valores de
covariancia, uma vez que possui o mesmo comportamento funcional que o modelo consi-
derado no Caso 1. Para o modelo Ms, pode-se observar que o coeficiente que acompanha
o termo quadratico se aproxima de zero, obtendo efetivamente um comportamento muito
proximo ao linear. Isso era esperado, pois My é uma hiper-parametrizacao do Caso 1,
que foi usada para gerar os dados experimentais sintéticos.

A Figura 12 ilustra a comparacao entre o comportamento funcional do modelo
de referéncia (Caso 1) e a fungao estimada pelos modelos My, M; e My por meio do
problema inverso. O ajuste dos dados entre os modelos apresentados M; e My é apa-

rentemente indistinguivel em relagdo ao coeficiente h;(x), com intervalos de confianga
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estreitos.

Figura 12 - h; Estimado e Intervalos de Credibilidade (95%): Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.

A Figura 13 apresenta o intervalo de credibilidade das respostas obtidas a partir
dos modelos estimados da Figura 12. As respostas mostradas na Figura 13 representam
o campo de temperaturas em y = 0,00lm ao longo de z (paralelo ao microcanal) na
placa, no regime permanente (¢ = 300s). Nota-se que o tinico modelo que nao consegue
capturar com precisao a resposta exata ¢ M, e isso era esperado, pois o modelo nao
consegue representar a variagao espacial de h;(z) presente no caso utilizado para geragao
dos dados simulados. Por outro lado, o ajuste de dados de M; e My é muito proximo,

sendo indistinguivel no grafico apresentado.
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Figura 13 - Respostas estimadas e intervalos de credibilidade (95%) em y = 0,001m e regime

estaciondrio : Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.

Vale ressaltar que esta posicao e tempo especificos foram escolhidos para serem
apresentados devido a sua maior sensibilidade ao parametro h;(z), o que facilita a visu-
alizacao das respostas. Por exemplo, a Figura 14 ilustra os intervalos de credibilidade
na posicao r = % (metade da placa) ao longo de y (transversalmente ao microcanal) e
regime permanente. Percebe-se que mesmo para o modelo M com erro relativamente

alto, nao se nota diferencas gréaficas visiveis para esta posicao.
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Figura 14 - Respostas estimadas e intervalos de credibilidade (95%) em = = %m e regime

estaciondrio: Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.

Torna-se claro entao, a necessidade de uma andlise mais detalhada do ajuste da
resposta para o conjunto completo dos dados experimentais. A Figura 15 apresenta os

residuos de cada solucao em relacao aos dados experimentais simulados.

Figura 15 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.
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Como visto, simplesmente estimar os parametros para diferentes modelos nao é
suficiente para avaliar qual deles melhor ajusta os dados e por esse motivo a selecao de
classe modelos também desempenha um importante papel nesse trabalho. Os resultados
da selecao de modelos sao apresentados na Tabela 6. O logaritmo da evidéncia e o loga-
ritmo da fungao de verossimilhanga média sobre a posteriori (ajuste de dados), que sao es-
timados a partir de simulagao estocéstica, sao mostrados ao lado do ganho de informagao,
calculado através da Eq. (30). A evidéncia claramente favorece a classe de modelo M,
como esperado, pois ele contém variacao funcional linear com dois parametros, similar ao
modelo de referéncia usado para gerar os dados. A melhoria no ajuste do modelo M;
supera significativamente a penalizacao pela maior complexidade em comparacao com o
modelo M. Por outro lado, o ajuste dos dados do modelo M, é apenas ligeiramente su-
perior ao de M, mas ele exibe um aumento significativo no ganho de informacao devido
ao maior nimero de parametros a serem estimados, o que, no entanto, nao é compensado
pela informacao adicional necessaria para estima-los. Um ponto importante a ser consi-
derado é que a penalizacao contra a complexidade na selecao de classe de modelos nao se
baseia apenas no nimero de parametros, mas sim em quanto informacao extra é extraida
dos dados disponiveis ao inclui-los (Beck, 2010). Vale ressaltar que os valores da evidéncia
e do ajuste de dados para o modelo M sao discrepantes em comparacao com os demais,
devido a diferenga nos modelos e a dificuldade em representar o comportamento funcional

do parametro para o conjunto de dados experimentais analisado.

Tabela 6 - Selecao de modelos: Caso 1

Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

M, —1863.88 11.18 —1875.06 0
M —-1261.04 17.92 —1278.96 97.5
M, —1261.49 21.13 —1282.62 2.5

Fonte: O autor, 2023.

Portanto, a classe de modelo M apresenta a maior probabilidade para os dados ex-
perimentais observados. A Figura 16 apresenta as densidades a posteriori dos parametros

de M e a correlagao entre os mesmos.
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Figura 16 - Estimacao dos parametros do Caso 1 para a classe de modelo My
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Fonte: O autor, 2023.

5.1.3 Caso 2

Neste caso, os dados experimentais simulados foram gerados usando o modelo de
referéncia do Caso 2, que possui um comportamento funcional exponencial para o co-
eficiente de transferéncia de calor convectivo h;(x). No entanto, os parametros foram
ajustados de modo que - dentro do dominio prescrito - a funcao exibisse um comporta-
mento aproximadamente linear. Portanto, o objetivo deste teste é verificar se, mesmo
com a diferenca nos modelos usados para gerar os dados experimentais em comparacao
com aqueles usados na estimativa, o algoritmo ira preferir aquele que melhor representa
os dados experimentais observados. Os trés modelos descritos na Tabela 4 foram empre-
gados na resolucao do problema inverso para este conjunto de dados experimentais, e os
resultados serao discutidos nesta segao. A Tabela 7 mostra os valores encontrados para

os parametros dos trés modelos no Caso 2.
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Tabela 7 - Estimagao do vetor de parametros incertos para os diferentes modelos considerados:

Caso 2
Modelo Parametro Média IC (95%) Z (%) Priori
w
M Co 862.65 [851.62, 873.67] 0.49  U[600,1500]
‘ he 15.03  [14.98, 15.05] 0.04  U[10,25]
by 417 [4.84, -3.50] 818  U[-25,15]
M, c1 946.25  [929.23, 963.27] 0.92  U[800,1700]
he 15.00 [14.98,15.03]  0.04  1[10,25]
as 0.006 [-0.01,0.125]  58.25 U[—0.5;1.0]
N by 6.69  [-9.55, -3.82] 21.83  U[-25,15]
? e 966.35 [939.90, 992.80]  1.39  %[800,1700]
he 15.00  [14.98,15.02]  0.03  2[10,25]

Fonte: O autor, 2023.

A figura ilustra a comparagao entre o comportamento funcional do modelo de
referéncia e o comportamento funcional estimado pelos modelos M; e My por meio do
problema inverso. A partir deste secao, nao serao mais apresentados graficos relativos a
M, pois fica claro, através dos resultados numéricos que este modelo é incapaz de obter
um bom ajuste aos dados experimentais simulados.

Os ajustes de dados entre os modelos M; e My com relagdo a h;(x) sdo bastante
préximos e, desta vez, possuem um intervalo de credibilidade maior em comparacao com
o Caso 1, devido a discrepancia entre o modelo de referéncia e os modelos utilizados no

processo de inversao.

Figura 17 - h; Estimado e Intervalo de Credibilidade (95%): Caso 2
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Fonte: O autor, 2023.

A Figura 18 apresenta o intervalo de credibilidade das respostas obtidas a partir
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dos modelos estimados da Figura 17. As respostas mostradas nas Figuras 18a e 18b

representam o campo de temperaturas na posicao xr = Ly (metade da placa) ao longo

2
de y (transversalmente ao microcanal) e regime permanente (¢ = 300s). Assim como as
Figuras 18c e 18d representam o campo de temperaturas em y = 0,001lm ao longo de =

(paralelo ao microcanal) na placa, no regime permanente (t = 300s).

Figura 18 - Respostas estimadas e intervalos de credibilidade (95%) - Regime estacionério:
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Fonte: O autor, 2023.

Verifica-se novamente que os graficos sao muito parecidos para ambas as solucoes.
Isso pode ser explicado, pelo fato de os dois modelos apresentarem ajustes de dados bas-
tante proximos. Ademais, pequenas variagoes no valor de h;(x) ndo apresentam variagoes
significativas na resposta do modelo.

A Figura 19 apresenta os residuos das solugoes apresentadas em relagao aos dados

experimentais simulados.
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Figura 19 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 2
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Os resultados da selecao de classe de modelos sao apresentados na Tabela 8. M,
é preferido, apesar de novamente mostrar um ajuste de dados muito proximo ao modelo
M. Isso ocorre, pois, apesar do comportamento exponencial de h;(z) neste caso, os
parametros foram ajustados de modo que no dominio prescrito, o coeficiente apresen-
tasse um comportamento proximo ao linear. M, mais uma vez tende a zerar o valor
do parametro que acompanha o termo quadratico, assim obtendo um comportamento
mais proximo ao linear. Apesar do ajuste de dados ser mais uma vez muito similar entre
M e My, a penalizacao pela complexidade (maior ganho de informagao) associada ao
parametro adicional em M, faz com que M; novamente seja escolhido como modelo mais

provéavel, mesmo que com uma probabilidade menor em relacao ao Caso 1.

Tabela 8 - Selecao de modelos: Caso 2
Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

M, —1321.41 11.10 —1332.51 0
My —1258.95 17.63 —1276.58 84.94
M, —1259.00 19.31 —1278.31 15.06

Fonte: O autor, 2023.

A Figura 20 apresenta as densidades a posteriori dos parametros de M e a cor-

relacao entre os mesmos para o Caso 2.
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Figura 20 - Estimacao dos parametros do Caso 2 para a classe de modelo My

15
Zo wé - Priori
005 ] e Posteriori
000 L———MNREEREREERRs. »  Média da Posteriori

0.154

0.10 4

p(c1)

0.05 4

0.15
20
~ 0.10
< <
<Y
154 0.05
10 T 0.00
750 1000 1250 1500 14.950 14.975 15.000 15.025 15.050
C1 he

Fonte: O autor, 2023.

5.1.4 Caso 3

Neste caso, os dados experimentais simulados foram gerados utilizando o modelo
de referéncia do Caso 3, que possui um comportamento funcional exponencial para o
coeficiente de transferéncia de calor convectivo h;(z). Desta vez, os parametros foram
ajustados para que a funcao realmente exiba decaimento exponencial no dominio prescrito.
Vale ressaltar que, para este caso, as prioris dos parametros precisaram ser ajustadas, pois
o espaco de busca ¢ diferente para cada modelo. Mais uma vez, os trés modelos descritos
na Tabela 4 foram utilizados na resolucao do problema inverso para este conjunto de
dados experimentais, e os resultados serao discutidos nesta se¢cao. A Tabela 9 exibe os
valores encontrados para os parametros para o Caso 3.

A Figura 21 exibe a variagao estimada na funcao de h;(x) para M; e My. Agora é
possivel observar que M tem dificuldades em representar essa variacao espacial, enquanto

M proporciona um bom ajuste para a maior parte do dominio.
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Tabela 9 - Estimagao dos parametros do vetor incerto para os diferentes modelos considerados

- Caso 3.
Modelo Parametro Meédia IC (95%) 2 (%) Priori
I
M Co 773.62  [758.17, 795.10] 0.13  U[600,1500]
0 he 14.99  [14.97, 15.05] 0.02  U[10,25]
by -20.87  [-21.10, -20.65] 0.55  U[—25,15]
M, c1 997.96  [990.11, 1005.80] 0.40  U[800,1700]
he 14.99  [14.98, 15.02] 0.04  U[10,25]
as 0.62  [0.59, 0.65] 277 U[0.2;1.0]
M by -55.02  [-56.70, -53.33] 237 U[-60,15]
2 o 1423.05 [1399.20, 1446.91]  1.56  U[800,1700]
he 14.97  [14.96, 15.01] 0.05  U[10,25]

Fonte: O autor, 2023.

Figura 21 - h; Estimado e Intervalo de Credibilidade (95%): Caso 3
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Fonte: O autor, 2023.

h; (W/mZ?K)

Nota-se que, nesse cenario, embora as estimativas apresentem a maior complexi-
dade, o intervalo de credibilidade é estreito. Esse padrao ocorre porque, entre os casos
examinados, o Caso 3 exibe a maior variacdo do coeficiente h;(x) ao longo do dominio.
Isso se deve a necessidade de uma variacao mais acentuada desse valor para representar
um decaimento exponencial. Consequentemente, pequenas alteracoes nos coeficientes das
funcoes estimadas tém um impacto significativo no ajuste dos dados experimentais. Por
essa razao, o intervalo de melhor ajuste é, de fato, bastante restrito.

A Figura 22 apresenta o intervalo de credibilidade das respostas obtidas a partir
dos modelos estimados da Figura 22. As respostas mostradas nas Figuras 22a e 22b
representam o campo de temperaturas na posicao xr = % (metade da placa) ao longo
de y (transversalmente ao microcanal) e regime permanente (¢t = 300s). Assim como as

Figuras 22c¢ e 22d representam o campo de temperaturas em y = 0,001m ao longo de z
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(paralelo ao microcanal) na placa, no regime permanente (t = 300s).

Figura 22 - Respostas Estimadas e Intervalos de Credibilidade (95%) Regime Estacionério:

Caso 2
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Fonte: O autor, 2023.

Neste caso, observa-se uma maior dificuldade de ajuste de dados por parte do
modelo M, principalmente na diregdo = (paralelamente ao microcanal), devido a maior
sensibilidade da resposta em relagdo a h;(x) para essas posigoes. A Figura 23 apresenta

os residuos das solucoes apresentadas em relagao aos dados experimentais simulados.
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Figura 23 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 3
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Fonte: O autor, 2023.

Fica claro que desta vez os residuos relativos ao ajuste de M; apresentam escala
mais significativa, reforcando o melhor ajuste obtido por My para este caso. A Tabela 10
apresenta a evidéncia do modelo para o Caso 3. Pode-se observar que, agora, apesar de Mo
mostrar um maior ganho de informagao (penalizagdo devido & maior complexidade), seu
ajuste aos dados é significativamente melhor do que o dos outros dois modelos. Portanto,

¢ escolhido como o modelo mais provavel de acordo com os dados experimentais.

Tabela 10 - Selecao de modelos: Caso 3
Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

M, —1321.41 11.10 —1332.51 0
My —1911.08 19.85 —1930.93 0
M, —1327.50 23.98 —1351.48 100

Fonte: O autor, 2023.

A Figura 24 apresenta as densidades a posteriori dos parametros estimados, desta

vez de My, assim como a correlacao entre os mesmos para o Caso 3.
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Figura 24 - Estimacao dos pardmetros do Caso 3 para a classe de modelo My
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Fonte: O autor, 2023.

5.1.5 Caso 4

Nesta secao, serao apresentados os resultados para o Caso 4, onde as medicoes de
temperatura sao obtidas a partir de um experimento simulado usando um modelo tridi-
mensional completo, desenvolvido no software COMSOL Multiphysics 6.0. O objetivo é
simular dados experimentais mais realistas para o problema em analise, como tentativa
de diminuir o ”crime inverso”. O experimento simulado consiste em resolver o problema
tridimensional com fisica de conducao de calor em sélidos e um estudo de regime transi-
ente. Para representar o fluxo no microcanal, condi¢ées de contorno de convecgao foram
impostas nas faces internas do cilindro (microcanal) com h;(z) definido de acordo com
o caso de teste de referéncia. Uma malha de elementos finitos tetraédricos extrafina foi
escolhida, com geragao automatica selecionando a opgao 'Physics Controlled Mesh’.

Para a solucao do problema inverso, foram utilizados dados experimentais simula-
dos extraidos da face superior da placa (z = L., Figura 1, nas mesma posigoes descritas
para os casos anteriores, Figura 11). Esse procedimento replica a aquisicio de medicoes
de temperatura por meio de termografia infravermelha, como no caso de um experimento
real, em que esta seria a face exposta e, portanto, facilmente acessivel para a obtencao de
medigoes experimentais.

Vale ressaltar que, para o caso estudado nesta secao, ha uma discrepancia entre o
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modelo utilizado para a geracao dos dados experimentais sintéticos e os modelos utilizados
na inversao. Portanto, o objetivo é encontrar o valor que melhor aproxima a solucao do
modelo simplificado aos dados experimentais sintéticos. As prioris sao diferentes também
nesse caso, pois a incerteza na regiao onde os parametros estao localizados ¢ maior devido
a diferenca nos modelos.

A Tabela 11 mostra os valores encontrados para os parametros de acordo com os

trés modelos para o Caso 4.

Tabela 11 - Estimacao dos parametros do vetor incerto para os diferentes modelos

considerados: Caso 4.

Modelo Parametro Média IC (95%) 2 (%) Priori
p
" c 1076.60 [1076.59, 1076.62]  0.47  U[600,1500]
0 he 1547 [15.46, 15.50] 0.05  U[10,25]
by 587 [-6.64, -5.08] 6.77  U[-25,15]
M, o 1192.24 [1172.21, 1212.26]  0.85  U[600,1500]
he 1548 [15.46, 15.49) 0.01  U[10,25]
a 0.79  [0.73, 0.85] 404 U[0.2;1.0]
™ by 3847 [-41.24, -35.71] 3.67  U[-60,15]
2 e 1436.97 [1407.75, 1466.18]  1.03  U[600,1500]
he 1548  [15.47, 15.50] 0.03  U[10,25]

Fonte: O autor, 2023.

Apesar da discrepancia entre o modelo utilizado na geracao dos dados sintéticos e
dos modelos empregados no processo de inversao, os coeficientes de varicao da posteriori
sao relativamente baixos e consequentemente apresentam um baixo desvio padrao associ-

ado as amostras. A Figura 25 exibe a variacao estimada na funcao de h;(z) para M; e

M.

Figura 25 - h; Estimado e Intervalo de Credibilidade (95%) - Caso 4
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Fonte: O autor, 2023.
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Nota-se que nenhum dos modelos consegue representar em todo o dominio o com-
portamento exato do coeficiente h;(z). A Figura 26 apresenta o intervalo de credibilidade
das respostas obtidas a partir dos modelos estimados da Figura 25. As respostas mos-
tradas nas Figuras 26a e 26b representam o campo de temperaturas na posicao r = %
(metade da placa) ao longo de y (transversalmente ao microcanal) e regime permanente
(t = 300s). Assim como as Figuras 26¢ e 26d representam o campo de temperaturas

em y = 0,00lm ao longo de = (paralelo ao microcanal) na placa, no regime permanente
(t = 300s).

Figura 26 - Respostas estimadas e intervalos de credibilidade (95%) - Regime estaciondrio:
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Fonte: O autor, 2023.

E possivel notar que My apresenta um melhor ajuste aos dados experimentais,
principalmente ao longo do microcanal (Figura 26d), onde h;(z) possui maior sensibili-
dade. A Figura 27 apresenta os residuos das solugoes apresentadas em relacao aos dados

experimentais simulados.
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Figura 27 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 4
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Fonte: O autor, 2023.

A Tabela 12 apresenta os valores relativos a selecao de classe de modelos encon-

trados no Caso 4.

Tabela 12 - Selecao de modelos: Caso 4
Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

M, —5.694.31 9.65 —5703.96 0
M —5579.97 17.29 —5597.27 0
M, —5418.46 20.58 —5439.04 100

Fonte: O autor, 2023.

De maneira analoga ao Caso 3, o modelo com o melhor ajuste aos dados apre-
senta a maior probabilidade, pois exibe um comportamento funcional significativamente
mais preciso (na maior parte do dominio) quando comparado aos dados experimentais,
ao contrario dos outros modelos considerados. Apesar de mostrar um maior ganho de
informacgao, o modelo My é escolhido, o que mais uma vez exemplifica a precisao do
método em selecionar o modelo mais plausivel para o sistema.

Dessa forma, mesmo que nenhum dos modelos utilizados no processo de estimativa
para este caso represente de maneira totalmente acurada o comportamento do coeficiente
hi(z) ao longo de todo o dominio, o algoritmo do TMCMC no contexto da selecao de
classe de modelos, cumpre sua funcao em predizer o modelo com maior probabilidade de
maneira correta, mostrando mais uma vez a eficacia da metodologia, mesmo para casos
onde ha discrepancia na modelagem matematica.

A Figura 28 apresenta as densidades a posteriori dos parametros estimados de M,

assim como a correlacao entre os mesmos para o Caso 4.
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Figura 28 - Estimacao dos pardmetros do Caso 4 para a classe de modelo My
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Fonte: O autor, 2023.

5.2 Convecgao Interna Em Um Microcanal Em Regime de Slip-Flow

Esta secao apresenta os resultados obtidos no problema de conveccao interna em
um microcanal no regime de slip-flow descrito no capitulo 3. Serao apresentados resul-
tados referente a uma andlise de convergéncia de malha no dominio do problema direto,
solucionado através do método de elementos finitos da rotina NDSolve do software Mathe-
matica 11.3. Também serao apresentados os resultados da selecao de classe de modelos
conduzida para os diferentes casos considerados.

A anélise de convergéncia de malha desempenha um papel crucial na resolucao
de problemas utilizando o método de elementos finitos. Essa anélise é fundamental para
avaliar a precisao e confiabilidade dos resultados numéricos obtidos por meio da discre-
tizacao da geometria do dominio. A convergéncia de malha refere-se a verificacao de
como os resultados se aproximam de uma solucao precisa a medida que a malha é refi-
nada. Uma malha mais fina permite uma representacao mais detalhada da geometria e,
consequentemente, uma aproximacgao mais precisa do comportamento fisico do sistema
em analise. Com o objetivo de avaliar o impacto do refinamento da malha na precisao
da solucao, foram criadas quatro malhas distintas (Figura 29), cujos elementos possuem
formato triangular. Neste processo, o tamanho maximo de elemento foi variado (E,,q.

na Figura 29 representa o tamanho maximo do elemento). As solugoes obtidas com cada
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uma destas malhas serd comparada com a solu¢ao gerada pelo método padrao (default)
da rotina NDSolve.

Figura 29 - Malhas de elementos finitos analisadas
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Fonte: O autor, 2023.

Assim, foram obtidas solucoes utilizando a rotina NDSolve para cada uma das
malhas e a comparacao grafica é apresentada na figura a seguir. Vale notar que a solucao
presente na Figura 30 se da na posicao Y = 1 e ao longo de X, que é a parede superior
do microcanal onde serao tomadas as medicoes experimentais utilizadas na solucao do

problema inverso.

Figura 30 - Comparacao das solugoes obtidas para cada uma das malhas de elementos finitos
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Fonte: O autor, 2023.

E possivel notar que a Malha 1 apresenta um erro consideravel em relacao a solugao
padrao da NDSolve (principalmente no inicio do dominio, na regiao do contorno), porém

conforme o tamanho do elemento diminui, ou seja, a malha fica mais refinada, as solugoes
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convergem para valores muito proximos. A Tabela 13 apresenta valores numéricos para o
erro médio absoluto e erro maximo absoluto para cada uma das malhas. Outro ponto de
destaque é o fluxo de calor utilizado para a analise de convergéncia. Foi utilizado o fluxo
no formato de degrau (Modelo M1A que sera descrito na segao de andlise da solugao do

problema inverso desta segao).

Tabela 13 - Erros absolutos na analise de malha

Malha Erro Médio Erro Maximo

Malha 1 0.01629 0.16411
Malha 2 0.00620 0.02746
Malha 3 0.00262 0.01008
Malha 4 0.00164 0.00853

Fonte: O autor, 2023.

A partir da Malha 2 a soluc¢ao apresenta erros maximos da ordem de 1% (segunda
casa decimal). Optou-se ent@o por escolher a Malha 2 como padrao na solu¢ao do problema
inverso, pois apresenta uma boa convergéncia e é menos intensa computacionalmente

quando comparada com as Malhas 3 e 4.

5.2.1 Problema Inverso: Selecao de Classe de Modelos

Esta secao apresenta resultados numeéricos relacionados ao problema inverso de
selecao de classe de modelos de um sistema parametrizado em termos do fluxo de calor
imposto em um de seus contornos. Seguindo a mesma légica do problema apresentado na
secao H.1.1, nesta secao serao propostos dois casos de referéncia, e para cada um desses
casos quatro modelos distintos serao testados de maneira que apos a solugao do problema
inverso espera-se selecionar o modelo mais plausivel de acordo com a teoria apresentada. A
Figura 31 apresenta os fluxos considerados nos dois casos de referéncia. Vale lembrar que
caso de referéncia significa que a partir deste modelo serao gerados os dados experimentais

simulados, utilizados na solucao do problema inverso.
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Figura 31 - Fluxos de alor considerados para a geracao dos dados experimentais sintéticos no

problema
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Fonte: O autor, 2023.

As duas funcoes representadas na figura podem ser gerada a partir da seguinte equacao:

al o, — ®,

X)=®, + L 41
QRO =42 T S % - X/ )
onde ® = [®y, Dy, ..., Dy| representa o vetor com as intensidades do fluxo e X =
(X1, Xa, ..., Xn] o vetor com as posigoes relativas a cada intensidade. Por exemplo, para

o caso de referéncia 1, tem-se um vetor ® = {5;2} e um vetor de posigoes X = {0;2}.
Ja para o caso de referéncia 2 tem-se ® = {0,5;5;0,5;5;0,5} e X = {0;0,5;1,5;3;4}.
A seguir serao apresentadas duas tabelas, cada uma delas com os modelos utilizados na
solucao do problema inverso para seus respectivos casos de referéncia. A Tabela 14 mostra
os modelos utilizados para estimativa do fluxo de calor levando em consideracao o caso
de referéncia 1 (Figura 31a). A Tabela 15 estd relacionada com os modelos utilizados no

caso de referéncia 2 (Figura 31b).

Tabela 14 - Modelos considerados para o fluxo de calor Q(X): Caso de referéncia 1.

Modelo Q(X) Vetor de Parametros
b, — P,
o+ 52 L 0 = [D,, Dy, X1, Xo|T
Mia PNy exp [—v(X — X;)/L] [B1, B2, X5, X
Q; — Dy
O+ 32 0 =[O, Dy, B3, X1, Xo, Xs5]T
Moy 1 i L+ exp[—y(X — X;)/L] (@1, D2, B, X1, X5, X
MgA q)l'Sin[cbg'I]+<I>3'COS[<D4'TL‘]+¢5 Oz[q)l,...,q)g,]T
Mya 21 Parametros Igualmente Espacados 0 =[d,..., 0y

Fonte: O autor, 2023.
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Da tabela apresentada é possivel notar que os modelos M;, e My, sao funcoes
degrau e possuem como diferenga a quantidade de transigoes (uma e duas transigdes res-
pectivamente). O modelo M3, é uma combinagao das fungdes Seno e Cosseno, parame-
trizadas pelas amplitudes e frequéncias e My 4 é uma interpolacao linear de 21 parametros
igualmente espacados ao longo do dominio. Assim como no problema da secao 5.1.1, os
dados experimentais serao simulados com o modelo de referéncia e estimado com os mo-
delos das Tabelas 14 e 15. Apods essas estimativas, a evidéncia serd analisada e o modelo

mais plausivel identificado.

Tabela 15 - Modelos considerados para o fluxo de calor Q(X): Caso de referéncia 2.

Modelo Q(X) Vetor de Parametros
Mip RPVEE, + equ[)i ;(ii—l Xy Y7 (@1, @23, X1, X, Xs]T
Mo ¢1+2121+6Xp¢{i;§ 1X)/L] 0 =[Py,..., 5 X1,..., %57
Map ¢1+Z,21+equ[)z (;}; /1] 0=[D,.... D, X1,..., X7
Mg 21 Parametros Igualmente Espagados 0=[0,,... 0]

Fonte: O autor, 2023.

Para o caso de referéncia 2, os modelos utilizados sao parecidos, porém apresentam
um maior grau de liberdade para cada transigao (pois, para cada degrau é necessério esti-
mar a intensidade e posigoes da ”subida”e ”descida”). Optou-se também por utilizar mo-
delos com 1, 2 e 3 pontos de transi¢ao na estimativa (Mg, Mg e M3p respectivamente),
assim como o modelo utilizando a interpolacao linear de 21 parametros distribuidos no
dominio.

Os parametros do TMCMC seguem o padrao utilizado até o momento: Ng = 3000,
COV = 100%. Para ambos os casos, as medidas experimentais simuladas foram obtidas
na face superior do microcanal Y = 1 com 500 medigoes igualmente espagadas. Um ruido
Gaussiano com média zero e desvio padrao 0,05 foi adicionado as medicoes. A Figura
32 ilustra a posicao onde sao tomadas as medicoes experimentais dos dados simulados

utilizados na solucao do problema inverso apresentado nesta secao.
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Figura 32 - Posicao onde sao tomadas as medigoes experimentais simuladas
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Fonte: O autor, 2023.

Para a solucao do problema direto, foram adotados os valores utilizados em Cotta,

Knupp e Naveira-Cotta (2016) apresentados na Tabela 16.

Tabela 16 - Valores atribuidos aos parametros.

Parametro Valor

B; 2,0
L 5,0
O 1,0
K, 0,025
B, 1,5
B, 2,0

Fonte: O autor, 2023.

5.2.2 Caso 1

Como dito no capitulo, nesta secao serao apresentados os resultados do problema
inverso a partir dos dados gerados com o modelo do caso de referéncia 1. Para a estimativa
foram escolhidos quatro modelos distintos e deseja-se verificar o modelo mais plausivel
apontado pelo algoritmo. O primeiro modelo (M 4) representa uma fun¢ao que pode
assumir um degrau apenas e possui 4 parametros a serem estimados (2 para intensidade
do fluxo e 2 das posigoes de transi¢ao). O segundo (Ms4) pode assumir até dois degraus
e possui 10 parametros no vetor incerto (5 para intensidade e 5 para posigao). O modelo
M4 é uma combinacao de seno e cosseno parametrizados pelas amplitudes e frequéncias
e possui 5 parametros incertos. Por fim, My, considera 21 parametros ao longo da parede
em X e a estimativa da funcao se da pela interpolagao linear dos valores encontrados.
Os valores exatos para os parametros (valores utilizados no fluxo de referéncia) sao: ® =

{5;2} e X = {0;2} e fluxo gerado é o da Figura 3la. Vale ressaltar também, que
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as prioris para todos os parametros foram consideradas iguais, com uma distribuicao
uniforme U[0,10] para as intensidades de fluxo e U[0,L] para as posi¢des. A Tabela 17
apresenta a média dos parametros encontrados apds a solucao do problema inverso para

cada um dos modelos analisados.

Tabela 17 - Média dos parametros estimados para cada modelo utilizado no processo de

inversao: Caso 1

. Mia Moy M Mia
D, X, B, X, B, X,

1 | 4.99800 | 0.0017 | 4.99602 | 0.0021 1.27921 | 5.07205
2 1 1.99722 | 2.00092 | 1.98952 | 1.99941 | 3.12784 | 4.87949
3 — — 1.99453 | 2.00132 | 2.3663 5.40061
4 — — — — 0.999184 | 3.92488
5) — — — — 1.6589 6.3793
6 — — — — — 4.30422
7 — — — — — 5.06004
8 — — — — — 4.79808
9 — — — — — 4.76374
10 — — — — — 0.142659
11 — — — — — 3.29726
12 — — — — — 1.45246
13 — — — — — 1.55915
14 — — — — — 3.18013
15 — — — — — 0.550991
16 — — — — — 2.86851
17 — — — — — 2.30372
18 — — — — — 1.08434
19 — — — — — 2.35876
20 — — — — — 1.88397
21 — — — — — 4.80309

Fonte: O autor, 2023.

E possivel observar a partir da tabela apresentada, que os valores encontrados
para os parametros do modelo M4 sao muito préoximos dos valores exatos utilizados na
geracao dos dados experimentais. De fato, isso era esperado pois este modelo é o mesmo do
caso de referéncia. Por outro lado, My, pode assumir até dois degraus, mas o algoritmo
corretamente identifica que o fluxo exato possui apenas um ponto de transicao, estimando
os parametros de maneira que a funcao possua valores muito préximos nas posicoes es-

timadas, forcando a fun¢ao a assumir também apenas um degrau. Os parametros dos
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outros modelos testados nao possuem correlacao com o caso de referéncia mas realizaram
boas estimativas para o fluxo como serd apresentado nas proximas figuras. A Figura 33
mostra as fungoes estimadas para cada um dos modelos, assim como seus intervalos de

credibilidade de 95%.

Figura 33 - Fluxos estimados e intervalo de credibilidade de 95%: Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.

Analisando a figura, fica evidente o que foi discutido a partir dos dados da tabela.
O modelo M4 estima muito bem o fluxo exato, com intervalo de credibilidade estreito,
o que implica em uma incerteza baixa em relacao a resposta. O segundo modelo também
consegue estimar de maneira muito precisa o fluxo exato, porém com maior incerteza
associada, principalmente na regiao de transicao. M3, consegue atingir também uma
boa representacao do fluxo no dominio prescrito, dadas suas limitagoes. E por fim, o
modelo de 21 parametros consegue identificar as regioes de interesse, porém com alta
variagao nos valores estimados, o que indica a necessidade de regularizagao. A Figura 34
mostra a resposta do campo de temperaturas a partir dos modelos estimados comparados

com o dados experimentais simulados.
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Fonte: O autor, 2023.

Todos os modelos conseguem estimar de maneira satisfatoria o campo de tempe-
raturas experimental. O tnico que tem mais dificuldade na tarefa é o modelo com as
funcoes seno e cosseno por ser o mais diferente entre eles quando comparado com o caso
de referéncia. A Figura 35 apresenta os residuos das solucoes apresentadas em relacao aos

dados experimentais simulados.



72

Figura 35 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 1
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Fonte: O autor, 2023.

A Tabela 18 apresenta os resultado da selecao de classe de modelos para o caso

apresentado nesta secao.

Tabela 18 - Selegao de modelos: Caso 1
Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

My —248.97 211,13 —460.10 93.58
Moy —248.89 213,89 —462.78 6.42
M3y —869.63 406,05 —1275.26 0
My —318.74 262,33 —581.07 0

Fonte: O autor, 2023.

Os resultados obtidos pela selecao de modelo sao satisfatérios, pois se alinham
com a expectativa para o problema. O modelo M4 corretamente se apresenta como
modelo mais plausivel, pois de fato é semelhante ao modelo utilizado para gerar os dados
experimentais simulados. Observa-se também que o modelo My, apresenta um ajuste
de dados muito préximo a M4, porém é penalizado pela sua maior complexidade. Os
outros modelos sdo mais complexos (maior nimero de parametros) além de apresentarem

um pior ajuste de dados, sendo assim descartados pelo método.

5.2.3 Caso 2

Nesta secao serao apresentados os resultados da selecao de classe de modelos a

partir dos dados gerados com o caso de referéncia 2. Vale ressaltar as duas diferencas
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principais em relagao ao caso da se¢ao anterior: (1) Os dados experimentais sao agora
gerados a partir do modelo com fluxo de calor representado na Figura 31b. (2) Os modelos
utilizados na estimativa sao os apresentados na Tabela 15. Os valores exatos para os
parametros (valores utilizados no fluxo de referéncia) sao: ® = {0,5;5;0,5;5;0,5} e X =
{0;0,5;1,5;3;4}. A Tabela 19 apresenta a média dos parametros encontrados apés a

solugao do problema inverso para cada um dos modelos analisados.

Tabela 19 - Média dos parametros estimados para cada modelo utilizado no processo de

inversao: Caso 2

. Mg Msp Msp Mg
P, X; P, X; P, X; P,

1 | 3.36764 | 3.22206 | 0.77444 | 0.00175 | 7.14765 | 7.25370 | 0.09984
2 | 6.09471 | 2.66558 | 4.93424 | 0.53213 | 6.07004 | 5.68785 | 1.03585
3 |3.01404 | 1.73817 | 0.50112 | 1.50276 | 5.44551 | 5.00668 | 1.38707
4 — — 5.06453 | 3.01107 | 5.04655 | 4.65836 | 6.25982
5) — — 0.51329 | 3.99159 | 4.78235 | 4.46566 | 4.44994
6 — — — — 7.25370 | 4.21132 | 6.26635
7 — — — — 7.25370 | 4.18899 | 2.00199
8 — — — — — — 0.18020
9 — — — — — — 0.86997
10 — — — — — — 0.28296
11 — — — — — — 0.21210
12 — — — — — — 1.01986
13 — — — — — — 1.41176
14 — — — — — — 5.73565
15 — — — — — — 6.68183
16 — — — — — — 2.76862
17 — — — — — — 3.95149
18 — — — — — — 0.03866
19 — — — — — — 1.02167
20 — — — — — — 0.27812
21 — — — — — — 0.59008

Fonte: O autor, 2023.

Pode-se inferir a partir da tabela apresentada, que os valores encontrados para os
parametros do modelo Mg nao conseguem estimar o fluxo exato de maneira satisfatéria.
Isso ja era esperado devido a grande discrepancia nos modelos, pois Mg pode assumir
no maximo um degrau. Os resultados da estimativa indicam que o ponto de transicao é

posicionado em um local onde ha uma tentativa de amenizar a diferenca entre a resposta
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estimada do sistema e a resposta observada. O modelo Mg apresenta a melhor estimativa
e isso ¢ explicado pelo fato desse possuir a mesma forma do modelo utilizado na geracao
dos dados. Mj3p apresentou também uma boa estimativa, identificando as posicoes e
intensidades das transicoes, porém com maior erro e incerteza, devido a quantidade maior
de parametros a serem estimados. A interpolacao linear dos 21 parametros representada
como modelo Myp também conseguiu identificar os dois pontos de interesse, com boas
estimativas também nas intensidades do fluxo, apesar de ainda apresentar uma variagao
significativa nas estimativas dos parametros. A Figura 36 mostra as fungoes estimadas

para cada um dos modelos, assim como seus intervalos de credibilidade de 95%.

Figura 36 - Fluxos estimados e intervalo de credibilidade de 95%: Caso 2
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Fonte: O autor, 2023.

A anélise da figura complementa o que foi discutido sobre a tabela de estimativa
dos parametros e pode-se observar de maneira grafica o que foi inferido. A Figura 37
mostra a resposta do campo de temperaturas a partir dos modelos estimados comparados

com os dados experimentais simulados.
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Figura 37 - Campos de temperaturas estimados e intervalo de credibilidade de 95%: Caso 2
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Fonte: O autor, 2023.

Todos os modelos, com excecao de M1B, conseguem estimar de maneira satisfatéria
o campo de temperaturas experimental. O tnico que tem mais dificuldade na tarefa é
o modelo que pode representar apenas um degrau por ser o mais diferente entre eles
quando comparado com o caso de referéncia. A Figura 38 apresenta os residuos das

solucoes apresentadas em relacao aos dados experimentais simulados.
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Figura 38 - Residuos das solugoes dos modelos em relagao aos dados observados: Caso 2
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Fonte: O autor, 2023.

A Tabela 20 apresenta os resultado da selecao de classe de modelos para o caso

apresentado nesta secao

Tabela 20 - Sele¢gao de modelos Bayesiana: Caso de Referéncia 2

Modelo Ajuste de dados Info. ganha In(evidéncia) Probabilidade (%)

Mg —32200,48 87,52 —32288,73 0
Moyp —283,13 136,17 —419,30 100
Msp —1052,45 295,87 —1348.32 0
Myp —510.59 217,68 —728.27 0

Fonte: O autor, 2023.

Os resultados obtidos pela selecao de modelo neste caso sao também satisfatérios,
pois se alinham com a expectativa para o problema. O modelo Msyp corretamente se
apresenta como modelo mais plausivel, com probabilidade de 100%, porque apesar de
outros modelos também apresentarem um bom ajuste de dados, Mg é bastante superior

e possui menos parametros que os outros que apresentaram bons resultados.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa conduzida neste trabalho concentrou-se na selecao de modelos Bayesi-
ana, por meio da formulacao de problemas inversos de transferéncia de calor em microca-
nais. O objetivo principal foi a caracterizacao e identificacao de coeficientes importantes
para formulagao matemaética dos sistemas, assim como a analise de qual modelo testado
¢ o mais plausivel de acordo com os dados experimentais observados.

A abordagem do trabalho foi dividida em dois problemas distintos. No primeiro,
buscou-se a estimativa dos coeficientes de convecgao em um dissipador térmico com mi-
crocanal, tendo foco maior no coeficiente relativo ao escoamento interno, pois apresenta
grande relevancia no estudo de sistemas do tipo. Este problema visa representar uma
aplicacao pratica dos sistemas estudados. No segundo problema, a analise de um modelo
especifico de microcanal foi conduzida, levando em conta caracteristicas particulares como
o escorregamento de velocidade e salto de temperatura nas paredes.

A solucao do problema direto para o primeiro problema foi alcancada através do
método de diferengas finitas em sua formulagao explicita (FTCS). O método apresen-
tou Otima convergéncia quando comparado com outras rotinas robustas de solugao de
equacoes diferenciais parciais. A fim de garantir maior confiabilidade as solucgoes obti-
das, foi adotado outro software de simulacao, o COMSOL Multiphysics 6.0, para verificar
os resultados provenientes do método empregado. Os resultados mostraram-se bastante
satisfatorios, pois apresentaram uma boa convergéncia mesmo para o caso onde ha uma
discrepancia entre os modelos. A simulacao no COMSOL também possibilitou um teste
interessante no problema inverso relativo ao este problema, distanciando o ”crime in-
verso”’em um dos casos estudados.

No segundo problema a solucao utilizada foi obtida com auxilio da rotina NDSolve
do software Wolfram Mathematica 11.3 adotando o método de elementos finitos intrinseco
da rotina de solucao. Para avaliar a convergéncia do método, foram empregados diversos
tipos de malhas, resultando em solugoes notavelmente proximas. Em todos os casos de
refinamento de malha, o erro médio foi da ordem da segunda casa decimal, evidenciando
sua consisténcia.

A técnica empregada para obter a solucao do problema inverso foi elaborada dentro
de uma perspectiva Bayesiana, a partir Método de Monte Carlo via Cadeias de Markov
Transicional (TMCMC). Esse algoritmo proporciona a estimativa da evidéncia de modelo
sem custos computacionais adicionais, possibilitando a facil comparacao entre eles.

Em todos os casos estudados, o modelo mais plausivel foi identificado correta-
mente, mesmo quando havia diferencas entre os modelos utilizados para gerar os dados
experimentais sintéticos e os utilizados no processo de inversao. Esses resultados corrobo-

ram a eficiéncia da metodologia abordada no contexto de selecao de modelos Bayesiana,
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mostrando sua eficdcia para os diversos casos de estudo.

Na perspectiva de futuras investigacoes, a ampliacao para problemas tridimensio-
nais na transferéncia de calor emerge como uma etapa crucial no desenvolvimento. Até
o momento, a abordagem adotada concentrou-se principalmente em modelos bidimensi-
onais para capturar aspectos essenciais dos fenomenos térmicos nos sistemas estudados.
No entanto, a transicao para problemas tridimensionais representa um avanco signifi-
cativo, proporcionando uma representagao mais fidedigna da complexidade inerente a
transferéncia de calor. A inclusao dessa dimensao adicional nao apenas aprimorard a pre-
cisao das analises, mas também abrird caminho para a exploracao de fenomenos térmicos
em estruturas mais realistas.

Propoe-se também, para a continuidade deste trabalho que as técnicas desenvolvi-
das e validadas sejam aplicadas em problemas reais com a realizacao de ensaios experi-

mentais, sendo este mais um passo importante para validacao das metodologias estudadas.
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APENDICE A - Implementacao no COMSOL Multiphysics

Nesta abordagem, foi adotada uma modelagem tridimensional, que incorpora as
interfaces fisicas relacionadas ao processo de transferéncia de calor em sélidos e fluidos em
regime laminar (com fluidos nao-isotérmicos), conforme mostrado na Figura 40(a), com

estudo dependente do tempo, como demonstrado na Figura 40(b).

Figura 39 - Configuracées Iniciais do Estudo

Select Physics
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Fonte: O autor, 2023.

Os parametro utilizados nos estudao sao previamente definidos e seus valores sao

apresentados na Figura 40



Figura 40 - Parametros definidos
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* Parameters

o Mame Expression Value

Lx 40%10-3[m] 0.04 m

Ly 40%10-3[m] 0.04 m

Lz 1*10*-3[m] 0.001 m

Ri 225%10"-6[m] 2.25E-4 m
T0 50[deg(] 323.15K

uo 0.0524[m/s] 0.0524 m/s
qw 500[W/m*"2] 500 W/m*
he 15[W/(m*2*K]] 15 W/ (m*K)
Tinf 20[deg(C] 293.15K
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Width

Height

Radius

Initial Ternperature

Inlet velocity

wall heat flux

External heat transfer coe...
Inlet Temperature

Fonte: O autor, 2023.

Apés a selecao das interfaces fisicas relevantes, procede-se a criacao de um modelo

geométrico tridimensional da placa. Esse modelo é construido com base na geometria de

um bloco que representa a placa em questao e inclui a insercao de um cilindro dentro desse

bloco, representando o microcanal. As dimensoes geométricas utilizadas, assim como as

coordenadas em relacao aos eixos, estao detalhadamente apresentadas na Figura 41.
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Figura 41 - Criacao das geometrias
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Il ox

((c)) Geometria criada
Fonte: O autor, 2023.

De acordo com a configuracao padrao do software, o Dominio 1 é definido como
a placa, enquanto o Dominio 2 é atribuido ao cilindro, que simboliza o canal por onde
ocorre o escoamento do fluido. Com a geometria dos corpos definida, determinam-se as
propriedades fisicas dos materiais da placa e do cilindro. Foi definido, para a placa, o
material Acrylic plastic, disponivel na biblioteca do COMSOL e para o fluido refrigerante

que passa pelo microcanal (cilindro), foi escolhida a dgua.
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A.0.1 Condigoes iniciais e de contorno

Nesta etapa sao definidas as condi¢oes de contorno das fronteiras geradas pelo
modelo e a condicao inicial dos parametros do problema. Tanto para a placa quanto
para o canal, é definida a temperatura de 50°C nas suas condigoes iniciais (Figura 42).
As fronteiras da borda da placa, assim como a face superior trocam calor por convecgao
natural com o ambiente (Figura 43), para isso é necessario definir a temperatur externa
e a selecionar as faces que possuem esta condicao de contorno. Ja na face onde ocorre
a troca de calor proveniente da resisténcia elétrica (Figura 44), é criado um Heat Flux,

utilizando o valor de gq,,.

Figura 42 - Temperatura inicial
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I
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Temperature:
T Userdefined =
u K

b @ Study 1
b @ Reutts

‘/\]/'x

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 43 - Condicao de contorno de convecgao interna
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Fonte: O autor, 2023.

Figura 44 - Condicao de contorno de fluxo de calor
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Fonte: O autor, 2023.

O dominio do microcanal foi atribuido como fluido e com uma fisica de escoamento
laminar. A temperatura de entrada da dgua como 20°C e nesta mesma face é determinada
a velocidade de entrada no eixo x (Figura 45) através da interface Inlet, e seu valor é
calculado com a Eq. 9. A fronteira oposta, é definida como a saida da agua, ou Outlet.
As velocidades nos outros eixos foram definidas como nulas, dado que o escoamento ocorre

apenas na direcao do canal.
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Figura 45 - Velocida de entrada do fluido
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Fonte: O autor, 2023.

A.0.2 Simulacao e Resultados

Com a geometria, condicoes de contorno e condigoes iniciais definidas, é gerada a
malha de estudo. Para este trabalho, foi gerada uma malha definida como Finer e a op¢ao
Physics-controlled mesh. Dessa maneira, a malha criada possui elementos dinamicos de
acordo com a fisica da regiao. Na Figura 46 é possivel perceber uma maior resolucao ao

redor da regiao do microcanal.

Figura 46 - Malha de elementos finitos

Fonte: O autor, 2023.

Com a malha criada, é possivel comecar a simulacao. Como o problema é tran-

siente, o tempo necessario para que o regime permanente seja atingido ¢ definido como
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300s com intervalos igualmente espacados de 25s. O perfil de temperaturas na superficie

externa da placa no regime permanente é apresentado na Figura 47.

Figura 47 - Perfil de temperatura (z = L, e t = 300s)
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Fonte: O autor, 2023.

Também serao apresentados resultados analisados em uma linha ao longo da secao

xT . . ~ . . ~
transversal da placa em z = - em uma linha ao na direcao do microcanal e a variacao
temporal em um ponto préximo ao microcanal. As Figuras 48, 49 e 50 apresentam os
locais onde o campo de temperaturas esta sendo analisado, assim como a resposta obtida

pela simulacao computacional.

L
Figura 48 - Linha transversal em 73”
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Fonte: O autor, 2023.
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L
Figura 49 - Linha transversal em Zy
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Fonte: O autor, 2023.

L
Figura 50 - Ponto em 71 e l—g
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Fonte: O autor, 2023.
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APENDICE B - Discretizacao por Diferencas Finitas

A solug@o numérica para o sistema de equagoes da placa e do fluido (Problema do
capitulo 2) serd feita através o método de diferencas finitas em sua formulacao explicita,
pela implementacao de um cédigo computacional na linguagem de programagao Python
3. Este método consiste em discretizar o dominio continuo modelado por uma equagao
diferencial parcial. A EDP é convertida em equagoes algébricas fazendo uso da apro-
ximagao das derivadas como diferengas a partir da série de Taylor (Pletcher; Tannehill;
Anderson, 2012; Ozisik, 1994). Utilizou-se aproximagoes de segunda ordem nas derivadas
espaciais e primeira ordem nas derivadas temporais, de acordo com o esquema Forward
Time Centered Space (FTCS) para a equagao da placa e Upwind de primeira ordem para
a equacao do fluido.

Considerando uma malha regular, com espacamentos iguais ao longo dos eixos x
(aqui, x representa o dominio espacial, podendo ter até trés dimensoes), e ¢, sendo Az
e At os espacamentos ao longo desses eixos, podemos realizar uma expansao em série de

Taylor para o campo de temperaturas a partir de um ponto arbitrario do dominio.

T(wo + Az, ) = T(xo) + agff)m + 825;6 (@) (AQ”"!“")Q + O(Az)? (422)
T(xg— Ax,t) =T(x0) — ag—gv)A:B ag—y% — O(Az)? (42b)

Para obter os termos de primeira ordem, pode-se truncar as expansoes admitindo

apenas as derivadas de ordem 1. Isolando az(;_;x)’ tém-se:
oT (x) T(xg+ Azx) — T(x0)
o A + O(Ax) (43a)
o
or(z)|  T(wo) — T(xo — Am)
o = Ay + O(Ax) (43b)

assim, a equagao 43a é conhecida por diferenca avangada (forward difference) e 43b é
conhecida como diferenca atrasada (backward difference). Usando uma notagdo mais

compacta, pode-se escrever:
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or| Ty, —T,
or| Az

or| _T-T,
or| Az

7

+ O(Ax) (44a)

+O(Ax) (44D)

subtraindo 42a de 42b, uma diference centrada (central difference) é obtida:

oT 0T Ax)?
T(wo + Ax) = T(wo — Ax) = 25| Az 42— ( 3!> +... (45)
e portanto:
OT| _ Tir =Tit | p 2 (46)

oz o 2Ax

Para obtencao da aproximacao para a derivada de segunda ordem, a equacao 42a

é somada a 42b, de modo que:

o*T Nr| (Ax)t

T(zo+ Ax) + T(zg — Ax) = 2T (o) + ) (Ax)* + 2% ( 4:1‘:) (47)
ou seja:
0T T(xo+ Ax) — 2T (zg) + T (xg — Ax) 5
9z (Ar)? + O(Ax) (48)
na forma mais compacta:
0*T T =21+ T, 4

_ i i ] A 2 4
— Ao o) (49)

As mesmas operagoes podem ser feitas com avanco temporal, aproximando a pri-
meira e segunda derivada do campo de temperaturas T'(x,t) em relagdo ao tempo. Para
o problema estudado neste trabalho adotou-se aproximacoes de segunda ordem nas de-
rivadas espaciais e primeira ordem nas derivadas temporais, de acordo com o esquema

Forward Time Centered Space (FTCS) para a equagao da placa e Upwind de primeira
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ordem para a equacao do fluido. Para o esquema FTCS, tem-se:

oT(xyt) T =17

ot - At (50a)
PTlayt) Ty, — 2005 + T, o

dx2 (Az?) (50b)
GZT(CE,?/@ - Tf,hbjfl - 2Tzng + TiiljJrl 50

oy (Ay?) (909

onde o indice n representa o instante na malha temporal, enquanto os indices i e j repre-
sentam as posigoes espaciais, nas malhas de z e y, respectivamente. Dessa maneira, T}"; ¢
a temperatura do n6 da malha discretizada na posicao ¢,7 e no instante de tempo n. Para
o esquema Upwind, aplicado na equacao do fluido, tem-se

mn mn
O(at) T'—Tr,

or Ax (51)

substituindo a equagao (51) na equagao (7) obtém-se a expressdao da aproximagcao para

equacao do fluido, dada por:

Ty = ——— (T} + rupThyio) (52a)
f I+ 7up fi Py
2hiA
Tup = ! — ’ (52b)
prfURZ'

substituindo as equagdes (50a) a (50c) na equagao (1), tem-se a expressdo para os nés

internos da malha espacial da placa, dada por:

Tz',jH =T + a— (T, =217 + T ) +

N Ty = 2005 + Tij) +

OfA_yg( i,j—1
Gt N hoAt
L.pc, L.pc,

(53)

onde oo = k/pc, é a difusividade térmica do material, que é a razao do transporte difusivo
pela taxa de energia armazenada. Utilizando entao a estratégia de nés ficticios para
discretizacao dos contornos do problema, obtém-se um sistema de equacoes algébricas

utilizadas no processo iterativo de solucao computacional.
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APENDICE C - Estimador da Evidéncia de Modelo

Para desenvolver esta estimativa, o primeiro passo é tomar a plausibilidade w;; e
calcular seu valor esperado:

E(wjy) = /wj+1pj(9|/\/l)d9

Da equagao (33), pode-se expressar (54) como:

Blwyn) = [ wyans (DIOM)D* 0,6 M) 6 (55)

Das equagoes (24), (25), (31)

(0| M)p(DI0, M)
PO = O p(DIO M

(56)
Aplicando (56) em (55), obtém-se

- wi1—q;  POIM)p(D|O M)
E(wj) = /p(D\H,M) fp(BIM)p(DIO,M)%dOdH

(57)
_ [ p(8]M)p(D|6. M)%+1dE
[ p(6lM)p(D|6,.M)% 10

Dessa maneira, o produto entre os valores de w;; ¢ expresso como

E(w]qu) _ fp<0|M)p(D’0,M)q"j—1 do

[ p(6lM)p(D]6. M)nd6

(58)
Sabendo que g = 0, ¢y,—1 = 1 e também [ p(8|M)d@ = 1, obtém-se

Elwsn) = [ p(6|Mp(DI9.M)" -+ d6

o

.

(59)

Se um numero suficientemente grande de amostras N, é escolhido, torna-se possivel

fazer uso da Lei dos Grandes Numeros (Ching e Chen 2007), e dessa forma o valor esperado
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da plausibilidade pode ser expressado como:

S

N,
1 S

E(wjy1) = N Y " wjy
=1

(60)
Podemos reescrever a Eq. (60) como:
L)
[T i1~ p(DIM) (61)
=0

Portanto, a evidéncia de modelo pode ser aproximada pelo produto das médias das
plausibilidades de cada estagio
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