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RESUMO

Com os avangos tecnoldgicos dos ultimos anos, equipamentos eletroeletrdnicos se
tornaram mais rapidos, incorporaram maiores funcionalidades e seus tamanhos foram
reduzidos drasticamente, acarretando no aumento da densidade de poténcia e no fluxo
de calor em seus componentes. Para manter a temperatura de operagéo desses equi-
pamentos em niveis aceitaveis, sem o comprometimento da seguranca e confiabilidade,
a utilizagao de dissipadores de calor aletados é essencial. Neste contexto, realizou-se
no presente Trabalho um estudo tedrico-numérico de otimizagéo sobre o impacto que
variaveis geométricas como altura, espessura e numero de aletas planas representam
no desempenho térmico de dissipadores de calor aletados utilizados no resfriamento
de eletroeletrénicos. Para realizar a analise, uma configuragcao de um dissipador de
calor de aletas planas foi validado junto a dados experimentais disponiveis na litera-
tura e o método Generalized Subset Design (GSD) de Planejamento de Experimentos
(DOE - Design of Experiment) foi utilizado na sele¢éo dos cenarios simulados, visando
a obtencdo de um banco de dados com menor custo computacional. Todos esses
cenarios foram simulados utilizando o programa comercial de Diamica dos Fluidos
Computacional (CFD - Computational Fluid Dynamics) e os resultados foram utilizados
para treinar modelos de aprendizado de maquina, desenvolvidos na linguagem de
programagéao aberta Python, com o propdsito de estimar os resultados de desempenho
térmico dos dissipadores de calor aletados. Os modelos selecionados foram do tipo
arvore de decisao, regressao por vetores suporte, perceptron de multiplas camadas e
redes neurais desenvolvidas a partir do zero utilizando o Keras. Uma analise tedrica de
cada variavel foi efetuada e seus impactos em cada um dos resultados monitorados
foi apresentada de forma grafica. Foi possivel constatar que tanto o numero de aletas
quanto a espessura dessas possuem valores 6timos, fora dos extremos estabelecidos,
apresentando um comportamento nao-linear. Os modelos preditivos de aprendizado
de maquina foram empregados para detectar os padrdes apresentados por cada va-
riavel e calcular o efeito desses parametros geométricos no desempenho térmico dos
dissipadores de calor aletados.

Palavras-chave: dissipador de calor; otimizagdo de geometria; aprendizado de ma-
quina.



ABSTRACT

With the technological advancement of the latest years, electrical and electronic equip-
ments have become ever faster, incorporating new functions and drastically reducing
its size, leading to higher power density and heat flux in its components. To keep the
operation temperature of these equipments within acceptable levels, without compro-
mising safety nor realiability, the use of finned heat sinks is essential. Within this context,
in this Thesis was realized a theorical numerical optimization analysis on the impact
of geometric variables such as the height, width and number of straight fins on the
thermal performance of finned heat sinks used in the cooling of electrical and electronic
equipment. For this analysis, a setup for a straight fins heat sink was validated with
experimental data available in the literature and the Generalized Subset Design (GSD)
method of Design of Experiment (DOE) was used in the selection of scenarios to be
simulated in order to obtain a data bank with lower computational cost. All these cases
were simulated using a commercial Computational Fluid Dynamics (CFD) software,
and the results were used in training Machine Learning models, using the open source
development language Python, with the purpose of predicting the thermal performance
results of finned heat sinks. The models chosen were the decision tree and support
vector regressors, multilayer perceptron and neural network developed from the ground
up using Keras. A theorical analysis of each variable was done and its impacts in each
of the tracked results were presented in graphical form. It was found that the number
and width of fins has a middle optimal value, between the set extreme points, showing a
non-linear behavior. The prediction Machine Learning models were applied in the detec-
tion of behavior patterns of each variable and calculation of the effect such geometric
parameter have in the thermal performance of finned heat sinks.

Keywords: heat sink; geometry optimization; machine learning.
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1 INTRODUGAO

Dissipadores de calor aletados s&o dispositivos trocadores de calor constituidos
por um conjunto de aletas, essenciais em inumeros componentes eletroeletrénicos
como forma de aumentar a vida util e melhorar sua eficacia, reduzindo a temperatura
do componente e trazendo-o para dentro da faixa ideal de operacao.

Esses trocadores de calor podem ser encontrados desde circuitos para ilumi-
nacdo com LED, de tamanho menor e utilizando apenas ventilagdo natural, até no
resfriamento de processadores de computador, placas graficas e diodos laser, utili-
zando desde ventilagédo forgada até refrigeragéo a agua ou fluido dielétrico (CENGEL;
GHAJAR, 2012).

Dentre os fatores que afetam o desempenho de dissipadores de calor aletados
estdo a velocidade do ar, material utilizado e a configuragcao das aletas - geometria, area
da segao transversal e proximidade das aletas - além do uso de materiais de interface
térmica, importante para redugdo da resisténcia térmica de contato entre o dissipador
de calor aletado e o componente eletroeletrénico (ALVES; ALTEMANI, 2012).

Na execugédo de simulagdes numéricas envolvendo o problema de resfriamento
de componentes eletroeletrénicos, pode-se utilizar programas de Dindmica dos Fluidos
Computacional (CFD - Computational Fluid Dynamics). Tais programas utilizam o
método de Volumes Finitos (PATANKAR, 1980), sendo um deles o Ansys®/Fluent®.

Diversas metodologias ja foram empregadas para tentar resolver problemas da
area termica. Uma tecnologia que pode ser utilizada é a de redes neurais artificiais. Em
Silva, Flauzino e Spatti (2010), os autores discorrem sobre esse tema e sobre a aplicagao
destas redes em segmentos distintos, apresentando os principios tedricos de cada
modelo e aplica¢des possiveis. Dentre essas, estdo ferramentas para identificar padroes
em sistemas, analise de disturbios em energia elétrica, classificagéo de alimentos com
visdo computacional e até otimizadores para luzes de freio em veiculos automotores.

Além de redes neurais, modelos de Aprendizado de Maquina de regresséo
podem ser empregados para resolugdo de problemas nas mais diversas areas. Um
dos métodos amplamente implementados é o da Regressao Linear. Como explicado
por Boyd e Sun (2021), esse método pode ser utilizado na descri¢cao de eventos, na
previsdo de uma determinada variavel e até em inferéncias. De forma mais avangada,

modelos de Aprendizado de Maquina, como modelos de arvore de deciséo, regressdes



lineares, maquinas de vetores suporte e perceptron de multiplas camadas, podem ser
treinados para criar modelos de estimagéo.

Diversas bibliotecas publicas fornecem ferramentas para gerar tais modelos.
Dessas biblioteca, muitas podem ser encontradas para a linguagem de programacéo
Python, tanto no ambiente da industria como no campo técnico-cientifico. Python &
uma linguagem de programacéao de facil aprendizado, utilizada amplamente e conta
com uma grande base de usudrios no mundo. Algumas das aplicagdes tangem as
areas de Aprendizado de Maquina, tanto supervisionado quanto nao supervisionado, e
anadlise estatistica, sendo orientada a tarefa porém de facil comparacgao entre diferentes

métodos empregados, como apresentado em Geron (2019).

1.1 JUSTIFICATIVA

Com o avango tecnoldgico, os componentes eletroeletrénicos apresentam uma
tendéncia no aumento de desempenho com redugéo significativa do seu tamanho e
peso. Dessa forma sdo necessarios sistemas de resfriamento capazes de lidar com fluxo
de calor maior e espago disponivel limitado. Tais exigéncias acarretam na necessidade
de entender quais caracteristicas do sistema devem ser focadas durante processos de
otimizacao.

Maschietto (2018) avaliou computacionalmente dissipadores de calor com aletas
planas, analisando a melhor configuragdo dentre algumas propostas. A comparagao
dos resultados dele com os de Yang et al. (2017), Das e Dwivedi (2013) e Pakrouh
et al. (2015) mostra que a variagcao das caracteristicas de escoamento e geométricas
do sistema alteram muito o resultado obtido em estudos de otimizacao, esses sendo
custosos na obtengao de dados experimentais e subsequente otimizagédo numérica. O
desenvolvimento de métodos de avaliagdo mais eficientes €, por tanto, muito valioso

pelo seu potencial de reducao de custo e tempo.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é realizar um estudo tedrico-numérico de oti-

mizagao geométrica de dissipadores de calor aletados aplicados no resfriamento de

componentes eletroeletrénicos utilizando diferentes modelos de Aprendizado de Ma-
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quina.

Os objetivos especificos desse Trabalho sao:

« Definir as variaveis geométricas do dissipador de calor aletado mais relevan-
tes.

+ Definir as combinagdes de parametros que serdo estudadas através de Pla-
nejamento de Experimentos (DOE - Design of Experiments).

 Obter banco de dados por meio de simulagao numérica utilizando o programa
de CFD Ansys/Fluent.

 Treinar modelos de Aprendizado de Maquina para prever os resultados.

« Avaliar os erros obtidos pelos modelos de Aprendizado de Maquina.

1.3 DESCRIGAO DO TRABALHO

Neste Capitulo 1 apresentam-se uma introdugéo ao tema, a justificativa para
realizag&o do trabalho e os objetivos do estudo.

O Capitulo 2 contém uma fundamentacgao tedrica, incluindo temas de otimizacao
de dissipadores de calor aletados, conceitos de Planejamento de Experimentos e
modelos de previsdo por Aprendizado de Maquina.

A metodologia esta contida no Capitulo 3. Nessa parte, foram mencionados os
detalhes do processo de criagcdo do DOE, as caracteristicas e a fonte de dados utilizados
na validagdo da modelagem numérica, as caracteristicas do programa comercial de
CFD utilizado para as simulagdées numéricas, as equagdes governantes e os modelos
utilizados, os valores para cada geometria simulada e maiores detalhes quanto ao
treinamento dos modelos preditivos escolhidos.

Os resultados obtidos estao apresentados no Capitulo 4, iniciando com as
validagdes de modelagem CFD e demonstrando o modelo tridimensional (3D) de todas
as geometrias avaliadas. Também se encontram as demonstragdes e discussdes dos
valores e das caracteristicas resultantes das simula¢cées numéricas e a geragao do banco
de dados. Feito isso, sao discutidos resultados do DOE, considerando as variaveis
geomeétricas e a representatividade de cada para os indicadores de desempenho,
conforme os dados do banco gerado. Finalmente, o resultado do treinamento e testes
dos modelos de Aprendizado de Maquina séo expostos e analisados.

No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes das anadlises desse trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA COM REVISAO DE LITERATURA

Nesta se¢cdo sdo embasados conceitos de otimizacdo de aletas, Planejamento

de Experimentos e modelos preditivos.

2.1 OTIMIZAGCAO DE ALETAS

Os dissipadores de calor aletados sao trocadores de calor constituidos por um
conjunto de aletas que sdo empregados no resfriamento de componentes eletroeletré-
nicos. Na otimizag&o de aletas desses dissipadores de calor, encontram-se também
analises voltadas para outras caracteristicas geométricas do conjunto, avaliando seu
impacto na taxa de transferéncia de calor total (ALVES; ALTEMANI, 2012). Ha diversos
trabalhos na literatura sobre a contribuicdo de certas caracteristicas na efetividade de
dissipadores de calor aletados, utilizando métodos de simulagdo numérica e analise
experimental, alterando o sistema e comparando os resultados.

Yang et al. (2017) abordaram a diferenga entre conjuntos de aletas com pinos
de caracteristicas geométricas distintas. De forma a alterar apenas uma caracteristica
geométrica, eles mantiveram a area da sec¢&o transversal constante, com a mesma
disposicéo entre as aletas e a mesma altura, mudando apenas a forma geométrica
das aletas. Os parametros obtidos para comparar o desempenho dos conjuntos foram:
temperatura maxima atingida, queda de presséo na entrada e saida, resisténcia térmica
e um coeficiente que relaciona a temperatura maxima, minima e média. As variagdes
de secéo transversal escolhidas foram: triangular, quadrada, pentagonal, hexagonal
e circular. Os resultados das simulagdes numéricas desse estudo apontaram uma
menor temperatura maxima para as aletas hexagonais, enquanto as aletas triangulares
apresentam as maiores temperaturas maximas e as maiores queda de pressao. Yang
et al. (2017) também apontaram a menor resisténcia ao escoamento no conjunto de
aletas circulares. Uma explicagao proposta para a menor eficiéncia na transferéncia de
calor por parte das aletas triangulares foi a presenca de vortices atras dessas aletas.

Das e Dwivedi (2013) apresentaram uma abordagem considerando o numero
de Rayleigh, altura e espacamento de aletas. Destaca-se nesse trabalho o uso de
diferentes métodos de DOE, contrastando o uso do método Fatorial Completo com o
método de Taguchi (KARNA; SAHAI et al., 2012), utilizando dados experimentais. Os
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resultados do uso do método Fatorial Classico, com 27 rodadas experimentais, foram
equivalentes a conclusdo com o método de Taguchi, com 9 rodadas, mostrando uma
eficiéncia maior na definicdo dimensional utilizando o segundo método. Além disso, nao
foi possivel a criacao de um modelo matematico ou de regressédo usando a reducao
do método de Taguchi, pois 0 mesmo entrega os parametros ideais de forma direta,
enquanto o método Fatorial entrega todos os dados de combinagéo de fatores de forma
nao-trabalhada, podendo ser alimentado a métodos de regressao com maior facilidade.
Quanto aos fatores, foi possivel determinar uma equagéo para o numero de Nusselt
do sistema, concluindo que o aumento no nimero de Rayleigh e da altura L da aleta é
positivo. No entanto, a redugéo da disténcia S entre aletas possui um efeito inicialmente
positivo, devido ao aumento de area de troca de calor, mas em certo ponto € vencido
pelo efeito negativo que a interferéncia entre as camadas-limite apresenta. O sistema

estudado por Das e Dwivedi (2013) pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 — Visao lateral e frontal do aparato experimental utilizado em Das e Dwivedi (2013)
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Fonte: Das e Dwivedi (2013).

Pakrouh et al. (2015) estudaram o efeito de diferentes caracteristicas no de-
sempenho de um conjunto aletado. Nesse trabalho, quatro variaveis foram elencadas:
quantidade de aletas em uma area de tamanho fixo, espessura da aleta, altura da
aleta e espessura da base. Contudo, eles mostraram que a contribuigcdo dessa ultima
variavel é desprezivel se comparado as demais. Esse estudo difere de anteriores ao
utilizar um material de mudanca de fase (PCM - Phase Change Material) entre as
aletas, analisando a contribuicdo das variaveis geométricas na transicdo de fase do

PCM. E relevante apontar que, com as varidveis "niimero de aletas" e "espessura da
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aleta", foi possivel relacionar a fragéo da area transversal ocupada por aletas, ou seja,
a densidade de aletas.

Maschietto (2018) utilizou resultados experimentais e de simulagées numéricas
para executar um estudo de otimizac&o de dissipadores de calor com aletas planas em
situacdo de conveccgao forcada. Em seu estudo, foram feitos trés casos de otimizagao
para um dissipador de calor com tamanho fixo da base. Nesses cenarios de alteracdo
da geometria, foram utilizados valores de numero de Reynolds diferentes, indicando os
melhores valores dimensionais em termos de diferentes velocidades do ar. O primeiro
caso de otimizacao foi apenas para aumentar a altura das aletas, resultando em uma
menor temperatura para o dissipador de calor de maior altura, independente do nimero
de Reynolds. O segundo caso foi para alterar o numero de aletas sem mudar a altura
das mesmas, mostrando que o numero 6timo de aletas € menor quando 0 numero de
Reynolds é baixo e maior quando o nimero de Reynolds é mais alto. O ultimo caso
foi para alterar numero e altura das aletas de forma que a area da superficie fosse

constante, indicando que um menor numero de aletas mais altas € preferivel.

2.2 PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

A proposta de utilizar a metodologia conhecida como Design of Experiments
(DOE, ou Planejamento de Experimentos em portugués) em conjunto com algoritmos
de Aprendizado de Maquina foi feita e analisada em diversos trabalhos. Lujan-Moreno
et al. (2018) introduziram os beneficios e as aplicagées do DOE. A metodologia envolve
selecionar as variaveis, seus limites e o numero de combinagdes a serem feitas. E
amplamente empregada pelo beneficio de entender o efeito combinado de variaveis,
ao contrario de isolar uma unica variavel, mantendo as outras constantes.

O tipo mais béasico de DOE é a combinacéo de varidveis com dois fatores cada.
Contudo, é observavel que o numero de experimentos cresce de forma exponencial
a cada nova variavel k estudada, ou seja, a quantidade de combinac&o ¢ igual a 2.
Quando um grupo de combinagdes se torna muito grande e, por algum motivo, inviavel
de se testar, existe a possibilidade de se reduzir as combinag¢des. Porém, pode haver
um impacto na precisao dos resultados obtidos, consequentemente.

Um novo modelo foi proposto por Surowiec et al. (2017) para realizar combi-

nacoes fatoriais fracionadas e reduzir o numero de combinagdes necessarias. Esse
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modelo chamado de Generalized Subset Design (GSD), esta disponivel para a lin-
guagem de programacao Python na biblioteca pyDOE2, na versédo 1.1. O modelo é
especialmente util para problemas com mais de dois niveis, ou seja, mais de duas
variacOes para cada variavel.

Outro método para reduzir o numero de combinac¢des é denominado Box-
Behnken Design (BBD), que é apresentado em Ferreira et al. (2007). Esse modelo é
composto por "experimentos de segunda ordem giratdrios ou quase giratérios baseado
em um experimento fatorial incompleto de trés niveis", como especificado no préprio
trabalho. Em representacao grafica, trés variaveis se traduziriam em trés eixos de um
cubo, e cada aresta sendo representada por um ponto, e um ponto adicional no centro

do cubo.

2.3 MODELOS PREDITIVOS E PYTHON

Python é uma das linguagens de programagao mais utilizadas no mundo (CASS,
2018) e cada vez ganha mais espaco nos mais diferentes setores. Diversas bibliotecas
estao disponiveis de forma publica na internet para complementar as funcionalidades
da linguagem e algumas delas possuem ampla utilidade em aplicagGes estatisticas.
Duas bibliotecas em especial para tais fins sdo: Statsmodels e Scikit-Learn.

A biblioteca Statsmodels agrega fung¢des que realizam o procedimento esta-
tistico para o usuario. Essa biblioteca possui métodos de Regresséao Linear, modelos
Lineares Generalizados, entre outros, que requerem o conjunto de dados a ser traba-
Ihado como entrada (SEABOLD; PERKTOLD, 2010).

A biblioteca Scikit-Learn possui algoritmos de Aprendizado de Maquina para
problemas de média escala. O pacote tem como objetivo levar esses recursos para
nao-especialistas utilizando linguagens de programagéo de facil uso, bom desempenho,
com documentacgao e consisténcia. O Pacote Scikit-Learn apresenta fungdes para dividir
o conjunto de dados em grupos de treino e teste, correlagdo entre variaveis, além de
diversos métodos de treino. Esses abrangem desde modelos de Regresséo Linear a
Redes Neurais Atrtificiais, como o Perceptron Multiplas Camadas (PEDREGOSA et al.,
2011).
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2.3.1  Decision Tree Regressor

As arvores de decisao geradas pelos modelos Decision Tree, presentes na
biblioteca Scikit-Learn, sao métodos de aprendizado supervisionados ndo-paramétricos.
Como apontado na documentagéao do modelo, as arvores de decisdo podem ser detalha-
das e 0s nds, ou as fronteiras de decisao, podem ser estudadas individualmente. Esse
modelo possui duas vertentes: regressao e classificacdo. Sendo a primeira de grandeza
numeérica e a segunda representada por classes. No modelo de regresséo, algumas
das variaveis, também chamadas de hiper parametros, empregadas para a construgao
da arvore sdo: critério para medir as divisdes de dados, quantidade maxima de niveis
da arvore, quantidade minima de dados para realizar uma subdivisdo, 0 numero minimo

de dados em cada folha, entre outros.
2.3.2 Random Forest Regressor

O modelo Random Forest Regressor, também presente na biblioteca Scikit-
Learn, parte do mesmo principio que o modelo anterior, porém acrescenta aleatoriedade
na construgao de diversos modelos. Os resultados individuais de cada modelo sdo
utilizados para calcular uma média, que é utilizada como resposta do modelo final. Esse
modelo pode ser visto como uma generalizagdo do modelo tradicional de arvores de
decisao, reduzindo a chance de sobreajuste. Dentre outros, um parametro adicional é o
numero de arvores a serem treinadas para a constituicdo do modelo Random Forest

Regressor.
2.3.3 Regressao Linear

O modelo de Regresséo Linear disponibilizado na biblioteca Scikit-Learn utiliza
o Método dos Minimos Quadrados, que consiste no calculo de uma reta que minimize
a soma dos quadrados residuais entre os dados fornecidos e a reta calculada. O ajuste
da reta ocorre por meio da Equacao (2), buscando os coeficientes (w) que resultem no

menor valor possivel:

min || Xw = yl|3 (1)
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2.3.4 Maquinas de Vetores Suporte

O modelo Support Vector Machine, ou Maquinas de Vetores Suporte, disponibi-
lizado pela biblioteca Scikit-Learn, trabalha com classifica¢des, regressdes e detecgéo
de valores atipicos em um processo de aprendizado supervisionado. Os calculos para
0 modelo sé&o expostos por Chang e Lin (2011). Dentre os parametros alteraveis para
o treinamento do modelo estdo: parametro de regularizagao (C), sendo inversamente
proporcional a severidade da regularizagéo, e € que representa os limites da regido em

que nenhuma punicao € aplicada na fungéo de perda.

2.3.5 Perceptron Multiplas Camadas

Como detalhado por Taud e Mas (2018), o Método Perceptron Multiplas Cama-
das (MLP, do inglés multilayer perceptron) € uma Rede Neural Artificial - uma estrutura
inspirada pelo sistema nervoso dos organismos superiores. O aprendizado supervisio-
nado leva em conta dados de entrada e resultados ja conhecidos para treinar e validar
um sistema que, em seguida, pode ser utilizado na predi¢cdo de novas saidas com novos
dados de entrada. O Perceptron pode conter diversas camadas (layers) para trabalhar
os valores de entrada até resultar em um valor final.

De acordo com Silva, Flauzino e Spatti (2010), na operagao convencional do
Perceptron Multiplas Camadas, nao ocorre a realimentacao de dados com valores gera-
dos nas camadas escondidas ou pela camada de saida. Nesse modelo, a propagacao
de sinais segue um unico sentido, dos neurdnios de entrada até os neurdnios de saida.
Um dos algoritmos de aprendizado mais utilizado é chamado de Backpropagation, ou
Algoritmo de Retropropagacéo do Erro. E por meio de algoritmos como esse que os
pesos em cada camada s&o atualizados com o propdsito de reduzir o erro na resposta
da rede.

A MLP utiliza os dados fornecidos inicialmente, separando-os em conjunto
de aprendizado, conjunto de validagdo e conjunto de teste. Ao final do treinamento,
o mesmo utiliza este ultimo para checar se 0 modelo possui boa assertividade nas
predi¢cbes. Por fim, o modelo treinado e validado pode ser utilizado para prever novos
valores apenas com base nas variaveis de entrada.

O Perceptron Mdltiplas Camadas para aplicagdes de regresséao é disponibilizado
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pela Biblioteca Scikit-Learn como uma forma facilitada de se implementar modelos de
Redes Neurais Artificiais (RNA). O modelo disponibilizado pela biblioteca possibilita a
customizagao do numero de camadas, a quantidade de neurénios, tal como a fungéo
de ativagdo e o modelo de otimizag&o de pesos, dentre outros parametros. Um ativador
amplamente utilizado é o sigmoide, expresso por:

1
1l+e™*

sigmoid(x) =

2.3.6 Aprendizado Profundo

A biblioteca Keras da Plataforma de Cédigo Aberto para Aprendizado de Ma-
quina, Tensorflow, € amplamente empregada na criagdo de Redes Neurais Artificiais
(MARTIN ABADI et al., 2015). Como apresentado em Geron (2019), esse pacote possi-
bilita uma customizagdo muito mais abrangente que o modelo MLP disponibilizado pela
Biblioteca Scikit-Learn em Python. As possibilidades se expandem, mas néo se limitam
a técnicas de normalizagdo mais avangadas, inicializagdes e fungdes de ativagéo perso-
nalizadas, camadas para "adormecer" neurdnios, reutilizar camadas iniciais de outros
modelos, criar lagos de repeticao, gerar resultados auxiliares, entre outras. Embora o
funcionamento se assemelhe ao exposto anteriormente, o Tensorflow disponibiliza uma

ferramenta mais versatil para criagdo de modelos mais especificos.

2.3.7 Normalizagdo de Intervalos

Feature scaling, ou normalizacao de intervalos, € uma técnica utilizada para
tratar dados que possuam grande variagao de valores, com objetivo de padronizar os
dados em limites fixos para que o algoritmo de Aprendizado de Maquina tenha maior
facilidade na interpretagdo desses e n&do penalizem uma variavel por ter uma menor
amplitude que as demais. Para esse, a biblioteca responsavel por escalar os dados se
chama StandardScaler e € disponibilizada como um pré-processamento por Pedregosa
et al. (2011), sendo definido pela Equagao 3, onde x e ¥ sdo o valor e sua média,

respectivamente, e o € o desvio padrao.

X—X

Z — Sscore =
o



18

Além disso, a normalizagédo dos dados de entrada pode auxiliar na obtengao
de melhores resultados, com menores erros, e em um menor tempo necessario para
treinamento (SOLA; SEVILLA, 1997). As entradas podem ser restritas a um valor entre

Oel1oude-1al.
2.3.8 Meétrica R-Quadrado

A Métrica R-quadrado (R2) é uma medida estatistica que aponta o ajuste entre a
regresséo e os dados fornecidos. Tal parametro € empregado para afericado de modelos
de Aprendizado de Maquina e é um atributo integrado a diversos modelos. O valor de
R2 varia de 0 e 1, sendo que o valor maximo significa que o modelo consegue explicar
toda variabilidade dos dados em fungé&o da média.

A Biblioteca Scikit-Learn, disponibiliza o célculo de R-quadrado pela Equacéo
(4), sendo y; o valor verdadeiro de uma variavel, y; sendo a variavel prevista e y a média
de todas as variaveis reais (scikitlearn):

S (i = 9i)?

R (y,9) =1-
(y y) Z?zl(yi - y)z

2.3.9 Analise de Normalidade da Amostra

O teste de normalidade é realizado com o propdsito de identificar se uma amos-
tra vem de uma distribuicdo normal. Em D’Agostino (1971) um modelo € apresentado, e
este, posteriormente, é implementado em uma biblioteca de Python. A biblioteca SciPy
(VIRTANEN et al., 2020) apresenta o0 modelo como normaltest e permite a realizagéo
de testes de hipdtese.

Em testes de normalidade, uma Hipdtese Nula é definida e um nivel de signifi-
cancia é escolhido. Se o valor-p, resultado do teste, for inferior ao nivel de significancia,

a Hipdtese Nula pode ser rejeitada.
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3 METODOLOGIA

Com base na literatura, trés caracteristicas geométricas de aletas planas foram
escolhidas para serem estudadas mais profundamente, visando avaliar a influéncia de
suas variagdes no desempenho térmico de dissipadores de calor aletados aplicados no
resfriamento de componentes eletroeletronicos. Essas caracteristicas e suas influén-
cias foram estudadas fazendo uso de diferentes modelos de Machine Learning. Os
parametros geométricos avaliados foram: altura, espessura e numero total de aletas.

O dissipador de calor aletado utilizado como padrao no presente estudo de
otimizagcao geométrica € apresentado na Figura 2. Esse trocador de calor de aletas
planas é idéntico ao utilizado no trabalho de Maschietto (2018). Essa pega-base, feita
de aluminio, pode ser modelada como uma base quadrada com 42,3 mm de lado, com
11 aletas de 25 mm de altura e espessura igual a 1 mm cada e possuindo dois rasgos
de 3,1 mm. Além disso, para o escoamento de ar sobre o dissipador de calor aletado
foi utilizado um ventilador axial Panasonic ™, modelo ASFN 82371, com dimensées
conforme a Figura 3. Na Figura 4, € mostrada a se¢éo de testes do aparato experimental
desenvolvido por Maschietto (2018) para obteng¢éo dos resultados experimentais.

Para entender o impacto da variagao dos parametros geométricos no desem-
penho térmico do dissipador de calor aletado, as combinagdes de trés caracteristicas
foram especificadas e, posteriormente, desenhadas em 3D. A partir de dados expe-
rimentais obtidos em Maschietto (2018), o resfriamento por conveccgao forcada de ar
desse dissipador de calor aletado foi simulado numericamente por meio do programa
comercial Ansys/Fluent visando a comparagao dos resultados computacionais com
os resultados experimentais, buscando assim a validacado do modelo de simulagéo
numerica.

Uma vez validado o modelo de simulagdo numérica, o proximo passo foi a
criagcdo do plano de testes por meio do método de Planejamento de Experimentos, onde
as caracteristicas variadas e a quantidade de combinagdes foram consideradas para
montar o conjunto de experimentos. Os cenarios resultantes de todas as combinagdes
de niveis foram entdo simulados numericamente por meio do programa Ansys/Fluent
visando a obteng&o do banco de dados.

Com os resultados das simulagdes numéricas, os dados foram inseridos em um

codigo em linguagem de programagéao Python, em formato de Dataframe, e utilizados



20

Figura 2 — Desenho técnico do dissipador de calor usado na validacdao, medidas em [mm]
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Fonte: Maschietto (2018).

Figura 3 — Desenho técnico do dissipador de calor usado na validacdao, medidas em [mm]
25:0.5
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Fonte: Maschietto (2018).
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Figura 4 — Secao de testes do aparato experimental utilizado em Maschietto (2018)

.

Fonte: Maschietto (2018).

para treinar modelos de Aprendizado de Maquina. Por fim, os resultados e as conclusdes
obtidas por meio da analise dos dados foram dispostos de forma grafica para facilitar a
interpretacdo e a comparagéo de grandezas.

Para possibilitar o desenvolvimento do projeto, diversas ferramentas foram
empregadas. Apos a obtengao dos resultados numéricos, os dados provenientes das
simulagbes numéricas foram transferidos para um programa de planilhas. Em sequéncia
a coleta de dados, o processo de limpeza, treinamento do modelo, andlise de dados e
teste de hipdteses foi feito na linguagem de programacao Python, para tal, o programa
Visual Code Studio foi empregado com o propdsito de facilitar escrita, compilagao e

identificacao de erros.
3.1 CRIACAO DO DOE

Tomando as medidas basicas da peg¢a-padrdo do dissipador de calor aletado
como modelo, as novas pegcas combinaram as caracteristicas monitoradas para testar
a influéncia de cada uma na composi¢ao do resultado final do desempenho térmico.
Trés variaveis foram combinadas: altura das aletas, espessura das aletas e o numero

total de aletas planas. As combinac¢des destas variaveis podem ser vistas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Configuragcées do DOE
Caso Base Altura Espessura Num. Aletas

1 B - -
2 - - 0
3 - - +
4 - 0 -
5 - 0 0
6 - 0 +
7 - + -
8 - + 0
9 - + +
10 + - -
11 + - 0
12 + - +
13 + 0 -
14 + 0 0
15 + 0 +
16 + + -
17 + + 0
18 + + +

Fonte: autoria prépria.

Como pode ser observado, a altura da aleta variou entre dois extremos, a
espessura entre trés valores e a quantidade de aletas também possuiu trés variagoes.
As variagOes de cada parametro em valores absolutos s&o:

 Altura da aleta: 25 mm (-) e 35 mm (+);

» Espessura da aleta: 1 mm (-), 2 mm (0) e 3 mm (+);

* Numero de aletas: 11 (-), 8 (0) e 5 (+).

Contudo, devido ao alto custo computacional, uma técnica conhecida como
Generalized Subset Design (GSD) foi empregada para reduzir pela metade o nimero
de combinagdes necessarias. A sele¢ao pode ser feita por meio da biblioteca PyDOE2

da linguagem Python ou por um desenvolvimento geométrico, conforme a Figura 5.

3.2 MODELAGEM CFD

A modelagem numérica do problema de resfriamento de componentes eletroele-
trénicos em questao foi realizada utilizando o programa comercial de CFD Ansys/Fluent,
em sua versao 2021 R1. As equagbes governantes concomitantemente com as con-
dicées de contorno apropriadas foram resolvidas pelo Método dos Volumes Finitos

(PATANKAR, 1980). As simulagbes numéricas foram executadas no Laboratdrio de
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Figura 5 — Selecao das combina¢des a serem simuladas por abordagem geométrica

Numero de Aletas

Fonte: autoria propria.

Pesquisa Computacional (LPC) vinculado ao Departamento Académico de Mecénica
(DAMEC) da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR), Campus Ponta
Grossa. Na Figura 6, é apresentado o modelo construido no programa de CFD visando

a obtencao dos resultados numéricos utilizados na validagdo do modelo.

Figura 6 — Modelo construido no programa Ansys/Fluent
ANSYS

2021 R1

[ 0050 0100 (m)

[ S——— S
0.075

0025

Fonte: autoria propia.

A técnica de resolugéo numérica utilizada envolveu a configuracao de certas
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especificagcdes no programa de CFD. Foi utilizado o solver Pressure-based Coupled
Solver, habilitado usando o tratamento do acoplamento pressao-velocidade Acoplado.
Em relagéo a discretizacdo dos gradientes, foi utilizado o método Least Squares Cell
Based, padrao do programa computacional comercial. A discretizagdo dos termos
difusivo-convectivos foi realizada com a utilizagdo do Esquema Upwind de Segunda
Ordem. O modelo de turbuléncia escolhido foi o RNG k-¢, utilizando as constantes da
equacgao conforme as simulagdes numéricas executadas por Maschietto (2018). Os
critérios de convergéncia escolhidos para as simulagées numéricas foram de 10~ para

a continuidade e 107 para as equagdes de momentum e de energia.
3.3 GERACAO DO BANCO DE DADOS

Apds a validagcao do modelo numérico, a proxima etapa consistiu na obtencao
dos resultados numéricos por meio das simulagdes numéricas no programa Ansys/Fluent
visando a geragao do banco de dados para posterior aplicagdo dos diferentes mode-
los de Aprendizado de Maquina. Para tal, foram considerando diferentes cenarios de
configuragbes geométricas dos dissipadores de calor aletados, definidos pelo método
de DOE e reduzidos, devido ao alto custo computacional, pela técnica Generalized
Subset Design (GSD). As caracteristicas geométricas dos cenarios selecionados estao
apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Combinac¢des de geometria dos cenarios DOE/GSD para geracao do banco de dados
| ltem (Caso base) | Altura (mm) Espessura (mm) Num. Aletas

A1) 25 1 11
B (3) 25 2 5
C (5) 25 2 8
D (7) 25 3 11
E (9) 25 3 5
F(11) 35 1 8
G (13) 35 2 11
H (15) 35 2 5
1 (17) 35 3 8

Fonte: autoria prépria.
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3.4 TREINAMENTO DE MODELOS PREDITIVOS

Com os resultados das simula¢des numéricas obtidos a partir dos cendrios da
Tabela 2 e consequente geragédo do banco de dados, os valores encontrados foram
entdo armazenados em formato de arquivo de valores separados por virgulas (*.csv)
para alimentar e treinar os algoritmos de Aprendizado de Maquina.

Como mencionado anteriormente, o processo de treinamento dos modelos
preditivos pode ser dividido em cinco etapas: importagéo de dados, limpeza de dados,
feature scaling (padronizagao dos recursos), criagdo dos conjuntos de treinamento e
validagéo, e avaliagcao de precisao.

Os valores estabelecidos na Tabela 2 foram empregados como dados de teste,
mas o teste deve ser feito com dados diferentes, n&do utilizados no processo de trei-
namento. Dessa forma, os Casos #2, #6 e #16, de agora em diante nomeados de
casos J, K e L, respectivamente, que apesar de serem excluidos do DOE/GSD, foram
utilizados para testar os modelos de Aprendizado de Maquina. Esses trés cenarios

estdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Combinac¢des de geometria dos cenarios para validacao e testes dos algoritmos de
Aprendizado de Maquina

| Caso (Caso Base) | Altura [mm] Espessura [mm] Num. Aletas

J () 25 1 8
K (6) 25 2 5
L (16) 35 3 11

Fonte: autoria prépria.

Nesse trabalho, os diferentes modelos de Aprendizado de Maquina, avalia-
dos por meio da utilizagao da Biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) em
linguagem de programagéao Python, foram:

« Decision Tree Regressor (Regressao de Arvore de Decisdes).

» Random Forest Regressor (Regresséao de Floresta Aleatéria).

* Linear Regressor (Regressao Linear).

* MLP Regressor (Regresséao por Perceptron Multiplas Camadas).

Support Vector Regression (Regressao de Vetores Suporte).
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Além desses diferentes modelos de Aprendizado de Maquina, a Biblioteca
"Keras" da Plataforma Tensorflow (MARTIN ABADI et al., 2015) foi empregada para
construir e testar Redes Neurais.

Todos modelos de Aprendizado de Maquina da Biblioteca Scikit-Learn foram
treinados utilizando os dados da Tabela 2 sempre como entrada, mas apresentando
trés possiveis saidas diferentes: temperatura maxima atingida pelo dissipador de calor
aletado, numero de Nusselt e resisténcia térmica. Cada modelo deve ser criado especifi-
camente para prever esses resultados individualmente e, apos a verificagao de preciséo
com o grupo de teste da Tabela 3, os modelos que tiverem um melhor desempenho
para cada saida foram selecionados. Para elencar os melhores preditores, a Métrica
R-quadrado (R2) foi calculada para todos os modelos treinados e os resultados foram

elencados em tabelas para fins de comparagéo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados numeéricos para o resfriamento
de diferentes configuragbes de dissipadores de calor aletados utilizando o programa de
CFD, os resultados do estudo estatistico de Planejamento de Experimentos (DOE) e
os resultados da aplicacao dos diferentes modelos de Aprendizado de Maquina nos
diferentes cendrios analisados.

Conforme mencionado anteriormente, devido ao alto custo computacional, a
Técnica Generalized Subset Design (GSD) foi empregada para reduzir o niumero de
combinacdes necessarias ao DOE. Apenas noves cendrios foram necessarios para
geracgao do banco de dados que foi utilizado no treinamento dos Métodos de Aprendizado
de Maquina. Adicionados a esses, outros trés cenarios foram utilizados para avaliar o
desempenho dos métodos treinados. Na Figura 7, séo ilustrados os modelos 3D de
cada um dos dissipadores de calor aletados utilizados nos doze cendrios para geragao

do banco de dados.

4.1 SIMULACOES NUMERICAS

Para que os resultados apresentados sejam considerados confidveis, dispde-se
primeiramente os resultados e comparagdes obtidos durante o processo de validagao.
Em seguida, resultados preliminares das simulagdes sdo expostos, avaliando alguns dos
cenarios cujos dados serao alimentados no treinamento dos algoritmos de Aprendizado

de Maquina.

4.1.1 Validagdo da Modelagem CFD

Como mencionado anteriormente, a validacdo da modelagem CFD foi executada
com base no trabalho de Maschietto (2018). O modelo construido no programa de CFD
foi apresentado na Figura 6.

Primeiramente, foi realizado um estudo de refinamento de grade computacional
visando garantir resultados numéricos independentes da grade computacional utilizada.
Nesse estudo, dez malhas computacionais foram construidas utilizando parametros

de localizagao de camada de inflagdo, método de criagdo de malha e caracteristicas
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Figura 7 — Modelo 3D dos dissipadores de calor utilizados na geragao do banco de dados
A B C

Fonte: autoria prépia.

de ajuste idénticas, alterando apenas o valor de tamanho de elemento do corpo. O
objetivo foi a sele¢éo dos valores e pardmetros que seriam empregada no dominio de
célculo para obtencéo dos resultados de simulagdo numérica e geragao do banco de
dados. Na obtencéo das grades computacionais um recurso de adaptacao de grade
computacional disponivel no programa de CFD foi utilizado para refina-las em regides
criticas do escoamento. O numero de elementos no dominio de célculo foi aumentado
através da reducao do valor de tamanho de elemento do corpo do dissipador e do ar,
até que refinamentos adicionais de grade computacional alteravam pouco, dentro de
critérios estabelecidos, os resultados numéricos.

As simulagdes numéricas do estudo de refinamento foram executadas consi-
derando Re = 10063. Os resultados numéricos obtidos para a temperatura média do

dissipador de calor aletado em fung&o do numero de elementos na grade computacional
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sao apresentados na Tabela 4 e na Figura 8. Como pode ser observado, a partir de

764.000 elementos na grade computacional, a diferenca entre os resultados de duas

grades computacional consecutivas foi de até 1,2%.

TEmperatura [*C]

74 -

72 A

70 1

Tabela 4 — Dados da analise de refinamento de malha

Numero de Ts AT para a
Elementos [°C] | préxima malha
43.261 | 70,60 -
46.218 | 69,97 -0,89%
78.784 | 68,50 -2,10%
169.986 | 66,24 -3,30%
281.226 | 66,26 -0,03%
764.841 | 63,10 -4,77%
1.195.272 | 63,50 0,63%
2.119.745 | 62,86 -1,01%
3.399.723 | 63,63 1,22%
5.281.132 | 63,68 0,08%

Fonte: autoria proépia.

Figura 8 — Analise de refinamento de malha

3

Mum Elementos

Fonte: autoria proépia.

1e6

Dessa forma, a grade computacional que foi escolhida para obtencédo das

simulagdes numéricas considerado o problema de resfriamento de um dissipador de

calor aletado foi a Grade Computacional 3D n&o-uniforme no dominio de solugéo

contendo 2.119.745 elementos. Essa escolha foi feita considerando que a malha se

posiciona dentro da regiao de estabilidade de resultados, mas com uma margem segura

para redugéo de até 64% do numero de elementos, de forma que, na modelagem

dos doze cenarios escolhidos, a malha ainda estaria dentro da regiao de estabilidade.
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A malha escolhida € mostrada em uma perspectiva 3D na Figura 9 ou em detalhes
em uma sec¢ao transversal do dissipador de calor aletado na Figura 10. Essa grade
computacional foi mais concentrada nas regides proximas as interface sdlido-fluido
devido aos maiores gradientes das variaveis primitivas existentes. O tempo de simulagao
computacional foi em torno de 35 minutos em um sistema com processador de seis
nucleos, frequéncia de 2.80 GHz e 9 MB de cache, duas unidades de memdria RAM
de 8 GB e frequéncia de 2666 MHz, instalado em uma unidade de estado sdlido (SSD
- solid-state drive) com velocidade de leitura e gravagcdo de 500 MB/s e 350 MB/s

respectivamente.

Figura 9 — Grade computacional 3D nao-uniforme utilizada nas simulagdes numéricas -
perspectiva 3D

100.00 (rrrm)

25.00 75.00

Fonte: autoria prépia.

Apds a obtencdo da grade computacional, foram executadas simulagées numé-
ricas considerando cenarios de resfriamento do trocador de calor aletado dissipando
uma poténcia de 25W para escoamentos com numeros de Reynolds de 7415, 10063,
15360 e 23305. A Figura 12 apresenta os resultados numéricos encontrados para a
distribuicdo de temperatura no dissipador de calor aletado para os cendrios estudados.
Os resultados numéricos encontrados para o nimero de Nusselt e temperatura atingida
foram comparados com os resultados numéricos e experimentais de Maschietto (2018).

A comparacgéo dos resultados para as temperaturas maximas atingidas no dis-

sipador de calor aletados considerando os diferentes cenarios é apresentada na Figura
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Figura 10 — Detalhe da grade computacional em uma secéo transversal préxima ao dissipador de
calor aletado
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Fonte: autoria prépia.

Figura 11 — Distribuicdao de temperaturas no dissipador de calor aletado considerando diferentes
condicoes de escoamento
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— —
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Fonte: autoria prépia.
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12 e na Tabela 5. Nota-se que as temperaturas maximas obtidas de forma empirica
em Maschietto (2018) apresentam um desvio entre 2,25% e 7,34% para os valores
encontrados nesse trabalho por simulagdo numeérica utilizando o programa de CFD.
Ressalta-se que os dados experimentais apresentados em Maschietto (2018) para
as temperaturas maximas possuem uma faixa de incerteza experimental de 1,27°C.
Quando comparado aos resultados das simulagdes numéricas apresentados em Mas-
chietto (2018), o desvio maximo encontrado para a temperatura do dissipador de calor

aletado foi de 7,8%, com maior desvio médio de 5,3%.

Figura 12 — Comparacao da temperatura maxima dos dissipadores de calor aletados em funcao
do numero de Reynolds

. -==- Experimental (MASCHIETTO, 2018)
s . Presente Trabalho

B0OO 10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000
Reynolds

Fonte: autoria proépia.

Tabela 5 — Comparacodes de temperaturas maximas entre as simulagées numéricas e os dados
experimentais de Maschietto (2018)
Re Texp | Taum | Desvio
[°Cl | [°C] | [%]
7500 | 77,1 | 75,0 | -2,87
10000 | 68,0 | 63,4 | -7,34
15500 | 56,7 | 53,6 | -5,88
23000 | 47,8 | 46,8 | -2,25
Fonte: autoria prépia.

A comparacgao entre os resultados encontrados nas simulagdes numéricas e os
experimentais para o numero de Nusselt sdo apresentados na Figura 13 e na Tabela
6. Como pode ser observado, a diferenga entre esses resultados variou de 17,3% até
20,9%. A comparacao entre os presentes resultados numericos e os resultados das
simulagées numéricas de Maschietto (2018) apresentou um desvio entre 2,9% e 17%

para os diferentes cenarios estudados.
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Figura 13 — Comparacao do namero de Nusselt em fungédo do numero de Reynoldss
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Fonte: autoria prépia.

Tabela 6 — Comparacoes do numero de Nusselt entre as simulagées huméricas e os dados
experimentais de Maschietto (2018)

Re | Nuexp | Nugym | Desvio

[%]
7500 53,4 64,6 | 17,3

10000 67,3 83,1 | 19,0

15500 89,3 | 112,9 | 20,9

23000 | 115,1 | 143,1 | 19,6

Fonte: autoria propia.

Ressalta-se que Guresci et al. (2018) e Kumar e Bartaria (2013) encontraram
em seus estudos numérico-experimentais uma variagdo do numero de Nusselt de 19,9%
e ao redor de 25% entre os resultados obtidos numérica e experimentalmente, respecti-
vamente. Esses valores foram considerados aceitaveis para validagdo da modelagem
CFD de simulagdo numérica dada a natureza do coeficiente de transferéncia de calor

por convecgao forgada.

4.1.2 Simulagdo Numérica dos Cenarios para Geragao do Banco de Dados

Para geragédo do banco de dados, foram executadas simulagdes numeéricas
utilizando o programa de CFD considerando o resfriamento de diferentes configuragdes
de dissipadores de calor aletados. Para tal, foram simulados numericamente os nove
cenarios (Casos A a |) apresentados na Tabela 2 e os trés cenarios (Casos J, K e
L) mostrados na Tabela 3. Os parametros térmicos de interesse encontrados foram:
temperatura maxima da superficie do dissipador de calor aletado, nimero de Nusselt e

resisténcia térmica do dissipador de calor aletado.
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Na Figura 14 s&o apresentados os perfis de velocidade do escoamento de ar
sobre o dissipador de calor aletado no plano yz para os Casos A, E e G. Pode ser
observado o comportamento do escoamento de ar nesse sistema, como a entrada
possui em formato anular com dimensdes idénticas as do ventilador axial utilizado
na investigacdo experimental de Maschietto (2018), ha uma zona de recirculagéo
imediatamente apds na entrada de ar. Além disso, o escoamento através do dissipador
de calor aletado causa uma diminui¢ao de velocidade e uma queda de pressao, indicada
pela recirculag&o a jusante do trocador de calor de aletas planas.

Na Figura 15 sdo apresentados os mapas de isotérmicas no plano yz para os
problemas de transferéncia de calor dos Casos A, E e G. A influéncia das caracteristicas
fluidodinamicas do escoamento sobre o dissipador de calor aletado na distribuicdo de
temperaturas pode ser notada através da esteira térmica gerada a jusante do dissipador
de calor.

Do comportamento termofluidodindmico dos cenarios simulados, podem ser
notados os efeitos de altura e espagamento das aletas planas do dissipador de calor no
escoamento de ar e na transferéncia de calor por convecgao forcada. Aletas mais altas
e agrupadas como as do Caso G causam uma grande perturbagao no escoamento do
ar intensificando a transferéncia de calor convectiva, enquanto aletas mais distantes
e mais baixas, como no Caso E, pouco perturbam o escoamento de ar diminuindo a
troca térmica entre o dissipador de calor aletado e o fluido de resfriamento.

Os resultados obtidos para a temperatura maxima, numero de Nusselt e resis-
téncia térmica, por meio das simulagdes numéricas utilizando programa de CFD, para
os diferentes cenarios de resfriamento de um dissipador de calor aletado estudados,
sao apresentados na Tabela 7. Como mencionado na Segao 3.3, esses resultados
numericos sao os que foram utilizados para a geragdo do banco de dados visando
o estudo de otimizagdo geométrica do dissipador de calor de aletas planas de forma

estatistica e pelo emprego de Aprendizado de Maquina.

4.2 ANALISE PELO METODO DE PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

Conforme a etapa de planejamento da geragao de banco de dados, alguns
cenarios foram selecionados na biblioteca PyDOE2 da linguagem de programagéo

Python como representativos do sistema de resfriamento analisado. Utilizando os
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Figura 14 — Perfis de velocidade do escoamento de ar sobre o dissipador de calor aletado no
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Figura 15 — Contorno de temperatura do ar - Casos A,Ee G
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Tabela 7 — Valores encontrados para os indices de desempenho dos casos
Caso | T,uux[°C] Nu R, [°C/W]
67,7 | 78,6 | 1,64

126,9 | 102,0 | 2,60
72,7 | 91,6 | 1,98
162,9 | 31,1 | 4,16
94,9 | 89,0 | 2,87
61,2 | 96,9 | 1,42
63,0 | 61,8 | 1,56
77,4 | 93,3 | 2,10
63,3 | 76,9 | 1,59
76,3 | 98,3 | 1,95
98,8 | 89,6 | 2,99
94,7 | 31,5 | 2,90

Fonte: autoria propia.
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dados obtidos com as simulagbes numéricas em programa comercial CFD para os
cenarios analisados, foi constatado os efeitos que as alteragdes de variaveis geométricas
causaram na temperatura maxima atingida no dissipador de calor aletado, no numero
de Nusselt e na resisténcia térmica do dispositivo por meio do emprego do método de
DOE. Para facilitar a visualizagao desse impacto sao apresentados graficos.

Na Figura 16, € mostrado o impacto da variagdo das configuragées geométricas
das aletas planas do dissipador de calor na temperatura maxima atingida pelo trocador
de calor aletado. Como esperado, € perceptivel a existéncia de um ponto 6timo tanto
para o numero de aletas quanto para a espessura dessas, visto que a temperatura
maxima atinge um ponto de inflexdo e possui uma temperatura superior para 0s casos
com menos € mais aletas e com menor e maior espessura.

Na Figura 17, é apresentada a influéncia da variagcao dos parametros geométri-
cos do dissipador de calor aletado no numero de Nusselt relacionado ao problema de
resfriamento. Pode ser observado a redu¢ao do numero de Nusselt com 0 aumento das
variaveis. Contudo, para o numero de aletas e para a espessura das aletas, a redugao
do numero de Nusselt ocorre de forma menos acentuada no inicio.

A Figura 18 mostra a influéncia de cada variavel geométrica em analise na
resisténcia térmica do dissipador de calor aletado. O comportamento € similar ao
comportamento encontrado para temperatura maxima atingida pelo trocador de calor

com aletas planas aplicado no resfriamento de eletroeletrénicos.



Figura 16 — Efeito das variaveis geométricas na temperatura maxima
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Fonte: autoria prépia.

Figura 17 — Efeito das variaveis geométricas no Niumero de Nusselt
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Fonte: autoria prépia.
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Figura 18 — Efeito das variaveis geométricas na resisténcia térmica
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Fonte: autoria prépia.

4.3 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Apds realizar o escalonamento dos dados de entrada utilizando o banco de
dados gerado pelas simulagdes numéricas em programa de CFD para os cenarios
escolhidos, os modelos de Aprendizado de Maquina, citados na Sec¢éo 3.4, foram
testados e os modelos com resultados mais préoximos da resposta obtida em simulagéo
numérica, passaram por um processo de ajuste fino em seus parametros para aumentar
a precisao. Como as varidaveis de resposta foram tratadas de forma independente,
um modelo que obteve boa precisdo para uma variavel pode nao ter tido o mesmo
desempenho para as demais.

Para a previsdo da temperatura maxima, os melhores modelos foram: Random
Forest Regressor (RFR) e o modelo de Rede Neural Artificial com o Keras, expostos na
Tabela 8. Os desvios associados estdo entre parénteses.

O modelo Random Forest Regressor obteve o melhor resultado quando treinado
com 3000 estimadores e utilizando o erro absoluto como critério de avaliagdo. A Rede
Neural Artificial foi treinada com trés entradas, duas camadas ocultas de 1536 neurbnios
cada, e uma saida. Em todas as camadas, a ativagao escolhida foi a sigmoide, com
otimizador "Adam" e Erro Quadratico Médio como métrica de perda. Esta ativacao foi

empregada por fornecer bons resultados e por restringir a saida entre valores fixos.
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Tabela 8 — Previsdes da temperatura maxima [°C] para cada modelo
| Case | Resposta | RFR (ATemperatura) Keras (ATemperatura) Média (ATemperatura) |

1 76,30 85,45 (11,99%) 87,17 (14,25%) 86,31 (13,12%)
2 98,76 98,26 (0,51%) 105,09 (6,41%) 101,68 (2,96%)
3 94,70 95,42 (0,76%) 89,05 (5,97%) 92,24 (2,60%)

Fonte: autoria prépia.

Para a previsdo do numero de Nusselt, os modelos que apresentaram o melhor
desempenho foram: Decision Tree Regressor (DTR) e o modelo de Rede Neural Artificial
do Keras. Uma forma de unificar os modelos foi por meio de um Método Ensemble
(DIETTERICH, 2000) combinando os resultados individuais dos modelos por meio da
média. Os valores do numero de Nusselt previstos por cada um dos modelos e a média
entre eles estao na Tabela 9. Além disso, entre parénteses, estdo apresentados os
desvios associados a previsdo feita pelo modelo e o resultado esperado.

O modelo de Decision Tree Regressor foi treinado com seus parametros inal-
terados, utilizando o erro quadratico médio como critério para avaliar a qualidade das
ramificagdes. Por ultimo, o modelo de Rede Neural Artificial criado por meio do Keras
foi desenvolvido a partir do zero. Esse modelo conta com uma entrada de trés variaveis,
duas camadas ocultas com 256 neurdnios cada, e uma saida. Em todas as camadas, a
ativagao escolhida foi sigmoide, o otimizador empregado foi o "Adam" e a métrica de

perda foi o Erro Quadratico Médio.

Tabela 9 — Previsdes do Numero de Nusselt para cada modelo
| Case | Resposta | DTR (ANusselt) Keras (ANusselt) Média (ANusselt) |

1 98,34 | 102,00 (3,72%) 95,08 (3,32%) 98,54 (0,20%)
2 89,62 | 93,30 (4,11%) 99,61 (11,15%) 96,46 (7,63%)
3 31,47 | 31,00 (1,49%) 42,23 (34,19%) 36,32 (15,41%)

Fonte: autoria proépia.

Finalmente, para a previsao da resisténcia térmica, os melhores modelos foram:
Random Forest Regressor (RFR), Regresséao por Vetores Suporte (SVR) e o modelo
de Rede Neural Artificial com o Keras. Os resultados estdo apresentados na Tabela 10.

Entre parénteses, o erro de cada previsao esta mostrado.
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O modelo Random Forest Regressor foi treinado a partir de 5000 estimadores
distintos e utilizando o erro absoluto como critério de avaliagdo. O modelo Support
Vector Machine foi treinado com um kernel do tipo sigmoide e um C, o parametro de
regularizagédo, igual a 3. O modelo de Redes Neurais Artificiais foi treinado com duas
camadas ocultas, com 1280 neurbnios cada, e uma saida. A ativagdo "sigmoide" foi

empregada e a métrica de perda utilizada foi o Erro Quadratico Médio.

Tabela 10 — Previsdes da resisténcia térmica [°C/W] para cada modelo

| Case | Resposta | RFR (ARt) SVR (ARt) Keras (ARf)  Média (AR) |
1 1,95 1,94 (0,37%) 1,55 (20,54%) 2.00 (2,56%) 1,83 (6,15%)
2 299 |239(20,18%) 2,53 (1545%) 2.63(12,04%) 2,51 (16,05%)
3 2,90 2,61(9,92%) 2,84 (1,97%) 2.46 (15,17%) 2,64 (8,97%)

Fonte: autoria prépia.

Figura 19 — Variagdes dos modelos para o himero de Nusselt
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Fonte: autoria propia.

Os modelos de Redes Neurais foram criados 30 vezes cada com 0os mesmos
parametros e as estimativas de cada modelo para as trés combinagdes expostas na
Tabela 3 foram armazenadas. O objetivo foi analisar se os pardmetros estabelecidos
resultavam em um bom modelo mesmo sendo iniciado de forma aleatdria diversas
vezes, resultando em modelos finais levemente diferentes. Foram utilizados graficos do
tipo Boxplot para representar as variagdes dos modelos. Para o numero de Nusselt, a
Figura 19 representa todos os trés cenarios enquanto a Figura 20 apresenta cada caso

de forma individual.



Figura 20 — Variagcdes dos modelos para o nimero de Nusselt de forma individual
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Figura 21 — Variac6es dos modelos para a temperatura maxima
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Figura 23 — Variacdes dos modelos para a resisténcia térmica
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Figura 24 — Variacoes dos modelos para a resisténcia térmica de forma individual
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Figura 25 — Erro Médio Quadrado para o numero de Nusselt em relagéo as épocas
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Figura 26 — Erro Médio Quadrado para a Resisténcia Térmica em relacao as épocas
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Figura 27 — Erro Médio Quadrado para a Temperatura Maxima em relacao as épocas
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De forma semelhante, para a temperatura maxima, as Figuras 21 e 22 ex-
pressam as variacdes de todos os cenarios e os mesmos de forma separada. Para a
resisténcia térmica, as Figuras 23 e 24 exploram as mesmas variagoes.

E possivel identificar pontos outliers, ou valores atipicos, para os modelos de
temperatura maxima e resisténcia térmica, mas nao para o numero de Nusselt. Além
disso, foi realizado um estudo estatistico para entender se os dados gerados possuiam
uma distribuicdo Gaussiana. Os resultados sédo dispostos na Tabela 11. Neste caso, a
Hipotese Nula é que os dados vém de uma distribuigdo normal, portanto, valores de
p < 0,05 rejeitam a hipdtese nula e implicam que aquele conjunto n&do vem de uma
distribuicdo normal. Em dois casos na Tabela 11 é possivel dizer que a Hipdtese Nula é

rejeitada.

Tabela 11 — Valor p para cada caso e variavel de saida
| Case | Tmax  Nu Rt

CasoJ | 0,077 0.357 0.333

CasoK | 0,003 0.916 0.017

CasoL | 0,085 0.347 0.071
Fonte: autoria propia.

Ademais, foi analisado a convergéncia dos modelos das Redes Neurais. Para
isso, os valores de Erro Médio Quadrado para o conjunto de treino e validacao foram
expostos graficamente por cada época de treinamento. As Figuras 25, 26 e 27 expdem
as convergéncias de cada modelo. Além de convergir entre 100 e 200 iteragdes, em
todos os trés modelos é possivel observar que nenhum apresenta o sobreajuste, definido
pelo excesso de precisdo no grupo de treino e uma consequente piora no desempenho
do grupo de validacao.

O resultado do R-quadrado obtido para cada modelo, separados pela variavel
alvo, é mostrado na Tabela 12. A divergéncia percentual entre os valores da tempe-
ratura maxima do dissipador de calor aletado, do numero de Nusselt e da resisténcia
térmica encontrados nas simulacdes numéricas e os valores previstos pelos modelos
de Aprendizado de Maquina s&o apresentados nas Tabelas 8, 9 e 10.

Como alguns modelos de Aprendizado de Maquina predizem certas regides de

forma melhor do que outras, alguns processos podem ser empregados para combinar
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Tabela 12 — R-quadrado por modelo por variavel de saida
Saida | DTR RFR SVR Keras

Tmax - 0,705 - 0,299
Nu 0,990 - - 0,914
Rt - 0,331 0,436 0,513

Fonte: autoria prépia.

mais de um modelo e gerar um resultado mais balanceado. Como pode ser visto na
Tabela 9, a média dos resultados fornecidos pelos trés modelos resulta em um valor
mais estavel e proximo do resultado real. Para a média entre os modelos que estimam
a resisténcia térmica, é possivel identificar a redugcédo nos altos valores de erros, se
comparados com os modelos individuais.

Uma das vantagens dos modelos Decision Tree Regressor e Random Forest
Regressor € poder acessar a importancia de cada variavel para aquele modelo. Visto
que todos os modelos contam com algum desses, a Tabela 13 ilustra como a altura,
espessura e numero de aletas impactam no resultado do desempenho térmico das
diferentes configuracdes do dissipador de calor aletado. E possivel observar que, para
o numero de Nusselt, cujo modelo possui 0 melhor R-quadrado, a altura da aleta nao
possui grande influéncia no resultado e o numero de aletas possui a maior relevancia.
Também foi identificada uma forte semelhanca entre as importancias das variaveis na
previsao da temperatura maxima e da resisténcia térmica. Sendo que, nesses casos, a
altura das aletas € mais relevante do que no caso anterior, de previsdo do nimero de

Nusselt.

Tabela 13 — Importancia das variaveis
Saida H t N
Tmax | 0,211 0,382 0,406
Nu 0,058 0,333 0,609
Rt 0,210 0,332 0,457
Fonte: autoria propia.

Os modelos de Aprendizado de Maquina, apds serem treinados, foram salvos
em arquivos separados para serem importados e utilizados em outras estimagoes,
sem a necessidade de novo treinamento. Também, os modelos responsaveis pela
padronizacao dos dados foram salvos de forma separada para tratar dos dados antes
desses serem aplicados aos demais modelos.

Todos os codigos criados no trabalho foram disponibilizados em um repositorio

no GitHub e pode ser acessado em: Repositdrio de Cédigos e Imagens.


https://github.com/ViniciusSimm/predictive_fin_performance
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado o uso de técnicas de inteligéncia computacional para
um estudo tedrico-numeérico de otimizagéo de dissipadores de calor aletados utilizados
no resfriamento de equipamentos eletroeletrénicos. Com o uso de modelagem numérica,
validado com dados experimentais encontrados na literatura, um banco de dados foi
criado para treinamento e teste de algoritmos de Aprendizado de Maquina capazes
de prever o comportamento de indices de desempenho como temperatura maxima
atingida, numero de Nusselt e resisténcia térmica com altera¢cées na geometria.

Para a andlise de comportamento desses indices quando ha alteracdo de altura,
espessura e numero de aletas do dissipador de calor aletado, os dados necessarios
para o treinamento de tais algoritmos precisam cobrir uma grande area de comporta-
mento do sistema em que séo aplicados. Para tal, foi usado a técnica de Planejamento
de Experimentos (DOE) chamada Generalized Subset Designs (GSD), a partir da Bi-
blioteca de linguagem de programacao em Python chamada PyDOE2, obtendo assim
as combinagbes de geometria das quais os dados sao necessarios. De um total de 18
possiveis cenarios, nove foram escolhidos para essa representagao, nomeados Casos
A até l.

Definido os cenarios cujos dados sao necessarios, o proximo passo foi a mo-
delagem numeérica dos mesmos. Para isso, foi utilizado o programa comercial CFD
Ansys/Fluent. Para que os dados obtidos por esse método fossem confiaveis, foi feito
validacao de configuragbes do sistema usando os dados experimentais obtidos por
Maschietto (2018). Para tal, primeiramente foi realizado o estudo de refinamento de
malha até que o desvio de resultados estivesse dentro da casa de 1,2%, selecionando
uma grade computacional 3D nao-uniforme apropriada. Com relagao ao estudo das
configuracdes dos cenarios, as simulagdes numéricas utilizando o programa de CFD
tiveram o maior desvio na temperatura maxima de 7,34%, valores similares ao desvio
maximo de 7,8% encontrado no trabalho de referéncia. Para o numero de Nusselt, esse
desvio foi de até 20,9%, dentro do patamar de até 25% tomado como referéncia na
literatura.

Para que o treinamento dos algoritmos pudesse ser testado, outros trés cenarios,
chamados de Casos J, K e L, foram selecionados para simulagdo numérica e geragao

do banco. Os resultados numéricos obtidos de cada cenario para a geragéo do banco
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de dados foram: temperatura maxima atingida pelo dissipador aletado, o0 numero de
Nusselt e resisténcia térmica.

O método de DOE, apds selecionar as combinacgdes de varidveis a serem
simuladas, também foi empregado para analisar o comportamento de cada elemento
geomeétrico, uma vez que a sele¢ao de casos englobou a variagao de todas elas. Como
observado nas Figuras 16, 17 e 18, as variaveis escolhidas impactam todos os valores
de saida e pode ser constatada a existéncia de um ponto 6timo tanto para o nimero
de aletas quanto para a espessura. Embora o DOE aponte a existéncia de um ponto
otimo entre os extremos, devido a restricdo do numero de experimentos, ndo é possivel,
contudo, dizer qual é o ponto 6timo absoluto. Apenas € possivel dizer ser o melhor
dentre os cenarios selecionados. Apesar do objetivo desse trabalho ndo ser encontrar
o ponto 6timo, a metodologia apresentada e os cddigos desenvolvidos podem ser
aperfeicoados para esse propadsito.

Para criacao dos modelos de Aprendizado de Maquina, as trés principais biblio-
tecas de linguagem de programacgao Python utilizadas foram: Statsmodels, Scikit-Learn
e Tensorflow. Ao todo, seis diferentes modelos foram testados em cada variavel, sendo
eles: Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor, Linear Regression, Support
Vector Machine, Perceptron Multiplas Camadas e uma Rede Neural utilizando o Keras.

Para realizar a normalizagao dos dados, o StandardScaler foi empregado em
todos os casos. E para mensurar a precisao dos modelos, a métrica R-quadrado foi
calculada, em especial por nao ter sido utilizada como métrica de perda na criagao de
nenhum modelo. Outra métrica utilizada foi o desvio entre a previsédo de cada modelo e
o valor real da simulagdo. Nas Tabelas 8, 9 e 10, foi descrito entre parénteses o erro de
cada caso.

Com os nove cenarios escolhidos, modelos de Aprendizado de Maquina foram
treinados para estimar individualmente cada variavel de saida. Esses modelos foram
testados em trés pontos distintos que ndao haviam sido fornecidos para o treinamento dos
modelos. Os melhores resultados se encontraram na previsao do nimero de Nusselt,
com R-quadrado chegando a 0,990 no melhor modelo. Contudo, houve uma deficiéncia
na capacidade do algoritmo prever resisténcia térmica, onde o maior R-quadrado foi de
apenas 0,513.

A combinag&o de modelos de Aprendizado de Maquina, feita nesse trabalho por

meio da média de resultados, se provou eficiente para reduzir tendéncias que modelos
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individuais pudessem ter e, assim, a combinag&o entre modelos possibilitou previsdes,
por vezes menos assertivas; porém, mais estaveis. O método apresentado se mostrou
valido para selecao de combinagbes de variaveis, para interpretagéo das variaveis e
para a predigdo de resultados, mesmo utilizando um pequeno conjunto de dados para
treinamento. Ressalta-se que, em alguns modelos, como o Decision Tree Regressor, a
pequena quantidade de amostras pode ter levado a algum sobreajuste. A ampliagéo
dos dados de treino poderia ser um método para solucionar esse problema.
Recomenda-se, para trabalhos futuros, a abordagem da mesma metodologia
de forma mais generalizada, com variaveis adicionais e mais divisdes para cada varia-
vel. Dessa forma, desenvolvendo um modelo que aborde mais aletas e que gere um
maior entendimento sobre cada uma das variaveis. Também recomenda-se expandir o
presente trabalho para encontrar os pontos 6timos de combinag&o entre as variaveis
geométricas. Também é sugerida a verificacao de como tais modelos se comportam fora
dos limites estabelecidos no presente trabalho para cada variavel utilizada. Tanto para
valores no interior do cubo representado na Figura 5, quanto para os valores externos a
ele. Finalmente, no &mbito dos modelos de Aprendizado de Maquina, recomenda-se
testes mais aprofundados sobre a acuracia dos preditores gerados, geragao de modelos
utilizando outras métricas de perda, alteracdo do numero de camadas e neurdnios,
avaliagdo de seus desempenhos e o melhor estudo sobre combinagédo de modelos,

visando reduzir ruidos e tendéncias que alguns desses possam apresentar.
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Presidéncia da Republica

Casa Civil
Subchefia para Assuntos Juridicos

LEI N°9.610, DE 19 DE FEVEREIRO DE 1998.

Mensagem de veto

Altera, atualiza e consolida a legislacdo sobre direitos autorais

e da outras providéncias.
Regulamento

O PRESIDENTE DA REPUBLICA Fago saber que o Congresso Nacional decreta e eu sanciono a seguinte Lei:
Titulo |
Disposi¢des Preliminares

Art. 1° Esta Lei regula os direitos autorais, entendendo-se sob esta denominagéo os direitos de autor e os que lhes séo
conexos.

Art. 2° Os estrangeiros domiciliados no exterior gozaréo da protegdo assegurada nos acordos, convengdes e tratados em
vigor no Brasil.

Paragrafo unico. Aplica-se o disposto nesta Lei aos nacionais ou pessoas domiciliadas em pais que assegure aos brasileiros
ou pessoas domiciliadas no Brasil a reciprocidade na protecé@o aos direitos autorais ou equivalentes.

Art. 3° Os direitos autorais reputam-se, para os efeitos legais, bens méveis.
Art. 4° Interpretam-se restritivamente os negdcios juridicos sobre os direitos autorais.
Art. 5° Para os efeitos desta Lei, considera-se:

| - publicacéo - o oferecimento de obra literaria, artistica ou cientifica ao conhecimento do publico, com o consentimento do
autor, ou de qualquer outro titular de direito de autor, por qualquer forma ou processo;

Il - transmiss&@o ou emisséo - a difusdo de sons ou de sons e imagens, por meio de ondas radioelétricas; sinais de satélite;
fio, cabo ou outro condutor; meios 6ticos ou qualquer outro processo eletromagnético;

Il - retransmissao - a emissao simultanea da transmissao de uma empresa por outra;
IV - distribuicdo - a colocagédo a disposigdo do publico do original ou cépia de obras literarias, artisticas ou cientificas,
interpretagdes ou execugdes fixadas e fonogramas, mediante a venda, locagdo ou qualquer outra forma de transferéncia de

propriedade ou posse;

V - comunicagdo ao publico - ato mediante o qual a obra é colocada ao alcance do publico, por qualquer meio ou
procedimento e que nao consista na distribuigdo de exemplares;

VI - reprodugéo - a copia de um ou varios exemplares de uma obra literaria, artistica ou cientifica ou de um fonograma, de
qualquer forma tangivel, incluindo qualquer armazenamento permanente ou temporario por meios eletronicos ou qualquer outro
meio de fixagdo que venha a ser desenvolvido;

VIl - contrafagéo - a reproducao ndo autorizada;

VIII - obra:

a) em co-autoria - quando € criada em comum, por dois ou mais autores;

b) anénima - quando n&o se indica o nome do autor, por sua vontade ou por ser desconhecido;

¢) pseuddnima - quando o autor se oculta sob nome suposto;

d) inédita - a que ndo haja sido objeto de publicagao;

e) postuma - a que se publique apds a morte do autor;

f) originaria - a criagdo primigena;

g) derivada - a que, constituindo criagao intelectual nova, resulta da transformag&o de obra originaria;
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h) coletiva - a criada por iniciativa, organizagao e responsabilidade de uma pessoa fisica ou juridica, que a publica sob seu

nome ou marca e que € constituida pela participagdo de diferentes autores, cujas contribuicdes se fundem numa criagédo
autbnoma;

i) audiovisual - a que resulta da fixacdo de imagens com ou sem som, que tenha a finalidade de criar, por meio de sua
reproducdo, a impressdo de movimento, independentemente dos processos de sua captagdo, do suporte usado inicial ou
posteriormente para fixa-lo, bem como dos meios utilizados para sua veiculagao;

IX - fonograma - toda fixagdo de sons de uma execugao ou interpretagdo ou de outros sons, ou de uma representagdo de
sons que nao seja uma fixagao incluida em uma obra audiovisual;

X - editor - a pessoa fisica ou juridica a qual se atribui o direito exclusivo de reprodugéo da obra e o dever de divulga-la, nos
limites previstos no contrato de edig&o;

XI - produtor - a pessoa fisica ou juridica que toma a iniciativa e tem a responsabilidade econémica da primeira fixagdo do
fonograma ou da obra audiovisual, qualquer que seja a natureza do suporte utilizado;

XII - radiodifus@o - a transmiss&@o sem fio, inclusive por satélites, de sons ou imagens e sons ou das representacdes desses,
para recepgao ao publico e a transmissao de sinais codificados, quando os meios de decodificagdo sejam oferecidos ao publico
pelo organismo de radiodifus&o ou com seu consentimento;

XIII - artistas intérpretes ou executantes - todos os atores, cantores, musicos, bailarinos ou outras pessoas que representem
um papel, cantem, recitem, declamem, interpretem ou executem em qualquer forma obras literarias ou artisticas ou expressdes do
folclore.

XIV - titular originario - o autor de obra intelectual, o intérprete, o executante, o produtor fonografico e as empresas de
radiodifus&o. (Incluido pela Lei n® 12.853, de 2013)

Art. 6° Nao serdo de dominio da Unido, dos Estados, do Distrito Federal ou dos Municipios as obras por eles simplesmente
subvencionadas.

Texto completo da lei:
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