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RESUMO

A crescente demanda por eficiéncia energética em sistemas de refrigeracdo, aliada a
necessidade urgente de substituicdo de fluidos refrigerantes sintéticos por alternativas naturais
de menor impacto ambiental, incentiva a necessidade do desenvolvimento de novos métodos
de otimizagdo. O propano (R290), hidrocarboneto com potencial de aquecimento global
unitario e excelentes propriedades termodinamicas, representa uma alternativa promissora aos
refrigerantes convencionais, porém sua opera¢do em condi¢cdes de maxima eficiéncia exige
ferramentas capazes de capturar e interpretar de algum modo, mesmo que aproximado, a
complexidade e a ndo linearidade existente nos ciclos de refrigeracdo reais. Nesse contexto, o
presente trabalho propde e valida uma metodologia hibrida original baseada no algoritmo
metaheuristico Simulated Annealing assistido por Redes Neurais Artificiais para a
maximiza¢do do Coeficiente de Performance em uma bancada experimental de refrigeracao
operando com R290. Os dados experimentais, compostos por mais de 12.000 registros obtidos
sob multiplas condi¢des de operagao da bancada instrumentada, considerando variagdes na
temperatura de evapora¢do, condensacdo e porcentagem de abertura da véalvula de expansdo
eletronica. O Coeficiente de Performance de cada ponto operacional foi calculado
rigorosamente a partir de balangos de entalpia nos processos de compressdao, condensacio e
expansao isentalpica, utilizando propriedades termodinamicas precisas do R290 obtidas pela
biblioteca Coolprop. Esses dados alimentaram o treinamento de uma rede neural de arquitetura
MLP (Multilayer Perceptron), capaz de mapear simultaneamente as varidveis de entrada para
quatro saidas — Coeficiente de Performance, temperatura de condensagdo, temperatura de
evaporacao e abertura de valvula — atingindo erro quadratico médio inferior a 0,003 no
conjunto de teste, o que evidencia a elevada capacidade preditiva do modelo. O algoritmo
Simulated Annealing foi entdo aplicado sobre o espaco de busca delimitado pelos limites reais
dos dados experimentais, utilizando a rede neural treinada como substituto computacional do
sistema fisico, eliminando a necessidade de modelos analiticos durante a otimizag¢ao, reduzindo
drasticamente o custo computacional sem comprometer a fidelidade do comportamento nao
linear, visto que o modelo de aprendizado de maquina procura incorporar implicitamente as
irreversibilidades e nao linearidades do sistema real. Os resultados demonstraram que a
abordagem hibrida proposta ¢ capaz de identificar condigdes operacionais 6timas locais de
forma eficiente, robusta e reprodutivel, consolidando-se como contribui¢cdo relevante para o
campo da otimizagdo energética de sistemas de refrigeracao.

Palavras-chave: Refrigeracdo, Otimizacao, Metaheuristica, R290, COP.



ABSTRACT

The growing demand for energy efficiency in refrigeration systems, combined with the urgent
need to replace synthetic refrigerants with lower-environmental-impact natural alternatives,
drives the need to develop new optimization methods. Propane (R290), a hydrocarbon with a
unitary global warming potential and excellent thermodynamic properties, represents a
promising alternative to conventional refrigerants. However, its operation under maximum-
efficiency conditions requires tools capable of capturing and interpreting, even if
approximately, the complexity and nonlinearity present in real refrigeration cycles. In this
context, the present work proposes and validates an original hybrid methodology based on the
Simulated Annealing metaheuristic algorithm assisted by Artificial Neural Networks to
maximize the Coefficient of Performance in an experimental refrigeration bench operating with
R290. The experimental data, comprising more than 12,000 records obtained under multiple
operating conditions of the instrumented bench, cover suction and discharge pressures,
temperatures at the four thermodynamic points of the cycle, and the opening percentage of the
electronic expansion valve. The Coefficient of Performance for each operating point was
rigorously calculated from enthalpy balances across the compression, condensation, and
isenthalpic expansion processes, using precise thermodynamic properties of R290 obtained
through the CoolProp library. These data were used to train a Multilayer Perceptron (MLP)
neural network architecture capable of simultaneously mapping the input variables to four
outputs — Coefficient of Performance, condensation temperature, evaporation temperature,
and valve opening — achieving a mean squared error below 0.003 on the test set, which
demonstrates the model's high predictive capability. The Simulated Annealing algorithm was
then applied over the search space delimited by the real boundaries of the experimental data,
using the trained neural network as a computational surrogate for the physical system. This
eliminated the need for analytical models during optimization, drastically reducing
computational cost without compromising fidelity to the nonlinear behavior, since the machine
learning model implicitly incorporates the irreversibilities and nonlinearities of the real system.
The results demonstrated that the proposed hybrid approach is capable of efficiently, robustly,
and reproducibly identifying locally optimal operating conditions, establishing itself as a
relevant contribution to the field of energy optimization in refrigeration systems.

Keywords: Refrigeration, Optimization, Metaheuristics, R290, COP.
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1 INTRODUCAO

O aumento da eficiéncia energética em sistemas de refrigeracdo representa um dos
desafios centrais da engenharia atualmente, impulsionado tanto pelo crescimento continuo da
demanda por condicionamento térmico em escala global quanto pelas metas internacionais de
reducdo de emissdes de gases de efeito estufa (RTOC, 2023). Nesse cenario, a escolha do fluido
refrigerante assume papel estratégico: os refrigerantes sintéticos amplamente utilizados, como
o R410A e o R22, apresentam elevado Potencial de Aquecimento Global, tornando sua
substitui¢do progressiva uma necessidade regulatoria e ambiental inadidvel (United Nations,
1987; RTOC, 2023). O propano (R290), hidrocarboneto natural com Potencial de Aquecimento
Global unitario e excelentes propriedades de transferéncia de calor, desponta como alternativa
tecnicamente vidvel e ambientalmente responséavel, sendo objeto crescente de investigagdo
cientifica (Ibrahim et al., 2024; Bani Issa, 2025).

A maximizagdo do Coeficiente de Performance (COP) ¢ o principal indicador de
eficiéncia em sistemas de refrigeracao por compressao de vapor, expressando a relacao entre
o efeito frigorifico produzido e o trabalho consumido pelo compressor. A obtengdo do COP
maximo depende do ajuste simultdneo de multiplas variaveis operacionais interdependentes
— pressdes e temperaturas em diferentes pontos dos ciclo, variando com o tempo,
equipamentos e dentre outros fatores — cuja otimizagdo por métodos analiticos tradicionais €
dificultada pela nao linearidade e pelas irreversibilidades inerentes aos sistemas reais (Stoecker,
1998). Abordagens baseadas em modelos fisicos, embora precisas em condicdes ideais, exigem
parametrizacdes extensas e frequentemente falham em representar fielmente o comportamento
dindmico de bancadas experimentais sujeitas a perturbagdes e variagoes de carga (Bejan, 2016).

O advento das técnicas de aprendizado de maquina abriu novas perspectivas para a
modelagem de sistemas termodinamicos complexos (Goodfellow et al., 2016). Redes Neurais
Artificiais tém demonstrado capacidade superior na aproximacdo de fungdes ndo lineares a
partir de dados experimentais, dispensando hipdteses simplificadoras e incorporando
implicitamente os efeitos de irreversibilidade do sistema real. Quando combinadas a algoritmos
de otimizagdo metaheuristica, como o Simulated Annealing - inspirado no processo fisico de
recozimento de metais e reconhecido por sua robustez na exploragdo de espagos de busca nao
convexos (Kirkpatrick et al., 1983; Bertsimas and Tsitsiklis, 1993; Delahaye et al., 2019) -,
essas abordagens permitem identificar condi¢des O6timas de operacdo de forma eficiente e sem

dependéncia de modelos analiticos explicitos.
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O presente trabalho propde e valida experimentalmente uma metodologia hibrida
baseada em Simulated Annealing assistido por Redes Neurais Artificiais para a otimizagdo do
COP em uma bancada experimental de refrigeracdo operando com R290. A rede neural,
treinada sobre mais de 12.000 registros experimentais, atua como substituto computacional do
sistema fisico, representando o comportamento da bancada em diferentes configuragdes, sem
a necessidade de reajuste manual e a espera de convergéncia do comportamento para a coleta
de dados, enquanto o Simulated Annealing explora o espago de operacdo em busca das
condi¢des de maxima eficiéncia simulando ajustes na bancada com o uso da rede neural. A
abordagem resultou em um COP 6timo de 3,4, obtido de forma eficiente e reprodutivel dentro
dos limites reais de operac¢ao da bancada. Os resultados evidenciam o potencial da metodologia
proposta como ferramenta de suporte & operagdo e ao projeto de sistemas de refrigeracdao de
proxima geracao, contribuindo para o avanco do estado da arte na intersecao entre aprendizado

de maquina, algoritmos metaheuristicos e engenharia térmica

2  REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Ciclo de Refrigeracao por Compressao de Vapor

O ciclo de refrigeracdo por compressdao de vapor ¢ o principio termodindmico mais
amplamente empregado em sistemas de condicionamento térmico, respondendo por mais de
90% das aplicagdes industriais e comerciais de refrigeragdo no mundo (Dossat, 2002). Seu
funcionamento baseia-se na exploracdo das mudancas de fase de um fluido refrigerante ao
longo de quatro processos termodinamicos sequenciais: compressao, condensagdo, expansao e
evaporagdo. A repeticdo ciclica desses processos permite a transferéncia continua de energia
térmica de uma fonte fria para uma fonte quente, contrariando o fluxo espontaneo de calor
mediante o fornecimento de trabalho mecéanico ao compressor (Cengel et al., 2023).

No processo de compressao, o fluido refrigerante no estado de vapor superaquecido ¢
submetido a um aumento de pressdo e temperatura pelo compressor, passando do nivel de
pressdo baixa para o nivel de pressao alta do ciclo. Em seguida, no condensador, o vapor de alta
pressao rejeita calor para o meio externo, condensando-se progressivamente até atingir o estado
liquido sub-resfriado. A expansdo ocorre na valvula de expansdo eletronica, processo de
natureza isentdlpica no qual a pressdo e a temperatura do fluido sdo reduzidas abruptamente,

gerando uma mistura bifasica de baixa entalpia. Por fim, no evaporador, essa mistura absorve
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calor do ambiente a ser refrigerado, evaporando-se completamente e retornando ao compressor
como vapor superaquecido, encerrando o ciclo (Dossat, 2002).

O Coeficiente de Performance do ciclo ¢ definido pela razao entre o efeito frigorifico
produzido no evaporador e a poténcia liquido consumido pelo compressor, sendo calculado a
partir das entalpias especificas nos pontos termodindmicos do ciclo. Em sistemas reais, o COP
¢ significativamente inferior ao limite tedrico de Carnot em virtude das irreversibilidades
associadas a transferéncia de calor com gradiente de temperatura finito, as perdas por atrito no
compressor ¢ as quedas de pressdo nas linhas de refrigeracdo (Cengel et al., 2023). A
representacdo grafica do ciclo no diagrama Pressdo-Entalpia (P-h), ilustrada na Imagem 1, ¢ a
ferramenta analitica padrao para a visualizagdo e quantificagdo dos processos termodindmicos
envolvidos, permitindo a identificagdo imediata dos pontos de operagdo e o calculo direto das

grandezas de interesse a partir das propriedades do fluido (Cengel et al., 2023; Stoecker,1998).

Imagem 1 — Diagrama P-h do ciclo de refrigeragdo por compressao a vapor
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Fonte: Autor, 2026.

2.2 O Refrigerante R290 e Suas Propriedades

O propano, designado comercialmente como R290, ¢ um hidrocarboneto pertencente ao
grupo dos refrigerantes naturais, caracterizado por Potencial de Aquecimento Global unitario
e Potencial de Destruicdio da Camada de Ozo6nio nulo (Ibrahim et al., 2024). Essas
caracteristicas ambientais, combinadas com disponibilidade natural abundante e baixo custo de

produgdo, posicionam o R290 como um dos principais candidatos a substitui¢do dos
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refrigerantes sintéticos halogenados no contexto das regulamentagdes internacionais
estabelecidas pelo Protocolo de Montreal e pelo Acordo de Kigali (United Nations, 1987).

Do ponto de vista termodinamico, o R290 apresenta propriedades altamente favoraveis
para aplicacOes de refrigeracdo. Seu calor latente de vaporizacdo € significativamente superior
ao do R410A em condi¢des equivalentes de operagdo, resultando em menor vazao massica
necessaria para a mesma capacidade frigorifica e, consequentemente, em menor consumo
energético do compressor (Bolaji, 2010). Estudos recentes demonstram que sistemas com R290
podem atingir eficiéncias entre 10% e 20% superiores as de sistemas equivalentes operando
com R410A sob as mesmas condi¢des de carga térmica (Khai et al., 2025; Liang et al., 2025;
Ibrahim et al., 2024).

A principal limitagao do R290 reside em sua inflamabilidade, classificada como A3 pela
norma ASHRAE 34 (ASHRAE, 2022), o que impde restrigdes regulatorias quanto a carga
maxima permitida em ambientes ocupados e demanda cuidados especificos no projeto e na
manuten¢ao dos sistemas. No contexto de bancadas experimentais laboratoriais, essas restrigoes
sdo gerenciaveis mediante a ado¢ao de medidas de seguranca adequadas, incluindo ventilagao
forcada, detectores de gas e limitacdo da carga de refrigerante. A tendéncia regulatéria global
aponta para a ampliacdo progressiva dos limites de carga permitidos para hidrocarbonetos, a
medida que as tecnologias de seguranca se consolidam e os beneficios ambientais tornam-se

cada vez mais determinantes nas decisoes de projeto (RTOC, 2023).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sao modelos computacionais inspirados na arquitetura do
sistema nervoso bioldgico, compostos por unidades de processamento simples — 0s neuroénios
artificiais — organizados em camadas interconectadas por parametros ajustaveis denominados
pesos sinapticos (Haykin, 1999). A capacidade dessas estruturas de aproximar fungdes
arbitrariamente complexas a partir de dados, sem a necessidade de formulacao analitica, as
torna ferramentas particularmente adequadas para a modelagem de sistemas fisicos com
comportamento ndo linear e multivariado, ao custo da alta abstragdo imposta pelos célculos,
impossibilitando analise comportamental da rede neural (Hornik et al., 1989). No campo da
engenharia térmica, aplicagdes de Redes Neurais Artificiais para predi¢do de desempenho de
sistemas de refrigeragdo tém demonstrado resultados consistentemente superiores aos de

modelos de regressdo polinomial e compardveis aos de modelos fisicos detalhados, com a
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vantagem de ndo exigirem parametrizagdes extensas nem hipdteses simplificadoras (Zhang et
al., 2018).

A arquitetura de rede neural empregada no presente trabalho ¢ do tipo feedforward
totalmente conectada, também denominada Multilayer Perceptron, na qual os sinais de entrada
propagam-se sequencialmente da camada de entrada para as camadas ocultas e, por fim, para
a camada de saida, sem conexdes recorrentes. Cada neurdnio de uma camada oculta computa
uma combinagdo linear ponderada de suas entradas, a qual ¢ aplicada uma funcao de ativacao
ndo linear — no presente caso, a funcdo Rectified Linear Unit (ReLU) — que introduz a
capacidade de representacdo de relagdes ndo lineares entre as variaveis (Goodfellow et al.,
2016). O processo de treinamento consiste no ajuste iterativo dos pesos sindpticos por meio do
algoritmo de retropropagacdao do erro combinado ao otimizador Adam, minimizando uma
fungdo de custo definida como o Erro Quadratico Médio entre as saidas previstas pela rede e os
valores reais observados no conjunto de treinamento (Kingma and Ba, 2014).

A generalizagdo do modelo ¢ garantida pela divisdo do conjunto de dados em parti¢des
de treinamento, validagdo e teste, pelo monitoramento da perda de validacdo ao longo das
épocas e pela interrupgdo antecipada do processo quando sinais de sobreajuste sdo detectados
(Goodfellow et al., 2016). A técnica de Dropout, que desativa aleatoriamente uma fracao dos
neurdnios em cada iteracdo de treinamento, ¢ adicionalmente empregada como mecanismo de
regularizacdo, promovendo a robustez do modelo frente a variacdes nos dados de entrada e

reduzindo a sensibilidade a ruidos experimentais presentes na bancada (Srivastava et al., 2014).

2.4 Algoritmo Simulated Annealing

O Simulated Annealing ¢ um algoritmo de otimiza¢do metaheuristica inspirado no
processo fisico de recozimento de materiais, no qual um so6lido aquecido ¢ resfriado lentamente
até atingir um estado de minima energia livre (Bertsimas and Tsitsiklis, 1993; Delahaye et al.,
2019). Proposto originalmente por Kirkpatrick et al. (1983), o algoritmo ¢ amplamente
reconhecido por sua robustez na exploragao de espagos de busca ndo convexos, multimodais e
de alta dimensionalidade, caracteristicas comuns em problemas de otimizacdo de sistemas
termodindmicos reais. O funcionamento do algoritmo ¢ governado por um parametro
denominado temperatura, que controla a probabilidade de aceitagdo de solucdes piores que a
atual. No inicio da busca, a temperatura elevada permite ampla exploracdo do espago de
solucdes. A medida que o algoritmo progride, a temperatura é reduzida gradualmente segundo

uma fun¢do de resfriamento geométrica, concentrando a busca nas regides mais promissoras.
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A probabilidade de aceitacdo de uma solucao pior segue a distribuicao de Boltzmann (Bertsimas

and Tsitsiklis, 1993; Delahaye et al., 2019), expressa por:

P =exp (_AC;) P)

Onde: P ¢é a probabilidade de aceitagdo de uma solugdo pior; ACOP ¢ a variagdo do COP entre
a solucdo candidata e a solucdo atual, e T ¢ a temeperatura do sistema no instante da avaliagao.

O fluxograma do algoritmo ¢ apresentado na Imagem 2.

Imagem 2 — Fluxograma do algoritmo Simulated Annealing
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Fonte: Autor, 2026.
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3 METODOLOGIA

3.1 Descricao da Bancada Experimental

A bancada experimental utilizada neste trabalho consiste em um sistema de refrigeragao
por compressdo de vapor em circuito fechado, operando com o refrigerante natural R290
(Propano). Trata-se de um ciclo simples projetado para simular o comportamento de sistemas
de refrigeracdo para resfriamento (ndo para congelamento). O sistema ¢ composto por
compressor hermético alternativo de velocidade fixa (Tecumseh, AE4435U-AA1A), com
deslocamento volumétrico de 9,33 cm3 /rev e oOleo lubrificante do tipo polioléster (POE),
trocadores de calor de placas brasadas (Brahex) com 20 placas no evaporador e 40 placas no
condensador, e Valvula de Expansao Eletronica (VEE) da CAREL, modelo E2V05BS, com
controle de superaquecimento via algoritmo PID.

A bancada encontra-se instalada em ambiente climatizado com temperatura média de
aproximadamente 24°C, mantida por sistema de ar condicionado. A unidade evaporadora foi
isolada termicamente durante os experimentos, de forma a minimizar a influéncia da
temperatura ambiente e garantir que o efeito frigorifico fosse medido de forma controlada. Essa
condi¢cdo de isolamento térmico foi considerada na andlise dos dados experimentais e na
modelagem computacional.

A instrumentagao da bancada inclui sensores de pressao absoluta instalados nas linhas de
succao e descarga do compressor, bem como sensores de temperatura posicionados nos pontos
termodinamicos fundamentais do ciclo - suc¢do e descarga do compressor, saida do
condensador e saida do evaporador - bem como sensores adicionais de pressdo, vazao e
temperatura nas linhas de agua do evaporador e do condensador, tensdo, corrente e poténcia do

compressor, conforme ilustrado na Imagem 3 abaixo.



Imagem 3 — Bancada experimental de refrigeracdo operando com R290.
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A faixa da temperatura de evaporagdo considerada nos testes variou de -2,5°C a 2,5°C,

para a temperatura de condensagdo variou de 25,5°C a 30,4°C e a abertura da valvulo variou de

50% a 57,5%. A aquisicdo das variaveis operacionais ¢ realizada por sistema supervisorio com

frequéncia de amostragem de 1 Hz, garantindo resolucdo temporal suficiente para capturar as

dindmicas transitorias do sistema.

Para garantir a repetibilidade dos experimentos, a bancada foi operada em regime

estaciondrio, sendo considerados validos apenas os dados coletados apds estabilizagdo térmica

e de pressdo, definida por variagdes inferiores a 1% nas grandezas monitoradas ao longo de

uma janela de 60 segundos.

Os dados foram adquiridos seguindo a busca por otimizacdo pelo método simplex,

procurando diminuir o tempo de aquisicdo de dados no amplo espaco de busca possivel,

garantindo assim a amplitude e a faixa de varidvel dos dados fornecidos anteriormente.
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3.2 Aquisicio e tratamento de dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo € composto por 12.487 registros experimentais
obtidos sob diferentes condi¢des de operagdo da bancada, abrangendo ampla faixa de pressoes,
temperaturas e aberturas da valvula de expansdo. A estrutura do conjunto de dados ¢
apresentada na Tabela 1, onde sdo exibidas as variaveis registradas e algumas amostras

representativas.

Tabela 1 — Estrutura do conjunto de dados experimentais

Pb (bar) Pa(bar) Tsc(°C) Tdc(°C) Toc(®C) Toe(°C) Tc(°C) Te(®C) AV ()

1,750 10,521 3,444 70,902 21,631 0,344 30,0 1,3 0,5
1,751 10,522 3,446 70,926 21,634 0,340 30,0 1,3 0,5
1,752 10,522 3,446 70,926 21,634 0,340 30,0 1,3 0,5
1,750 10,518 3,450 70,954 21,636 0,337 30,0 1,3 0,5

Fonte: Autor, 2026.

Sendo: Pb: pressdao baixa na suc¢do do compressor; Pa: pressdo alta na entrada da
valvula de expansao; Tsc: temperatura de succao do compressor; Tdc: temperatura de descarga
do compressor; Toc: temperatura de saida do condensador; Toe: temperatura de saida do
evaporador; Tc: temperatura de condensagdo; Te: temperatura de evaporagdo; AV : percentual

de abertura da valvula.

Inicialmente, os dados brutos foram submetidos a um processo de pré-processamento
com a normalizagdo das varidveis de entrada para o intervalo [0,1], visando melhorar a
estabilidade do treinamento da rede neural.

Adicionalmente, foram descartados registros correspondentes a regimes transientes,
garantindo que apenas estados proximos ao regime permanente fossem considerados. Esse
procedimento ¢ fundamental para assegurar a consisténcia termodindmica dos calculos de
entalpia e, consequentemente, do Coeficiente de Performance, evitando também a nao-

convergéncia do alogirtmo utilizado.
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3.3 Calculo do COP via Propriedades Termodinimicas

O Coeficiente de Performance (COP) foi calculado com base no balango energético do

ciclo de refrigeragdo, utilizando as entalpias especificas do fluido nos pontos caracteristicos:

_ Qevap  hl1-h4

COP = Weomp — h2 - hl

Onde: hl ¢ a entalpia na saida do evaporador (entrada do compressor); h2 € a entalpia na saida

do compressor e h4 ¢ a entalpia na saida da valvula de expansao.

As propriedades termodindmicas do R290 foram obtidas por meio de biblioteca
computacional (Coolprop) baseada em equacdes de estado multiparamétricas, garantindo
elevada precisdo na determinagdo das entalpias a partir das medi¢gdes experimentais de pressao
€ temperatura.

O processo de expansdo foi considerado isentalpico, conforme hipotese cléssica para
valvulas de estrangulamento, enquanto o processo de compressao incorporou implicitamente
as irreversibilidades presentes no compressor real, uma vez que as entalpias foram calculadas

diretamente a partir dos dados experimentais.

3.4 Treinamento da Rede Neural

A modelagem do sistema foi conduzida por meio de uma Rede Neural Artificial do tipo
Multilayer Perceptron totalmente conectada, projetada para capturar as relagcdes ndo lineares
entre as variaveis operacionais do ciclo e as grandezas termodindmicas de interesse. A estrutura
da rede foi definida de forma a equilibrar capacidade de representagdo e estabilidade numérica,
sendo composta por multiplas camadas ocultas densas, nas quais fungdes de ativagao do tipo
Rectified Linear Unit — ReLU - foram empregadas para introduzir nao linearidade ao modelo
e permitir a aproximacao eficiente do comportamento do sistema fisico.

O treinamento foi realizado por meio do algoritmo de retropropagacao do erro, utilizando
o otimizador Adam, amplamente reconhecido por sua eficiéncia em problemas de aprendizado
profundo envolvendo dados ruidosos e ndo linearmente correlacionados. A fun¢do objetivo
adotada foi o Erro Quadratico Médio entre os valores previstos pela rede e os valores

experimentais, o que permitiu penalizar de forma consistente desvios de maior magnitude. Para
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garantir a capacidade de generalizagdo do modelo, o conjunto de dados foi particionado em
subconjuntos independentes de treinamento, validacao e teste, sendo o desempenho monitorado
continuamente ao longo do processo de aprendizagem.

Medidas de regularizagdo foram incorporadas com o objetivo de evitar sobreajuste,
incluindo a aplicacdo de Dropout nas camadas ocultas e a utilizagdo de estratégia de interrupgao
antecipada baseada na evolucdo da perda de validagdo. Essas técnicas contribuiram para
estabilizar o treinamento e reduzir a sensibilidade do modelo a flutuacdes nos dados
experimentais. Ao final do processo, 0 modelo apresentou Erro Quadratico Médio inferior a
0,003 no conjunto de teste, indicando elevada precisdo preditiva e forte capacidade de
generaliza¢dao, mesmo diante da variabilidade inerente as condi¢des operacionais da bancada.

A arquitetura da rede € composta por 6 dados de entrada, sendo as temperaturas em pontos
especificos do ciclo como também pela maior e menor pressdao no ciclo; 3 camadas ocultas,
sendo 2 camadas densas de 64 neuronios ¢ 1 camada densa com 32 neurdnios, todas as 3
camadas usando funcao de ativacdo ReLU; e uma camada de saida com os dados de temperatura
de condensagao, evaporagdao, COP do ciclo e o grau de abertura da valvulo. Toda a arquitura

esta expressa na Imagem 4 abaixo.

Imagem 4 — Arquitetura da rede neural utilizada.
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3.5 Implementa¢io do Simulated Annealing

A etapa de otimizagao foi realizada por meio do algoritmo Simulated Annealing, aplicado
ao espago de varidveis operacionais delimitado pelos limites observados experimentalmente.
A func¢do objetivo foi definida como a maximiza¢ao do Coeficiente de Performance previsto
pela rede neural, que passou a atuar como um modelo substituto do sistema fisico, permitindo
avaliagOes rapidas e sucessivas sem a necessidade de execucao experimental ou resolucao de
modelos termodinamicos detalhados.

O processo de busca foi iniciado a partir de condi¢des operacionais aleatérias dentro do
dominio admissivel, sendo geradas novas solugdes candidatas por meio de perturbagdes
estocasticas aplicadas ao vetor de variaveis de entrada. A aceitagdo dessas solugdes seguiu o
critério probabilistico classico baseado na distribuicdo de Boltzmann, o que permitiu,
especialmente nas fases iniciais do algoritmo, a exploracdo ampla do espago de busca e a
superagdo de otimos locais. A medida que a temperatura do sistema era reduzida segundo uma
lei de resfriamento geométrica, observou-se uma transicao gradual para um regime de busca
mais exploratorio local, concentrado nas regides mais promissoras do espago de solugdes.

A utilizagdo da rede neural como fung¢do avaliadora foi determinante para a viabilidade
computacional da abordagem, uma vez que permitiu a execu¢do de um numero elevado de
iteracdes em tempo reduzido, mantendo simultaneamente a fidelidade fisica das avaliagdes,
dado que o modelo havia sido treinado diretamente sobre dados experimentais. Para garantir a
robustez dos resultados, o algoritmo foi executado multiplas vezes a partir de diferentes
condi¢des iniciais, possibilitando a andlise da consisténcia das solugdes encontradas e da

estabilidade do processo de convergéncia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Desempenho do Modelo Preditivo

O modelo de rede neural desenvolvido demonstrou elevado desempenho na predi¢do das
variaveis de interesse, evidenciado pela forte concordancia entre os valores estimados e os
dados experimentais. A evolugdo do Erro Quadratico Médio ao longo do treinamento ¢
apresentada na Tabela 2, em que se observa redugdo consistente tanto na perda de treinamento

quanto na de validacdo, sem sinais de sobreajuste.

Tabela 2 — Evolugdo do Erro Quadratico Médio durante o treinamento.

Epoca MSE Treinamento MSE Validagao
1 0,2985 0,0111
10 0,0141 0,0029
30 0,0043 0,0021
60 0,0014 0,0005
100 0,0007 0,0007
140 0,0006 0,0013

Fonte: Autor, 2026.

A analise comparativa revelou comportamento praticamente linear entre previsdes € medicoes,
com coeficientes de determinagdo superiores a 0,98 para todas as saidas consideradas, o que
indica excelente capacidade do modelo em capturar as relagdes subjacentes entre as variaveis
do sistema. A distribui¢do dos residuos apresentou caracteristicas proximas a normalidade,
centrada em torno de zero e sem tendéncias sistematicas aparentes, sugerindo auséncia de viés

relevante no processo de modelagem.

4.2 Convergéncia do Simulated Annealing

A analise do comportamento do algoritmo Simulated Annealing ao longo das execugdes revelou
um padrao consistente de convergéncia em direcao a regides de maior desempenho. Nas etapas
iniciais do processo, caracterizadas por temperaturas mais elevadas, observou-se grande
variabilidade nas solucdes avaliadas, refletindo a capacidade do algoritmo de explorar

amplamente o espago de busca. Esse comportamento foi progressivamente substituido por uma
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dindmica mais estadvel a medida que a temperatura era reduzida, resultando em refinamento
continuo das solugdes e convergéncia para valores elevados de Coeficiente de Performance.

A repeti¢ao do algoritmo sob diferentes condi¢des iniciais evidenciou baixa dispersao
nos resultados finais, indicando robustez da metodologia e reduzida dependéncia da escolha do
ponto inicial. A aceitacdo controlada de solugdes subotimas mostrou-se essencial para evitar
aprisionamento em Otimos locais, confirmando a eficicia do Simulated Annealing em

problemas caracterizados por superficies de resposta multimodais e altamente nao lineares.

4.3 Condicées Otimas de Operacio Encontradas

A aplicagao da metodologia proposta permitiu identificar um conjunto de condi¢des
operacionais que maximizam o Coeficiente de Performance dentro dos limites da bancada
experimental. O valor 6timo encontrado pela abordagem hibrida foi de aproximadamente 3,40.
Este ponto oOtimo encontrado, caracteriza-se pela temperatura de condensagdo de
aproximadamente 30 °C e temperatura de evaporagao de aproximadamente 1,3 °C, associadas
a um ajuste preciso da valvula de expansao eletronica (abertura em torno de 49% a 50%). Essa
combinac¢do favorece a maximizagdo da entalpia util no evaporador ao mesmo tempo em que
limita o incremento do trabalho de compressao, resultando em aumento global da eficiéncia do
ciclo.

Os resultados obtidos ndo apenas corroboram tendéncias observadas na literatura
recente, como também demonstram o potencial da abordagem hibrida proposta. Estudos
experimentais com R290 tém reportado valores de COP na faixa de 2,8 a 3,5 em sistemas de
refrigeragdo/resfriamento com temperatura de evaporacao proxima a 0°C (Ibrahim et al., 2024;
Liang et al., 2025; Khai et al., 2025). O valor 6timo de 3,40 encontrado neste trabalho se
posiciona na faixa superior desses resultados, confirmando que a combinagdo de Redes Neurais
com Simulated Annealing ¢ capaz de explorar efetivamente o espaco de operagdo e identificar
condig¢des superiores as normalmente obtidas por ajuste manual ou otimizagdo univariada.
Para contextualizacao, o COP experimental maximo observado no conjunto de dados (12.487
registros) foi de 3,37, enquanto a média dos pontos experimentais foi de aproximadamente
2,91. O valor 6timo de 3,40 obtido pela otimizagdo representa, portanto, uma melhoria em
relagdo ao melhor ponto experimental registrado.

A fim de validar a coeréncia fisica da solugdo encontrada e caracterizar de forma mais
completa o comportamento do ciclo, buscou-se, no conjunto de dados experimentais, o registro

cujas condi¢des operacionais mais se aproximam do ponto 6timo indicado pela abordagem
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hibrida. Constatou-se que esse ponto corresponde justamente ao registro de maior COP
experimental observado na bancada (3,37), evidenciando que a solucdo encontrada esta
ancorada em uma regido do espago operacional efetivamente amostrada durante os ensaios.
Para esse ponto, calculou-se ainda o grau de superaquecimento na suc¢do do compressor de
aproximadamente 20,0 °C, o grau de sub-resfriamento na saida do condensador de
aproximadamente 11,1 °C e a eficiéncia isentroépica do compressor de aproximadamente 74,8%,
grandezas consistentes com o comportamento esperado de um compressor hermético
alternativo operando em regime real, com irreversibilidades associadas a compressdo nao

isentrdpica.

5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia hibrida para otimizacdo do desempenho de
sistemas de refrigeracdo baseada na integra¢do entre Redes Neurais Artificiais e o algoritmo
Simulated Annealing, aplicada a uma bancada experimental real operando com o refrigerante
R290. Diferentemente de abordagens convencionais baseadas em modelos analiticos ou dados
simulados, a estratégia proposta fundamenta-se exclusivamente em dados experimentais,
permitindo incorporar de forma implicita as irreversibilidades e nao linearidades inerentes ao
sistema fisico. Os resultados demonstraram que o modelo de aprendizado de méquina ¢é capaz
de representar com elevada fidelidade o comportamento do sistema, viabilizando sua utilizagao
como substituto computacional em processos de otimizagdo. A aplicagdo do Simulated
Annealing sobre esse modelo permitiu identificar condigdes operacionais que maximizam o
Coeficiente de Performance de forma robusta e reprodutivel, atingindo o valor de 3,40. Este
resultado ¢ superior ao COP maximo experimental observado (3,37) e significativamente
superior ao COP médio dos regimes tipicos de operagao da bancada (aproximadamente 2,91),
representando uma melhoria de cerca de 17% em relagdo a média experimental, entretanto,
ainda assim ndo sendo possivel afirmar o valor como um 6timo global, uma vez que o algoritmo
metaheuristico usado ndo garante tal possibilidade. A principal contribuicao deste trabalho
reside na demonstracao de que a combinacao entre modelagem orientada a dados e otimizagao
metaheuristica constitui uma ferramenta eficaz para exploragdo de espacos operacionais
complexos, especialmente em sistemas térmicos reais onde modelos fisicos detalhados sdo de
dificil implementacao. Nesse sentido, a metodologia proposta apresenta potencial direto de

aplicacdo em sistemas industriais, podendo ser integrada a estratégias de controle avangado
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para operagdo auténoma e adaptativa. Como perspectivas futuras, destacam-se a validagdo da
abordagem em sistemas de maior escala, a incorporagdao de restricdes operacionais ¢ de

seguranga mais rigorosas € a implementacao em tempo real para controle preditivo de sistemas

de refrigeragao.
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