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RESUMO 

A preocupação com a redução das emissões de gases com efeito de estufa tem aumentado signi-
ficativamente, dada a sua contribuição direta para as mudanças climáticas, o que levou as instituições 
europeias, como a Comissão Europeia, a estabelecer metas e limites para as emissões de CO₂. O con-
sumo de energia elétrica no sector residencial tem uma forte expressão no consumo de energia a nível 
global (representa cerca de 25% da energia elétrica global), sendo que dentro desta, 15% a 20% da ener-
gia elétrica é utilizada para o aquecimento de sistemas de águas quentes sanitárias. 

Uma das ferramentas a considerar na evolução do sistema elétrico é a Flexibilidade Energética 
(FE). Esta representa a capacidade de um sistema alterar o seu consumo ou produção de energia em 
resposta a sinais externos, respeitando as necessidades da rede e do consumidor. Uma das formas de 
utilizar a FE é através de um algoritmo de otimização, como por exemplo o Binary Particle Swarm Op-
timization (BOEP). O estudo realizado considerou a redução das emissões de CO₂ associadas ao con-
sumo de energia elétrica num sistema de aquecimento de águas quentes sanitárias utilizando a flexibi-
lidade energética através do BOEP. 

Palavras chave: Energia Elétrica, Flexibilidade Energética, Binary Particle Swarm Optimization, Sistema 
de Aquecimento de Águas Quentes Sanitárias.
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ABSTRACT 

The concern with reducing greenhouse gas emissions has increased significantly, given their di-
rect contribution to climate change, which has led European institutions, such as the European Commis-
sion, to set targets and limits for CO₂ emissions. Electricity consumption in the residential sector has a 
significant share of global energy consumption (representing about 25% of global electricity), with 15% 
to 20% of this electricity being used for heating domestic hot water systems.  

One of the tools to consider in the evolution of the electricity system is Energy Flexibility (FE EF). 
This represents the ability of a system to change its energy consumption or production in response to 
external signals, while meeting the needs of both the grid and the consumer. One way to utilize EF is 
through an optimization algorithm, such as Binary Particle Swarm Optimization (BOEP). The case study 
considered the reduction of CO₂ emissions associated with electricity consumption in a domestic hot 
water heating system using energy flexibility through a BOEP. 

Keywords: Electrical Energy, Energy Flexibility, Binary Particle Swarm Optimization, Sanitary 
Hot Water Heating System"  
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INTRODUÇÃO 

O objetivo deste capítulo passa por apresentar de uma forma geral o tema da dissertação 
e a estrutura do documento. A subsecção 1.1 trata de fazer o enquadramento e apresentar a 
motivação para o trabalho. De seguida, a subsecção 1.2 expõe o objetivo do trabalho desenvol-
vido. Por fim, a subsecção 1.3 apresenta a estrutura deste documento. 

 

1.1 Enquadramento e Motivação 

As temperaturas registadas nas últimas quatro décadas têm sido sucessivamente mais 
altas. Também em 2023  [1] a concentração de CO2 na atmosfera foi maior do que nos últimos 
dois milhões de anos e é quase certo que tal é devido ao fator humano. A diminuição dos 
glaciares no ártico nos anos 2010-2019, tem acontecido devido ao aumento da temperatura na 
superfície do oceano (0-700 metros de profundidade). Desde 1950 que a frequência com que 
catástrofes naturais ocorrem, como por exemplo secas extremas, furacões e inundações tem 
vindo a aumentar. Muitas destas alterações estão intimamente ligadas ao aumento do aqueci-
mento global. Considerando todos os cenários relativos às emissões de CO2 e a outros gases 
poluidores da atmosfera, a temperatura à superfície terrestre vai continuar a aumentar, a não 
ser que as emissões de CO2 e outros poluentes atmosféricos sejam significativamente reduzi-
dos. Parte integrante da solução passa pela mudança no paradigma no setor da energia, mais 
concretamente na adaptação do sistema elétrico para que este consiga adaptar-se a novas fon-
tes de energias não poluentes [2]. Também o consumo de energias com origem em fontes de 
energia fósseis, que tem ocorrido nos últimos anos, forçou a que tenham surgido planos para 
que sejam reduzidas as emissões de dióxido de carbono. Por exemplo, o programa de mudança 
de clima em Inglaterra, que tem como objetivo a redução das emissões de dióxido de carbono 
em 80% até 2050 [3]. Por sua vez, o Roteiro para a Neutralidade Carbónica 2050 descreve que 
Portugal deve reduzir as emissões de gases com efeito de estufa em 38% a 40% em 2030 face 
a valores de 2005, com forte ênfase no papel do sistema energético para a neutralidade carbó-
nica (através da integração de fontes de energia renováveis e da crescente eletrificação dos 
consumos energéticos, sendo estes os principais vetores da descarbonização) [4]. Assim a aná-
lise ao relatório [5] dá a conhecer dois pontos importantes sobre a redução no consumo de 
CO2. O primeiro, é que para que seja possível aplicar técnicas que visam a redução no consumo 
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e na produção de CO2 é necessário ter acesso a dados exatos do consumo de CO2. O segundo 
ponto recai sobre a importância de contabilizar variações horárias em vez de variações anuais 
no consumo de CO2, uma vez que o erro entre ambas é superior a 50% em muitas zonas. O 
relatório desenvolvido  [5] demonstra assim a importância e as mais valias de se ter acesso a 
dados mais granulares de consumos de CO2 o que acaba assim por motivar o desenvolvimento 
de todo um sistema que visa a sua redução.  

O impacto que o consumo de águas quentes sanitárias tem no setor residencial é consi-
derável [6]. O estudo levado a cabo em [7] trata de analisar o impacto no consumo de água 
quente em três edifícios na Polónia, com objetivo de verificar a energia utilizada para o aque-
cimento da água. Este trabalho apresenta duas conclusões que demonstram o impacto que o 
consumo de água quente tem no contexto residencial. A primeira conclusão é que 30% da água 
consumida nas habitações é destinada ao consumo de água quente. A segunda conclusão é 
que 36% a 48% da energia elétrica utilizada foi para o aquecimento de águas sanitárias em 
contraste com os 15% a 20% encontrados na literatura [6]. Ainda o relatório desenvolvido em 
2021 pela eurostat [6] defende que cerca de 20% do aquecimento de água é realizado através de 
eletricidade. Dado o impacto que o consumo de água quente tem no sector residencial e a 
necessidade da redução das emissões de 𝐶𝑂!, existe a motivação para o desenvolvimento de 
soluções que permitam a redução das emissões de 𝐶𝑂! associadas ao consumo de águas quen-
tes sanitárias. 

1.2 Objetivos 

Considerando a necessidade de reduzir as emissões de CO2 e de outros gases poluentes, 
este trabalho visa o desenvolvimento de uma solução para a gestão da Flexibilidade Energética 
(FE) existente em sistemas de aquecimento de águas quentes sanitárias de forma a reduzir as 
referidas emissões associadas ao consumo de energia elétrica. A referida solução baseia-se 
num algoritmo Otimização por Enxame de Partículas (OCF), que utiliza dados provenientes 
do sistema de aquecimento de águas quentes sanitárias cuja FE se deseja controlar e que pos-
sibilita a integração com outras fontes de dados, tais como, plataformas que disponibilizam os 
valores das emissões de CO2 associadas ao consumo de energia elétrica de um determinado 
país.  

Este trabalho tem também como objetivo a aplicação da referida solução a um estudo de 
caso concreto, considerando as emissões de CO2 associadas ao consumo de energia elétrica de 
Portugal num determinado ano. Adicionalmente, pretende-se que o algoritmo desenvolvido 
possa ser integrado em futuras implementações de unidades de controlo remoto como a refe-
rida em [8]. 
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1.3 Estrutura 

Este documento está organizado e estruturado em cinco capítulos, incluindo o atual, nomea-
damente: Introdução; Estado de Arte; Solução Proposta; Resultados e Análise; e Contribuições 
e Trabalhos Futuros. 

• Capítulo 2 - Estado de Arte 
O segundo capítulo apresenta o estado de arte referente à utilização de FE no 

paradigma atual, assim como relaciona a sua utilização em sistemas de aquecimento 
de AQS, em que o objetivo é a redução das emissões de dióxido de carbono associa-
das ao consumo de energia elétrica.  

• Capítulo 3 - Solução Proposta 
O terceiro capítulo descreve a solução proposta, dando ênfase ao desenvolvi-

mento do principal algoritmo. Posteriormente também se descreve a sua implemen-
tação com um outro algoritmo desenvolvido que representa o funcionamento de um 
sistema de aquecimento de águas quentes sanitárias. 

• Capítulo 4 - Resultados e Análise 
O quarto capítulo, denominado por Resultados e Análise, descreve o estudo 

de caso analisado que se foca na redução das emissões de dióxido de carbono asso-
ciados ao consumo de energia elétrica de um sistema de aquecimento de águas quen-
tes sanitárias bem como expõe os resultados obtidos. 

• Capítulo 5 - Contribuições e Trabalhos Futuros 
O último capítulo trata de apresentar as contribuições do trabalho realizado 

bem como mencionar possíveis trabalhos futuros que levariam a melhorias do tra-
balho desenvolvido 
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2  
 

ESTADO DA ARTE 

Este capítulo trata de explicar o conceito de Flexibilidade Energética e a sua relação com 
o atual setor energético. Primeiramente, são apresentados vários trabalhos que utilizam a FE 
em sistemas parecidos ao estudado, como também trabalhos que utilizaram a FE para a redu-
ção das emissões de dióxido de carbono no consumo de energia elétrica.  A sua seleção assen-
tou na variedade do tipo de algoritmo utilizado em sistemas parecidos ao estudado, bem como 
com algum foque no final, em trabalhos que tiveram como objetivo a redução de dióxido de 
carbono. Por fim são analisados trabalhos que exploram a FE em sistemas de armazenamento 
de AQS. Este capítulo termina com uma discussão sobre a revisão do estado da arte realizado. 

2.1 Flexibilidade Energética 

Até 2050 a União Europeia pretende reduzir entre 88%-91% as emissões de CO2 [9], em 
comparação aos níveis registados em 2018. Na Europa, cerca de 40% da energia elétrica é con-
sumida em edifícios (habitações, escritórios, entre outros), que são também responsáveis por 
cerca de 36% das emissões de CO2 [10] [11]. Existe, portanto, uma forte motivação para integrar 
a produção descentralizada de eletricidade a partir de fontes de energia renováveis, visando 
mitigar a utilização de combustíveis fósseis. No entanto, para que os sistemas cumpram os 
objetivos estipulados, é necessária uma mudança de paradigma na distribuição de energia, o 
que por sua vez impõe novos desafios, como a variabilidade e o controlo das fontes de energia 
renováveis nos vários sistemas onde são utilizadas [12].  

Surge assim o conceito de Demand Response (RP), que diz respeito à alteração no consumo 
de energia por parte do consumidor final, ou por um fornecedor de um serviço, em resposta a 
sinais externos [8]. A FE surge como parte da solução, pois permite implementar métodos RP 
nos vários sistemas, facilitando a integração de fontes de energia renováveis. A FE é a capaci-
dade de um sistema alterar o seu consumo ou produção de energia recorrendo a 
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ferramentas de RP, ou seja, existe uma alteração do consumo de energia em resposta a 
um sinal externo. 

A FE pode ser descrita como a capacidade de um sistema antecipar o consumo de deter-
minados aparelhos, com base nas suas características, adaptando o seu consumo ou produção 
de energia, sem comprometer o conforto do consumidor (por exemplo, a gama de temperatu-
ras em que um termoacumulador opera) em resposta a sinais externos. Assim, é possível trans-
ferir o consumo de eletricidade para períodos mais vantajosos, como aqueles em que o preço 
da eletricidade é mais baixo ou quando há maior produção de energia proveniente de fontes 
renováveis. [13]. 

Existem várias formas de analisar a FE de um determinado sistema, pois o seu amplo 
conceito assim o permite. Os trabalhos descritos em [14] [15] quantificam a FE como o número 
de horas em que o consumo elétrico pode ser antecipado ou adiado. Os casos de estudo anali-
sados em [16] [17] apresentam metodologias onde a FE é descrita como a capacidade de um 
sistema alterar o seu perfil de consumo habitual para outro, durante um intervalo de tempo 
específico. No estudo conduzido por D’hulst et al. [18], a FE é analisada através do aumento e 
redução da potência necessária para o funcionamento normal dos eletrodomésticos dentro dos 
limites de conforto definidos, avaliando desta forma, também a sustentabilidade dos vários 
cenários a longo prazo. O sistema definido neste documento utiliza a FE para ajustar o seu 
consumo de energia em resposta a sinais externos, alternando entre dois estados da potência 
de entrada do equipamento para o aquecimento de água quente sanitária (AQS) controlado. 

No trabalho realizado por A. Arabali et al. [19], é implementado um algoritmo genético 
com o objetivo de minimizar os custos com a energia elétrica e aumentar a eficiência de um 
sistema de aquecimento, ventilação e ar-condicionado (AVAC). Diferentes cenários são estu-
dados para examinar a eficácia do sistema. 

Através da utilização de funções de densidade de probabilidade (que tentam imitar na 
melhor forma possível o comportamento, neste caso, da energia eólica e solar), é simulada a 
potência produzida através da energia eólica e da energia fotovoltaica. Foi utilizada para a 
simulação dos gastos energéticos (com uma variação horária) uma distribuição gaussiana com 
limites específicos (tanto superiores como inferiores). Por fim foi utilizado um algoritmo ge-
nético que tem como objetivo otimizar o armazenamento e a eficiência das fontes de energias 
renováveis em sistemas híbridos (a escolha de um algoritmo evolucionário reside na maneira 
como estes otimizam problemas, não lineares e não convexos, através da escolha da uma so-
lução quase ótima entre as soluções existentes). 

São estudados dois cenários que simulam a gestão da energia em sistemas que combi-
nam o uso de energias de fontes renováveis com o armazenamento das mesmas. O primeiro é 
um cenário simples e determinístico que permite perceber a relação entre a carga na rede e o 
funcionamento do sistema AVAC. O segundo é um cenário estocástico que incluiu a comple-
xidade introduzida pelas incertezas das fontes de energia renováveis. O primeiro cenário 
ainda é dividido em dois casos de estudo em que o primeiro corresponde a uma maior depen-
dência da energia eólica, e o segundo caso a uma maior dependência da energia solar. Para o 
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primeiro caso apenas é permitido uma troca máxima de 30% da carga da rede em cada hora. 
O sistema é carregado nas primeiras horas do dia em que existe uma maior quantidade de 
energia disponível, esta depois é libertada quando a procura energética é superior à energia 
produzida (ver figura 2.1). Ainda na figura 2.1 é demonstrado a utilização da FE, pois nos 
intervalos em que existe pouca produção eólica e que o sistema não está totalmente carregado, 
acontece a transição no período do consumo de energia para um intervalo de tempo em que 
existe maior energia eólica. O estudo do segundo caso é particularmente importante em zonas 
com pouco vento, devido a uma maior dependência da energia fotovoltaica. O resultado da 
simulação demonstrou que basta o aumento da capacidade de armazenamento de energia fo-
tovoltaica para se conseguir alimentar todo o sistema com esta. Em comparação com o caso 1, 
o caso 2 necessita (tal como abordado anteriormente) de uma maior capacidade de armazena-
mento, devido ao facto de que a maior parte da energia solar apenas se encontra disponível 
durante o dia, enquanto a eólica pode estar presente ao longo de todo o dia. No segundo ce-
nário são utilizados os modelos estocásticos e, neste cenário tal como no primeiro, é dividido 
em dois casos. O primeiro caso assenta numa dependência maior da energia eólica enquanto 
o segundo na energia solar. 
 

 
A tabela 1 demonstra o custo da energia solar/eólica (em cada um dos casos) consoante 

o nível do risco associado (o risco neste trabalho é definido pelos autores como a probabilidade 
de serem violadas as restrições impostas pelo utilizador). Os autores concluíram que existem 
benefícios económicos na escolha de um sistema AVAC alimentado através de energia eólica 

Figura 2.1-Simulação dos resultados para o caso 1  [19] 
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e solar, bem como as soluções encontradas para o caso 1 necessitam de menos energia eólica 
do que as soluções encontradas no caso 2 de energia fotovoltaica. Assim através da utilização 
de um algoritmo genético foi possível utilizar a FE de forma a alcançar sistemas híbridos que 
utilizam fontes de energia renováveis de forma eficiente e com custos reduzidos, demons-
trando desta forma o impacto que o algoritmo genético tem na forma de comportamento do 
projeto desenvolvido. 
 

Tabela 1-Custo em ambos os cenários consoante o risco [19] 

 
 

O trabalho realizado em [20], por Rasmus Halvgaard et al. trata de implementar um 
MCP para controlar um sistema de energia de um edifício. É apresentado um modelo de uma 
habitação que utiliza bombas de calor como principal meio de aquecimento (fornecedor de 
energia). Através das capacidades térmicas da habitação é possível que seja assim alterado o 
consumo de energia elétrica de acordo com os preços da eletricidade permitindo a flexibili-
dade na sua utilização.  O objetivo do trabalho é formular um modelo económico MCP com o 
intuito de viabilizar, através da FE, a utilização de sistemas que utilizam fontes de energia 
estocásticas (como a eólica e a solar). O MCP ainda utiliza previsões do preço da eletricidade 
e das condições atmosféricas. 

Nível de Risco (%) 75 80 85 90 95 

 
Primeiro 

Caso 

Custo de energia   eó-
lica (M$) 

3,769 4,191 4,799 6,121 9,279 

Custo do armazena-
mento (M$) 

1,059 1,441 2,070 3,471 6,835 

 
Segundo 

caso 

Custo da energia solar 
(M$) 

14,341 14,522 15,256 17,265 18,626 

Custo do armazena-
mento(M$) 

2,111 2,151 2.315 2,782 3,102 
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A primeira parte do trabalho é o desenvolvimento de um modelo que representa as 
dinâmicas de calor que acontecem no solo da casa (este modelo tem também em consideração 
a fonte de calor). São formulados assim os modelos das dinâmicas de energia que acontecem 
no ar da habitação, nos canos da água que estão no solo da casa e no tanque de água. O modelo 
que representa a bomba de calor é assumido como um modelo estático, pois as suas dinâmicas 
são mais rápidas do que as restantes termodinâmicas do sistema. O desenvolvimento de todo 
o modelo culmina com a formulação do modelo espaço estados, que é uma representação ma-
temática do sistema em questão, através de variáveis de entrada, de saída, de estado e da re-
lação entre os três grupos de variáveis mediante o uso de equações diferenciáveis de primeira 
ordem. O modelo espaço estados é convertido para uma representação do mesmo, mas em 
tempo discreto, o qual vai ser utilizado para prever os resultados futuros. Com base no mo-
delo, é formulado um algoritmo linear com intuito de prever os futuros sinais de saída (valores 
da temperatura da habitação) permitindo assim minimizar os custos elétricos no funciona-
mento das bombas de calor, sem pôr em causa o conforto do utilizador (manter a temperatura 
dentro da gama elegida, utilizando como variáveis de controlo os valores relativos ao preço 
da eletricidade). 

Através do uso do MATLAB [21] foi implementado o modelo económico MCP e foram 
simulados cenários em que os preços de eletricidade são do dia seguinte. As previsões no preço 
da eletricidade são assumidas como certas, ou seja, não existe diferença entre as previstas e as 
reais. Tal como mencionado acima, o propósito do trabalho é minimizar o custo da eletricidade 
em certos períodos e ao mesmo tempo garantir que a temperatura interior se mantenha na 
gama de temperatura desejada. O período da simulação foi de 5 dias em que o horizonte de 
previsão foi de N = 96 (48 horas) com uma resolução temporal de 30 minutos. 

Através da figura 2.2 demonstra-se que o consumo da energia é efetuado em períodos 
em que a tarifa da eletricidade é baixa e que graças às capacidades térmicas do solo da habita-
ção (que consegue armazenar energia suficiente), as bombas de calor não precisam de funcio-
nar durante o dia (reforçando mais uma vez que as condições de conforto do utilizador foram 
respeitadas). Comparado ao consumo de bombas de calor tradicionais, houve uma redução 
em cerca de 25%-35% no preço da eletricidade. 
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O projeto [22] realizado por Sahar Rahim et al. tem como objetivo a redução dos custos 

da eletricidade e a diminuição do consumo de eletricidade em períodos de maior procura no 
consumo da mesma. O método escolhido passa pela implementação de um algoritmo meta-
heurística, nomeadamente o Ant Colony Optimization (OCF) devido aos seus baixos requisitos 
computacionais como também devido à sua rapidez de execução. 

O trabalho tem como base o desenvolvimento de um controlador para a gestão da ener-
gia, que vai recolher dados provenientes da residência em questão (através de sensores, fontes 
de energias renováveis e sistemas de armazenamento de energia, presentes na mesma) e que 
posteriormente comunica os dados a uma SG. O controlador é formulado através da utilização 
do multiple knapsack problem [23], com o qual vai ser possível obter a função custo para que o 
OCF seja aplicável. 

Os cenários foram simulados em MATLAB [21], em que o ambiente base consistiu numa 
casa munida de 10 eletrodomésticos inteligentes com 4 utilizadores. Através da figura 2.3 cons-
tata-se que existiu uma redução no preço da eletricidade de 2,6€/h para 1,1€/h (uma redução 
em cerca de 58%). A análise da figura 2.4 demonstra que foi possível evitar a zona de alta 
procura de eletricidade, o que comprova que o algoritmo utilizado consegue distribuir o con-
sumo de energia ao longo do dia (período de 24 horas).  Desta forma, o trabalho realizado 
pelos autores, prova os benefícios da utilização de um algoritmo meta-heurística num ambi-
ente residencial, em que o objetivo passou pela redução de custos associados ao consumo de 
eletricidade. 

 
 

Figura 2.2-Temperatura em uma habitação com variações na temperatura interior, no preço da eletricidade, e na tempe-
ratura exterior  [20] 
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Figura 2.3- Custo da Eletricidade tendo em conta dois cenários. Um cenário em que é utilizado o 
OCF e um outro cenário em que não é utilizado  [22] 

Figura 2.4- Zonas de pico de procura de eletricidade com base em dois cenários. Um cenário em 
que é utilizado o OCF e um outro cenário em que não é utilizado  [22] 
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O estudo realizado em [24] tem como objetivo reduzir as emissões de CO₂ e o consumo de 
energia elétrica numa zona residencial composta por 30 habitações. Para isso, foi utilizado um 
modelo de otimização multiobjetivo baseado em Programação Linear Inteira Mista (PLIM), 
conforme descrito em [25] , focado em minimizar o uso diário de energia e as emissões de CO₂. 
O processo de otimização considera a monitorização do preço da eletricidade e da intensidade 
de carbono ao longo do dia.  

O estudo avalia três tarifas energéticas diferentes (figura 2.5), cada uma aplicada a um 
caso de estudo específico. A análise baseia-se no perfil de emissões de CO₂ do dia 13 de agosto 
de 2013, no Reino Unido. O modelo PLIM incorpora todos os aspetos matemáticos necessários 
para otimizar o consumo e a distribuição de energia (incluindo solar e térmica) entre as hab-
itações, que apresentam padrões de consumo semelhantes e utilizam diversos aparelhos elétri-
cos, como computadores, carros elétricos e micro-ondas. 

 
 
 

 
O artigo [26] explora o uso de um algoritmo de Programação Linear Inteira Mista (PLIM) 

para otimizar a gestão de energia em um edifício residencial com 30 apartamentos, focando na 
redução das emissões de CO₂, custo total da eletricidade e dos picos de procura na rede elé-
trica. A metodologia considera o consumo energético de diversos eletrodomésticos nos apar-
tamentos, ajustando-se dinamicamente com base nos preços das tarifas de eletricidade e nas 
emissões de CO₂. O algoritmo tem como objetivo deslocar o uso de eletrodomésticos para pe-
ríodos em que os custos de eletricidade são mais baixos e as emissões de CO₂ são reduzidas, 
aproveitando tarifas de eletricidade mais vantajosas e diminuindo o impacto ambiental. 

O estudo também incorpora a incerteza relacionada à produção de energia fotovoltaica, 
utilizando tarifas variáveis, como tarifas em tempo real e tarifas baseadas nos picos de carga 
da rede. Vários cenários são analisados para avaliar a eficácia do algoritmo, diferenciando-se 
pela fonte de energia (rede ou alternativa), estação do ano (verão ou inverno), e pela otimi-
zação ou não do consumo.  

Figura 2.5-Exposição de todos os valores obtidos nos vários tipos de tarifa [24] 
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Os autores ao longo do trabalho revelam que os custos totais são maiores nos cenários 
de inverno e em configurações não otimizadas, enquanto a utilização de fontes de energia al-
ternativas permitiu, em alguns casos, vender energia de volta à rede, reduzindo os custos to-
tais. Isso demonstra a eficácia do algoritmo PLIM em melhorar a sustentabilidade e a eficiência 
económica da gestão energética em edifícios residenciais, apresentando uma solução viável 
para a redução do impacto ambiental e dos custos de energia para os consumidores. 

 
O trabalho [27] realizado pelos autores Rui Amaral Lopes e et al. tem como objetivo 

apresentar um novo indicador de FE através da curva de energia presente num perfil de ener-
gia consumida de um edifício inteligente e, com esse indicador, analisar o potencial de FE 
existente no edifício inteligente sob vários casos. O perfil da energia do edifício vai ser obtido 
através do uso de um PLIM, em que este vai planear o funcionamento dos eletrodomésticos 
presentes no edifício ao longo do tempo bem como integrar todo o sistema com uma unidade 
de armazenamento de energia (nos casos em que esta é utilizada). 

O indicador é obtido através da aplicação de dois tipos de padrões de consumo de ener-
gia no edifício inteligente: Max-forced (MF) e Max-delayed (MD), em que o primeiro antecipa e 
o segundo retarda o fornecimento de energia ao edifício [27]. A Figuras 2.7 mostra nos vários 
casos a aplicação desta metodologia. A área entre as curvas dos dois padrões representa o 
potencial da flexibilidade enérgica a ser explorada (quanto mais estreita for, menos flexibili-
dade enérgica existe), e esta é calculada pelos autores. Desta forma o indicador da flexibilidade 
energética é o rácio entre os dois padrões nos dois consumos. 

A figura 2.8 mostra o indicador obtido em cada um dos casos( 𝛹"#$) e tal como explicado 
anteriormente, quanto maior ele for, maior a sua flexibilidade enérgica. Cada caso vai ter am-
bos os padrões de consumo (MD/MF) e o que difere entre eles vão ser as restrições associadas 
(energia consumida, carga, conforto do utilizador e limite de potência) e a existência ou não 
de uma unidade de armazenamento de energia. Os casos estão agrupados por restrições desta 
forma os casos 2 e 3, 4 e 5, 6 e 7 têm as mesmas restrições, sendo a única diferença a presença 
da unidade de armazenamento de energia. Nos casos 3, 5 e 7 foi utilizada a unidade de arma-
zenamento de energia pelo que o seu 𝛹"#$ foi superior. 
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Os autores concluem desta forma que o indicador desenvolvido ao longo do trabalho 
(𝛹"#$) é preciso o suficiente para indicar o potencial da FE do sistema estudado sobre as con-
dições estipuladas pelos utilizadores. Outra das conclusões, foi que a utilização de uma uni-
dade de armazenamento de energia, aumentou o potencial da FE no edifício. É motivante per-
ceber que mesmo com a existência de várias restrições no consumo de energia elétrica no sis-
tema, é ainda assim possível explorar a FE de forma a reduzir o custo associados aos objetivos 
do utilizador. 

 
 
 

Figura 2.6- Perfil de consumo de energia electrica em cada caso  [27] 
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 O trabalho realizado em 2022 pelos autores em [28] vai explorar a FE num edifício des-

tinado ao trabalho em escritórios em Portugal com o intuído de reduzir os custos associados 
ao consumo de energia elétrica e o valor do pico total de potência contratada. Desta forma vai 
ser utilizado um algoritmo genético, ou seja, um algoritmo do tipo de otimização com intuito 
de arrastar o funcionamento dos eletrodomésticos presentes no edifício para zonas em que a 
tarifa de eletricidade é menor. Por fim através do estudo de caso, vão ser analisados três cená-
rios com o intuído de perceber o comportamento do sistema segundo os objetivos estipulados 
pelos autores (redução dos custos associados ao consumo de energia elétrica e o valor do pico 
total de potência contratada). 

No decorrer do trabalho, na solução proposta, os autores dão uma enorme ênfase à mo-
delagem do comportamento termodinâmico do sistema AVAC presente no edifício. Em outras 
palavras, o comportamento termodinâmico da solução proposta é traduzido em equações ma-
temáticas que descrevem o seu funcionamento. Esta decomposição visa facilitar a integração 
com o algoritmo genético. O algoritmo genético vai fazer o uso da função custo para obtenção 
da resposta mais otimizada possível do funcionamento do sistema AVAC de acordo com os 
objetivos do estudo de caso. Para a redução do consumo de energia elétrica foi utilizado como 
sinal de penalidade as tarifas de baixa tensão obtidas em [29], estas contemplam os três tipos 
de consumo (simples, bi-horária e tri-horária) [28]. O sinal de penalidade utilizado para a re-
dução do pico total da potência contratada foi a tabela de custos obtida em [29], presente no 
mesmo trabalho [28]. 

Figura 2.7-Indicador do potencial da FE em cada caso  [27] 
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Os autores dividem o estudo de caso em três cenários. O primeiro cenário vai ser o de 
referência, nele não vai ser aplicado qualquer tipo de algoritmo pelo que não vai existir uso da 
FE. O intuíto do mesmo é servir de base para comparação com os outros dois cenários de forma 
a perceber se existiu ou não redução no consumo de energia elétrica e de potência contratada 
no estudo de caso. No segundo cenário vai ser utilizado o algoritmo de otimização, pelo que 
existe uso da FE no funcionamento do sistema AVAC em todo o edifício. Nele o algoritmo vai 
ser utilizado para reduzir o consumo de energia elétrica através do uso das tarifas de eletrici-
dade nos três períodos. Por fim, no terceiro cenário, o algoritmo será utilizado com um enfoque 
multiobjetivo, uma vez que irá tentar, simultaneamente, reduzir o custo associado ao consumo 
de energia elétrica e o valor total da potência contratada. 

A figura 2.9 contém os valores registados no [28], em cada um dos cenários, sendo cada 
um deles divididos pelos três tipos de tarifa. Através da sua análise os autores concluem que 
o uso da FE foi bem utilizada, porque os custos totais no cenário 2 e 3 foram inferiores ao do 
cenário 1. No cenário 2 o algoritmo não teve em consideração a tabela com os valores do custo 
da potência contratada pelo que o valores do pico de potência são superiores ao do cenário 1. 
Comparando os cenários 2 e 3, apesar de ambos procurarem reduzir os custos associados ao 
consumo de energia elétrica, o cenário 3 não apresenta uma significativa redução como no 
cenário anterior. Os autores argumentam que tal é devido ao cenário 3 ser multiobjetivo e ter 
assim mais restrições no funcionamento do algoritmo. No entanto o cenário 3, consegue ser o 
cenário em que o valor total da potência é mais baixo pelo que o seu objetivo foi alcançado. O 
trabalho [28], demonstra o bom uso da FE através da utilização de um algoritmo do tipo oti-
mização que permite alcançar os vários objetivos traçados pelos utilizadores, motivando a sua 
utilização para alcançar outros  objetivos como por exemplo a redução no consumo de dióxido 
de carbono associado ao consumo de energia elétrica. 

  

Figura 2.8-Comparacao dos valores associados ao consumo de energia elétrica e de potencia total entre os três 
cenários nas respetivas potencias  [28]  
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Os autores em 2020 realizaram um estudo de caso para explorar a FE num sistema real 
de abastecimento e armazenamento de água [30](SAAA). Através do uso de um algoritmo 
genético que vai utilizar duas curvas representativas dos limites máximos e mínimos do con-
sumo de energia de todo o sistema, os autores vão explorar duas experiências no decorrer do 
trabalho. A primeira experiência diz respeito à redução no custo do consumo de energia elé-
trica no uso do SAAA, enquanto a segunda ilustra de que forma a flexibilidade enérgica dis-
ponível no SAAA pode ser utilizada por uma entidade externa para suportar operações de 
energia na rede.  

O trabalho apresenta uma metodologia que suporta o uso da FE providenciada pelo 
SAAA. Esta metodologia usa curvas de acumulação de energia que representam os limites 
máximos e mínimos de todo o sistema como também incorpora o uso da FE. O sinal de pena-
lidade utilizado pelos autores é a tarifa do custo da eletricidade. As curvas são expressas ma-
tematicamente para viabilizar a aplicação de um algoritmo genético na resolução do problema, 
o qual, em conjunto com o sinal de penalidade, gerará a resposta de funcionamento mais oti-
mizada possível. Neste contexto, o algoritmo ajustará o funcionamento do SAAA para perío-
dos em que a tarifa de eletricidade é mais baixa. O objetivo desta metodologia é permitir que 
entidades externas utilizem a energia disponível (obtida através do uso da FE) do sistema, sem 
que precisem de conhecer os parâmetros físicos do SAAA para definir a demanda de energia 
na rede. As entidades terão apenas como referência os limites das curvas da acumulação e os 
possíveis valores de potência. 

O trabalho é dividido em duas experiências. A primeira estuda a redução no consumo 
de energia elétrica obtida em todo o sistema através do uso da FE. O funcionamento do SAAA 
sem qualquer uso do algoritmo é instanciado para servir de comparação com o uso do algo-
ritmo. Através da Figura 2.10, observa-se que, em todos os tipos de tarifa, o uso da FE permitiu 
uma redução no consumo de energia elétrica. Os autores destacam ainda que a redução alcan-
çada foi de 16% e que o trabalho realizado pelo SAAA (ciclos de bombeamento) diminuiu em 
57% e desta forma conseguiu-se aumentar a durabilidade do sistema. Na segunda experiência 
os autores tentam adaptar o comportamento do SAAA através do uso da FE, para que esta 
consuma uma maior quantidade de energia rede, num período em que a produção de eletrici-
dade a partir de fontes de energia eólica é interrompida em Portugal devido à demanda de 
energia por parte da rede baixar. Embora com apenas um SAAA não tenha sido possível evitar 
a interrupção devido às enormes quantidades de potência envolvidas, os autores concluem 
que, através da metodologia desenvolvida, o funcionamento do SAAA pode ser ajustado para 
aumentar o seu consumo durante períodos de excesso de energia, contribuindo assim para o 
equilíbrio energético da rede. A metodologia inovadora desenvolvida ao longo deste trabalho 
permite o uso da FE tanto para objetivos internos (redução no consumo de energia elétrica) 
quanto para objetivos externos (equilíbrio energético da rede). Desta forma, destaca-se a ver-
satilidade da FE, que pode ser utilizada para atingir diversos objetivos definidos pelo utiliza-
dor. 
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2.2 Flexibilidade Energética em AQS 

Com o aumento constante de sistemas que utilizam métodos de RP e com a crescente 
integração de fontes de energia renováveis nas redes elétricas, a capacidade de manipular os 
intervalos de consumo de energia elétrica para atender às necessidades da procura doméstica 
tem crescido. Neste contexto, têm surgido soluções que garantem a durabilidade e a confiabi-
lidade da rede elétrica. No entanto, essas soluções exigem cada vez mais, desde uma melhor 
coordenação na utilização de fontes renováveis até a adoção de horários flexíveis em toda a 
rede [31]. Por exemplo, Hewitt [32] demonstra que a utilização de um sistema que integra 
bombas de calor com armazenamento de água quente, em conjunto com um sistema dinâmico 
de tarifas, pode melhorar significativamente a integração de fontes de energia renováveis na 
rede elétrica.  

A revisão da literatura presente neste documento foi desenvolvida com foco na aplicação 
de métodos de RP para a utilização da Flexibilidade Energética (FE). Foram analisados traba-
lhos que empregam algoritmos que utilizam sinais de penalidade para estimular uma resposta 
do sistema em estudo. Assim o foco nesta sessão foi em sistemas que exploram a FE em siste-
mas de armazenamento de AQS. 

No trabalho realizado por Vassilis Kapsalis et al. [33] é utilizado um algoritmo meta-
heurístico que planeia o funcionamento de um termoacumulador elétrico tendo em conta a 
flutuação do preço da energia elétrica. O algoritmo tem como objetivo a redução de custos do 
consumo de energia elétrica, tendo em conta o conforto do utilizador, o preço da eletricidade 
e o consumo de água quente, disponibilizando ao utilizador a opção de escolha no modo de 

Figura 2.9-Comparação na distribuição dos custos energéticos entre as opera-
ções sem e com uso da FE 
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funcionamento do aparelho (entre um modo orientado a custos ou um orientado ao conforto). 
A simulação efetuada no trabalho tem em conta o custo da tarifa de eletricidade do dia se-
guinte, assim como o perfil de consumo de energia utilizada pelo consumidor final (o perfil é 
obtido tendo em conta o consumo médio de água quente de um consumidor normal). O mo-
delo do termoacumulador é formulado de forma a garantir um comportamento o mais real 
possível, recorrendo a fórmulas matemáticas que descrevem os fenómenos de transferência de 
calor presente no mesmo, o conforto do utilizador, entre outros. Por fim é aplicado o algoritmo 
meta-heurística de forma que o sistema tenha o comportamento pretendido. 

Os resultados das simulações são divididos em duas partes. A primeira parte só tem em 
conta os custos associados à tarifa do dia seguinte, enquanto a segunda parte além de ter em 
conta os custos associados à tarifa do dia seguinte é também aplicado um período (denomi-
nado pelos autores de Demand Bound) em que o consumo de energia é menor servindo assim 
como um sinal de penalidade para o algoritmo. As simulações realizadas na primeira parte 
são feitas para ambos os modos (o modo conforto e o modo custo). No modo custo, as restri-
ções são estabelecidas segundo o custo máximo permitido, enquanto no modo conforto as res-
trições são atribuídas tendo em conta a temperatura mínima permitida. A figura 2.11 apresenta 
resultados relativos aos dois modos de funcionamento. O custo da energia elétrica no modo 
custo teve uma média de 41,6 cêntimos por quilowatt-hora, enquanto no modo conforto foi 
43,1 cêntimos por quilowatt-hora. 

Foram realizadas simulações para ambos os modos de funcionamento, na segunda parte 
deste trabalho. Desta forma o custo da energia elétrica é 10,4% maior (47,6 cêntimos por qui-
lowatt-hora), no cenário com o Demand Bound (o Demand Bound é um período em que o con-
sumo de energia é menor, funcionando com um sinal de penalidade) em comparação com 
cenário sem o Demand Bound. 

Figura 2.10-Comparação da água quente utilizada em ambas as partes do trabalho  [33] 
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Em suma, os resultados obtidos através das simulações demonstram que o algoritmo 

proposto alcança uma poupança no consumo de energia elétrica, em ambos os modos de fun-
cionamento. O funcionamento do algoritmo apenas é demonstrado através dos dois modos, 
mas permite uma customização mais profunda do mesmo, contribuído assim para a sua flexi-
bilidade, podendo dar resposta aos vários cenários, tendo em conta as preferências dos utili-
zadores. O algoritmo apresentado tem ainda uma baixa complexidade o que permite a sua 
utilização em controladores de baixo custo. 

Em 2016 foi realizado um trabalho por F. Ruelens, et al. [34] que teve como objetivo a 
implementação de um agente de reinforcement learning, especificamente o Q-iteration, para o 
controlo de um termoacumulador elétrico. Foram realizadas duas experiências, uma em um 
ambiente simulado e outra em um ambiente real. A experiência simulada teve como base, um 
termoacumulador elétrico com 50 sensores de temperatura, e na experiência real foi utilizado 
um termoacumulador com 8 sensores de temperatura.  

O método escolhido (tal como mencionado acima) foi o reinforcement learning devido à 
sua fácil utilização. Segundo a literatura, o reinforcement learning [34] permite que exista a abs-
tração do agente para com o contexto em que este é aplicado (não existe a necessidade na 
modulação do sistema estudado), considerando este último como uma caixa preta. Segundo 
os autores, a abordagem seguida facilita a utilização de um algoritmo em contextos que em 
não existem conhecimentos sobre as dinâmicas do sistema. Dentro do reinforcement learning a 
técnica escolhida foi o Q-iteraction, devido a ser uma das mais comuns e de fácil utilização. 
Para a aplicação do reinforcement learning foi utilizada a sequência de decisão Markov, que trata 
de formular uma rede de processos a realizar. Esta rede é caracterizada através do vetor espaço 
de estados, em conjunto com as funções de transição e de custo. Posteriormente, as formula-
ções realizadas são no Q-iteration o vetor com os estados de funcionamento do sistema, obtidos 
através das decisões de Markov é representado pelo vetor Q(i)) de forma a transformar qual-
quer vetor de característica (vetores que contém as características do sistema) numa ação de 
controlo.  

 A experiência simulada utiliza um modelo não linear de um tanque de água com 50 
sensores de temperatura. O perfil de consumo diário de água quente é de 120 litros por dia, e 
a tarifa de eletricidade utilizada é baseada no mercado Belga. A gama de temperaturas é entre 
os 45ºC e os 65ºC, com uma margem de erro para o primeiro caso de 25%. A experiência ainda 
foi dividida em duas fases, uma primeira que tem como objetivo encontrar uma representação 
do sistema num modelo de estados utilizando o Q-iteration, e uma segunda parte que trata de 
comparar o resultado da primeira experiência com um sistema controlado por um termostato 
comum (funcionamento normal, sem qualquer agente que aplique técnicas de controlo). Por 
fim é realizada uma experiência num ambiente real com o intuito de demonstrar que o Q-
iteration pode ser usado num termoacumulador elétrico verdadeiro. Tal como a experiência 
anterior, esta é dividida em duas fases, uma primeira que trata de configurar todo o sistema, 
e uma segunda que trata de comparar resultados entre a aplicação do Q-iteration e a utilização 
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de um termostato comum. O termoacumulador tem 8 sensores de temperatura e um perfil de 
consumo de água quente de 120 litros por dia. Com a utilização de um Arduino que permite 
a comunicação entre o computador e o termoacumulador, é possível a integração do Q-Itera-
tion (que é produzido em Python e Scikit-learn em um computador). Com a análise da figura 
2.12 podemos afirmar que a utilização do Q-iteraction permite uma redução de custos de ele-
tricidade na ordem dos 15% e se excluirmos os primeiros 10 dias a redução de custos aumenta 
até aos 28%. 

 
 

 
O trabalho levado a cabo por Louis-Gabriel Maltais et al. [35] trata de desenvolver um 

modelo de previsão, através da antecipação dos valores de consumo doméstico diários de água 
quente para um termoacumulador elétrico através da utilização de redes neuronais. Foi con-
siderado um sistema doméstico de fornecimento de água quente constituído por 40 unidades 
(termoacumuladores), em que o volume total é cerca de 1800 L. As medições foram feitas em 
cada 10 minutos, desde outubro 2015 até agosto 2018, perfazendo no total 132.600 dados. O 
perfil do consumo foi obtido analisando um outro trabalho [36] em que a média foi de 
247.35L/h. 

Tal como mencionado anteriormente, o modelo de previsão utilizado vai ser o de redes 
neuronais com o intuito de prever o comportamento do sistema de aquecimento nos 10 minu-
tos seguintes. A rede neuronal é constituída por camadas e cada uma destas permite uma li-
gação recorrente com camadas anteriores, permitindo a utilização da informação proveniente 

Figura 2.11-Segunda experiência, comparação através da energia acumulada, 
entre um sistema que utiliza o Q-iteration e um outro que utiliza um termostato 

comum  [34] 
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de estados anteriores, conseguindo assim prever o comportamento dos sistemas em que estas 
são implementadas [37]. A rede é treinada através da utilização dos dados provenientes do 
sistema de aquecimento doméstico utilizado. 

Com a análise das figuras 2.13 e 2.14 verifica-se que no cenário (a) a capacidade de pre-
visão da rede neuronal diminui com o aumento do consumo. Através do estudo do cenário (b) 
constata-se que a rede tem dificuldades em prever zonas em que existe um pico da procura. 
Esta flutuação foi apelidada pelos autores no decorrer do restante trabalho de ruído. Para mi-
nimizar o impacto do ruído nos dados, aplicou-se um filtro Gaussiano, que tem a função de 
isolar o ruído dos dados de interesse. Assim, foram empregues duas técnicas distintas de pre-
visão: redes neurais para antecipar o comportamento padrão do sistema e o método Random 
Forest para prever o ruído específico do sistema. Essa abordagem dupla permite uma análise 
mais precisa ao separar o comportamento esperado das variações aleatórias. 
 

 
 

 
 
 
 

 

Figura 2.12-a) Distribuição das previsões alcançadas através da rede neuronal. (b) Perfil de 
consumo diário através do uso de rede neuronais  [35] 
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A figura 2.14 demonstra os resultados alcançados com o uso dessas duas técnicas de 
previsão, evidenciando a sua eficácia. O objetivo principal da pesquisa é encontrar métodos 
eficientes para prever o comportamento de um termoacumulador elétrico, e os resultados va-
lidaram a eficácia dessas soluções. 

O trabalho [38] realizado pelos autores Qian Wu et al. tem como objetivo implementar 
um algoritmo meta-heurística, nomeadamente o Particle Swarm Optimization (OEP) de maneira 
a otimizar o uso de energia de um termoacumulador elétrico tendo em conta o custo da eletri-
cidade e a procura de água quente. Os autores ainda adaptaram o OEP ao comportamento do 
termoacumulador, transformando-o assim em um Binary Particle Swarm Optimization (BOEP), 
pois o termoacumulador tem dois estados, ligado (em que no algoritmo é representado pelo 
"1" e o desligado (representado pelo "0"). A diferença principal do OEP para o BOEP está no 
valor que cada partícula pode conter, uma vez que no primeiro caso esta pode conter valor 
compreendido entre [−∞,∞] enquanto no BSPO a partícula só toma valores binários (0 ou 1). 
Desta forma os autores decidem optar pela utilização do BSPO devido a sua fácil aplicação no 
modo de funcionamento do termoacumulador. 
  O modelo físico criado simula o comportamento térmico de um termoacumulador. A 
temperatura da água é regulada automaticamente por um termostato: se a temperatura cai 
abaixo de um limite pré-definido, os elementos de aquecimento são ligados para aquecer a 
água; se a temperatura excede um valor máximo estabelecido, o aquecimento é desligado para 

Figura 2.13-Comparação entre o previsto e o medido. (a)-Procura. (b)-Ruido  [35] 
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evitar superaquecimento. Além disso, o consumo de água é analisado em diferentes períodos 
baseados na quantidade de água que flui pelo sistema. 

Tal como mencionado foi utilizado um OEP, que posteriormente foi transformado num 
BOEP. Para que o BOEP possa ser usado é necessário que seja utilizado uma função de custo 
(FC) baseada no valor da tarifa de eletricidade do dia seguinte, com o objetivo de permitir que 
o algoritmo encontre momentos em que a tarifa esteja com um valor inferior em relação a 
outros intervalos, e que posteriormente seja maximizado o consumo de água quente nesse 
mesmo momento. O BSPO ainda tem de ter em conta a zona de conforto do utilizador, ou seja, 
a gama de temperaturas tem de ser respeitada. A simulação foi realizada tendo em conta um 
período um de 24 h, em que a cada 15 minutos é tomada uma ação de controlo. A gama de 
temperaturas utilizada foi entre 40ºC e 60 ºC. Através da análise da tabela 2 verifica-se que 
com a utilização do BOEP existiu a redução de custos no preço da eletricidade, o que segundo 
os autores é suficiente para justificar a utilização do BOEP no controlo de um termoacumula-
dor elétrico. 

Tabela 2- Comparação do Custo da eletricidade com os dados fornecidos em [38] 

Gama de temperaturas Custo da eletricidade (RMB:yuan) 

[50,60] ºC Antes 10.9836 
Depois 10.323 
Comparação 10.4014 

 
 

Resumidamente, os resultados obtidos na experiência realizada no trabalho estudado, 
demonstram que através do reagendamento do funcionamento do termoacumulador em in-
tervalos de tempo em que a tarifa de eletricidade é mais baixa com a utilização do BOEP é 
possível reduzir os custos com energia elétrica, em múltiplos cenários, desde que seja forne-
cida a tarifa de eletricidade do dia seguinte. 

Tiago Pereira em [8] explora a flexibilidade energética através da realização de dois ce-
nários, apelidados de cenário T50 e cenário T55. Para cada um dos cenários é utilizado tanto a 
tarifa bi-horária como a tarifa tri-horária. O objetivo nos dois cenários é deslocar o funciona-
mento do termoacumulador para momentos do em que a tarifa é mais baixa, e assegurar que 
a temperatura esteja no máximo quando existe a transição de um período vazio para um perí-
odo fora do vazio. A diferença entre os cenários é a temperatura máxima utilizada, sendo que 
no primeiro é de 50 ºC e no segundo é 55 ºC. A motivação para a realização do segundo cenário 
(T55) foi que, após a realização do primeiro cenário, ocorreu o consumo em zonas fora do vazio 
e como tal alargou-se a gama de temperatura, aumentando consequentemente a flexibilidade 
energética do mesmo, evitando assim o gasto de energia na zona fora do vazio. 

Posteriormente foi realizada uma comparação entre os três cenários (incluído o original, 
que retrata o normal funcionamento do termoacumulador). É dada atenção pelo autor às con-
dições externas, nomeadamente na temperatura exterior medida. Foi utilizado, para simular 
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os preços da tarifa bi-horária e tri-horária, o simulador da EDP Distribuição em que a potência 
contratada foi de 4,6 kVA, o período escolhido foi o ciclo diário para a tarifa bi-horária e tri-
horária. As tabelas 3 e 4 demonstram a comparação entre os vários cenários com o consumo 
às 08:00. 

 
Tabela 3- Comparação entre os custos dos vários cenários na tarifa Bi-Horária com um consumo às 08:00. Os da-

dos foram fornecidos em [8] 

Cenário com tarifa Bi-
Horária 

Custos (€) Poupança (%) 

O 0,52 - 
T50 0,46 12 
T55 0,30 42,3 

 
 
 

Tabela 4- Comparação entre os custos dos vários cenários na tarifa Tri-Horária com um consumo às 08:00. Os da-
dos foram fornecidos em [8] 

Cenário com tarifa 
Tri-Horaria 

Custos (€) Poupança (%) 

O 0,44 - 
T50 0,4 9.00 
T55 0,29 34,1 

 
 
Através da análise de ambas as tabelas, fica demonstrado que através das regras imple-

mentadas em ambos os cenários foi alcançada uma redução de custos no preço da eletricidade 
(mais no cenário T55 do que no T50). Apesar das poupanças alcançadas serem maiores com 
uma tarifa bi-horária, os custos são inferiores com a tarifa tri-horária. Observa-se que, ao am-
pliar a gama de temperaturas em que o termoacumulador opera, ocorre uma redução nos cus-
tos com energia elétrica. No entanto, o conforto do utilizador não deve ser negligenciado. As-
sim, ao desenvolver esses cenários, é crucial encontrar um equilíbrio entre o bem-estar do uti-
lizador e o custo associado. Isso pode significar, em algumas situações, optar por uma faixa de 
operação mais restrita, resultando em custos mais altos para garantir que o conforto do utili-
zador seja mantido. 
  

O artigo [39] investiga a aplicação de um controlador preditivo modelado (MCP) em 
sistemas de aquecimento, com o objetivo de otimizar o consumo de energia e reduzir as emis-
sões de dióxido de carbono. A pesquisa compara o desempenho do MCP com um controlador 
convencional sob diferentes configurações para o custo da eletricidade e emissões de CO₂. 
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Inicialmente, ao configurar o MCP sem dar importância às emissões de CO₂, houve 
uma redução significativa no custo total da eletricidade. Isso foi alcançado ao ajustar o con-
sumo para momentos de menor demanda da rede elétrica, diminuindo assim o custo da ele-
tricidade, mas tendo como efeito colateral, o aumento das emissões de CO₂. 

Por outro lado, ao ajustar o MCP para não considerar o custo da eletricidade, mas sim 
o valor das emissões de CO₂, observou-se a redução das emissões de dióxido de carbono. Esta 
configuração também permitiu uma leve redução nos custos da eletricidade, indicando que é 
possível alcançar benefícios ambientais com algum impacto nos custos. 

Quando o MCP foi configurado para equilibrar a importância entre o custo da eletrici-
dade e as emissões de CO₂, os resultados foram intermédios. Esta abordagem mais equilibrada 
sugere a possibilidade de otimizar simultaneamente o custo da eletricidade e as emissões de 
CO₂, alcançando um bom equilíbrio entre eficiência económica e o impacto ambiental. 

Este estudo ilustra a complexidade e o potencial dos sistemas de controlo modernos, 
como o MCP, na gestão eficiente de energia em sistemas de aquecimento. Ele destaca a impor-
tância de considerar múltiplos objetivos, como custo e impacto ambiental, para alcançar solu-
ções sustentáveis e economicamente viáveis. 
 

2.3 Discussão 

Entre os vários trabalhos estudados, foram analisadas várias metodologias para a explo-
ração da flexibilidade energética. Algumas das quais são dificilmente aplicáveis em alguns 
controladores reais pois são bastante exigentes a nível computacional [34] [35]. Dos trabalhos 
estudados (a tabela 5 resume os vários trabalhos estudados), vários não têm um sistema real, 
ou seja, as conclusões realizadas são em um ambiente simulado, bem como alguns destes não 
utilizam um termoacumulador. Também foram analisados alguns trabalhos que implemen-
tam um MCP ( [24], [26] e [39] ) com o objetivo na redução das emissões de CO2. Os trabalhos 
[27], [28] e [30] apresentam casos em que a FE foi explorada através de diferentes metodologias 
para a obtenção de vários tipos de objetivos, motivando desta forma, o desenvolvimento do 
algoritmo do tipo optimizado para obtenção do objetivo estipulado no estudo de caso, no de-
correr do presente trabalho. A revisão da literatura foi focada em trabalhos que utilizam algo-
ritmos que exploram a FE em sistemas próximos (sistemas que utilizam uma unidade de con-
trolo na forma de um algoritmo com o intuito de que a unidade estudada (termoacumulador, 
AVAC, sistema de energia de uma casa/edifício, entre outros) produza uma resposta de 
acordo com os objetivos do utilizador) ao pretendido (AQS).  
  O foco da dissertação foi o desenvolvimento de uma solução a integrar numa unidade 
de controlo que permite a utilização da FE disponibilizada por sistemas de aquecimento de 
AQS com o objetivo de reduzir as emissões 𝐶𝑂! associadas ao consumo de energia elétrica. 
Posteriormente, esta é aplicada num estudo de caso no contexto português. Na análise das 



27 
 

várias investigações, nenhuma explorou a FE de forma a reduzir as emissões de dióxido de 
carbono em sistemas AQS, existindo uma lacuna na literatura que pode ser explorada.  

Posto isto, é proposta uma solução que, entre todos os seus componentes tem um algo-
ritmo que utiliza a FE, com intuito de reduzir as emissões de dióxido de carbono associados 
ao consumo de energia elétrica em um sistema AQS. O algoritmo escolhido foi um meta-heu-
rística (pois estes exigem um baixo poder computacional), especificamente o OEP devido à sua 
rapidez, bem como devido à sua fácil adaptação ao facto de existir variações do mesmo que 
representam bem o funcionamento de um sistema AQS a ser estudado. 
 

Tabela 5-Resumo da Revisão de Literatura 

Trabalho analisado Método utilizado Objetivo 
Vassilis Kapsalis et al. 
[33] 

Meta-Heurística genérica Redução no preço da eletrici-
dade. 

A. Arabali et al. [19] Meta-Heurística, algoritmo 
genético 

Minimizar os custos e aumen-
tar a eficiência do sistema. 

Rasmus Halvgaard et al. 
[20] 

MCP económico Redução do preço da eletrici-
dade. 

Fredrik Ruelens et al. [34] Reinforcement Learning, Q-ite-
ration 

Redução no preço da eletrici-
dade. 

Sahar Rahim et al. [22] Meta-Heurística, OCF  Redução de custos de eletrici-
dade.  

Gosseling, et al . [35] Redes Neuronais Previsão do funcionamento de 
um termoacumulador 

Qian Wu et al. [38] Meta-Heurísticas, BOEP Redução no preço da eletrici-
dade 
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3  
 

SOLUÇÃO PROPOSTA 

Este capítulo tem como objetivo apresentar a solução proposta para o problema identi-
ficado no capítulo anterior. A secção 3.1 descreve de uma forma geral a solução desenvolvida, 
focando-se nas interações entre os vários componentes bem como no tipo de casos que esta 
pretende resolver. A secção 3.2. descreve de forma pormenorizada o modelo térmico do sis-
tema de aquecimento AQS utilizado. A secção 3.3 explica de que forma se obtêm os dados 
previstos para as emissões de CO2 associadas ao consumo de energia elétrica. Por fim, a secção 
3.4 descreve o algoritmo implementado. 

 

3.1 Visão geral 

A solução desenvolvida tem como principal objetivo a utilização de métodos RP que 
exploram a flexibilidade energética em sistemas de aquecimento e armazenamento de AQS 
através de um algoritmo meta-heurístico, nomeadamente, Otimização por Enxame de Partí-
culas (OEP). O seu desenvolvimento teve em conta a sua inclusão numa arquitetura modular, 
como a desenvolvida em [8], que tem um módulo denominado Unidade de Controlo Remoto 
que controla o funcionamento de todo o sistema, permitindo a aplicação de métodos RP de 
forma a explorar a FE num termoacumulador com base nos objetivos do utilizador. Assim a 
solução desenvolvida considera os seguintes elementos: 

• Algoritmo de controlo (OEP) 
• Sistema de Aquecimento de AQS 
• Dados previstos para as emissões de CO2 associadas ao consumo de energia elé-

trica  
O algoritmo OEP recebe os dados armazenados do sistema de aquecimento e armazena-

mento de AQS ou, no caso de  [8], do sistema EFsyst, bem como os dados previstos proveni-
entes de uma entidade particular (neste caso foram utilizados dados fornecidos pela electri
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citymaps [41] relativamente às emissões de dióxido de carbono associados ao consumo 
de energia elétrica em Portugal) que vão ser sinais de penalidade a utilizar no algoritmo OEP. 
De seguida, o OEP transmite ao EFsyst os sinais de controlo, com base no processamento dos 
dados que este recebeu das duas fontes, bem como, dos objetivos do próprio utilizador. A 
figura 3.1 ilustra a interação da solução desenvolvida com os restantes elementos que seria 
observada num contexto real. O foco principal deste trabalho é o algoritmo de controlo, pois é 
através dele que os métodos de RP são aplicados ao sistema. A inclusão dos dados de penali-
dade é fundamental, já que é com esses dados que se consegue obter soluções viáveis e otimi-
zadas, de acordo com os objetivos do utilizador ou do problema (que, no contexto deste tra-
balho, é a redução das emissões de dióxido de carbono associadas ao consumo de energia 
elétrica). Por fim, o sistema de aquecimento de AQS tem de ser adaptado para receber as res-
postas provenientes da unidade de controlo. Isto implica o seguinte: automação e controlo 
através da integração de sensores e sistemas que recolhem os dados; segurança operacional, 
dado que o comportamento do termoacumulador, com base nos dados recebidos da unidade 
de controlo, pode criar uma situação de risco potencial para o utilizador; e a integração de uma 
interface que permita aplicar os dados recebidos da unidade de controlo.  
 

Figura 3.1- Arquitetura do EFsyst (desenvolvido em [7]), implementado com a unidade de controlo remoto 
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No âmbito do presente trabalho, optou-se por integrar a solução desenvolvida num 

sistema AQS simulado com a ferramenta  MATLAB [21], tal como se apresenta na Figura 3.2, 
permitindo uma integração mais rápida entre o OEP, os sinais de penalidade e o termoacumu-
lador modelado. Em termos de funcionamento da solução proposta, não existem diferenças 
significativas entre as opções apresentadas nas figuras 3.1 e 3.2. Note-se que na abordagem 
referente ao sistema AQS modelado, o algoritmo OEP recebe os dados vindos do termoacu-
mulador, bem como a previsão dos valores de dióxido de carbono fornecida pela electricityMap 
[41]. Posteriormente, o sistema vai processar os inputs (de acordo com os objetivos do consu-
midor), com o propósito de entregar o melhor resultado possível (na forma de output) ao ter-
moacumulador. Por sua vez, o termoacumulador que vai consumir energia elétrica de acordo 
com os valores entregues pela unidade de controlo, gerando, desta forma, o consumo final. No 
entanto, os dados provenientes do sistema AQS são perfeitos (não são influenciados pelas in-
certezas do mundo real) não possuindo as características estocásticas presentes no sistema real. 

 

3.2 Sistema de Aquecimento e Armazenamento de AQS 

O sistema de Aquecimento e Armazenamento de AQS mencionado ao longo deste tra-
balho, é baseado num termoacumulador. Tal como mencionado no subcapítulo anterior este 
sistema vai ser desenvolvido num ambiente simulado através da utilização da ferramenta 
MATLAB, respeitando o funcionamento real de um termoacumulador. 

O termoacumulador em que o modelo foi baseado é idêntico ao da figura 3.3 de confi-
guração vertical e possui um elemento de aquecimento com uma potência de 1,5 kW que se 
encontra na parte inferior do tanque junto à entrada e saída de água. O controlo do elemento 
de aquecimento é gerido pelo termostato que se encontra integrado com o mesmo, que funci-
ona consoante uma gama de temperatura definida pelo utilizador. Quando o elemento de 
aquecimento está no estado ligado, a água que se encontra na parte inferior do tanque é 

Figura 3.2-Arquitectura do sistema desenvolvido em um ambiente simulado 
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aquecida, e assim devido à dilatação térmica (que aumenta o volume da água e consequente-
mente diminui a sua densidade) esta tende a deslocar-se para a parte superior do tanque en-
quanto a água que se encontra com a temperatura mais baixa desloca-se para a zona inferior 
do tanque. Caso não existam entradas e saídas de água, a água no interior do tanque chega a 
um equilíbrio térmico [8]. 

 
 
 

 
Após estudado o modo de funcionamento de um termoacumulador real, foi projetado, 

da maneira mais fiel possível, o seu comportamento num ambiente computacional. A base do 
algoritmo foram as equações do comportamento térmico descritas por Kalogirou em [40] e 
referidas nestes documentos através das equações (1) e (2) abaixo indicadas. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3.3- Configuração interna do termoacumula-
dor utilizado 
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  𝑇%&$'( = 𝑇%&$ + 1
∆𝑡
𝑀𝑐𝑝7

[𝑄𝑢 − 𝑄𝑙 − 𝑈𝐴(𝑇%&$ − 𝑇)*+)] 
 

(1) 

𝑇%&$'( - Temperatura no interior no tanque após o intervalo de tempo ∆𝑡 ºC 

𝑇%&$ - Temperatura interna no tanque ºC 

∆𝑡 - Resolução temporal s 

𝑀 -  Massa de água presente no tanque kg 

𝑐𝑝 - Calor específico da água a pressão constante ,-
,.
∗ ºC 

𝑄𝑢 - Potência do sistema de aquecimento e armazenamento W 

𝑄𝑙 - Fluxo de energia extraída do sistema (consumo de água quente) W 

𝑈𝐴 - Coeficiente de perdas de calor 𝑊
ºC

 

𝑇)*+ - Temperatura do ambiente onde se encontra o sistema  ºC 

 
 

 
  𝑄𝑙 =

𝐷
∆𝑡
∗ 𝑐𝑝 ∗ (𝑇%&$ − 𝑇/&$0)1)) 

 

(2) 

𝑄𝑙 - Fluxo de energia extraída do sistema (consumo de água quente) W 

D - Perfil de procura de água quente L 

∆𝑡 - Resolução temporal s 

𝑇%&$ -  Temperatura interna no tanque ºC 

𝑇/&$0)1) - Temperatura que entra no tanque ºC 

 
 
A equação 1 refere que a temperatura interna do termoacumulador no instante se-

guinte depende da temperatura interna do tanque no próprio instante, da potência do sistema 
de aquecimento, do seu armazenamento (que por sua vez depende do estado do elemento de 
aquecimento (ligado ou desligado), do consumo de água quente (equação 2), da temperatura 
exterior ao tanque (temperatura ambiente), que serve para determinar as perdas de calor no 
interior do tanque para com o exterior, e das variáveis ∆𝑡,𝑀, 𝑐𝑝, 𝑈𝐴 que são inerentes do pró-
prio sistema. A equação 2 representa o fluxo de energia extraída do sistema referente ao con-
sumo de água quente, que por sua vez vai depender do perfil de procura de água quente (que 
é definido pelo utilizador), da temperatura da água que entra no termoacumulador, da tem-
peratura interna do tanque e da resolução temporal que é comum com a equação 1. 

A primeira parte do algoritmo de modelação consiste em inicializar as variáveis que 
caracterizam o termoacumulador e o seu consumo energético. A tabela 6 contém as varias va-
riáveis que caracterizam o sistema de armazenamento de AQS.A última fase do algoritmo, 
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consiste na simulação de todo o comportamento do sistema de aquecimento de AQS, através 
da aplicação das equações 1 e 2, obtendo assim um vetor com os valores da temperatura no 
interior do tanque e consequentemente a que temperatura se dá o consumo de água quente. 
As temperaturas máxima e mínima vão ditar se existe ou não a potência de entrada (no exem-
plo real é fornecida pelo elemento de aquecimento) influenciando a equação número 1 e assim 
controlando o valor da temperatura da água no interior do tanque, de acordo com o descrito 
na equação (3). 

 
Tabela 6 - Variáveis que caracterizam o sistema de armazenamento e aquecimento de AQS 

Variáveis do sistema de armazenamento de AQS 

Utilizadores  - Número de pessoas que vão utilizar o termoacumulador dia 

Dias - Número de dias que o sistema vai ser utilizado pessoa 

𝑇%&%2%)3 - Temperatura Inicial no interior do termoacumulador ºC 

𝑉 -  Volume do termoacumulador L 

𝑀𝐶 - Capacidade térmica 𝐽
𝐾

 

𝑄𝑢 - Potência do sistema de aquecimento e armazenamento W 

pontos - Número de ações de controlo que o sistema vai ter s 

𝑇*)4 - Temperatura máxima  ºC 

𝑇*%& - Temperatura minima ºC 

∆𝑡 - Resolução temporal s 

 
 
 

𝑄𝑢 = G1000	𝑊	𝑖𝑓	𝑇%&$ ≤ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎	𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎
	0														𝑖𝑓	𝑇%&$ ≥ 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑒𝑡𝑢𝑟𝑎	𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎   

(3) 
 
As figuras 3.5 (caso a) e 3.6 (caso b) apresentam dois cenários distintos de simulação do com-
portamento do sistema de aquecimento e armazenamento de AQS. No caso a, é analisado o 
comportamento de um termoacumulador ao longo de 4 dias de utilização, destinado a 4 adul-
tos, com um consumo diário de 40 litros de água por pessoa. Os valores do perfil de consumo 
de água quente refletem os padrões típicos de utilização residencial de água, com picos de 
consumo durante as horas matinais e noturnas, conforme observado em estudos sobre hábitos 
domésticos [42]. O ajuste para um consumo diário de 40 litros por pessoa está em conformi-
dade com as recomendações mínimas da Organização Mundial da Saúde para satisfazer as 
necessidades básicas de higiene e consumo [43].A temperatura inicial é de 51 ºC, com uma 
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gama de temperaturas entre 50 ºC e 70 ºC, a resolução temporal é de um minuto. No caso b, o 
sistema tem uma temperatura inicial de 55 ºC, uma temperatura mínima com um valor de 50 
ºC e uma máxima de 70 ºC.  Este cenário é destinado a 5 adultos, com um consumo diário de 
40 litros de água por pessoa, ao longo de 3 dias de utilização. 

 

Figura 3.5- Comportamento de um sistema de aquecimento e armazenamento de AQS, 
caso a 

Figura 3.4- Comportamento de um sistema de aquecimento e armazenamento de AQS, 
caso b 



 
 
 
 
 
 

36 
 
 
 

3.3 Dados Previstos 

O estudo de caso que o presente trabalho aborda, foca-se na redução das emissões de 
dióxido de carbono associadas ao consumo de energia elétrica através da utilização da FE. 
Recorreu-se a uma entidade externa, (electricityMap [41]), que forneceu os dados da intensi-
dade média de dióxido de carbono associada ao consumo de energia elétrica registados ao 
longo de um ano (o ano em questão é 2017) em Portugal, divididos por hora. Assim foram 
obtidos um total de 8760 valores, em que as unidades dos mesmos são em 𝑔𝐶𝑂2𝑒𝑞 𝑘𝑊ℎ⁄ . Os 
dados foram facultados sobre o formado de um ficheiro .csv, o qual foi acedido pelo algoritmo 
através do MATLAB. 

Para que o sistema funcione como é suposto, é necessário que exista um sinal de penali-
dade que estimule o algoritmo para que seja obtido o comportamento pretendido. Foi com este 
objetivo que foram recolhidos os dados da intensidade média de dióxido de carbono associado 
ao consumo de energia elétrica em Portugal para que sejam utilizados como sinais de penali-
dade através do uso de uma função custo (explicada no subcapítulo seguinte) que permite que 
o algoritmo apresente a melhor resposta possível tendo em conta os objetivos do utilizador. 

 

3.4 Algoritmo 

O algoritmo desenvolvido foi o BOEP (uma variante do OEP), tal como mencionado no 
capítulo anterior. Esta modificação do modelo original foi escolhida devido ao comportamento 
do sistema de aquecimento e armazenamento de AQS considerado. O OEP foi proposto por 
Kennedy et al.t [44], como um método computacional que encontra uma solução para um pro-
blema através de várias iterações tendo em conta um objetivo. O OEP encontra a solução atra-
vés da movimentação de um conjunto de soluções candidatas (estas soluções são chamadas de 
partículas), em redor de um espaço de resultados de acordo com as fórmulas matemáticas que 
regem o problema. O movimento das partículas é guiado pelo conhecimento da sua posição 
atual (dentro do espaço de resultados) assim como pela melhor posição conhecida do enxame. 
Desta forma, a descoberta de melhores posições dentro do conjunto acaba por guiar o movi-
mento do enxame. 

O Algoritmo ilustrado na Figura 3.6, define o funcionamento do BOEP neste trabalho. 
Inicialmente, várias variáveis relacionadas ao ambiente em que o algoritmo será aplicado são 
inicializadas. É com o suporte dessas variáveis que a resposta do algoritmo será ajustada de 
acordo com os objetivos do utilizador. A inicialização das variáveis das partículas é definida 
conforme os objetivos do utilizador, incluindo o número de partículas e o número de posições 
que cada partícula conterá. As regras para a atualização da melhor posição da partícula e da 
melhor posição global (entre todas as partículas) são mostradas na Figura 3.6. Ainda assim, a 
Equação 4 destaca como a decisão é tomada. O valor atribuído à variável 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% 
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é determinado através da comparação entre o valor da 𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 e o valor já existente em 
𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%. Se o valor da 𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 for inferior ao valor anteriormente armaze-
nado em 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%, este é substituído pelo novo valor. No trabalho realizado, pro-
cura-se minimizar o valor (ou seja, obter o valor mais baixo possível); assim, se o valor da 
𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 for inferior ao valor da 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%, então a 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% é 
atualizada para conter o valor da 𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙. Caso contrário, o valor de 
𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% mantém-se inalterado. 

 A variável𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% armazena o menor valor entre todas as 
𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%  de cada partícula. Desta forma, o valor de 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% contém o 
melhor valor encontrado globalmente entre todas as partículas. 

 
 

 
 
 
 

 
A figura 3.7 ilustra de uma forma simbólica uma partícula gerada pelo BOEP. A sua 

inicialização é de acordo com o funcionamento do termoacumulador em que cada bit da par-
tícula (“0" ou "1") representa o estado de funcionamento do termoacumulador, "0 "o termoacu-
mulador está desligado, "1" está em funcionamento. Inicialmente, todas as partículas 

𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% = G𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙%𝑖𝑓𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙% < 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠
𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%

 

 

 

 

𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% = 𝑚𝑖𝑛	(𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑢𝑙𝑎𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠% , 𝑔𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑃𝑜𝑠%5() (4) 
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Figura 3.6- Algoritmo BOEP 
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representam o perfil original de funcionamento do termoacumulador. O sistema considera 
uma resolução temporal de 15 minutos, assim a cada 15 minutos existe uma atualização do 
estado de funcionamento do termoacumulador, implicando que ao longo de um período de 
24 horas existam 96 estados de funcionamento do termoacumulador (a partícula vai ter desta 
forma, 96 posições). 

 
 
 

 
 
Inicialmente são lançadas várias partículas com o objetivo que elas compitam entre si de 

forma que a unidade de controlo obtenha o melhor resultado possível. As equações anterior-
mente analisadas são seguidamente aplicadas, iterativamente, fazendo com que as mesmas 
andem ao redor do mesmo espaço de resultados, e assim de forma sistemática cada partícula 
vai se diferenciar com diferentes estados de funcionamento. De forma a possibilitar que estas 
compitam entre si, é aplicada a cada partícula a função custo, atribuindo um peso a cada uma 
destas. O seu valor é calculado somando o estado de cada uma das suas posições de funciona-
mento (isto é, o valor atribuído a cada posição da partícula ao longo do tempo). O valor má-
ximo que a função custo pode ter é 96, se em todas as posições a resposta for "1", o sistema 
sempre ligado) e o valor mínimo é 0 (se em todas as posições a resposta for "0", o sistema 
sempre desligado). Este exemplo serve, só para ilustrar de forma simples e sem qualquer valor 
de penalidade contemplado, o funcionamento do sistema de armazenamento de AQS.  

Para que a unidade de controlo desenvolva uma resposta adequada ao estudo de caso, 
o algoritmo vai utilizar estímulos exteriores (explicado na secção 3) como sinais de penalidade. 
A sua utilização passa pela sua inclusão na função de custo, através da atribuição de um sinal 
externo a cada posição da partícula. Assim cada estado de funcionamento vai ter um peso 
diferente, consoante a sua utilização em momentos de maior/menor consumo de dióxido de 
carbono face a outros estados de funcionamento. 

Cada partícula terá um custo associado, e o objetivo é que as partículas compitam entre 
si, permitindo que custos mais baixos sejam alcançados através da utilização recorrente da 
equação 4 e 5. A equação 5 demonstra de que forma o custo é calculado, através dela percebe-
mos que o valor do custo é diretamente proporcional ao valor do dióxido de carbono e ao 
funcionamento do termoacumulador nesse intervalo. Também através da equação 4 percebe-
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Figura 3.7- Ilustração de um partícula gerado pelo BOEP 
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se que nos momentos em que o termoacumulador não está a funcionar o custo vai ser zero e 
nos momentos em que está a funcionar o custo vai ser o valor da emissão de dióxido de car-
bono. Relacionando ambas as equações (4 e 5) constata-se que o algoritmo favorece momentos 
em que o termoacumulador está desligado e as emissões são elevadas, em contraste com os 
momentos em que as emissões são baixas e o termoacumulador tende a estar ligado. 

A figura 3.8 ilustra o comportamento do sistema com a aplicação do algoritmo para um 
dia específico. Observa-se, que quando o sinal de penalidade transita de 100 para 300 𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞 
o sistema tende a reduzir o funcionamento, mostrando-se capaz de deslocar o funcionamento 
para períodos em que o sinal de penalidade é mais baixo. 

 
 

  
𝑚𝑖𝑛 a𝐶𝑜𝑠𝑡 =b𝑋(𝑖) ∗ 𝐶𝑂!(𝑖)

&

%6%

d 
 

(5) 

𝑋(𝑖) - Vetor com o funcionamento do sistema de armazenamento e AQS 

(1 ou 0) 

 

𝐶𝑂!(𝑖) - Vetor com a previsão dióxido de carbono associados ao consumo 

de eletricidade  

 

𝑖 - Índice do intervalo em específico  

𝑛 -  Tempo total de intervalos que foi estabelecido para o funciona-

mento do sistema de armazenamento e AQS 
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O algoritmo tem também em consideração a gama de temperaturas de funcionamento 

do termoacumulador, garantido que as condições de conforto sejam respeitadas. Para isso, o 
algoritmo penaliza as respostas que apresentem temperaturas fora da gama permitida, tanto 
para valores mínimos quanto para os máximos. Esta penalização é aplicada através do incre-
mento da função custo, tornando-a proporcional à diferença entre as temperaturas estipuladas 
(máxima e mínima) e a alcançada pelo algoritmo naquela partícula. 

Figura 3.8- Comportamento do sistema de armazenamento de AQS 
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O ajuste adequado da penalização da função de custo (FC) é crucial, porque a FE bene-
ficia de soft constrains [45], permitindo que o sistema atinja a melhor performance possível. 
Assim uma partícula que apresente um custo baixo, mas que, em certos momentos, opere fora 
da gama de temperaturas, será rejeitada ou penalizada. 

Com a análise da equação 6, deparamo-nos com a existência de uma variável chamada  
sancao. Esta variável também pode ser interpretada como uma variável de calibração. A sua 
existência prende-se com a necessidade de fazer uso por parte do algoritmo das soft constrains. 
Apesar de já existir uma penalização aos estados de funcionamento do termoacumulador que 
tenham temperaturas mínimas e máximas fora da gama de temperaturas estabelecidas, esta 
por vezes não é suficiente para evitar que, por exemplo, respostas de funcionamento tenham 
temperaturas máximas com 5 °C acima do limite estabelecido. Para evitar tal fenómeno e ao 
mesmo tempo melhorar o desempenho do algoritmo foi adicionado a variável 𝑠𝑎𝑛𝑐𝑎𝑜𝑁 ∈, cujo 
valor atribuído vai depender das respostas obtidas. 

 
 

Por fim, de modo a que o algoritmo tenha o comportamento esperado de um MCP, é 
aplicada a técnica de sliding windows [46]. O objetivo é que o resultado final não seja uma agre-
gação dos resultados diários obtidos, mas sim uma resposta contínua ao longo de todo o mês 
(por exemplo, através da análise da figura 3.10 a resposta apresentada é segmentada diaria-
mente). A sua utilização permite ao algoritmo planear melhor o funcionamento do sistema 
pois o predicted horizon [47] é atualizado a cada 15 minutos e não diariamente. Tecnicamente a 
sliding windows é aplicada através do deslocamento do predict horizon [47]  a cada 15 minutos, 
à medida que os times steps são processados (na prática significa que a cada 15 minutos todos 
os sinais de resposta são novamente calculados).  Comparando ambas as figuras podemos 
perceber que na figura 3.10 o algoritmo apresenta um melhor desempenho, através de uma 
melhor exploração das gamas de temperaturas, permitindo assim que nas zonas em que o 
consumo de dióxido seja maior, o sistema não consuma energia elétrica.  

A figura 3.11 ilustra o funcionamento de todo o sistema desenvolvido. Ela enquadra to-
das as etapas no funcionamento do sistema, através de um fluxo que conecta cada uma das 
fases de operação do sistema. O sistema inicia no modo de funcionamento normal do armaze-
namento de AQS, onde as partículas são inicializadas com base nesse funcionamento. Em se-
guida, a temperatura é calculada de acordo com as partículas do algoritmo, enquanto o electri-
citymaps fornece dados de emissões de CO₂, usados para ajustar a função de custo. O processo 
continua com a atualização do vetor de funcionamento e da velocidade da partícula, iterando 
até que o vetor com o menor custo seja encontrado, o qual será aplicado ao sistema de AQS 
para a otimização da redução das emissões de dióxido de carbono associadas ao consumo de 
energia elétrica. 

 

𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙! +
𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!(𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑎𝑥 − 𝑇"#$) ∗ 𝑠𝑎𝑛𝑐𝑎𝑜𝑖𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑚𝑎 < 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑎𝑥(𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!)

𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!𝑖𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑖𝑛𝐺𝑎𝑚𝑎 < 𝑡𝑒𝑚𝑝(𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!) < 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑎𝑥𝐺𝑎𝑚𝑎
𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!(𝑇"!% − 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑖𝑛) ∗ 𝑠𝑎𝑛𝑐𝑎𝑜𝑖𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑖𝑛𝐺𝑎𝑚𝑎 > 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑀𝑖𝑛(𝑠𝑜𝑙𝑢çã𝑜𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙!)
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Figura 3.9-Resposta do algoritmo sobre o sistema de aquecimento e armazenamento de AQS sem a utiliza-
ção da sliding windows 
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Figura 3.10- Resposta do algoritmo sobre o sistema de aquecimento e armazenamento de AQS com a utili-
zação do sliding windows 
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Figura 3.11- Fluxograma que ilustra o funcionamento do sistema 
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4  
 

RESULTADOS E ANÁLISE 

Neste capítulo são apresentados e analisados os resultados obtidos com a aplicação da 
solução descrita no capítulo 3, num sistema de aquecimento e armazenamento de AQS (ter-
moacumulador), com o objetivo de estudar a flexibilidade energia com o foco na redução das 
emissões de dióxido de carbono associadas ao consumo de energia elétrica. A secção 4.1 des-
creve o estudo de caso, enquanto a secção 4.2 apresenta e analisa os resultados obtidos. 

4.1 Estudo de Caso 

O estudo de caso será explorado num sistema desenvolvido utilizando a ferramenta 
MATLAB [21], onde será usada a flexibilidade energética por meio da aplicação do BOEP.  O 
dimensionamento do termoacumulador foi projetado de modo a que o consumo diário de 
água quente seja de 40 litros para cada adulto. No contexto do estudo de caso em questão, o 
número de indivíduos considerados é de duas pessoas. Considerou-se uma resolução tempo-
ral de 15 minutos. 

O estudo de caso foca-se na redução das emissões de dióxido de carbono associadas ao 
consumo de energia elétrica em Portugal, nomeadamente, durante o ano de 2017. Recorreu-se 
a uma entidade externa (electricityMap [41]) que facultou os valores das emissões de dióxido 
de carbono registados em Portugal (a secção 3.3 descreve com mais detalhe a obtenção dos 
dados). No estudo de caso foram consideradas quatro experiências, uma por cada estação do 
ano. Em cada experiência vão ser estudados dois cenários, um chamado de cenário normal, e 
outro chamado de cenário curto. Também em cada uma das experiências vai ser instanciado o 
funcionamento original do termoacumulador de forma a que seja analisado o estudo de caso.  

Para o instanciamento do funcionamento original do termoacumulador nas 4 experiên-
cias não é aplicado o BSPO, pelo que não é utilizada qualquer flexibilidade energética. Nos 
cenários analisados em cada experiência é aplicado o algoritmo, pelo que existe utilização da 
flexibilidade energética. As experiências foram divididas pelas quatro estações do ano, tendo 
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sido selecionado um mês de cada estação. A divisão do estudo de caso pelas quatro es-
tações visa a introdução da variedade das medições das emissões totais de dióxido de carbono 
mensais, permitindo uma análise comparativa e abrangente entre os diferentes períodos do 
ano. 

O valor das variáveis que definem o funcionamento do termoacumulador 
(𝑇%&$ , 𝑀, 𝑄𝑙, 𝑈𝐴, 𝐸 entre outras, presentes nas equações 1 e 2) são as mesmas em todas as expe-
riências. Em cada uma das experiências existem dois cenários, em que ambos fazem uso da 
FE. Um dos cenários vai ser chamado de cenário normal, em que a gama da temperatura de 
funcionamento é igual à do funcionamento normal de um termoacumulador, entre [50 ºC – 70 
ºC] com uma temperatura inicial de 50ºC, enquanto o outro vai ser chamado de cenário curto, 
com as gamas de funcionamento compreendidas no intervalo [50 ºC – 55 ºC] e com uma tem-
peratura inicial de 52ºC, ambos têm a mesma temperatura ambiente com um valor de 20ºC. A 
escolha do cenário normal, é óbvia uma vez que este opera sobre a gama de temperaturas 
normal de um termoacumulador, no entanto a decisão de ser analisado ainda outro cenário 
com a gama de temperaturas reduzida foi com o objetivo de avaliar a eficácia do BOEP num 
cenário com limitadas oportunidades de otimização (de forma prática, pretende-se verificar se 
o algoritmo pode oferecer uma solução mais interessante que a original, mantendo ainda o 
conforto do utilizador). A divisão em dois cenários em cada experiência também foi com o 
intuito de demonstrar as fragilidades ou valências do algoritmo (nomeadamente quando este 
funciona com a gama de valores reduzidas). 

Os meses escolhidos para as experiências têm todos 31 dias, o que facilita a comparação 
e a aplicação do algoritmo, devido à uniformidade no número de dias. Com este critério, foram 
selecionados os seguintes meses: janeiro para o inverno, maio para a primavera, agosto para o 
verão e outubro para o outono.  

 
 

 

4.2 Utilização da Flexibilidade Energética com a aplicação do 
BOEP 

Nesta secção primeiro é introduzido o funcionamento original do termoacumulador 
sem que seja utilizada qualquer FE, de seguida são explicadas as quatro experiências explora-
das (inverno, primavera, verão e outono) bem como os dois cenários presentes nas mesmas.  
Posteriormente são apresentados, por cada um dos cenários distribuídos nas quatro experiên-
cias, os resultados obtidos relativamente ao total mensal de dióxido carbono associado ao con-
sumo de energia elétrica bem como o perfil do dia médio (consumos de água quente e energia 
elétrica, perfil de temperatura e perfil de penalidade), em que ambos são analisados e agrupa-
dos. Por fim, é realizada uma comparação entre todos os cenários dentro de cada experiência, 
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tendo como principal objetivo analisar o estudo de caso, através da diferença entre os resulta-
dos obtidos nos vários cenários. 

 
 

 Funcionamento Original 
A análise dos resultados utiliza o funcionamento original como referência para deter-

minar a redução percentual das emissões de dióxido de carbono associadas ao consumo de 
energia elétrica nos diferentes cenários. Tal como o nome sugere, o caso original é o funciona-
mento normal do termoacumulador dentro da gama de temperaturas desejada, com o con-
sumo estipulado.  

O funcionamento original não tem qualquer método de utilização de flexibilidade 
energética aplicada, logo não existe qualquer sinal de penalidade, pelo que o seu funciona-
mento vai ser sempre o mesmo independente do mês. Ainda assim, para que a comparação 
entre o funcionamento com e sem BOEP seja justa e adequada, este funcionamento tem que 
ser instanciando nos vários cenários em cada experiência, de acordo com as emissões de dió-
xido de carbono naquele período.  

Como existem dois cenários, o funcionamento original é dividido segundo a duas ga-
mas de temperatura utilizadas (normal e curta). Assim a figura 4.1 representa o cenário normal 
em que a gama de temperatura é compreendida entre os [50°𝐶 − 70°𝐶] e a figura 4.2 representa 
o cenário curto em que a faixa de temperaturas é [50°𝐶 − 55°𝐶]. A análise do sistema de aque-
cimento de água sanitária em ambos os cenários abrangem um período de 31 dias, em que o 
seu funcionamento tem uma resolução temporal de 15 minutos. A tabela 6 contém os valores 
do consumo total energético em ambos os cenários. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Tabela 7-Consumo total de energia no funcionamento original em ambos os cenários 
Funcionamento original Consumo total energético(𝑘𝑊ℎ) 

Cenário Normal 187 

Cenário Curto 155 
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Figura 4.1- Funcionamento original na gama de temperaturas do cenário normal 
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Figura 4.2- Funcionamento original na gama de temperaturas do cenário curto 
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 Experiência de Inverno 
Na experiência de inverno, optou-se por analisar o mês de janeiro, período durante o 

qual foi instanciado tanto o funcionamento original como o funcionamento com flexibilidade 
energética (utilizada diariamente ao longo de todo o mês). As figuras 4.3 e 4.4 demonstram o 
funcionamento original nas respetivas gamas de funcionamento. A tabela 7 mostra o somató-
rio total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao longo dos trinta e 
um dias segundo ambos os cenários, esta ainda separa os valores das emissões de dióxido de 
carbono com e sem o uso da FE .  

Através da análise das figuras 4.5 e 4.6 percebe-se a utilização da FE, pois nos períodos 
com menor penalidade, o consumo de energia elétrica aumenta, elevando a temperatura no 
interior do termoacumulador. Este comportamento permite assim que em momentos de alta 
penalidade o sistema de aquecimento de água sanitária (AQS) reduza o consumo de energia, 
mantendo-se dentro do intervalo de temperaturas definido e respeitando o conforto do utili-
zador. Este comportamento na gestão do consumo de energia persiste durante todo o mês. No 
cenário normal, a temperatura máxima alcançada foi de 70 ºC, enquanto no cenário curto che-
gou a 56 ºC. Importa destacar que, em ambos os cenários, as temperaturas mínimas se manti-
veram acima dos limites estabelecidos. 

 As figuras 4.7 e 4.8 mostram os perfis de consumo de água quente, da temperatura e 
da penalidade do dia médio do mês de janeiro em cada um dos cenários. Analisando ambas 
as figuras percebe-se que o sinal de penalidade aumentou na segunda metade do dia pelo que 
a temperatura dentro do termoacumulador diminuiu. Durante a noite o sinal de penalidade 
diminuiu e a temperatura interna do termoacumulador aumentou. 
 
 
 

 
 
 
 
 

Inverno Emissões de dióxido de car-

bono sem FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Emissões de dióxido de 

carbono com FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Consumo total 

energético(𝑘𝑊ℎ) 

Cenário 
Normal 

67702 40877 119 

Cenário 
Curto 

56436 38807 109 

Tabela 8-Somatório total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao longo dos trinta e um 
dias na experiência de inverno em ambos os cenários  
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Figura 4.3-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário normal, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de janeiro   
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Figura 4.4-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário curto, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de janeiro    
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Figura 4.5-Experiência de inverno, cenário normal 
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Figura 4.6-Experiência de inverno, cenário curto 
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Figura 4.7-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
inverno segundo a gama de funcionamento normal 
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Figura 4.8-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
inverno segundo a gama de funcionamento curta 
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 Experiência de Outono 
Na realização da experiência de Outono, foi escolhido o mês de outubro. As figuras 4.9 

e 4.10 representam o funcionamento original do termoacumulador com o sinal de penalidade 
do período da experiência nas duas gamas de temperaturas escolhidas, bem como a tabela 8 
contém o somatório total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao 
longo de todo o mês em ambos os cenários sobre o funcionamento original. As figuras 4.11 e 
4.12 demonstram o uso na FE em todo o seu período nos dois cenários escolhidos. Por fim as 
figuras 4.13 e 4.14 mostram as respostas obtidas dos perfis de temperatura, consumo de água 
quente e sinal de penalidade do dia médio. 

Com a análise das figuras 4.11 e 4.12 evidencia-se a utilização da flexibilidade energé-
tica através da observação no aumento do consumo de energia nos períodos de baixos níveis 
de emissão de dióxido de carbono, em contraste com períodos de alta penalidade, onde o con-
sumo tende a diminuir. As figuras ilustram a operação do termoacumulador durante todo o 
mês, com uma resolução temporal de 15 minutos ao longo dos 31 dias. 

Em ambos os cenários, as temperaturas mínimas mantêm-se acima dos limites estabe-
lecidos. No cenário normal, a temperatura máxima registada foi de 73 ºC, enquanto no cenário 
curto atingiu os 57 ºC. O excedente na temperatura máxima resulta de uma inadequada afina-
ção da função de custo (FC) no algoritmo. Conforme discutido anteriormente, a FC inclui pe-
nalizações para temperaturas fora do intervalo definido. Neste caso, a penalização deveria ter 
sido mais rigorosa. É relevante notar que a adaptação do intervalo de temperaturas exige um 
ajuste da FC, considerando que variações de 2ºC - 3ºC acima do limite máximo não represen-
tam uma preocupação significativa para o utilizador. Este aspeto destaca a eficácia no uso de 
restrições flexíveis (soft constraints), característica essencial em algoritmos deste tipo, facili-
tando a utilização da flexibilidade energética existente. 

As figuras dos perfis do dia médio (figuras 4.14 e 4.15) mostram as respostas de funcio-
namento nos três perfis. Através da sua análise percebe-se que durante o período da tarde 
existiu um aumento do sinal de penalidade pelo que houve uma diminuição na temperatura 
dentro do tanque de água. Mais próximo do final do dia a intensidade carbónica diminui pelo 
que a temperatura do termoacumulador aumentou. 
 

 
 
 
 

Outono Emissões de dióxido de 

carbono sem FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Emissões de dióxido de 

carbono com FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Consumo total 

energético(𝑘𝑊ℎ) 
Cenário Normal 79257 46698 120 

Cenário Curto 66711 43389 103 

Tabela 9-Somatório total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao longo de trinta e um 
dias na experiência de outono em ambos os cenários 
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Figura 4.9-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário normal, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de outubro 
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Figura 4.10-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário curto, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de outubro 
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Figura 4.11-Experiência de outono, cenário normal 
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Figura 4.12-Experiência de outono, cenário curto. 
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Figura 4.13-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
outono segundo a gama de funcionamento normal 



63 
 

 

 
 
 
 

Figura 4.14-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
outono segundo a gama de funcionamento curta 
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 Experiência de Verão 
Para o caso do verão, o mês de agosto foi o período escolhido e assim foram instanciados 

o funcionamento original e o funcionamento com uso da FE. As figuras 4.15 e 4.16 retratam o 
funcionamento original e a tabela 9 contém o somatório total do consumo energético e das 
emissões de dióxido de carbono. As figuras 4.17 e 4.18 retratam as respostas de funcionamento 
do sistema com o uso do algoritmo. As figuras 4.19 e 4.20 mostram os perfis do dia médio 
durante o verão. 

Similarmente aos casos previamente analisados, houve uma distribuição no funciona-
mento do sistema de aquecimento de águas quentes sanitária para períodos com sinais de pe-
nalidade reduzidos, conforme ilustrado nas figuras 4.17 e 4.18. No cenário curto, a temperatura 
máxima atingida foi de 60ºC, e no cenário longo, de 70ºC. O ajuste da função de custo no ce-
nário curto não foi o ideal, violando a zona de conforto do utilizador com temperaturas cerca 
de 5ºC acima do limite estabelecido. Por outro lado, no cenário normal, a função de custo foi 
adequadamente ajustada, com a temperatura máxima a não exceder o valor máximo estabele-
cido. 

Nas figuras 4.19 e 4.20 temos os perfis da temperatura, penalidade e consumo de água 
quente no mês de agosto. Através da análise de ambas as figuras, verifica-se que durante a 
madrugada o sinal de penalidade aumentou pelo que a temperatura dentro do tanque dimi-
nuiu. No final do dia o sinal de penalidade teve uma queda (dos 425 𝑔𝐶𝑂2𝑒𝑞 𝑘𝑊⁄  para perto 
dos 400 𝑔𝐶𝑂2𝑒𝑞 𝑘𝑊⁄ )  levando a que tenha existido um aumento da temperatura no interior 
do tanque (o algoritmo arrastou o funcionamento para o momento que o sinal de penalidade 
estava mais baixo). 

 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

Verão Emissões de dióxido de 

carbono sem FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Emissões de dióxido de 

carbono com FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Consumo total 

energético(𝑘𝑊ℎ) 

Cenário Normal 801734 48467 120  

Cenário Curto 67602 46266 110 

Tabela 10-Somatório total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao longo dos trinta e um 
dias na experiência de verão em ambos os cenários 
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Figura 4.15-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário normal, instanciado nas emissões de 
agosto 
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Figura 4.16-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário curto, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de agosto 
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Figura 4.17-Experiência verão, cenário normal 
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Figura 4.18-Experiência verão, cenário curto  
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Figura 4.19-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
verão segundo a gama de funcionamento normal 
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Figura 4.20-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
verão segundo a gama de funcionamento curta 
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 Experiência de Primavera 
No caso analisado referente à primavera, escolheu-se maio para a utilização da flexibi-

lidade energética. Similar aos casos anteriores, foram aplicados o funcionamento com e sem o 
uso da FE do termoacumulador em ambos os cenários com os valores da penalidade do mês 
de maio. As figuras 4.21 e 4.22 retratam o funcionamento do sistema de armazenamento de 
AQS sem fazer o uso da FE enquanto as figuras 4.23 e 4.24 demonstram o seu funcionamento 
com BOEP. A tabela 10 contém os valores do somatório total do consumo energético e das 
emissões de dióxido de carbono com e sem FE respetivamente. As figuras 4.24 e 4.25 mostram 
as respostas do dia médio do mês de maio relativamente aos perfis de consumo de água 
quente, temperatura e penalidade. 

O algoritmo usou a FE em todo o sistema durante todo o mês, demonstrado pelas Fi-
guras 4.23 e 4.24. Estas ilustram o redireccionamento do funcionamento do termoacumulador 
para períodos com menor penalidade. Observou-se que a temperatura mínima obtida foi de 
50ºC para ambos os cenários e que as temperaturas máximas registadas foram de 55ºC no ce-
nário curto e 70ºC no cenário normal. Existiu assim um bom uso da função custo para penalizar 
os perfis de funcionamento do termoacumulador que contivessem valores da temperatura fora 
dos limites máximos e mínimos estabelecidos. 

As figuras 4.24 e 4.25 demonstram todo o comportamento no dia médio nos três perfis 
em cada um dos cenários. Na primeira metade do dia ocorreu o crescimento do sinal de pena-
lidade pelo que a temperatura diminuiu.  No final do dia houve um aumento seguido de uma 
diminuição do sinal de penalidade, pelo que a temperatura, primeiro diminuiu e depois au-
mentou. Este tipo de comportamento demonstra o uso da FE através da aplicação do BOEP. 

 
 
 

 
 
 
 
 
 

Primavera Emissões de dióxido de 

carbono sem FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Emissões de dióxido de 

carbono com FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Consumo total 

energético(𝑘𝑊ℎ) 
Cenário Normal 76670 45746 122 

Cenário Curto 63633 42329 107 

Tabela 11- Somatório total do consumo energético e das emissões de dióxido de carbono ao longo de trinta e 
um dias na experiência de primavera em ambos os cenários 
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Figura 4.21-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário normal, instanciado nas emissões de 
dióxido de carbono de maio 
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Figura 4.22-Funcionamento original na gama de temperaturas no cenário curto, instanciado nas emissões de dió-
xido de carbono de maio 
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Figura 4.23-Experiência primavera, cenário normal 
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Figura 4.24-Experiência primavera, cenário curto 
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Figura 4.25-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
primavera segundo a gama de funcionamento normal 
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Figura 4.26-Perfis da temperatura, sinal de penalidade e consumo de água quente no dia médio na experiência de 
primavera segundo a gama de funcionamento curta 
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 Análise de resultados 
Para assegurar a comparabilidade entre os diversos cenários em cada experiência, foi 

fundamental manter as condições de operação em todos eles. O instaciamento do funciona-
mento original do termoacumulador foi necessário para que seja explorado o estudo de caso. 
Utilizou-se o método BOEP no estudo de caso, variando apenas o sinal de penalidade (emis-
sões de dióxido de carbono associadas ao consumo de energia elétrica num determinado mês) 
em todas as experiências. Dessa forma, garante-se que as variáveis que influenciam o sistema, 
tais como temperaturas ambiente, de entrada e limites de temperatura, bem como as equações 
fundamentais do BOEP, como a função de custo, sejam consistentes em cada análise.  

Em alguns dos cenários analisados (dentro de cada experiência) a temperatura máxima 
excede o limite máximo da gama de temperaturas utilizada. Este comportamento foi obser-
vado em todas as experiencias no cenário curto, exceto na experiência de primavera, enquanto 
no cenário normal só aconteceu na de outono. O facto desta exceção ocorrer em cenários do 
tipo curto acaba por ser esperado, pois é neste tipo de ambiente (em que a gama de tempera-
turas é reduzida) que o algoritmo acaba por dispor de um limite menor nas oportunidades de 
otimização, o que obriga a uma afinação mais apertada da função de custo (o objetivo é que o 
limite máximo da gama de temperaturas não seja ultrapassada). A afinação da função de custo 
existe devido à utilização de soft constrains [45], tal como explicado no capítulo anterior. Esta 
vai ser diretamente proporcional à diferença entre a temperatura máxima alcançada (ao longo 
de toda a experiência) e a temperatura máxima da gama de temperaturas (quanto maior é a 
diferença mais penalizada é a função) com a multiplicação pela variável 𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔. Neste caso, o 
valor atribuído à variável 𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔 representa o ajuste realizado na função. Nos cenários anteri-
ormente mencionados, este ajuste deveria ter sido mais apertado, ou seja, o valor atribuído à 
variável 𝑡𝑢𝑛𝑖𝑛𝑔 deveria ter sido mais elevado. 

As tabelas 11 e 13 detalham os valores totais de emissões de dióxido de carbono, cal-
culados pela soma das emissões diárias ao longo de um mês específico, para cada experiência. 
Os dados mostram que a aplicação da flexibilidade energética resulta em valores inferiores em 
todos os casos, evidenciando uma redução nas emissões de dióxido de carbono associadas ao 
consumo de energia elétrica. A tabela 15 demonstra o consumo total de energia elétrica em 
cada experiência nos dois cenários 

A análise das tabelas 12 e 14 mostra que o uso da flexibilidade energética levou a uma 
redução nas emissões de dióxido de carbono em todos os casos, comparativamente aos cená-
rios sem a sua utilização. Comparando ambas as tabelas se percebe que existiu uma maior 
redução percentual das emissões no cenário normal. Isso é esperado, dado que o cenário nor-
mal, com uma maior variação de temperaturas, oferece mais oportunidades para economizar 
nas emissões de dióxido de carbono relacionadas ao consumo de energia elétrica. 

Com a análise dos resultados obtidos verifica-se que os números de emissões de dióxido 
de carbono foram inferiores no cenário curto quando comparado com o cenário normal, no 
entanto houve uma maior redução percentual das emissões de dióxido de carbono no cenário 
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normal, quando comparadas com as do cenário curto, o que leva a concluir que existiu mais 
flexibilidade no cenário normal do que no cenário curto. O valor total das emissões de dióxido 
de carbono é calculado através do somatório dos valores de 𝐶𝑂! por cada  instante de funcio-
namento do sistema de armazenamento de AQS, assim acaba por ser esperado que no cenário 
normal os valores das emissões de dióxido de carbono sejam superiores ao do cenário curto, 
uma vez que este vai ter mais momentos ao longo de todo o mês em que a variável 𝑋(𝑖) vai ter 
o valor de 1 ou seja o termoacumulador vai estar ligado. 

 

 
 

 

 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

Cenário Normal Funcionamento sem FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) Funcionamento com FE (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Inverno 67702 40877 

Primavera 76670 45746 

Verão 80174 48467 

Outono 79257 46698 

 Tabela 12-Somatório total das emissões de dióxido de carbono ao longo dos trinta e um dias no cenário normal, 
em ambos os funcionamentos (original e com a flexibilidade energética), nas quatro experiências 

Cenário Normal Redução (%) 

Inverno 40 

Primavera 40 

Verão 40 

Outono 41 

Tabela 13-Redução percentual (%) das emissões de dióxido de carbono ambos os funcionamentos no cenário nor-
mal, nas quatro experiências 
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Cenário Curto Experiência Original (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) Flexibilidade energética (𝑔𝐶𝑂!𝑒𝑞) 

Inverno 56436 38807 
Primavera 63633 42329 
Verão 67602 46266 
Outono 66711 43389 

Tabela 14- Somatório total das emissões de dióxido de carbono ao longo dos trinta e um dias no cenário curto, em 
ambos os funcionamentos (original e com a flexibilidade energética), nas quatro experiências 

 Tabela 15- Redução percentual (%) das emissões de dióxido de carbono ambos os funcionamentos no cenário 
normal, nas quatro experiências 

Cenário Curto Redução (%) 

Inverno 31 
Primavera 33 
Verão 32 
Outono 35 

Tabela 16- Consumo total de energia elétrica nos dois cenários em cada uma das experiências  

Experiências Consumo energético 
cenário curto (kWh) 

Consumo energético ce-
nário normal (kWh) 

Inverno 109 119 
Primavera 107 122 
Verão 110 120 
Outono 103 120 
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5  
 

CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 

Este capítulo tem como objetivo dar a conhecer as contribuições da investigação reali-
zada neste trabalho, assim como as respetivas conclusões. Por fim são apresentados os traba-
lhos futuros que levariam as possíveis melhorias do trabalho realizado. 

 
 

5.1 Contribuições 

A preocupação com a redução das emissões de dióxido de carbono tem aumentado 
significativamente, dada a sua contribuição direta para as mudanças climáticas. A rede elé-
trica, pela sua vasta dimensão e impacto a nível global, desempenha um papel crucial neste 
cenário, especialmente no sub-setor residencial, onde o uso de equipamentos (como o termo-
acumulador) são uma fonte relevante de consumo energético. Neste contexto residencial, a 
necessidade de otimizar o consumo de energia elétrica para reduzir as emissões de dióxido de 
carbono torna-se ainda mais crucial, devido a elevado número de habitações que utilizam ter-
moacumuladores. 

A FE que é a capacidade de um sistema alterar o seu consumo ou produção de energia, 
não colocando em causa as necessidades, tanto da rede como do consumidor em resposta a 
sinais externos (sinais de penalidade), vai desempenhar um papel chave, pois, através da sua 
aplicação, é possível ajustar o funcionamento de sistemas de armazenamento de AQS para 
consumir energia elétrica durante os períodos de menor intensidade de emissões de dióxido 
de carbono. Desta forma, a FE contribui para uma utilização mais eficiente da eletricidade, 
reduzindo o impacto ambiental sem comprometer o conforto do utilizador ou a estabilidade 
da rede elétrica. 

Após a revisão da literatura, foi identificada uma lacuna na aplicação de métodos de 
RP para a redução das emissões de dióxido de carbono associadas ao consumo de energia 
elétrica em sistemas de aquecimento de AQS. Com o objetivo de analisar a eficácia desses 
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métodos, foi desenvolvido um sistema completo que suporta a implementação de téc-
nicas de RP. A unidade de controlo projetada integra o algoritmo BOEP, que utiliza dados 
relativos às emissões de dióxido de carbono como sinais de penalidade, essenciais para a sua 
otimização. O algoritmo de otimização vai fazer uso da FE para gerar um perfil de consumo 
de energia elétrica adaptado à redução das emissões de dióxido de carbono no termoacumu-
lador.  

Foi assim realizado um estudo de caso, que consiste na redução das emissões de dió-
xido de carbono associado ao consumo de energia elétrica, através da utilização da FE exis-
tente. Através do BOEP desenvolvido em conjunto com os dados provenientes da electri-
cityMap [41] para as emissões de dióxido de carbono no ano de 2017 em Portugal, foi utilizada 
a FE num sistema de armazenamento AQS de forma a garantir que este consumisse a maior 
parte da energia elétrica durante os períodos em que as emissões de dióxido de carbono fossem 
mais baixas, assegurando, ao mesmo tempo, o funcionamento dentro da gama de conforto. A 
utilização de energia foi minimizada nos períodos em que as emissões de dióxido de carbono 
estavam mais elevadas. Desta forma realizaram-se quatro experiências diferentes, correspon-
dentes às várias estações do ano, com o objetivo de analisar a eficácia do sistema ao longo de 
um ano. Além disso cada experiência foi dividida em dois cenários de forma a explorar a sua 
resiliência (através do seu funcionamentos em gamas de temperatura mais restritas).  Os meses 
escolhidos para cada uma das experiências foram: janeiro para o inverno, maio para a prima-
vera, agosto para o verão e outubro para o outono. Tal como mencionado cada experiência foi 
dividida em dois cenários, em que a diferença foi na gama de temperaturas e na temperatura 
interna (inicial) do sistema, nomeadamente: o cenário curto em que a gama de funcionamento 
foi entre [50°𝐶 − 55°𝐶] e a temperatura inicial foi 50°𝐶; o cenário normal tem uma gama de 
temperaturas que funciona entre [50°𝐶 − 70°𝐶] e a temperatura inicial foi 50°𝐶. Em todas as 
experiências a temperatura ambiente foi de 20°𝐶, os dias utilizados foram os 31 dias de cada 
mês e o consumo estipulado foi 40 litros de água por pessoa. Posto isto, este trabalho demons-
tra o funcionamento de toda a solução desenvolvida descrita no capítulo 3, a qual foi aplicada 
ao caso de estudo descrito no capítulo 4. 

 
 

5.2 Trabalhos Futuros 

O caso de estudo desenvolvido ao longo deste documento, é realizado e estudado em um am-
biente computacional e não real. Por sua vez, seria interessante analisar o comportamento da 
solução desenvolvida num ambiente real, uma vez que este traz variáveis que em ambiente 
computacional não são consideradas. Também seria interessante estudar dados de outros mo-
mentos ao longo de um ano, e de outros anos, de forma a ter uma opinião mais consolidada 
sobre o algoritmo.  
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Foi detetado durante a análise dos vários casos, que em alguns cenários, as gamas de tempe-
raturas não foram respeitadas, tendo sido excedida a temperatura máxima. Assim, seria inte-
ressante perceber até que ponto este excesso produz desconforto no utilizador (por exemplo 
de uma forma percentual). A FE beneficia muitas vezes deste pequeno excesso, então seria 
interessante descobrir a melhor afinação possível da FC. 
Com o aparecimento da computação em nuvem através do uso de plataformas de cloud, como 
por exemplo a AWS [48], Azure [49] e Google cloud [50], seria interessante implementar a 
solução desenvolvida numa destas plataformas e estudar a sua implementação bem como ana-
lisar a sua ligação com o sistema de aquecimento de AQS. 
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