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IA para los edificios

Aprendizaje automatico a lo largo del ciclo de vida del
edificio: medir, modelizar, decidir, verificar

Nipun Batra - Sustainability Lab, IIT Gandhinagar
Modulo: |A para edificios y ciudades - Parte 1



¢Por que los edificios?

Un tercio de la energia mundial, y ya esta medida -
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LO QUE ESTA EN JUEGO

Los edificios consumen alrededor de un tercio de la energia mundial

CUOTA DE LA ENERGIA FINAL MUNDIAL CO, RELACIONADO CON LA ENERGIA DE LOS EDIFICIOS

suidings (I o
ncustry (D s

Indirecto: electricidad y calor
18%

Directo: combustible in situ

8%
Otros 6% Incorporado: construccion
7%
a0 . . . . _ _
Edificios = 34 % al incluir los materiales de construccion = un tercio del CO, relacionado con
la energia IEA, datos de 2022
CONCLUSION

Los edificios suponen alrededor del 30 % de la energia final mundial y aproximadamente un tercio del CO, relacionado con la energia, incluida la construccion.
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POR QUE AHORA

La refrigeracion es el uso de energia que mas crece en los edificios

Surface air temperature anomaly for June 2025
Data: ERAS. Reference period: 1991-2020. Credit: C3S/ECMWF
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aparatos de aire acondicionado en 2050: el parque se multiplica por ~3,5

+14%

Q -2 de la demanda diaria de Espafa; los precios subieron un 108 % en
Francia y un 175 % en Alemania durante la ola de calor de 2025

h ~20%

de los hogares de la UE tienen aire acondicionado (frente a ~90 % en
EE. UU.): la demanda crecera rapido

B oo (opemicss (e o €SECMWF

Junio de 2025: el junio mas calido registrado en Europa occidental. Crédito: C3S/ECMWF

ENCUESTA

¢, Qué consume mas electricidad en tu casa: aire acondicionado/calefaccion, calentador de agua, frigorifico u otra cosa?
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RESPUESTA A LA PREGUNTA

Depende del clima, y de lo que se cuente

19% 62.5% ~40% 40-60%

EE. UU.: cuota del aire acondicionado UE: cuota de la calefaccion en India: cuota de ventiladores, enfriadores y aire Singapur: cuota del aire
en la electricidad de los hogares la energia final de los hogares acondicionado en la electricidad de los hogares acondicionado en la energia total de
encuestados los edificios

CONCLUSION
Lee el denominador antes que el porcentaje. El clima, los combustibles, los aparatos y la construccién cambian la carga dominante, y
convierten la transferencia geografica en un problema de AA de primer orden.
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EL MAPA QUE FALTA - 1 DE 4

Cuatro fases de un edificio, cuatro decisiones distintas

Diseno: elegir Volumetria,
envolvente, materiales, sistemas
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EL MAPA QUE FALTA - 2 DE 4

Cuatro fases de un edificio, cuatro decisiones distintas

Diseno: elegir Volumetria, Construccion: comprobar
envolvente, materiales, sistemas Avance, calidad, metadatos, secuencias
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EL MAPA QUE FALTA - 3 DE 4

Cuatro fases de un edificio, cuatro decisiones distintas

Disefo: elegir Volumetria, Construccion: comprobar Operacion: adaptar Meteorologia,
envolvente, materiales, sistemas Avance, calidad, metadatos, secuencias PErSONas, Precios, averias
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EL MAPA QUE FALTA - 4 DE 4

Cuatro fases de un edificio, cuatro decisiones distintas

;
‘
!
|
|
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Disefio: elegir Volumetria, Construccion: comprobar Operacioén: adaptar Rehabilitacion: verificar Diagnosticar,
envolvente, materiales, sistemas Avance, calidad, metadatos, secuencias Meteorologia, personas, precios, averias ~ Prornzar medir el cambio
CONCLUSION

Antes de la operacion, las personas y el rendimiento son supuestos. Durante la operacion se convierten en evidencia; la
rehabilitacion debe usar esa evidencia para cambiar el edificio.
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THE PLAN -1 OF 4

El proceso: medir » modelizar » decidir » verificar

Medir
¢ Qué esta pasando?
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EL PLAN: 2 DE 4

El proceso: medir » modelizar » decidir » verificar

Sense Modelizar
¢ Qué esta pasando? ¢, Qué pasara después?
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EL PLAN: 3 DE 4

El proceso: medir » modelizar » decidir » verificar

Medir Modelizar Decidir
¢ Qué esta pasando? ¢, Qué pasara después? ¢ Qué accién cumple las restricciones?
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EL PLAN: 4 DE 4

El proceso: medir » modelizar » decidir » verificar

=»
Medir Modelizar Decidir Verificar ¢, Funciond, y
;Qué esta pasando? ¢ Qué pasara después? ¢Qué accion cumple las restricciones? para quién?

CONCLUSION

Recorreremos este ciclo con cuatro aplicaciones. Una pregunta constante: ¢ resistira el resultado en el siguiente edificio, en la red real y con
las personas que hay dentro?
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APLICACION 1 - FASE: MEDIR

=Y

Un contador barato de entrada; informacion detallada y uti Yde salida ;

@ MODEL DECIDE VERIFY K 4 S —
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LA INTUICION ANTES DEL ALGORITMO

El tique del supermercado explica por qué importa el detalle

1 - SOLO EL TOTAL

SUPERMERCADO
COMPRA VEGETARIANA

Compra semanal ¥2,140

32,140

Sabes cuanto
No sabes qué cambiar.

CONCLUSION

2: DETALLADO

¢DE DONDE SALE EL TOTAL?

Arroz basmati %480
Toor dal %260
Paneer %360
Yogur %120
Verduras ¥250
Fruta + pan %320
Zumo envasado %230
Verdura de hoja 2120
TOTAL 2,140

3 - ACCION POSIBLE
1

. QUE ARTICULOS PODRIAN BAJAR?

Zumo envasado -%230
opcional esta semana

Yogur -%120
ya en la nevera

Verdura de hoja comprar -%120
menos; parte se tird

AHORRO POSIBLE El detalle no impdnéhuh)
eleccion; la hace posible.

Un total te dice cuanto; un tique detallado te dice donde es posible decidir. EI NILM se pregunta si una sola sefal eléctrica de toda la
vivienda puede convertirse en el equivalente de una factura de energia detallada.
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POR QUE ENERGIA POR APARATO

Lo que permiten los datos por aparato

UN TOTAL NILM DETALLADO
4.2 kW ,/\J\/\__ —»  Aire acondicionado  Calentador de agua Frigorifico Carga del VE

o K

[l % ar =<

Informacién personalizada Hoy Averia y despilfarro El Rehabilitacion dirigida Cargas flexibles El VE
frigorifico nunca se apaga Un aire acondicionado puede esperar tres horas
viejo genera el pico

domina el aire acondicionado

Accion: probar +1 °C Accién: programar el mantenimiento Accion: priorizar la ayuda Accién: cargar después de las 22:00

CONCLUSION

La informacion detallada lleva a los hogares a reducir su consumo entre un 5 y un 15 %, y el mismo desglose sirve para detectar averias, orientar
rehabilitaciones y determinar la elegibilidad para la respuesta a la demanda. Por eso gran parte del AA aplicado a edificios persigue la senal por aparato.
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LA CAPA DE DATOS: 1 DE 4

Qué se puede medir, y cuanto cuesta

- |l
PIR - temperatura - CO, - luz - potencia -
compuerta > BMS

1 1 . contro), confort,
Edli.iCIO potencia + temp. + d?agnésﬁco e averias highest effort
equlpado CO; + ocupacion

CONCLUSION
Empieza por abajo: una sensorizacion rica puede responder casi a todo, pero es cara de instalar, etiquetar y
mantener en muchos edjficios.
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LA CAPA DE DATOS - 2 DE 4

Qué se puede medir, y cuanto cuesta

Submedicion circuito / aparato verdad de campo, auditorias mayor coste
Edlt:iCIO potencia + temp. + CO, control, confort, diagndstico
equipado + ocupacion de averias

CONCLUSION
Los submedidores dan la respuesta directamente. Son la verdad de campo ideal, y justo lo que resulta dificil de costear y mantener a
gran escala.
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LA CAPA DE DATOS - 3 DE 4

Qué se puede medir, y cuanto cuesta

ad

i

segundos-minutos

Contador inteligente NILM, prevision, respuesta a la demanda amplio alcance

‘. - agregado
-
'g Submedicion circuito / aparato verdad de campo, auditorias
' Una sola curva agregada - millones de edificios
S Edificio potencia + temp. + control, confort,
equipado CO, + ocupacion diagndstico de averias
CONCLUSION

El contador inteligente es el término medio interesante: barato y muy extendido, pero solo mide la suma. El NILM
intenta inferir a partir de él la sefal mas rica de los aparatos.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026 1



LA CAPA DE DATOS: 4 DE 4

Qué se puede medir, y cuanto cuesta

Factura

FACTURA DE ELECTRICIDAD

Energia 318 KkWh
Contador inteligente

Periodo 30 dias

Aparatos ?

TOTAL F2.460 Submedicion

Casi universal - demasiado gruesa para actuar
por aparato

Edificio
equipado

CONCLUSION

mensual - todo el edificio facturacion, comparacién  casi gratis

segundos-minutos -
agregado

circuito / aparato

potencia + temp. + CO,
+ ocupacioéon

NILM, prevision, respuesta a la demanda

verdad de campo, auditorias

control, confort,
diagndstico de averias

Este campo existe porque alcance y resolucion van en direcciones opuestas. EI AA para edificios suele inferir una senal

cara a partir de otra barata.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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DESPLIEGUES REALES

Lo que los hogares reales hacen a tus sensores

LECCIONES DE DESPLIEGUES REALES

- El mantenimiento pesa mas que la instalacion: los sensores fallan,

las etiquetas se degradan, los ocupantes cambian. - El esfuerzo
(@) Eng Lo Momtor crece de forma superlineal con los hogares, los nodos y los meses
sobre el terreno

- Los supuestos viajan mal: ;qué falla cuando

se despliega fuera de la red del laboratorio? (siguiente diapositiva)

(¢) Three Generations of Doorway Sensors (d) Motion Sensor

Home sensors — Hnat et al., Hitchhiker's Guide, SenSys 2011

CONCLUSION

Los articulos sobre despliegues son tan utiles como los de algoritmos, y mucho mas escasos: todo modelo hereda estos problemas.
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EVIDENCIA REAL - BUILDSYS 2013

Delhi nos ensen6 a medir la tension, no solo la corriente

260 Voltage vs Time 124 Voltage vs Time

250
240 ," L Moy
v
- 7 "l /7 \
o B  S— (R B "y
! v 220 / \
- : ’ £210 WM
0 [ K r b £ \
oo ‘d e 200 »

73 dias, 33 sensores, un hogar de Delhi: contador inteligente, TC por o ! 4
circuito, enchuf&s por aparato Y5 0z o4 06 08 10 12 14 16 15 20 22 00 M7 0z 04 06 08 10 12 14 )6 18 20 22 00

hrs hes hrs hrs hes hrs s his birs bes hrs bes hes hrs hrs bes hes brs bes hrs Birs hes hrs bes hrs
Teme Tme

W=,

Voltage (V)

Fig. 5 - Batra et al., BuildSys 2013 - doi:10.1145/2528282.2528293

CONCLUSION

La propia red varia: en Delhi la tension oscilé entre ~180 y 250 V en un dia (en EE. UU. se mantiene cerca de 120 V). Los contadores con TC que solo
registran la corriente suponen una tension fija: aqui ese supuesto falla, asi que hay que medir V e |, y normalizar la tensién antes de cualquier
NILM.['2

22
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POR QUE NO MEDIRLO TODO

No se puede poner un sensor en cada aparato

Dos maneras de saber qué consume cada aparato:

Medir cada aparato Usar el contador de la vivienda

un sensor de enchufe por aparato: el coste se acumula ya presente en mas de 1000 millones de hogares

mano de obra de instalacion en cada hogar sin hardware nuevo, sin instalacién

los sensores fallan, las etiquetas se degradan nada mas que mantener

X X X X

v < <«

intrusivo: hardware en cada enchufe pero solo se ve la suma

NILM: inferir la potencia por aparato a partir del agregado, sin sensores nuevos

CONCLUSION

Medirlo todo es preciso pero no escala; el contador que ya tienes solo ve la suma. La monitorizacidon no intrusiva de cargas (NILM)
recupera las partes a partir de esa suma: nuestro primer analisis en profundidad.
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EL PROBLEMA

Una sola seinal agregada es todo lo que se mide...

DADO ENCONTRAR SUJETO A
contador agregado y(t) potencia por aparato x(t) sin sensores por aparato

- Consumo general agregado

2000 -

2000 -

0~ 0 0 0 i 0 T i
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00 15:00 18:00 21:00

CONCLUSION

En el contador se obtiene una sola curva de toda la vivienda: la suma de todo lo que esta encendido. Los paneles por aparato aparecen
difuminados porque nunca se miden directamente.

EJERCICIO - 60 SEGUNDOS

Desagrega a ojo: ¢, cuando funciona la lavadora? ; Cuantos ciclos del frigorifico cuentas? ; Qué picos son del hervidor?

\
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LA RESPUESTA: LO QUE RECUPERA EL NILM

...sacar cada aparato de la suma

4000 -
3000 - Consumo general agregado

2000 -

power (W)

1000 -

0
200 | Frigorifico
2000 - Lavadora

A | S| v -

Lavavajillas
00 -

0- T T T T ‘ﬂ_ﬂ
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00

15;00 18;00 21:‘00
Datos reales - UK-DALE, casa 1

CONCLUSION

La misma sefal, los aparatos revelados, sin sensores nuevos. Planteado por Hart a finales de los afios ochenta como separacion ciega de fuentes con
structure.l™

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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POR QUE ES DIFiCIL

Las firmas de los aparatos dependen del tipo de carga

175 Fridge - UK-DALE house 1 Washing machine - UK-DALE house 1

2500 Heating elements — high-power bursts
5

£ . m - sl

6:00 06:30 ﬂ7l«’)0 07‘3(‘.‘ (zinﬂeﬂ 03‘30 09‘00 09:30 1(}‘00 il 10;00 11:00 12:00 13:.00 lim1;$:OO 15:00 16:00 17"00 18:00 : 20:45 21;00 21:15 21:30 P 21r45 ZZTDO 22:15 22:30
Frigorifico: periddico Ciclos del compresor Lavadora: varias fases Calentar > agitar > Resistencias: picos Los pulsos del lavavaijillas y
~80-120 W; siempre encendido, facil de centrifugar; largo, variable, muchos del hervidor se parecen: la confusion clasica.
detectar. subestados.

Piensa: un hervidor, un frigorifico y un cargador de moévil: 4 cual es el mas dificil de recuperar para el NILM, y por qué’)
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LA RESPUESTA

Las cargas pequenas y variables son las dificiles

Las mas dificiles: cargas electrénicas pequefias y variables, que apenas mueven el contador

Ly Apad Sy

Hervidor ~2000 W -
escaldn nitido

- Frigorifico ~120 oy Cargador ~5 W - variabl ifici
facil gorifico facil argador variable dificil
W - periddico (fuente conmutada)

las fuentes conmutadas consumen una corriente no lineal y variable: no hay un escalon limpio al que agarrarse
CONCLUSION

El cargador es el mas dificil: sus pocos vatios pueden quedar por debajo de la resolucion del contador o perderse bajo la variacion de

fondo y las cargas solapadas. El hervidor es grande y nitido; el frigorifico, periddico. A baja frecuencia, la amplitud y la identificabilidad
importan mas que la sofisticacion de la arquitectura.

27
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UNA DECISION DE DISENO

La frecuencia de muestreo cambia el problema

La frecuencia de muestreo decide qué se puede ver, y para qué sirve

15 minutos util para: 1 Hz (per-second) 1 kHz+ (alta frec.) Util para:
facturacion - carga agregada util para: NILM - respuesta a la demanda identificacion - calidad de la energia

misma ventana, tres frecuencias: la gruesa borra el hervidor, la fina revela su transitorio de encendido
CONCLUSION

Los datos cada 15 minutos sirven para facturar pero borran los eventos cortos; ~1 Hz es un ajuste habitual en investigacién de baja

frecuencia; el kHz+ revela transitorios y armonicos, con un coste de almacenamiento y privacidad. La frecuencia util depende del
aparato, del contador, de las variables y del uso final.
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HISTORICO - ANOS 1980-90

Primera idea: detectar los flancos de ENCENDIDO/APAGADO

detectar los flancos de ENCENDIDO/APAGADO (AP) y atribuir cada escalén a un aparato

2000

S "~

g 1500

o

o

% 1000 +1900W [

()}

o

% 500 +1000 W

RPN — I | —
0
0 20 40 60 80 100
tiempo

Los aparatos conmutan en escalones AP estables. Método de Hart: detectar Falla cuando los aparatos se solapan o varian de forma
flancos, agruparlos por tamafio y emparejar cada ENCENDIDO con un continua (reguladores, motores, inversores), y el
later OFF.I*¥

emparejamiento de estados es combinatorio.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026

29



HISTORICO - 2010-2012

Después: cada aparato como una maquina de estados ocultos

estados ocultos de los aparatos

5 OO0
s O——0——0
5 O——0——0

aggregate

&
O
&

t t+1

T
N

CONCLUSION

Modelizar cada aparato como un modelo oculto de Markov; el contador observa su suma. Un HMM factorial es riguroso, pero exige
un modelo por aparato y hace la inferencia combinatoria.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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MODERN - 2015-2018

Aprendizaje profundo: asociar la ventana de la red a un aparato

ventana agregada (L): un aparato en el centro

B

conv aplanar y: potencia en el centro
50

L muestras
conv
conv

30

CONCLUSION

El NILM neuronal lo replanted como regresion: una CNN asocia una ventana de potencia agregada con la potencia de un aparato en
su centro (seg2point). Aprende las firmas de extremo a extremo, sin reglas de flancos hechas a mano.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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MODERNO - HOY

Hoy: modelos de secuencia, atencion y preentrenamiento

secuencia agregada ~ secuencia del aparato

Add & Norm

il ©—

agregado Feed-Forward aparato

pmmm e s s mm e mmm

-8 (000

[ Add & Norm ]

CONCLUSION

La atencion asocia secuencia con secuencia y capta un contexto largo; la frontera actual es preentrenar con muchos hogares y
transferir a uno no visto: la version NILM de un modelo fundacional.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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COMPARAR METODOS

El método ganador depende de la métrica

NILM OOD-first Leaderboard

Puesto

Clasificado por generalizacion entre conjuntos de datos\ T

CONCLUSION

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026

Modelo

Modelo A
Model B

Modelo C
Modelo D
Modelo E

Modelo F

MAE (|) F1 Score (1)
™ T2 T3 T T2 T3
mismo hogar, hogarnuevo  conjunto nuevo mismo hogar  hogarnuevo  conjunto nuevo
241 326 41.8 0.842 0.759 0.621
227 348 48.7 0.830 0.731 0.572
239 36.2 495 0.821 0.722 0.560
258 38.9 53.6 0.797 0.689 0.512
271 41.0 56.8 0.781 0.653 0.489
26.4 423 59.7 0.768 0.628 0.456
same home H /LDYLD} :nl;zw home

— B8

Params FLOPs

M)

15.8

283

9.7

426

6.3

18.2

T3

new dataset

G)

321

55.4

189

81.3

12.7

296

Clasifica por MAE o por F1 y cambian los ganadores; evalua en el mismo hogar (T1) o en un conjunto nuevo (T3) y vuelven a
invertirse. El modelo mas grande rara vez es el mas eficiente. Pregunta siempre: ;qué métrica, qué hogar, visto o no visto? Modelos
anonimizados - NILMBench, nuestro banco de pruebas (en envio, 2026)
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EL BANCO DE PRUEBAS FORMA PARTE DE LA CIENCIA

NILMTK hizo los métodos comparables y reproducibles

Antes de NILMTK, cada articulo usaba sus propios datos, métricas y preprocesamiento

Conjuntos de datos Preprocesamiento Algoritmos Métricas

. —»>- - . >
REDD - UK-DALE - 1iAWE alinear - remuestrear - rellenar €0 < FHMM - seq2point F1 - MAE + error de energia

una API unica, reproducible y de cédigo abierto: por fin los resultados se pueden comparar

CONCLUSION
Un modelo de datos, una cadena de preprocesamiento, algoritmos y métricas compartidos convirtieron demostraciones aisladas en

experimentos comparables. La leccion general: la infraestructura de bancos de pruebas es en si misma una contribucion cientifica.
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BALANCE HONESTO

Precision no es lo mismo que impacto

1200 A 1200 A
— Verdad de campo Verdad de campo
1000 NILMFormer 1000 - Seq2Seq r
CONCLUSION
o 800 - o 800 . . n
2 w0 3 w Un error medio bajo puede seguir pasando por alto
z w00 z 100 los eventos importantes. En 240 hogares, la precision
=9} 7 =¥ 7 . e . o
o - o0 ) de la informacion se mantuvo baja incluso con un
. N error de desagregacion bajo: «medir algo no implica
T T T T T T necesariamente mejorarioy.
Ambos modelos tienen una MAE baja pero no detectan casi ningun evento del microondas \

- NILMBench, nuestro banco de pruebas (en envio, 2026)
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DONDE ESTA REALMENTE EL VALOR - 1 DE 3

El beneficio es una accion concreta, no una cifra

1 - Leer la curva como tres estados El nivel de potencia
identifica el estado; el tiempo en él determina la energia.

; descongelacion
DESCONGELACION
= 250-400 W

COMPRESOR ENCENDIDSICIo de frio

= 100-150 W

COMPRESOR APAGAD®
=5-15W

El nivel dice qué funciona; la duracién dice cuanto.
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DONDE ESTA REALMENTE EL VALOR - 2 DE 3

El beneficio es una accion concreta, no una cifra

1 - Leer la curva como tres estados El nivel de potencia
identifica el estado; el tiempo en él determina la energia.

descongelacion
DEFROST

= 250-400 W

COMPRESOR ENCENDIDSICIO de frio

= 100-150 W

COMPRESOR APAGAD®
=5-15W

El nivel dice qué funciona; la duracién dice cuanto.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026

2 - El uso cambia el ciclo de trabajo Misma potencia
encendido; distinto tiempo encendido y apagado.

NORMAL

MORE USE

tiempo ENCENDIDO

tiempo APAGADO

aperturas de puerta - comida caliente
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DONDE ESTA REALMENTE EL VALOR - 3 DE 3

El beneficio es una accion concreta, no una cifra

2 - El uso cambia el ciclo de trabajo Misma potencia

1 - Leer la curva como tres estados El nivel de potencia
encendido; distinto tiempo encendido y apagado.

identifica el estado; el tiempo en él determina la energia.

defrost NORMAL

DESCONGELACION

- = =

tiempo ENCENDIDO  tiempo APAGADO  aperturas de puerta - comida caliente

COMPRESOR ENCENDID8I¢Io de frio
=100-150 W

3 - Patron > accion concreta

Base APAGADO alta > reparar / sustituir -26%

COMPRESOR APAGAD®
=5-15W

Descongelacion frecuente / larga > revisar el equip@5%

El nivel dice qué funciona; la duracién dice cuanto. ENCENDIDO largo + APAGADO corto > ajustes -23%

CONCLUSION

Distingue compresor apagado, compresor encendido y descongelaciéon de alta potencia. Un mayor uso aparece como encendidos mas largos y apagados mas cortos, no
como un nivel mas alto. Esos patrones remiten a consejos de reparacion, mantenimiento o ajuste que valen entre el 23 y el 26 % de la energia del frigorifico.
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EL COSTE DE LA MEDICION PARA LA PRIVACIDAD

Un contador inteligente revela todo tu dia

Recreado a partir de Molina-Markham et al., Private Memoirs of a Smart Meter, BuildSys 2010

despertar - ducha cena - colada -
- desayuno TV / ordenador

ducha nocturna
calentador de agua

power (kW)
(o))

27 dormido:
solo el
frigorifico

12a 3 6 9 12p 3 6 9 12a
hora del dia

CONCLUSION
Las mismas sefales que reducen la energia revelan cuando te levantas, comes y sales. La privacidad es una restriccion
de diseno, y la razdén por la que la desagregacion plantea inquietudes reales.
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VERIFICAR - LO QUE AUN FALLA - 1 DE 3

Tres cosas que todavia hacen fallar el NILM en la practica

Identidad Dos frigorificos pueden parecerse
eléctricamente; una etiqueta de clase no identifica la
unidad averiada.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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VERIFICAR - LO QUE AUN FALLA - 2 DE 3

Tres cosas que todavia hacen fallar el NILM en la practica

R

Identidad Dos frigorificos pueden parecerse Solapamiento Los aparatos electronicos pequefios y
eléctricamente; una etiqueta de clase no identifica la variables desaparecen unos bajo otros y bajo la
unidad averiada. carga de fondo.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026

41



VERIFICAR - LO QUE AUN FALLA - 3 DE 3

Tres cosas que todavia hacen fallar el NILM en la practica

Vel

A S
Identidad Dos frigorificos pueden parecerse Solapamiento Transferencia Del Reino Unido a Delhi
eléctricamente; una etiqueta de clase no identifica la Los aparatos electronicos pequefios y variables cambian la tension, los aparatOS, los habitos Yy
unidad averiada. desaparecen unos bajo otros y bajo la carga de fondo. el parque de edificios.

CONCLUSION

Un banco de pruebas debe evaluar el siguiente aparato, el siguiente hogar y la siguiente region, no solo otra ventana del mismo contador.
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EL MISMO CICLO: APLICACION 1

La desagregacion de extremo a extremo

Desagregacion energética: el mismo ciclo, de extremo a extremo

MEDIR MODELIZAR DECIDIR VERIFICAR
un contador inteligente, CNN seq2point > informacion detallada - NILMBench: ¢resiste
ya instalado potencia por aparato > averias - cargas flexibles > en un hogar nuevo?

cambia la aplicacion, mantén el ciclo: esta es la competencia transferible del campo

CONCLUSION
Un contador se convierte en una estimacion por aparato, luego en una accion dirigida y luego en un resultado medido. Este ciclo medir
> modelizar > decidir > verificar es la plantilla para el resto de la charla.
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APLICACION 2 - FASE: MODELIZAR

Desplazar la demanda a
horas mas limpias

Prever la restriccidon, desplazar la carga flexible,
proteger el servicio

MEDIR MODELIZ DECIDIR VERIFICAR

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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PRIMERO LA APLICACION

Por qué a la red le importa una hora de tu dia

Un dia de demanda a escala de ciudad: toda la red se construye para una hora de la tarde

demanda i
pico de la tarde

capacidad que la red debe construir = el pico

demanda media

12a 6a 12p 6p 12a
centrales, lineas y transformadores se dimensionan para la linea roja, aunque solo se alcance unas pocas horas al afio

CONCLUSION
La generacidn, las lineas y los transformadores se dimensionan en funcién del pico, no solo del consumo medio. Reducir o desplazar ese
pico puede aplazar inversiones y reducir costes. El efecto en carbono depende de qué generadores responden en la nueva hora.
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POR QUE ESAS HORAS DUELEN

El pico es caro; su carbono depende de la red

N

\A)A .
M-
Capacidad Recurso marginal El siguiente kWh puede venir del gas, La factura El término de potencia factura el kW
Un pico breve puede dimensionar afios de generacion, lineas y  la hidraulica, importaciones, almacenamiento o mas alto, no solo los kWh.
transformadores. renovables recortadas.
CONCLUSION

Un kWh a las 18:00 no equivale a uno a las 14:00: el precio, la congestion y las emisiones marginales pueden ser distintos.
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LAS CARGAS FLEXIBLES - 1 DE 3

Almacenamiento, VE y termostatos: una central eléctrica virtual

.

Bateria Cargar en horas valle;
descargar en el pico.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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LAS CARGAS FLEXIBLES - 2 DE 3

Almacenamiento, VE y termostatos: una central eléctrica virtual

"' o

Bateria Cargar en hora_s Flota de VE Compartir la capacidad del
valle; descargar en el pico. alimentador; cumplir cada salida.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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LAS CARGAS FLEXIBLES - 3 DE 3

Almacenamiento, VE y termostatos: una central eléctrica virtual

.

Cargas térmicas Desplazar el aire acondicionado, el

Bateria Cargar en hora_s Flota de VE Compartir la capacidad del
valle; descargar en el pico. alimentador; cumplir cada salida. agua caliente y la refrigeracion sin afectar el servicio
imits.
CONCLUSION

Coordina muchos activos pequefios y la red vera un unico recurso gestionable que respeta las restricciones: una central eléctrica virtual.
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LA OPORTUNIDAD - PASO 1

Desplazar energia, reducir el pico

La curva de esta noche: el pico son citas fijas (cena, aire acondicionado, VE que llegan a casa)

las horas caras

12a 6a 12p 6p 12a

la energia debe suministrarse, pero ¢tiene que ser A ESTAS horas?

Primero, la version idealizada: la cena se sigue cocinando y los VE se siguen cargando. Lo que puede cambiar es cuando se usa la energia flexible.

50
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LA OPORTUNIDAD - PASO 2

Desplazar energia, reducir el pico

Las palancas: sacar energia del pico, llevarla a las horas solares baratas

LmTTTESS - recortar: preenfriar antes,
e R \L;Iszar baterias, retrasar los

desplazar: al sol del mediodia

*

12a 6a 12p 6p 12a

ninguna cambia cuanta energia usa el edificio, solo cuando

CONCLUSION
Tres palancas: desplazar la demanda flexible, eliminar la no esencial o almacenar energia. El preenfriamiento y las baterias tienen
pérdidas, asi que la energia total puede mantenerse, o incluso subir ligeramente, aunque baje el pico.
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LA OPORTUNIDAD - PASO 3

Desplazar energia, reducir el pico

El resultado: la misma energia total, sin pico

12a 6a 12p 6p 12a

=== antes === después: misma energia, pico mas bajo, mas barato y mas limpio

CONCLUSION

El pico y la factura pueden bajar. El carbono solo baja si la demanda pasa a horas con menores emisiones marginales. Por eso toda
afirmacion necesita dos comprobaciones: una previsidon antes del evento y un contrafactual después.
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EL PROBLEMA DE AA

Para actuar con horas de antelacion, hay que ver con horas de antelacion

ENCONTRAR
la carga de la préxima hora a la préxima semana preenfriamiento - desplazamiento

DADO SE USA PARA

meteorologia - calendario - carga pasada

Una previsidon, muchos horizontes: cada uno alimenta una decision distinta, cada uno es mas incierto

ahora

cargq préxima semana + la incertidumbre

crece con el horizonte

préoxima hora dia siguiente

control en tiempo real preenfriar - desplazar cargas

planificacién - compras

CONCLUSION

- planificacion

El preenfriamiento necesita la curva del dia siguiente; el control en tiempo real, la proxima hora; las compras, la préxima temporada, y

el error crece con la distancia. Esta prevision alimenta todo lo que sigue.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026

(&)}
w



LAS REFERENCIAS DE SIEMPRE

Regresion y ARIMA, después gradient boosting

NANNAN L
A\ A £ A -_—

P————

Regresion meteoroldgica Temperatura + ARIMA / SARIMA Gradient boosting Combinar variables construidas
calendario > una respuesta de carga interpretable Prolongar la autocorrelacion y el ritmo diario/semanal. con muchos arboles de decision pequefios.
response.

CONCLUSION

Empieza por la referencia que se ajuste a la estructura: meteorologia, estacionalidad y luego interacciones. El gradient
boosting gand ASHRAE GEP Il (~3600 equipos); el aprendizaje profundo no es automaticamente mejor.
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BANO DE REALIDAD - E-ENERGY 2014

El banco de pruebas honesto: la persistencia es dificil de batir

Estratehgﬂa o;&s\é?ntana deslizante

sy etini

- 5 days

MMMMMWM

‘Tamaiio de ventana

Fig. 1 - Veit et al., e-Energy 2014 - doi:10.1145/2602044.2602082

CONCLUSION

A escala de un solo hogar, ARIMA, el suavizado
exponencial y las redes neuronales «rara vez superan a las
previsiones de persistencia correspondientes»: repetir la
ultima observacion da un error del mismo orden.

[31]

Y en un edificio de oficinas real, un sensor de ocupacion solo movio el MAPE del 1,24 % al 1,22 %, mientras que rehacer la
prevision cada hora redujo el RMSE un 73 %. La frecuencia de actualizacién superdé tanto al sensor como al tipo de modelo.
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HOY: PREENTRENAR Y TRANSFERIR - 1 DE 2

Preentrenar con 900 000 edificios simulados

La misma idea de preentrenamiento que ChatGPT, pero con curvas de carga en lugar de texto

ChatGPT miles de millones de paginas web las lee TODAS, aprende
el corpus los patrones del lenguaje

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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HOY: PREENTRENAR Y TRANSFERIR - 2:DE 2

Preentrenar con 900 000 edificios simulados

La misma idea de preentrenamiento que ChatGPT, pero con curvas de carga en lugar de texto

ChatGPT miles de millones de paginas web las lee TODAS, aprende responde a una pregunta
el corpus los patrones del lenguaje ) que nunca ha visto

BuildingsBench LR celiatles SINMECED S los lee TODOS, aprende los | prevé un edificio que
el corpus patrones de la demanda nunca ha visto

misma estrategia, otros datos: el preentrenamiento aporta un a priori; la transferencia ain debe probarse en edificios reales

CONCLUSION

La analogia con ChatGPT se refiere al preentrenamiento, no a la equivalencia. BuildingsBench aprende un a priori amplio a partir de 900 000 edificios
simulados y evalua la transferencia en mas de 1900 edificios reales. La prueba: ¢ayuda ese a priori a un edificio nuevo con poco historial local?
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APLICACION 3 - FASE: DECIDIR

Control del edificio
atento al confort

Los ocupantes en el ciclo: consignas seguras
de salida, resultados medidos de vuelta

MEDIR ((el]3RPAN - DECIDIR VERIFICAR

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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QUE ES REALMENTE EL CONFORT

La guerra del termostato: todo el mundo conoce esta sala

Una sala de reuniones, un termostato: cuatro experiencias distintas

24 °C
( )
termostato
(X
N ! ’
A \\
o] (@)
m )
7 ) . O ; . o
«Me derrito, el sol da en mi mesa» N\ «aqui falta aire» m
«a mi me parece bien» «Me congelo, tengo la rejilla encimj»
.

el termostato lee UN numero; cuatro cuerpos, cuatro microclimas, cuatro veredictos el sol en tu mesa,
una rejilla encima, tu ropa, lo que acabas de hacer: nada de eso lo mide el termostato

ENCUESTA

Levantad la mano: ¢ quién ha discutido por el termostato de la oficina, o ha llevado chaqueta dentro en verano?

CONCLUSION

El termostato lee un numero; la sala contiene cuatro microclimas y cuatro cuerpos. El confort no es una temperatura: entonces, ;,qué es?
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PONER NUMEROS AL CONFORT - 1 DE 5

El PMV es una estimacion de grupo: una salvaguarda, no un veredicto

SEIS ENTRADAS PARA UNA CONDICION COMUN

TEMP. DEL AIRE - ta TEMP. RADIANTE MEDIA - tr

24 °C 25 °C

HUMEDAD - pa VELOCIDAD DEL AIRE - v
50% 0.12 m/s

CLOTHING - |_cl ACTIVIDAD

0.7 clo - M 1,2 met

Promedios de la sala + una persona «tipica» supuesta

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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PONER NUMEROS AL CONFORT - 2 DE'5

El PMV es una estimacion de grupo: una salvaguarda, no un veredicto

SEIS ENTRADAS PARA UNA CONDICION COMUN

TEMP. DEL AIRE - ta TEMP. RADIANTE MEDIA
24 °C 25 °C
HUMEDAD - pa VELOCIDAD DEL AIRE - v
50% 0.12 m/s
ROPA - Icl ACTIVIDA
0,7 clo D-M12

met

Promedios de la sala + una persona «tipica» supuesta

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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BALANCE TERMICO DE FANGH

_F

voto medio previsto

PMV = +0.3

algo calido, en promedio J

R
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PONER NUMEROS AL CONFORT - 3 DE'5

La caja de seis entradas oculta una ecuacion de balance térmico no lineal

”~ - ” - ” - ” - ” - ”

t t pa Var Icl M

a r .. :
presion de vapor a partir de tasa metabolica / actividad

temperatura del aire temperatura radiante media velocidad relativa del aire aislamiento de la ropa

PMV = (0.303¢ " - 0.028) { (M — W)
—3.05x107°[5733 — 6.99(M — W) — p,] — 0.42[(M — W) — 58.15]
— 1.7x107° M (5867 — p,) — 0.0014M (34 — ¢,)
— 3.96x10 3£, [(ty +273)* — (£ + 273)%] — fuho(ty — ta)}

Las seis entradas son solo el principio: el modelo también calcula el area de la ropa fcl, la conveccién hc y la temperatura superficial de la ropa tcl, esta
ultima de forma iterativa. EI PMV es un calculo de balance térmico, no una consulta de temperatura.
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PONER NUMEROS AL CONFORT - 4 DE'5

El PMV es una estimacion de grupo: una salvaguarda, no un veredicto

SEIS ENTRADAS PARA UNA CONDICION COMUN

TEMP. DEL AIRE - ta

24 °C
HUMEDAD - pa
50%
ROPA - Icl
0,7 clo

TEMP. RADIANTE MEDIA
25°C

VELOCIDAD DEL AIRE - var

0.12 m/s

ACTIVIDAD - M
1,2 met

Promedios de la sala + una persona «tipica» supuesta

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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BALANCE TERMICO DE FANGH

_F

voto medio previsto

PMV = +0.3

algo calido, en promedio J

R

CUATRO PERSONAS PUEDEN SEGUIR DISCREPANDO

. Persona A sol
en la mesa
{ N +2calor

Persona B
esta a gusto

0 neutro

ambiente cargado

N+ templado

bajo la rejilla
-2 fresco

Persona C ‘ Persona D

El PMV predice la media del grupo; no identifica quién esta incémodo.
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PONER NUMEROS AL CONFORT - 5 DE*5

El PMV es una estimacion de grupo: una salvaguarda, no un veredicto

SEIS ENTRADAS PARA UNA CONDICION COMUN

TEMP. DEL AIRE - ta

24 °C
HUMEDAD - pa
50%
ROPA - Icl
0,7 clo

TEMP. RADIANTE MEDIA
25°C

VELOCIDAD DEL AIRE - var

0.12 m/s

ACTIVIDAD - M
1,2 met

Promedios de la sala + una persona «tipica» supuesta

CONCLUSION

[

(&

\

BALANCE TERMICO DE FANGH

_F

voto medio previsto

PMV = +0.3

algo calido, en promedio J

R

—

@
N
@
N

Persona A sol
en la mesa

+2 calor

Persona C
ambiente cargado

+1 templado

®
M
@
N

CUATRO PERSONAS PUEDEN SEGUIR DISCREPANDO

Persona B
esta a gusto

0 neutro

Persona D
bajo la rejilla
-2 fresco

El PMV predice la media del grupo; no identifica quién esta incémodo.

&Y después? Predecir el PMV para varias consignas candidatas, mantener una banda de confort inicial (por ejemplo, -0,5 < PMV < +0,5) y
elegir la opcion de menor energia. Después, verificar con votos reales: la informacién local puede prevalecer sobre la media del grupo.
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EL CONFORT SE APRENDE EN PARTE DEL CLIMA

En una semana calurosa, 27 °C pueden seguir siendo comodos

EDIFICIOS CON VENTILACION NATURAL

| SEMANA SUAVE adaptacion ' SEMANA CALUROSA

20°C outside > \ ? - 30°C outside

comodo en interiores hacia ropa - Ve,ntanas comodo en interiores hacia
expectativas

(o) 27 °C SIGUE SIENDO COMODO
24 C COMFORTABLE

La banda interior aceptable se mueve con la meteorologia exterior reciente; no es una consigna fija.

CONCLUSION

En los edificios con ventilacion natural, las personas cambian de ropa, usan ventanas y ventiladores y ajustan sus expectativas. La

banda interior aceptable sube con la temperatura exterior reciente; no es una consigna fija, ni una afirmacion de que toda oficina
climatizada deba estar a 27 °C.
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EL ESCENARIO - UNA SALA, UNA TARDE

A las 14:00, una sala se convierte en un problema de control

¢ Qué se avecina? 17:00: mas calor, sol intenso,
precio de la electricidad alto, reunion de ocho
personas.

¢, Qué esta fragmentado? Climatizacion, persianas e iluminacién tienen

cada uno sus sensores y su controlador local.

¢ Qué hay que coordinar?

Confort, 300-500 lux sin deslumbramiento, pico bajo de
kW vy limites seguros de los equipos.

ENTRADAS SALIDAS CADA 15 MIN
estado de la sala - ocupacion - meteorologia - precio/carbono - luz natural Consigna de climatizacién - posicion de la persiana - nivel de luz
\
.
CONCLUSION

El problema de control: elegir consignas coordinadas que mantengan comodas a las personas y la sala utilizable, reduciendo
energia, coste o carbono. La prevision importa porque permite al edificio actuar antes del pico.
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TRES SISTEMAS VERTICALES - UNA SALA ACOPLADA

Climatizacion, persianas e iluminacion no pueden optimizarse por separado

Climatizacién
Mas calor solar > mas refrigeracion.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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TRES SISTEMAS VERTICALES - UNA SALA ACOPLADA

Climatizacion, persianas e iluminacion no pueden optimizarse por separado

Climatizacion Persiana Se cierra por el deslumbramiento >

. . . L. se pierde luz natural.
Mas calor solar > mas refrigeracion. P

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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TRES SISTEMAS VERTICALES - UNA SALA ACOPLADA

Climatizacion, persianas e iluminacion no pueden optimizarse por separado

Climatizacién Persiana Se cierra por el deslumbramiento > Luces Suben para sustituir la

Mas calor solar > mas refrigeracion. s pierde luz natural. luz natural > anaden calor.

CONCLUSION
La persiana se cierra, las luces suben y la climatizacion retira su calor. Cada sistema vertical cumple su propio objetivo; la sala
despilfarra energia. La coordinacién es util precisamente porque una accion cambia varios resultados.
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PROBLEMA DE DESPLIEGUE - LA BABEL DEL BMS

Un sensor, tres nombres: cada aplicacion se vuelve a medida

El mismo sensor, una temperatura de zona, en el idioma de tres fabricantes

Vendor A

¥ SODA1R465__ART
() \ L

Fabricante B -
sensor temp. de zona RM-4.465 ZIN-T

tu detector de averias entrenado

Sala 465, planta 4 con los nombres del fabricante A
4 VendorC /

AI.017233_04

un edificio grande tiene entre 1500 y 2500 puntos de sensor; las etiquetas las escriben los instaladores, proyecto a proyecto
una aplicacién escrita para un edificio falla en silencio en el siguiente: por eso el software de edificios no escala

CONCLUSION

Abre tres sistemas de gestion de edificios y la misma idea puede aparecer con tres nombres de punto opacos. Los nombres dependen

del proyecto, se aplican de forma incoherente y a veces se ocultan tras API propietarias. El analisis es reutilizable; la integracion, no.
Motivacion adaptada del seminario web de Brick Schema (05:03).
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PUENTE DE DESPLIEGUE - SIGNIFICADO COMPARTIDO

Brick separa el significado de un punto de su nombre local

1 - CADA SITIO HABLA SU PROPIO IDIOMA 2 - MAPEAR UNA VEZ POR EDIFICIO 3 - ESCRIBIR LA APLICACION UNA VEZ

Edificio A etiquetas mismo patrén de grafo Brick en A + B UNA REGLA SEMANTICA
del fabricante
Temp. de zona > 26 °C
ZN4.65_TMP q
- ) Y alimentada por la UTA
brick:AHU Unidad alimenta brick:HVAC_Zone .
AHU2.RUN . :ieretratamiento de > Zona I esta APAGADA
Edificio B |""’S”°1"t - hasPoint > alert operator
etiquetas codificadas por el instalador ENCENDIDO / Terr!g. E8igona

APAGADO

AI_017233 D0_0041 . . . .
tipos + relaciones en lugar de adivinar etiquetas

Mapear los edificios localmente. Escribir analisis y controles sobre el significado compartido.

CONCLUSION

Brick asocia las etiquetas locales de cada sitio con tipos y relaciones compartidos. El coordinador pide «la temperatura de zona y el actuador de
persiana que sirven a esta sala», no una etiqueta del fabricante. El control elige las consignas; los metadatos indican al software donde leer y escribir
them."
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DE LA PREVISION A LA ACCION FiSICA - 1 DE 4

Un controlador repite cuatro pasos: observar » elegir » consigna » comprobar

1 - OBSERVAR

¢, Qué esta pasando?

temperatura de la sala
ocupacion
prevision meteorolégica

sol + luz natural -

precio / sefial de red

CONCLUSION
1 - Observar. Los sensores describen la sala ahora; las previsiones y los precios, lo que viene. Nada se mueve todavia: son

simplemente las entradas de la decision.
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DE LA PREVISION A LA ACCION FiSICA - 2 DE 4

Un controlador repite cuatro pasos: observar » elegir » consigna » comprobar

1 - OBSERVAR 2 - ELEGIR

¢ Qué esta pasando?

( )
temperatura de la sala
ocupacion
Controlador
prevision meteorolégica supervisor compara
- sol + luz natural - consignas candidatas reglas
precio / sefal de red \ o politica aprendida )

CONCLUSION
2 - Elegir. El supervisor compara combinaciones de consignas candidatas con respecto al confort, la luz, la energia y la seguridad.
Una regla, un optimizador o una politica aprendida difieren en como eligen, no en lo que producen.

3
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DE LA PREVISION A LA ACCION FiSICA - 3 DE 4

Un controlador repite cuatro pasos: observar » elegir » consigna » comprobar

1 - OBSERVAR 2 - ELEGIR 3 - FIJAR CONSIGNAS

¢, Qué esta pasando?

- N Consignas seguras

temperatura de la sala HVAC
consigna de zona - 24 °C

ocupacion

prevision meteorolégica . ngg‘étlrvqggldw Persiana: angulo

45° cerrada

compara consignas candidatas
sol + luz natural - reglas o politica aprendida LUz

y, nivel - 350 lux

precio / sefial de red

CONCLUSION
3 - Fijar consignas. La salida son consignas corrientes, por ejemplo 24 °C, persiana a 45° y 350 lux. Los controladores locales
existentes traducen esas consignas en movimientos de valvulas, compuertas, motores y reguladores.
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DE LA PREVISION A LA ACCION FiSICA - 4 DE 4

Un controlador repite cuatro pasos: observar » elegir » consigna » comprobar

1 - OBSERVAR 2 - ELEGIR 3 - FIJAR CONSIGNAS 4 - MOVER + MEDIR
¢Qué esta pasando? - ~ Consignas seguras Equipo + resultado valvula
temperatura de la sala HVAG * compuerta « ventilador
.y Consigna de zona - 24 °C motor de persiana - regulador
ocupacion
Controlador o
prevision meteorolégica Pe{s'ana' angulo RESULTADO MEDIDO
controlier 45° cerrada .
. . comfort stays in band
o | + luz natural compara consignas candidatas
so reglas o politica aprendida LIGHT luz suficiente, menos

J nivel ) 350 IUX deslumbramiento la energia

se desplaza / baja

precio / sefial de red

CONCLUSION
4 - Mover, medir, repetir. Los lazos locales mueven el hardware; los sensores informan del resultado. Si el confort, la luz o la energia no
alcanzan el objetivo, el supervisor corrige las siguientes consignas.
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ELECCION DEL MODELO - ;CUANTA FiSICA CONSERVAR?

Caja blanca, gris o negra: cqué pasa después de esta consigna?

DADO estado de la sala + meteorologia + consigna candidata PREDECIR temperatura de la sala + potencia de climatizacion - 15-60 min después

CAJA BLANCA CAJA GRIS CAJA NEGRA
simular fisica detallada ajustar un pequefo modelo fisico aprender la relacion a partir de datos

N R O O O
- — —/\ /\ — O
» — 1 0

geometria, materiales, equipos, horarios unos pocos estados térmicos ajustados a registros cherma[ striCture is asst@ad
EnergyPlus / Modelica aprender Ry C arboles potenciados / redes neuronales
planos + calibracion algunos datos + supuestos fisicos muchos datos variados

< >

mas conocimiento fisico mas datos

CONCLUSION

Las tres responden al mismo contrafactual: «Si elijo esta consigna ahora, ;qué pasara después?». El controlador compara
acciones candidatas con la temperatura y la potencia previstas. Blanca, gris y negra describen como se predicen esas
consecuencias, no tipos distintos de controlador.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026



LOGICA DE DECISION - 1 DE 3

Reglas: una persona escribe la légica de decision

ENTRADAS

La sala esta a 24 °C

Hay personas Pico ’

de precio en 1 hora

lo que sabe el controlador

BUENA PRIMERA OPCION
clara - explicable - facil de acotar

CONCLUSION

-

REGLA ESCRITA POR UNA PERSONA

Sl ocupada Y se acerca
un pico de precio

ENTONCES preenfriar 1 °C

J

LIMITE

r

\_

CONSIGNA SEGURA

Climatizacio

23°C

no una orden de valvula

J

las interacciones pueden multiplicar las reglas

Empieza aqui. Una regla codifica directamente lo que el operador ya sabe. Sigue siendo util hasta que la meteorologia, la
ocupacion, los precios y varios sistemas acoplados generan mas casos de los que se pueden mantener.
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LOGICA DE DECISION - 2 DE 3

Un videojuego de plataformas y un edificio comparten el vocabulario del AR

JUEGO DE PLATAFORMAS e CONTROL DEL EDIFICIO m
aprender qué movimiento hace avanzar al jugador u aprender qué consignas mejoran la operaeiér

LO QUE VE EL AGENTE LO QUE VE EL CONTROLADOR

. = a , . ESTADO . =z
posicion del jugador - obstaculos - tiempo temperatura - personas - prevision
LO QUE PUEDE ELEGIR ACCION LO QUE PUEDE ELEGIR _
izquierda - derecha - saltar consignas de climatizacién - persiana - luz
COMO SE PUNTUA UN MOVIMIENTO COMO SE PUNTUA UNA CONSIGNA -
+ avance - perder una vida coste + confort - infracciones
LA ESTRATEGIA APRENDIDA . LA ESTRATEGIA APRENDIDA
estado > siguiente movimiento POLITICA estado > consignas seguras
DONDE SE APRENDE muchas DONDE SE APRENDE dias
partidas en emulador EXPERIENCIA simulados o registros

CONCLUSION
La correspondencia es exacta; la consecuencia del fallo, no. Un agente de juego puede perder una vida mientras aprende. Un agente
de edificio debe aprender en simulacién o con registros y desplegarse dentro de limites estrictos de confort y seguridad.
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LOGICA DE DECISION - 3 DE 3

AR: la experiencia enseiia la logica de decision

ENTRENAMIENTO - ANTES DE CONTROLAR EL EDIFICIO

Experiencia Puntuar resultados energia + . Mejorar la politica
simulador o registros . confort + seguridad hacer mas probables las elecciones recdmpensadas

DESPLIEGUE - YA NO HAY CICLO DE APRENDIZAJE

MISMAS ENTRADAS Politica aprendida MISMAS CONSIGNAS
sala + prevision + precio ’ entradas > eleccion de climatizacion - persiana | luces
consignas

El AR no es automaticamente mejor: usalo solo con entrenamiento seguro, limites estrictos y control de respaldo.

CONCLUSION
Solo cambia la regla de decision. El AR aprende la correspondencia entre entradas y consignas antes del despliegue; no aprende experimentando
libremente con los ocupantes. Usalo solo cuando las decisiones se repiten, las interacciones importan y hay datos de entrenamiento creibles o

simulation exists.[9 41
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APLICACION 4 - FASE DE DISENO

Explorar el espacio de
diseno bajo en carbono

_ U8

i
4

b T

’;' “ i 1‘

Cada simulacion es un punto; el sustituto ayuda a
encontrar la frontera

MEDIR MODELIZER DECIDIR VERIFICAR

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026
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DECISION 1 - ELEGIR EL PRESUPUESTO DE CARBONO

El mismo edificio, tres maneras de gastar su presupuesto de carbono

Mantener constante

Superficie, uso, seguridad y vida util

Cambiar Estructura, fachada,
proteccion solar y climatizacion

Comparar Carbono inicial + carbono operativo en
el horizonte elegido

CONCLUSION
La decision no es «madera buena, hormigon malo». Las declaraciones de producto, el abastecimiento, la durabilidad, el clima y la red futura
pueden cambiar la clasificacion. Compara opciones de ciclo de vida completo mientras las decisiones de disefio aun son reversibles.
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BUSQUEDA DE DISENO - MAPEAR LOS COMPROMISOS

Cada simulacion convierte un diseiio en un punto comparable

UN PUNTO EN EL ESPACIO DE DISENO

energia operativa
kWh/m?-afio 42

UN DISENO,CANDIDATO
/ TRES METRICAS COMPARABLES

| SLOW PHYSICS RUN

aislamiento de mur$20 mm —> ‘ | —> e e —>

>
kgCO el 310 = ®
proporcion de ventanas85% Eha g .
o ! o
- =
prOfundldad de MproteCC|on EnergyPIus / Modelica pena]izaci()n de cg/nfort”uz pu Py o- - -‘1 ®
eficiencia de la climatizaGiQP 4.2 0 : /
' &
,b(O
¢

energia operativa

v

CONCLUSION

Rara vez hay un unico mejor edificio. El conjunto de Pareto es el pequefio grupo que merece debate: mejorar un objetivo a
partir de cualquier disefio destacado empeoraria al menos otro.
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BUSQUEDA DE DISENO - SUSTITUTO, PASO 1 DE 2

Dedicar el lento presupuesto de simulacion a 30 disefios variados

PASO 1 - COMPRAR 30 ETIQUETAS VALIOSAS CON LA FiSICA

A - CUBRIR EL ESPACIO DE DISENO B - EJECUTAR EL SIMULADOR LENTO C - GUARDAR ENTRADAS + SALIDAS VERIFICADAS
No simules 30 edificios casi idénticos. Cada ejecucion produce la respuesta fiable. Esta pequena tabla es el conjunto de entrenamiento del sustituto.
o o o) diseio energia carbono penalizaci()n
o) o —> —> #01 42 310 7%
°© o
o o o #02 51 244 5%
... #30 38 405 4%

minutos a horas

30 candidatos variados _ 30 ejemplos caros y fiables

El simulador es el etiquetador. Dedica su presupuesto limitado a la cobertura, no a la repeticion.

CONCLUSION
El simulador es el etiquetador caro. Muestrea para cubrir: combinaciones de envolvente, acristalamiento, protecciéon solar y
climatizacion que abarquen las opciones que realmente podrias elegir.
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BUSQUEDA DE DISENO - SUSTITUTO, PASO 2 DE 2

Aprender el mapa, cribar 10 000 candidatos, verificar cinco

PASO 2 - APRENDER EL MAPA, CRIBAR MILES Y VERIFICAR CINCO

A - AJUSTAR UN SUSTITUTO RAPIDO B - PREDECIR 10 000 CANDIDATOS C - VERIFICAR LOS CINCO FINALISTAS
Aprender variables de disefio > tres métricas. Conservar solo la frontera no dominada. El sustituto propone; la fisica confirma.

C FIT ol|lo|[o| o] @

o C —> —>
O MLP #1 #2 #3 #4 #5
O © C e .,0\./‘\0/. LYY
boosted
O Q tree 5 calculos fisicos finales
milisegundos por predlccién segundOS, no miles de simulaciones antes de una decision de disefio real

La aceleracion solo es util si la lista final vuelve al simulador fiable.

CONCLUSION

Para métricas escalares, empieza con un MLP, un proceso gaussiano o un arbol potenciado. Un operador neuronal es mas natural
para predicciones campo > campo. El sustituto propone; la fisica verifica los cinco finalistas.
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LA IDEA CLAVE

El modelo no es el final. La
decision verificada, si.

NILM - diagnosticar ;Qué Prevision + respuesta a la demanda - Control - coordinar ; Qué consignas Disefio - buscar ¢Qué opciones

anticipar ¢ Cuando debe actuar el

aparato necesita una accién? Sl
edificio?

seguras deben cambiar? superan la verificacion?

MEDIR qué pasa - MODELIZAR qué pasara - DECIDIR qué hacer - VERIFICAR que funcioné
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ANEXO

Diapositivas de reserva

Profundizacion para el turno de preguntas
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RESERVA - OBJETIVO DE CONTROL FORMAL

Un objetivo compacto hace explicitos los compromisos

t+H
min J = ['wEeq- + ,wTD:Grhermal + wVD}rr1sual] + wp max PT
-

T=t

Decisiones Consigna de climatizacién, caudal Resultados
de aire, angulo de persiana y nivel de luz Energia/coste/carbono, incomodidad
dentro de los limites de los equipos. térmica y visual y pico de demanda.

Entradas Estado de la zona, ocupacion,
meteorologia, radiacion solar, tarifa y previsiones
de carbono.

CONCLUSION

Las ponderaciones revelan juicios de valor; las restricciones estrictas protegen la calidad del aire, los equipos y el confort minimo. La

charla principal usa la misma estructura sin la notacion.
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RESERVA - LA FiSICA DETRAS DE LA PREVISION

Un edificio es una caja con fugas, iluminada por el sol y con memoria

De dénde viene el calor y adonde va: ESTA es la fisica

N\ ' 4 . .
_O_ solar gain through windows
’ ' N\

\ interior T_in

la climatizacién afiade o retira calor
(la Unica palanca que controlas)

= >-

RN}

el calor escapa por la envolvente mas
despacio con aislamiento > resistencia R

people & appliances give off heat g~ =-.___

corrientes y ventilacion (infiltracion)
muros y forjados gruesos almacenan calor > masa térmica C (el edificio recuerda)

exterior T_out: todo depende de la diferencia de temperatura interior-exterior

CONCLUSION
Entra el sol, el calor se escapa por la envolvente, las corrientes cruzan las rendijas, personas y aparatos aportan calor, la climatizacion compensa
y la estructura almacena calor. Ese calor almacenado es la razén por la que el preenfriamiento puede desplazar la demanda en el tiempo.
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RESERVA - RETROALIMENTACION LOCAL

Una regla de supervision elige la consigna; el PI/PID la sigue

# supervisor: elegir la consigna de zona

T_sp = 24.0 if occupied else 28.0
P

# lazo local instalado: mover la valvula de frio Responde al error actual.

error = T_room - T_sp

) _ Pl - habitual en climatizacion
integral += error * dt

PID

También reacciona a la pendiente; la derivada puede amplificar el ruido.

cooling = clip(Kp * error
+ Ki % integral
+ Kd * derivative, 0.0, 1.0)

CONCLUSION

El lazo local reacciona en segundos. No sabe que viene un pico de precio; el supervisor, mas lento, cambia su consigna de
antemano.
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RESERVA - CALCULO DE CONTROL DETALLADO

Tres acciones plausibles, tres respuestas distintas

A - MANTENER 24 °C B - APAGAR C - PREENFRIAR

ENERGIA TOTAL 15 kWh ENERGIA TOTAL 7 KkWh ENERGIA TOTAL 16 kWh
FACTURA 186 FACTURA 342 FACTURA 3132
PICO DEL EVENTO 50 kW PICO DEL EVENTO 0 kW PICO DEL EVENTO 25 kW
INCOMODIDAD 0O min INCOMODIDAD 75 min INCOMODIDAD 0O min
Coémodo, pero con mucho pico. Lo mas barato porque pagan las personas. 1kWh mas, desplazado antes.

Calculo ilustrativo - tarifa 6 antes de las 17:00, 18 durante el evento
CONCLUSION

Ninguna accién gana en todas las columnas. Apagar minimiza la energia y el coste pero sacrifica el confort. El preenfriamiento consume 1 kWh
mas que el horario habitual, pero reduce a la mitad el pico y la factura baja porque la energia se consumié antes. El ejemplo es ilustrativo.
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RESERVA - MECANICA DEL MPC

El MPC: un plan desechable y una retroalimentacion permanente

a MEASURE PREDECIR modelo + a CHOOSE ACTUAR UNA VEZ enviar
temperatura - ocupacion —> previsiones minimizar el objetivo . la primera consigna
equipos - potencia simular acciones candidatas respetar cada restriccion de 15 minutos, descartar el resto
el estado actual futuros posibles mejor plan factible una accion comprometida

A , _/

15 MIN DESPUES - VOLVER A MEDIR - REPEANFIECAR

¢ Se abre una ventana? ;Cambia la ocupacion? El siguiente ciclo cambia el plan.

CONCLUSION

El MPC predice trayectorias candidatas, elige el plan factible mas barato, aplica solo su primera accion y luego mide y replanifica. La
retroalimentacion corrige el plan cuando se abre una ventana o la prevision falla.

92
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RESERVA - MECANICA DEL AR

El AR aprende la misma interfaz estado » consigna » resultado

accion at
{:} consignas, caudales>
El agente de AR state s, + reward ri Dinamica térmica del
aprende una politica de tan‘ps, occupancy - —energy —comfort cost edificio + meteorologia

control

por qué los edificios reales son dificiles

seguridad eficiencia muestral brecha simulacién-realidad o estacionariedad

ENTRENAMIENTO
repetir con seguridad en simulador o con datos registrados > mejorar la recompensa a largo plazo

DESPLIEGUE
estado real > politica aprendida > consignas seguras; los lazos locales las ejecutan

CONCLUSION

El estado, las acciones, la recompensa, las referencias y el entorno de entrenamiento seguro definen el problema antes que el
algoritmo. Nunca aprendas por ensayo y error inseguro con los ocupantes o los equipos.
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RESERVA - PREVISION x PROGRAMACION

Prever a mediodia el pico de 17 a 21 h y actuar antes de que llegue

Previsién de mediodia > acciones factibles antes, durante y después del pico

pico previsto 17-21 h

___________
......
.....
- -~

prevision ~  ___-- 1 AR

preenfriar el edificio :
_ thermal mass carries you through

let temp drift +1.5 °C ] , comfort band, not a fixed point

descargar la bateria — recomprar a medianoche

...y cargar de noche, llena por la mafana
los VE esperan para cargar

12p 2p 4p 6p 8p 10p 12a

CONCLUSION
La previsién no ahorra nada por si sola. Hace factible una secuencia: preenfriar antes del pico, relajar la temperatura y
descargar una bateria durante él, y cargar los VE después.
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RESERVA - FLEXIBILIDAD MEDIDA DE LOS VE

Con el mismo limite de 60 kW, la programacion cubre todos los dias

60 kW 22% 100%

el mismo limite de capacidad de carga de Caltech en ambos de dias factibles si cada VE carga de inmediato de dias factibles cuando la carga se programa

Casos

CONCLUSION
El valor practico de la flexibilidad es acoger mas VE con el cableado existente. Estos resultados usan mas de 30 000 sesiones
reales en lugares de trabajo y respetan la necesidad de energia y la hora de salida de cada conductor.
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RESERVA - PREVER LA RED

La prevision de demanda dice cuando; la de carbono, cuando actuar

Prever Elegir Actuar
Estimar la intensidad de carbono de la red en las Encontrar la ventana factible mas limpia. Desplazar la carga de VE, térmica, de baterias o de calculo.
proximas 96 horas.

CONCLUSION

Un desplazamiento puede reducir el precio o el pico y aumentar las emisiones. CarbonCast logré un MAPE del 4,8 al 13,9 % en seis redes de EE. UU. y la UE a 96

hours.l#7]

96
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RESERVA - MEDICION Y VERIFICACION

La prevision crea el contador «sin rehabilitacion» que falta

La medicién y verificacion como inferencia causal

retrofit o~ - N _ s ~
o

energy use

lo que el modelo dice que HABRIA pasado - lo que
muestra realmente el contador

I

-12 -0 0 +6 +12
semanas desde la intervencion

CONCLUSION

Decision posible: verificar el retorno de la inversidén antes de escalar. Medir el uso real, predecir el contrafactual sin rehabilitacion con
meteorologia y ocupacion comparables, y llamar a la diferencia ahorro realizado.

9
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RESERVA - LIQUIDACION DE LA RESPUESTA A LA DEMANDA

Pago por respuesta a la demanda = linea base estimada — carga medida

100 kW 80 kW 20 KW

linea base estimada sin evento carga medida durante el evento reduccion usada para la liquidaciéon

CONCLUSION

Si la carga real sin evento era de 90 kW, solo 10 kW fueron reales: un error de 10 kW en la linea base duplico
el pago. Disefar la linea base es disenar el mercado.

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026 8



CUANDO AYUDA EL APRENDIZAJE PROFUNDO

Modelos de secuencia profundos: historial de entrada, distribucion de salida

Modelos de secuencia profundos: una ventana de historial de entrada, una curva probabilistica de salida

ventana pasada

prevision multipaso
carga
T o~ — T ~—_— codificador de secuencia
maeo{loim/\/\ —> LSTM - TCN - seq2seq

_>
attention / transformer /_\/\.

estimacion puntual + intervalo de prediccion

CONCLUSION

Los LSTM, las convoluciones temporales y la atencién compensan cuando hay muchas series correlacionadas y un largo historial, o cuando se
necesitan intervalos calibrados en lugar de una estimacién puntual. Necesitan muchos datos, asi que rara vez ganan en un solo edificio con pocos
datos.
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OTRA VEZ EL PICO, AHORA EN CARBONO

Un kWh a las 18:00 no es un kWh a las 14:00

DADO ENCONTRAR SUJETO A
sefal horaria de precio / carbono - cuando desplazar la carga flexible confort + ahorro verificable

Datos reales - red del Reino Unido - 21 jun. 2024 - carbonintensity.org.uk

rampa de la tarde: sin
150 1 sol, demanda alta

75 A desplazar la carga flexible

grid carbon intensity (gCO,/kWh)

50 A
25 A lo mas limpio (sol
del mediodia)
O 1 1 1 1
12a 6a 12p 6p 12a

CONCLUSION

Ya conoces estas jugadas por la estrategia del pico: aqui se valoran en carbono, con datos reales de la red: el sol del mediodia
es ~2,6 veces mas limpio que la rampa de la tarde. La misma estrategia, una segunda moneda.

ENCUESTA

Tu compainiia te paga por ajustar 1 °C tu aire acondicionado en los picos: ¢ te apuntas, solo con un botén de anulacién, o no?

\
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COMO SE ACCIONA

De un interruptor a los precios y a un mercado en tiempo real

La senal que impulsa la flexibilidad se ha enriquecido: de un interruptor a un mercado en tiempo real

CONTROL DIRECTO DE CARGAS DISCRIMINACION HORARIA / CPPPRECIOS EN TIEMPO REAL MERCADO TRANSACTIVO

>4|_|_>/\/\/\/>

la companfia apaga tu tramos de precio _ precio horario / 5 min los dispositivos pujan, el precio
aire grueso - obligatorio e dinamico - tu optimizas se casa confinuo - autnomo

sefial mas rica > mas autonomia para el edificio, menos control centralizado

CONCLUSION

Cada paso a la derecha da mas autonomia al edificio y exige mas a su AA: un horario no necesita nada; un mercado en tiempo
real necesita prevision, pujas y control.
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EL PROBLEMA DE COORDINACION

Coordinar una flota sin sacrificar el confort

Un agregador, miles de cargas: el AA despacha la flexibilidad dentro de limites estrictos

la red necesita precio -
carbono - frecuencia

v

Agregador / VPP

prever la flexibilidad - despachar

= . 4 &
A/A VE bateria calentador oficina

restricciones: confort de cada ocupante - limites del alimentador / transformador - equidad entre clientes

CONCLUSION

Una poblacion de cargas controladas por termostato se comporta como un almacenamiento a escala de red: se puede controlar por

consigna para seguimiento de carga y regulacién. La tarea del AA: prever la flexibilidad de cada carga y despacharla segun una sefal de
red respetando el confort, los limites del alimentador y la equidad, mediante AR a nivel de dispositivo o
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MODERNO - BUILDSYS 2020

Nueve edificios aprenden a aplanar un distrito

450 | g1 Verano 450
=, MARLISA g =
§350 7 2\ g 350
8300 ! N g0
g 250 2250
>200 200
£150 . 5150
%100 -a! £ 100
3 Net loa-"tio-storage ¥ 5o

0 Q

0 5 10 15 20

Fig. 7 (verano) - Vazquez-Canteli et al., BuildSys 2020 - doi:10.1145/3408308.3427604
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CONCLUSION

MARLISA: nueve agentes, cada uno compartiendo solo su
consumo previsto del siguiente paso con el siguiente
agente, aprenden en un afno simulado a aplanar la curva
del distrito: un 35 % menos de rampas y un 15 % menos
de picos diarios que un controlador basado en reglas
ajustado a mano (que solo desplaza el pico

night).54
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EVIDENCIA REAL - E-ENERGY 2013

SPOT: controlar el confort, no la temperatura
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CONCLUSION

Mide en directo las seis entradas del PMV y mantiene
un nivel de confort personalizado (el «PPV» de SPOT),
no una temperatura: relajar el objetivo 0,25 unidades de
confort ahorra ~1,5 kWh de un total de ~6 kWh/dia.

Estimated Daily Energy
Consumption (kWh)
()]
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o
(=2}
Estimated Daily Energy Cost ($)

© &

0 & o o
- T - T T T T T T
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o

Fig. 10 - Gao & Keshav, e-Energy 2013 - doi:10.1145/2487166.2487193

El confort se convierte en una variable de control con precio: la version cuantificada de «cada grado cuentay.
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EL PROBLEMA

Un sensor, tres nombres: tu aplicacion falla

El mismo sensor, una temperatura de zona, en el idioma de tres fabricantes

Fabricante A

¥ SODA1R465_ ART \

((O)) Fabricante B
> EE——— P
sensor temp. de zona iLaPEotl) AL tU deteCtOF de averias

Sala 465. planta 4 entrenado con los nombres del fabricante A
ala , planta
p! A VendorC /(

AI.017233_04

un edificio grande tiene entre 1500 y 2500 puntos de sensor; las etiquetas las escriben los instaladores, proyecto a proyecto una
aplicacion escrita para un edificio falla en silencio en el siguiente: por eso el software de edificios no escala
CONCLUSION

Las etiquetas de los puntos las escriben los instaladores, por proyecto y por fabricante. Probado en tres edificios reales, el
mejor esquema existente solo podia expresar el 54 % de las etiquetas que usan realmente los fabricantes.
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METADATOS - LA SOLUCION

Brick: describir relaciones, no nombres de fabricantes

La solucion: describir el edificio como un grafo de tipos y relaciones (Brick)

isPoint0f > Zona de ¢ isFedBy AHU-2 hasPoint On/Off
L climatizacién — Estado

Sala 465

Sensor temp 42
de zona

LA MISMA REGLA, ESCRITA UNA VEZ SOBRE EL GRAFO

para cada Zona: temp = su punto de tipo Zone_Temperature estado = el punto de
estado de la UTA que la alimenta (seguir isFedBy) Sl temp > 26 °C Y estado =
APAGADO > alerta

sin nombres propios del edificio: solo tipos y relaciones, asi que funciona en cualquier edificio Brick

Mortar permite ejecutar esas consultas en mas de 100 edificios reales instrumentados

CONCLUSION

Brick sustituye los nombres por tipos y relaciones: la regla pide «la UTA que alimenta esta zonay, asi que puede funcionar en todos los
edificios descritos con Brick. Mortar aloja mas de 100 de estos edificios para pruebas.
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EVIDENCIA REAL - BUILDSYS 2010

El resultado mas citado de BuildSys es un sensor de ocupacion
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Fig. 6 - Agarwal et al., BuildSys 2010 -
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d0i:10.1145/1878431.1878433

CONCLUSION

Un verano de ahorros diarios gracias al retroceso de consigna
segun la ocupacion en el modelo del edificio CSE de la UCSD:
del 10 al 15 % cada dia. Con mas de 400 kW de carga de
climatizacion, el 15 % = 480 kWh por jornada de 8 horas.

Termostatos con deteccion de ocupacién en viviendas:
~28 % de ahorro en climatizacién con ~25 $ en sensores.
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EL PUNTO DE PARTIDA

Durante décadas: horarios, termostatos, PID

Control convencional: reaccionar al error entre la temperatura medida y la consigna

Controlador Climatizacion + edificio

room

[consigna 22°
temp.

termostato / PID / horario dinamica térmica + meteorologia

temperatura medida (retroalimentacion)

Actua solo sobre el error actual: sin previsidbn meteorolégica, sin anticipacion, sin sefial de precio.

CONCLUSION

Sencillo, robusto y presente en casi todos los edificios. Pero solo reacciona al error actual: no puede preenfriar ante una ola de calor
prevista ni sacar carga de un pico de precio. Afadir deteccion de ocupacion a un horario fijo fue el primer éxito basado en datos.
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MODERNO 1 - APRENDER EL MODELO

Aprender la dinamica y luego planificar

Aprender a partir de datos el modelo que necesita el MPC, en lugar de calibrar la fisica a mano

registros del dinamica aprendida red RC - Optimizador MPC plan
&%ﬁg&i ogis ) espacio de estados neuronal —p dehorizonte movil > — > m
o ¥9'8nergy restringido por la fisica (PCNN) -

aplicar el paso 1
meses de datos edificio

—>

los datos de operacion reentrenan el modelo: la planta nunca se conoce del todo

CONCLUSION

Sustituir la fisica construida a mano por un modelo aprendido de los registros (una red RC o una red neuronal restringida por la fisica,
que se mantiene estable e interpretable) y ejecutar el MPC encima. Una variante mas barata entrena una red para imitar un MPC
lento y se ejecuta en milisegundos. Ambas atacan el coste de calibracion que frena el MPC

IA para los edificios - Escuela de verano Climate Change Al 2026 109



¢QUE CAJA PARA QUE TAREA?

Ajustar el modelo a la tarea, o combinarlos

Blanca > disefio El edificio aun no existe, asi que Gris > control EI MPC se resuelve cada 15 Negra > prevision Con afios de historial del contador,
solo la fisica puede responder, pero es lenta y minutos; un circuito de 2 parametros es deja hablar a los datos, como en la parte de prevision
requiere calibracion una vez construido. rapido, estable e interpretable. que acabamos de ver.

CONCLUSION

Y la frontera los combina: meter la fisica dentro de la red, con AA informado por la fisica (PIML) y redes restringidas por la fisica
(PCNN) > ~15 % menos de error, horizontes mas largos, menos datos, y sin predecir lo fisicamente imposible.

0
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BANCOS DE PRUEBAS

Bancos de pruebas para el control de edificios

Red eléctrica

Demanda
Bombas de calor
Calentadores :
1 elECHricoS CityLearn Entorno .Gy.rr.1 para respuesta
a la demanda multiedificio; desafio
anual.
BOPTEST

Emuladores Modelica + indicadores; MPC frente a AR.

Almacenamiento

de agua friay ACS

Sinergym EnergyPlus integrado
como entorno Gym.

Baterias
Lo que simula CityLearn: un edificio interactivo con la red (FV, almacenamiento, bombas de calor)

CONCLUSION
Como hizo NILMTK con la desagregacion, los entornos compartidos permiten comparar controladores en igualdad de condiciones.
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EVIDENCIA REAL - BUILDSYS 2019

Gnu-RL: competente desde el primer dia, sin simulador

-

Week 1 (06-10) Week 2 (06-17) Week 3 (06-24)

Occupancy
Schedule

States
Zone Temp.(°F)

SSRSUOE S SO N ARSI - .| 0 S 0
Fig. 8 (temperatura de zona, semanas 1-3) - Chen et al., BuildSys 2019 - doi:10.1145/3360322.3360849

CONCLUSION

La politica es un MPC diferenciable, preentrenado imitando los registros del controlador existente y mejorado en linea con PPO. En una
sala de conferencias real de la CMU redujo la demanda de refrigeracién un 16,7 % en tres semanas siguiendo mucho mejor la consigna
(RMSE de 1,02 °F frente a 2,4 °F), sin que se construyera nunca un simulador.
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RESERVA - OPERACION

Deteccion de averias de extremo a extremo

Deteccidn de averias: el mismo ciclo, de extremo a extremo

MEDIR MODELIZAR DECIDIR VERIFICAR
telemetria del BMS que aprender el funcionamiento anomalia > diagnéstico > reparacion confirmada:
el edificio ya registra «normal» de cada sidfema orden de trabajo priorizada > ahorros duraderos a escala

cambia la aplicacién, mantén el ciclo: esta es la competencia transferible del campo

CONCLUSION
Cuarta vuelta: sin sensores nuevos, sin autoridad de control, y aun asi la mayor fuente de ahorros verificados en edificios terciarios. El
ciclo es la constante; la aplicacion, la variable.
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A HOMBROS DE GIGANTES

Trabajos fundamentales sobre los que se construye el campo

NILMTK e-Energy Test-of-Time '25

open NILM benchmarking
Batra+ '14

smartCharge

home storage cuts the bill
Mishra, Shenoy+ '12

Synergy occupancy

Brick

TAKEAWAY

Conjuntos de datos, bancos de pruebas y sistemas abiertos, en gran parte de BuildSys y e-Energy.

,9\ the most-cited BuildSys paper {:} a unified building metadata schema
Agarwal, Gupta+ '10 Balaji, Srivastava+ '1é
Neural NILM Private Memoirs
@ deep nets for disaggregation ((O)) what a smart meter reveals
Kelly & Knottenbelt '15 Molina-Markham, Shenoy+ '10
Smart Thermostat sMAP - BOSS - Mortar
,9\ occupancy-driven HVAC, ~28% saved portable building software
Lu, Whitehouse+ '10 Culler, Fierro+ '10-'18
Gnu-RL REDD - UK-DALE - ACN - BDG2
:_—3 RL that controls a real room, day one E the datasets the field runs on

Chen, Bergés+ '19
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S| LEES CINCO COSAS

Revisiones que vale la pena leer

o The field in one paper — Tackling Climate Change with ML, Buildings & Cities!®®; end-to-end ML-for-buildings
survey!®©®l

o Control — RL reviews*® ™l why RL isn't deployed yet!*!, the MPC tutorial-review?®°]
o NILM — deep-learning review!", evaluation pitfalls*®
o Data scarcity — transfer learning for smart buildings!™

o Operations — Al for fault detection!™

Practica: cuadernos didacticos de CCAI (CityLearn, BOPTEST, previsién de carga, analisis de
contadores inteligentes): github.com/climatechange-ai-tutorials
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VISION DE CONJUNTO

Qué problemas importan mas

Medir Modelizar Optimizar Operar O Mesignsize = res€¥rBebaeiaton - one researcher's view

APOSTAR DESPLEGAR YA

Embodiruction
Demand response
Fal on
Founodels o @ y ;
Load gting
Persfort
Ecoack @

near-term climate impact

FRONTERA INCIPIENTE MADURO - MODESTO

deployment maturity — research - piloted - operational »

CONCLUSION

La deteccion de averias, el control y la respuesta a la demanda pueden desplegarse ya y ahorran energia real. El carbono incorporado tiene un gran
potencial pero esta menos maduro. La desagregacion y la ecoinformacién estan bien estudiadas pero muestran ahorros medidos menores.
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