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PARTE 1
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LA POSTA IN GIOCO

Gli edifici usano circa un terzo dell’energia mondiale

QUOTA DELL’ENERGIA FINALE MONDIALE CO, LEGATA ALL’ENERGIA DEGLI EDIFICI
suidings (I o
ncustry (D s

Indiretta: elettricita e calore
18%

Diretta: combustibili in loco

8%
Altro 6% Incorporata: costruzione
7%
Edifici = 34% includendo i materiali da costruzione = un terzo della CO, legata
all’'energia IEA, dati 2022
IN SINTESI

Gli edifici rappresentano circa il 30% dell’energia finale mondiale e circa un terzo della CO, legata all’energia, costruzione inclusa.
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PERCHE ADESSO

Il raffrescamento e I’'uso di energia in piu rapida crescita negli edifici

Surface air temperature anomaly for June 2025

Data: ERAS. Reference period: 1991-2020. Credit: C3S/ECMWF
, e 1.05.0B
- o > o

condizionatori entro il 2050: il parco cresce di ~3,5 volte

+14%

-2 della domanda giornaliera spagnola; i prezzi sono saliti del 108% in
Francia e del 175% in Germania durante I'ondata di calore del 2025

h ~20%

delle case UE ha I'aria condizionata (contro ~90% negli USA): la
domanda salira in fretta

PROGRAMME OF ] AN
THE EUROPEAN UNION OpEerniIcus 3 Ot seve

Giugno 2025: il giugno piu caldo mai registrato nellEuropa occidentale. Credito: C3S/ECMWF

SONDAGGIO
Qual & il maggiore consumatore di elettricita a casa vostra: climatizzazione/riscaldamento, scaldabagno, frigorifero o altro?
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RISPOSTA ALLA DOMANDA

Dipende dal clima, e da cosa si conta

19% 62.5% ~40% 40-60%

USA: quota della climatizzazione UE: quota del riscaldamento India: quota di ventilatori, raffrescatori e Sli_nga;pore:_quota d”ella A total
nell’elettricita domestica , e . condizionatori nell’elettricita delle famiglie climatizzazione nell’energia totale
nell’energia finale domestica intervistate degli edifici

IN SINTESI
Leggete il denominatore prima della percentuale. Clima, combustibili, apparecchi e costruzione cambiano il carico dominante, e
rendono il trasferimento geografico un problema di AA di primo piano.
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LA MAPPA MANCANTE - 1 DI 4

Quattro fasi di un edificio, quattro decisioni diverse

Progetto: scegliere Volumetria,
involucro, materiali, impianti
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LA MAPPA MANCANTE -2 DI 4

Quattro fasi di un edificio, quattro decisioni diverse

Progetto: scegliere Volumetria, Costruzione: controllare
involucro, materiali, impianti Avanzamento, qualita, metadati, sequenze
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LA MAPPA MANCANTE --3 DI 4

Quattro fasi di un edificio, quattro decisioni diverse

Progetto: scegliere Volumetria, Costruzione: controllare Esercizio: adattare Meteo,
involucro, materiali, impianti Avanzamento, qualita, metadati, sequenze persone, prezzi, guasti

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026



LA MAPPA MANCANTE --4 DI 4

Quattro fasi di un edificio, quattro decisioni diverse

;
‘
!
|
|
4

g i t i : |
L By

Progetto: scegliere Volumetria, Costruzione: controllare Esercizio: adattare Riqualificazione: verificare Diagnosticare,
involucro, materiali, impianti Avanzamento, qualita, metadati, sequenze Meteo, persone, prezzi, guasti 92 Priorita. misurare il cambiamento

IN SINTESI
Prima dell’esercizio, persone e prestazioni sono ipotesi. Durante I'esercizio diventano evidenze; la riqualificazione deve
usarle per cambiare I'edificio.
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THE PLAN -1 OF 4

Il flusso: misurare » modellare » decidere » verificare

Misurare
Che cosa succede?
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IL PIANO: 2 DI 4

Il flusso: misurare » modellare » decidere » verificare

Sense Modellare
Che cosa succede? Che cosa succedera?
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IL PIANO: 3 DI 4

Il flusso: misurare » modellare » decidere » verificare

Misurare Modellare Decidere
Che cosa succede? Che cosa succedera? Quale azione rispetta i vincoli?
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IL PIANO: 4 DI 4

Il flusso: misurare » modellare » decidere » verificare

=»
Misurare Modellare Decidere Verificare Ha funzionato,
Che cosa succede? Che cosa succedera? Quale azione rispetta i vincoli? e per chi?

IN SINTESI

Percorreremo questo ciclo con quattro applicazioni. Una domanda costante: il risultato regge nel prossimo edificio, sulla rete reale e con le
persone che ci stanno dentro?

3
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APPLICAZIONE 1 - FASE: MISURARE e

=

Disaggregazione energeticl)

@ MODEL DECIDE VERIFY
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L’INTUIZIONE PRIMA DELL’ALGORITMO

Lo scontrino del supermercato spiega perché il dettaglio conta

1-SOLO IL TOTALE

SUPERMERCATO
SPESA VEGETARIANA

Spesa settimanale %2,140

32,140

Sapete quanto
Non sapete cosa cambiare.

IN SINTESI

2: DETTAGLIATO

|
DA COSA NASCE IL TOTALE?

Riso basmati 480
Toor dal 260
Paneer 360
Yogurt €120
Verdura ¥250
Frutta + pane 2320
Succo €230
confezionato 120
Verdura a foglia

TOTALE ¥2,140

3 - AZIONE POSSIBILE
|
QUALI ARTICOLI POTREBBERO CALARE?

Succo confezionato -%230
facoltativo questa
settimana

Yogurt -%120
giain frigo
Verdura a foglia comprarne -%120

meno; una parte é stata buttata

RISPARMIO POSSIBILE Il dettaglio non 7 0
impone una scelta; la rende possibile.

Un totale vi dice quanto; uno scontrino dettagliato vi dice dove € possibile decidere. |l NILM si chiede se un unico segnale elettrico
dell'intera casa possa diventare I'equivalente di una bolletta dettagliata.
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PERCHE L’ENERGIA PER APPARECCHIO

Che cosa permettono i dati per apparecchio

UN TOTALE NILM DETTAGLIATO
42w ,/\J\/\__ > Condizionatore  Scaldabagno Frigorifero Ricarica VE

[l % ar =<

Riscontro personalizzato Oggi Guasto e spreco Il frigo Riqualificazione mirata Il Carichi flessibili Il VE

domina il condizionatore non si spegne mai vecchio condizionatore
crea il picco

puod aspettare tre ore

Azione: provare +1 °C Azione: programmare la manutenzione Azione: dare priorita all'incentivo Azione: ricaricare dopo le 22:00

IN SINTESI

Il riscontro dettagliato spinge le famiglie a ridurre i consumi del 5-15%, e la stessa ripartizione alimenta il rilevamento dei guasti, la riqualificazione
mirata e l'idoneita alla gestione della domanda. Per questo gran parte dell’AA per gli edifici insegue il segnale per apparecchio.

6
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LO STRATO DEI DATI: 1 DI 4

Che cosa si puo misurare, e quanto costa

PIR - temperatura - CO, - luce - potenza -
serranda > BMS

Edificio controllo, comfort

A patenzalsitemp-h diagnosi'dei guasti highest effort
monitorat CO, + occupazione 9 g ¢
o

IN SINTESI
Partite dal basso: una sensoristica ricca pud rispondere a quasi tutto, ma & costosa da installare, etichettare e
mantenere su molti edifici.
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LO STRATO DEI DATI - 2 DI 4

Che cosa si puo misurare, e quanto costa

Sottomisurazione  cijrcuito / apparecchio verita a terra, audit costo maggiore
Sottomisurazione: misura diretta per apparecchio o cuito
e ‘s
Edlfi.CIO potenza + temp. + CO, controllo, comfort, diagnosi
monitorat + occupazione dei guastl
(0]

IN SINTESI
| sottocontatori danno direttamente la risposta. Sono la verita a terra ideale, e proprio cid che diventa difficile da sostenere e mantenere
su larga scala.
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LO STRATO DEI DATI - 3 DI 4

Che cosa si puo misurare, e quanto costa

ad

i

secondi-minuti -

NILM, previsione, gestione della domanda  ampia diffusione
aggregato

Contatore intelligente

Sottomisurazione circuito / apparecchio verita a terra, audit

Un’unica curva aggregata - milioni di edifici

N Edificio potenza + temp. + controllo, comfort,
monitorato CO, + occupazione diagnosi dei guasti

T T

IN SINTESI
Il contatore intelligente € la via di mezzo interessante: economico e diffuso, ma misura solo la somma. Il NILM prova
a dedurne il segnale piu ricco degli apparecchi.
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LO STRATO DEI DATI: 4 DI 4

Che cosa si puo misurare, e quanto costa

Bolletta
mensile - intero edificio fatturazione, benchmarking quasi gratis

BOLLETTA ELETTRICA

Energia 318 Kih dicninuti -
Contatore intelligente secondimimnut NILM, previsione, gestione della domarida
Periodo 30 giorni aggregato
Apparecchi ?
TOTALE F9.460 Sottomisurazione circuito / apparecchio  verita a terra, audit

Quasi universale - troppo grossolana per agire
sul singolo apparecchio

Edificio potenza + temp. + CO, controllo, comfort,
monitorato + occupazione diagnosi dei guasti

IN SINTESI
Questo campo esiste perché diffusione e risoluzione vanno in direzioni opposte. L’AA per gli edifici spesso deduce un
segnale costoso da uno economico.
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INSTALLAZIONI REALI

Che cosa fanno le case reali ai vostri sensori

LEZIONI DA INSTALLAZIONI REALI
- La manutenzione pesa piu dell’installazione: i sensori si guastano,

le etichette si degradano, gli occupanti cambiano. - Lo sforzo cresce
in modo superlineare con case, nodi € mesi sul campo

- Le ipotesi viaggiano male: che cosa si rompe quando

si installa fuori dalla rete del laboratorio? (slide successiva)

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

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

IN SINTESI
Gli articoli sulle installazioni sono utili quanto quelli sugli algoritmi, € molto piu rari: ogni modello eredita questi problemi.

2
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EVIDENZE REALI - BUILDSYS 2013

Delhi ci ha insegnato: misurate la tensione, non solo la corrente

260 Voltage vs Time 124 Voltage vs Time
250
J
240 / I-"\ Py v
5 BO———pf— B e n e
. .z,uo /
oo | %, by : £210 ¥
o3> - 0 w

73 giorni, 33 sensori, una casa a Delhi: contatore intelligente, TA per z,“*'
circuito, prese Fj@r appal’eCChIO Y5 o7 o4 06 08 10 12 14 16 18 20 22 00 NT gy o4 06 08 10 12 14 16 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

IN SINTESI

La rete stessa varia: a Delhi la tensione & oscillata da ~180 a 250 V in un giorno (negli USA resta vicina a 120 V). | contatori a TA che registrano
solo la corrente presuppongono una tensione fissa: qui l'ipotesi cade, quindi misurate V e | e normalizzate la tensione prima di qualsiasi
NILM.['2
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PERCHE NON MISURARE TUTTO

Non si puo mettere un sensore su ogni apparecchio

Due modi per sapere quanto consuma ogni apparecchio:

Misurare ogni apparecchio Usare il contatore di casa

un sensore di presa per apparecchio: il costo si somma gia presente in oltre 1 miliardo di case

manodopera d| installazione in ogni casa nessun hardware nuovo, nessuna installazione

i sensori si guastano, le etichette si degradano niente da mantenere in piu

X X X X
v < <«

invasivo: hardware in ogni presa ma si vede solo la somma

NILM: dedurre la potenza per apparecchio dall’aggregato, senza nuovi sensori

IN SINTESI

Misurare tutto € preciso ma non scala; il contatore che avete gia vede solo la somma. |l monitoraggio non intrusivo dei carichi (NILM)

ricava le componenti da quella somma: il nostro primo approfondimento.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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IL PROBLEMA

Un unico segnale aggregato e tutto cio che si misura...

DATO TROVARE SOGGETTO A
contatore aggregato y(t) potenza per apparecchio x(t) nessun sensore per apparecchio

4000 -
- Consumo generale aggregato

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

IN SINTESI

Al contatore si ottiene un’unica curva per tutta la casa: la somma di tutto cid che & acceso. | pannelli per apparecchio sono sfumati
perché non vengono mai misurati direttamente.

ESERCIZIO - 60 SECONDI

Disaggregate a occhio: quando funziona la lavatrice? Quanti cicli del frigo contate? Quali picchi sono del bollitore?

\

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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LA RISPOSTA: CHE COSA RECUPERA IL NILM

...estrarre ogni apparecchio dalla somma

4000 -
3000 - Consumo generale aggregato

2000 -

power (W)

1000 -

0

200 | Frlgorlfer] H
0 T T T i '
2000 - Lavatrice

A | S| v

Lavastoviglie

2000

0- T T T T ‘ﬂ_'ﬂ
00:00 03:00 06:00 09:00 12:00

15:00 18:00 21:00

Dati reali - UK-DALE, casa 1

IN SINTESI

Stesso segnale, apparecchi rivelati, senza nuovi sensori. Formulato da Hart alla fine degli anni Ottanta come separazione cieca delle sorgenti con
structure.l*l

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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PERCHE E DIFFICILE

Le firme degli apparecchi dipendono dal tipo di carico

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(‘.‘ (:inﬂeﬂ 03‘30 09‘00 09:30 m‘f)ﬂ 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 21f45 ZZTDO 22:15 22:30
Frigorifero: periodico Cicli del compressore Lavatrice: piu fasi Riscaldare > agitare > Resistenze: picchi Gli impulsi di lavastoviglie e
~80-120 W; sempre acceso, facile da centrifugare; lunga, variabile, molti bollitore si somigliano: la confusione classica.
individuare. sottostati.

Riflettete: un bollitore, un frigo e un caricatore di telefono: quale ¢ il piu difficile da recuperare per il NILM,

e perché?
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LA RISPOSTA

I carichi piccoli e variabili sono i piu difficili

| piu difficili: piccoli carichi elettronici variabili, che muovono appena il contatore

B At

Bollitore ~2000 W facile !:rigq ~d1' 20w facile Caricatore ~5 W - variabile difficile
- gradino netto periodico (alimentatore switching)

gli alimentatori switching assorbono una corrente non lineare e variabile: nessun gradino pulito a cui agganciarsi

IN SINTESI

Il caricatore ¢ il piu difficile: i suoi pochi watt possono restare sotto la risoluzione del contatore o sparire sotto le variazioni di fondo e i
carichi sovrapposti. Il bollitore &€ grande e netto; il frigo € periodico. A bassa frequenza, ampiezza e identificabilita contano piu della
sofisticazione dell’architettura.

27
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UNA SCELTA PROGETTUALE

La frequenza di campionamento cambia il problema

La frequenza di campionamento decide che cosa si pud vedere, e a che cosa serve

15 minuti utile per: fatturazione 1Hz (per-second) 1 kHz+ (alta freq.) utile per:
- carico aggregato utile per: NILM - gestione della domanda identificazione - qualita dell'energia

stessa finestra, tre frequenze: la grossolana cancella il bollitore, la fine ne rivela il transitorio di accensione
IN SINTESI

| dati a 15 minuti servono per fatturare ma cancellano gli eventi brevi; ~1 Hz € un’impostazione comune nella ricerca a bassa

frequenza; il kHz+ rivela transitori e armoniche, a un costo di archiviazione e privacy. La frequenza utile dipende da apparecchio,
contatore, variabili e uso finale.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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STORICO - ANNI 1980-90

Prima idea: rilevare i fronti ACCESO/SPENTO

rilevare i fronti ACCESO/SPENTO (AP), poi attribuire ogni gradino a un apparecchio

2000

fa V'S
=3
d 1500
2
o
o
% 1000 +1900 W Iy
()]
=
S 500 +1000 W
@©
£+120W— | I | B
0
0 20 40 60 80 100
tempo

Gli apparecchi commutano a gradini AP stabili. Metodo di Hart: rilevare i
fronti, raggrupparli per ampiezza e abbinare ogni ACCESO a uno

later OFF.I*¥

Fallisce quando gli apparecchi si sovrappongono o variano in

continuo (dimmer, motori, inverter), e 'abbinamento degli stati &
combinatorio.
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STORICO - 2010-2012

Poi: ogni apparecchio come una macchina a stati nascosti

stati nascosti degli apparecchi

5 OO0
s O——0——0
5 O——0——0

aggregate @

t

O
&

,.
T
-
T
N

IN SINTESI

Modellare ogni apparecchio come un modello di Markov nascosto; il contatore ne osserva la somma. Un HMM fattoriale € rigoroso,
ma richiede un modello per apparecchio e rende I'inferenza combinatoria.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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MODERN - 2015-2018

Deep learning: associare la finestra di rete a un apparecchio

finestra aggregata (L): un apparecchio al centro

P

L campioni conv conv appiattire y: potenza al centro
conv

IN SINTESI

[l NILM neurale lo ha riformulato come regressione: una CNN associa una finestra di potenza aggregata alla potenza di un
apparecchio al centro (seg2point). Impara le firme end-to-end, senza regole sui fronti scritte a mano.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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MODERNO - OGGI

Oggi: modelli sequenziali, attenzione e pre-addestramento

sequenza aggregata ~ sequenza dell’apparecchio

Add & Norm

il ©—

aggregato

Feed-Forward apparecchio

-8 (00

[ Add & Norm ]

pmmm e s s mm e mmm

IN SINTESI

L’attenzione associa sequenza a sequenza e coglie un contesto lungo; la frontiera & pre-addestrare su molte case e trasferire a
una mai vista: la versione NILM di un modello fondazionale.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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CONFRONTARE | METODI

Il metodo vincente dipende dalla metrica

NILM OOD-first Leaderboard

MAE (|) F1 Score (1)

-z Modello ST | MEEAGE NEReae
1 Modello A 24.1 326 41.8 0.842 0.759 0.621 158 324
2 Model B 227 348 48.7 0.830 0.731 0.572 28.3 55.4
3 Modello C 239 36.2 49.5 0.821 0.722 0.560 9.7 189
4 Modello D 258 38.9 53.6 0.797 0.689 0.512 426 813
5 Modello E 27.1 41.0 56.8 0.781 0.653 0.489 63 127
6 Modello F 26.4 423 59.7 0.768 0.628 0.456 182 296
Classificati per generalizzazione tra dataset AL — s AN — 3

|.EL| same home Lol LEL' now home @ now dataset

IN SINTESI

Classificate per MAE o per F1 e i vincitori cambiano; valutate sulla stessa casa (T1) o su un nuovo dataset (T3) e si invertono di nuovo.
Il modello piu grande raramente ¢ il piu efficiente. Chiedete sempre: quale metrica, quale casa, vista o non vista? Modelli anonimizzati -
NILMBench, il nostro benchmark (in revisione, 2026)

33
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IL BENCHMARK FA PARTE DELLA SCIENZA

NILMTK ha reso i metodi confrontabili e riproducibili

Prima di NILMTK ogni articolo usava dati, metriche e pre-elaborazione propri

Dataset Pre-elaborazione Algoritmi Metriche

) —»- —»- ) —»>
REDD - UK-DALE - iAWE allineare - ricampionare - colmare CO - FHMM - seq2point F1 - MAE + errore di energia

1
un’unica API, riproducibile e open source: finalmente i risultati si possono confrontare

IN SINTESI
Un modello di dati, una pipeline di pre-elaborazione, algoritmi e metriche condivisi hanno trasformato demo isolate in esperimenti

confrontabili. La lezione piu ampia: l'infrastruttura di benchmark & di per sé un contributo scientifico.
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BILANCIO ONESTO

Accuratezza non significa impatto

1200 A _ 1200 A .
—— Verita a terra —— Verita a terra

1000 - NILMFormer 1000 - Seq2Seq
o 800 A o~ 800 -
z z
5 600 - 5 600 -
Z Z
& 400 | & 400 4

200 200

0 0

Entrambi i modelli hanno una MAE bassa ma mancano quasi ogni evento del microonde -

NILMBench, il nostro benchmark (in revisione, 2026)

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026

IN SINTESI

Un errore medio basso pud comunque mancare gli
eventi che contano. Su 240 case, I'accuratezza del
riscontro & rimasta bassa anche con un errore di
disaggregazione basso: «misurare non significa
necessariamente migliorare».
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DOVE STA DAVVERO IL VALORE - 1 DI 3

Il guadagno € un’azione specifica, non un numero

1 - Leggere la curva come tre stati Il livello di potenza
identifica lo stato; il tempo nello stato determina I'energia.

sbrinamento
SBRINAMENTO
=~ 250-400 W

COMPRESSORE AccEeSgclo di raffreddamento
=100-150 W

COMPRESSORE SPENTIO
=5-15W

Il livello dice che cosa funziona; la durata dice quanto.
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DOVE STA DAVVERO IL VALORE - 2 DI 3

Il guadagno € un’azione specifica, non un numero

2 - L'uso cambia il ciclo di lavoro Stessa potenza da

1 - Leggere la curva come tre stati Il livello di potenza
acceso; tempi di accensione e spegnimento diversi.

identifica lo stato; il tempo nello stato determina I'energia.

sbrinamento NoruALE- DU D
DEFROST
tempo ACCESO  tempo SPENTO aperture della porta - cibo caldo

COMPRESSORE AccEeSgclo di raffreddamento
=100-150 W

COMPRESSORE SPENTIO
=5-15W

Il livello dice che cosa funziona; la durata dice quanto.
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DOVE STA DAVVERO IL VALORE - 3 DI 3

Il guadagno € un’azione specifica, non un numero

2 - L'uso cambia il ciclo di lavoro Stessa potenza da

1 - Leggere la curva come tre stati Il livello di potenza
acceso; tempi di accensione e spegnimento diversi.

identifica lo stato; il tempo nello stato determina I'energia.

defrost NORMALE

SBRINAMENTO

- = =

tempo ACCESO  tempo SPENTO aperture della porta - cibo caldo

COMPRESSORE AccEeSgclo di raffreddamento
=100-150 W

3 - Schema > azione specifica

Base SPENTO alta > riparare / sostituire -26%

COMPRESSORE SPENTIO
=5-15W

Sbrinamento frequente / lungo > assistenza -25%

Il livello dice che cosa funziona; la durata dice quanto. ACCESO lungo + SPENTO breve > impostazioni —23%

IN SINTESI
Distinguete compressore spento, compressore acceso e sbrinamento ad alta potenza. Un uso maggiore appare come accensioni piu lunghe e spegnimenti piu brevi,
non come un livello piu alto. Questi schemi rimandano a consigli di riparazione, assistenza o impostazione che valgono il 23-26% dell’energia del frigorifero.
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IL COSTO DELLA MISURA PER LA PRIVACY

Un contatore intelligente rivela tutta la vostra giornata

Ricreato da Molina-Markham et al., Private Memoirs of a Smart Meter, BuildSys 2010

sveglia - doccia - cena - bucato -
colazione TV / computer

doccia serale
scaldabagno

power (kW)
(o))

27 sonno: solo
il frigo

12a 3 6 9 12p 3 6 9 12a
ora del giorno

IN SINTESI

Gli stessi segnali che riducono I'energia rivelano quando vi svegliate, mangiate e uscite. La privacy € un vincolo
progettuale, e il motivo per cui la disaggregazione solleva preoccupazioni reali.
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VERIFICARE - COSA FALLISCE ANCORA - 1 DI 3

Tre cose che fanno ancora fallire il NILM sul campo

Identita Due frigoriferi possono sembrare uguali

elettricamente; un’etichetta di classe non identifica l'unita
guasta.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026

40



VERIFICARE - COSA FALLISCE ANCORA - 2 DI 3

Tre cose che fanno ancora fallire il NILM sul campo

Identita Due frigoriferi possono sembrare uguali Sovrapposizione | piccoli apparecchi elettronici
elettricamente; un’etichetta di classe non identifica I'unita variabili spariscono gli uni sotto gli altri e sotto il
guasta. carico di fondo.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026

41



VERIFICARE - COSA FALLISCE ANCORA -3 DI 3

Tre cose che fanno ancora fallire il NILM sul campo

% 1

Identita Due frigoriferi possono sembrare uguali Sovrapposizione Trasferimento Dal Regno Unito a Delhi
elettricamente; un’etichetta di classe non identifica I'unita | piccoli apparecchi elettronici variabili spariscono gli cambiano tensione, apparecchi, abitudini e
guasta. uni sotto gli altri e sotto il carico di fondo. parco edilizio.

IN SINTESI

Un benchmark dovrebbe testare il prossimo apparecchio, la prossima casa e la prossima regione, non solo un’altra finestra dello stesso contatore.
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STESSO CICLO: APPLICAZIONE 1

La disaggregazione end-to-end

Disaggregazione energetica: lo stesso ciclo, end-to-end

MISURARE MODELLARE DECIDERE VERIFICARE

un contatore intelligente, CNN seq2point > potenza riscontro dettagliato - NILMBench: regge

gia installato per apparecchio > guasti - carichi flessibili > in una nuova casa?

cambiate applicazione, tenete il ciclo: & la competenza trasferibile del settore

IN SINTESI
Un contatore diventa una stima per apparecchio, poi un’azione mirata, poi un risultato misurato. Questo ciclo misurare > modellare >
decidere > verificare € il modello per il resto della lezione.
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APPLICAZIONE 2 - FASE: MODELLARE

Spostare la domanda
verso ore piu pulite

Prevedere il vincolo, spostare il carico flessibile,
proteggere il servizio

I3 MODELLA DECIDERE ( VERIFICARE

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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PRIMA L’APPLICAZIONE

Perché alla rete importa un’ora della vostra giornata

Un giorno di domanda su scala urbana: tutta la rete € costruita per un’ora serale

domandd i
picco serale

capacita che la rete deve costruire = il picco

domanda media

12a 6a 12p 6p 12a
centrali, linee e trasformatori sono dimensionati sulla linea rossa, anche se viene toccata solo poche ore all'anno

IN SINTESI
Generazione, linee e trasformatori sono dimensionati sul picco di domanda, non solo sull'uso medio. Ridurre o spostare il picco pud
rinviare investimenti e ridurre i costi. L'effetto sul carbonio dipende da quali generatori rispondono nella nuova ora.
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PERCHE QUELLE ORE PESANO

Il picco costa; il suo carbonio dipende dalla rete

4
3
AN

A
1\

X

ST
BDY
o, —

=

XL
===

AN
=

\
Capacita Risorsa marginale Il prossimo kWh puo venire da gas, La bolletta La quota potenza fattura il kW piu
Un picco breve pud dimensionare anni di generazione, linee e idroelettrico, importazioni, accumulo o rinnovabili alto, non solo i kWh totali.
trasformatori. tagliate.
IN SINTESI

Un kWh alle 18 non equivale a un kWh alle 14: prezzo, congestione ed emissioni marginali possono essere diversi.
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| CARICHI FLESSIBILI - 1 DI 3

Accumulo, VE e termostati: una centrale elettrica virtuale

.

Batteria Caricare fuori picco;
scaricare al picco.
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| CARICHI FLESSIBILI - 2-DI 3

Accumulo, VE e termostati: una centrale elettrica virtuale

7

Batteria Caricare fuori Flotta di VE Condividere la capacita della
PICCO,; SCaricare al PICCO. linea; rispettare ogni partenza.
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| CARICHI FLESSIBILI - 3 DI 3

Accumulo, VE e termostati: una centrale elettrica virtuale

.

s

Batteria Caricare fuori Flotta di VE Condividere la capacita della Carichi termici Spostare climatizzazione, acqua calda
pICCO, Scaricare al PICCO. linea; rispettare ogni partenza. le_ refrigerazione senza degradare il servizio
imits.
IN SINTESI

Coordinate molti piccoli asset e la rete vede un’unica risorsa dispacciabile e consapevole dei vincoli: una centrale elettrica virtuale.
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L’OPPORTUNITA - PASSO 1

Spostare energia, ridurre il picco

La curva di stasera: il picco nasce da appuntamenti fissi (cena, condizionatori, VE che rientrano)

le ore costose

12a 6a 12p 6p 12a

I’energia va fornita, ma deve esserlo PROPRIO in queste ore?

Prima in versione idealizzata: la cena si cucina comunque e i VE si ricaricano comunque. Cid che pud cambiare & quando si usa I'energia flessibile.
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L’OPPORTUNITA - PASSO 2

Spostare energia, ridurre il picco

Le leve: togliere energia dal picco, portarla nelle ore solari economiche

LmTTTESS - limare: pre-raffrescare
e .o prima, usare le batterie,
’ S ritardare i VE

spostare: verso il sole di mezzogior!

12a 6a 12p 6p 12a

nessuna cambia quanta energia usa I’edificio, solo quando

IN SINTESI
Tre leve: spostare la domanda flessibile, eliminare quella non essenziale o accumulare energia. Pre-raffrescamento e batterie
comportano perdite, quindi 'energia totale puo restare simile, o salire leggermente, anche se il picco scende.
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L’OPPORTUNITA - PASSO 3

Spostare energia, ridurre il picco

Il risultato: stessa energia totale, niente picco

12a 6a 12p 6p 12a

=== prima === dopo: stessa energia, picco piu basso, pit economico e piu pulito
IN SINTESI

Picco e bolletta possono scendere. |l carbonio scende solo se la domanda passa a ore con emissioni marginali piu basse. Ogni
affermazione richiede quindi due verifiche: una previsione prima dell’evento e un controfattuale dopo.
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IL PROBLEMA DI AA

Per agire ore prima, bisogna vedere ore prima

DATO TROVARE SERVE PER

meteo - calendario - carico passato il carico dalla prossima ora alla prossima settimana  pre-raffrescamento - spostamento

Una previsione, molti orizzonti: ognuno alimenta una decisione diversa, ognuno & piu incerto

ora

caricp . o
1 prossima ora giorno dopo

prossima settimana + l'incertezza
cresce con l'orizzonte

controllo in tempo reale pre-raffrescare - spostare carichi

IN SINTESI

pianificazione - acquisti

- pianificazione

Il pre-raffrescamento richiede la curva del giorno dopo; il controllo in tempo reale, la prossima ora; gli acquisti, la prossima stagione, e

I'errore cresce con la distanza. Questa previsione alimenta tutto cido che segue.
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| RIFERIMENTI DI LUNGA DATA

Regressione e ARIMA, poi gradient boosting

NANNAN L
A\ A £ A -_—

P————

Regressione meteo Temperatura + calendario ARIMA / SARIMA Gradient boosting Combinare variabili costruite con
> una risposta di carico interpretabile Prolungare I'autocorrelazione e il ritmo giornaliero/settimanale.  tanti piccoli alberi decisionali.
response.

IN SINTESI

Partite dal riferimento che corrisponde alla struttura: meteo, stagionalita, poi interazioni. Il gradient boosting ha vinto
ASHRAE GEP Il (~3.600 squadre); il deep learning non & automaticamente migliore.

54
L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026



VERIFICA DI REALTA - E-ENERGY 2014

Il benchmark onesto: la persistenza e difficile da battere

u; SHERteG2.2 fingptigmobile

ARI
D indon IN SINTESI
m 0- g size Al livello della singola famiglia, ARIMA, lisciamento
B 3 days esponenziale e reti neurali «battono raramente le

: B 5 days corrispondenti previsioni di persistenza»: ripetere
‘7days y . 2 2 .
l I I m | l l ’ I l l'ultima osservazione da un errore dello stesso ordine.

‘Dimensione della finestra o

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

E in un vero edificio per uffici, un sensore di presenza ha spostato la MAPE solo da 1,24% a 1,22%, mentre rifare la previsione ogni
ora ha ridotto la RMSE del 73%. La frequenza di aggiornamento ha battuto sia il sensore sia il tipo di modello.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026 o



OGGI: PRE-ADDESTRARE, POl TRASFERIRE - 1 DI 2

Pre-addestrare su 900.000 edifici simulati

La stessa idea di pre-addestramento di ChatGPT, ma con curve di carico al posto del testo

ChatGPT miliardi di pagine web le legge TUTTE, impara gli
il corpus schemi del linguaggio

— -

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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OGGIl: PRE-ADDESTRARE, POl TRASFERIRE - 2 DI 2

Pre-addestrare su 900.000 edifici simulati

La stessa idea di pre-addestramento di ChatGPT, ma con curve di carico al posto del testo

ChatGPT miliardi di pagine web le legge TUTTE, impara gli risponde alunaldomanda
il corpus schemi del linguaggio mai vista prima
BuildingsBench 900.000 edifici simulati — li legge TUTTI, impara gli — prevede un edificio
il corpus schemi della domanda mai visto

stessa strategia, dati diversi: il pre-addestramento fornisce un a priori; il trasferimento va comunque testato su edifici reali

IN SINTESI

L’analogia con ChatGPT riguarda il pre-addestramento, non 'equivalenza. BuildingsBench apprende un a priori ampio da 900.000 edifici

simulati, poi valuta il trasferimento su oltre 1.900 edifici reali. La prova: quell’a priori aiuta un nuovo edificio con poca storia locale?

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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APPLICAZIONE 3 - FASE: DECIDERE

Controllo dell’edificio
attento al comfort

Occupanti nel ciclo: obiettivi sicuri in uscita,
risultati misurati in ritorno

MISURARE MODELLAREENIADIAN: | VERIFICARE

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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CHE COS’E DAVVERO IL COMFORT

La guerra del termostato: tutti conoscono questa stanza

Una sala riunioni, un termostato: quattro esperienze diverse

24 °C
( )
termostato
[ XX
N ! 4
A \\
o (@)
) N
T . L O . o o
«Mi sciolgo, il sole batte sulla scrivania» N\ «qui manca I’aria» m
«per me va bene» «Gelo, ho la bocchetta sopra»
. J

il termostato legge UN numero; quattro corpi, quattro microclimi, quattro verdetti il sole sulla scrivania, una
bocchetta sopra, i vestiti, cid che avete appena fatto: niente di tutto cid arriva al termostato

SONDAGGIO
Alzi la mano chi ha litigato per il termostato in ufficio, o ha indossato una giacca al chiuso d’estate.

IN SINTESI
Il termostato legge un numero; la stanza contiene quattro microclimi e quattro corpi. Il comfort non € una temperatura: e allora che cos’e?
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DARE NUMERI AL COMFORT - 1 DI 5

I1 PMV e una stima di gruppo: una salvaguardia, non un verdetto

SEI INGRESSI PER UNA CONDIZIONE COMUNE

TEMP. DELL’ARIA - ta TEMP. MEDIA RADIANTE - tr

24 °C 25°C

UMIDITA - pa VELOCITA DELL'ARlA Y
50% 0.12 m/s

CLOTHING - |_cl ATTIVITA -

0.7 clo M 1,2 met

Medie della stanza + una persona «tipica» ipotizzata
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DARE NUMERI AL COMFORT - 2 DI 5

I1 PMV e una stima di gruppo: una salvaguardia, non un verdetto

SEI INGRESSI PER UNA CONDIZIONE COMUNE

TEMP. DELLARIA - 4 TEMP. MEDIA;RADIANTE 4 )
24°C 25 °C BILANCIO TERMICO DI FANGER
UMIDITA - pa VELOCITA DE!TL'ARlA Y _I_
50% 0.12 m/s >
. voto medio previsto
ABBIGLIA ATTIVITA —
MENTO - M1,2 PMV = +0.3
Icl 0,7 clo met \_ leggermente caldo, in media/

Medie della stanza + una persona «tipica» ipotizzata
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DARE NUMERI AL COMFORT - 3 DI 5

La scatola a sei ingressi nasconde un’equazione di bilancio termico non lineare

”~ - ” - ” - ” - ” - ”

ta tr pa . Var Icl M
temperatura dell’aria temperatura media radiante pressione di vapore da velocita relativa dell’aria isolamento dell’abbigliamento metabolismo / attivita

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)}

| sei ingressi sono solo l'inizio: il modello calcola anche la superficie vestita fcl, la convezione hc e la temperatura superficiale degli abiti tcl, quest’ultima in
modo iterativo. Il PMV & un calcolo di bilancio termico, non una semplice lettura di temperatura.
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DARE NUMERI AL COMFORT - 4 DI 5

I1 PMV e una stima di gruppo: una salvaguardia, non un verdetto

SEI INGRESSI PER UNA CONDIZIONE COMUNE

TEMP. DELL’'ARIA - ta TEMP. MEDIA;RADIANTE
24 °C 25°C

UMIDITA - pa VELOCITA DELL'ARIA - var
50% 0.12 m/s

ABBIGLIAM ATTIVITA - M

ENTO - Icl 1,2 met

0,7 clo

Medie della stanza + una persona «tipica» ipotizzata
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BILANCIO TERMICO DI FANGE

_F

voto medio previsto

PMV = +0.3

leggermente caldo, in mediy

—

Persona A sole
. sulla scrivania
{ \ +2caldo

Persona C
aria viziata

N+ tiepido

®
M
@
N

QUATTRO PERSONE POSSONO COMUNQUE DISSENTIRE

Persona B si
sente bene

0 neutro

Persona D sotto la
bocchetta

-2 fresco

Il PMV prevede la media del gruppo; non identifica chi é a disagio.
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DARE NUMERI AL COMFORT - 5 DI 5

I1 PMV e una stima di gruppo: una salvaguardia, non un verdetto

SEI INGRESSI PER UNA CONDIZIONE COMUNE QUATTRO PERSONE POSSONO COMUNQUE DISSENTIRE
TEMP. DELL’'ARIA - ta TEMP. MEDIAERADlANTE [ \

o o BILANCIO TERMICO DI FANGHR Persona A sole Persona B si
24°C 25°C sulla scrivania sente bene
UMIDITA - pa VELOCITA DELL’ARIA - var _I_ 0 neUtro
50% 0.12 m/s > .

voto medio previsto

ABBIGLIAM ATTIVITA - M PMV — +0 3

ENTO - Icl 1,2 met \_ leggermente caldo, in media/
0,7 clo

Medie della stanza + una persona «tipica» ipotizzata

. L bocchetta
aria viziata

+1 tiepido

Q)
f\ +2 caldo
O
M

Persona C ‘ Persona D sotto la

-2 fresco

Il PMV prevede la media del gruppo; non identifica chi é a disagio.

IN SINTESI

E poi? Prevedere il PMV per i setpoint candidati, mantenere una fascia di comfort iniziale (per esempio -0,5 < PMV < +0,5) e scegliere
il candidato con meno energia. Poi verificare con voti reali: il riscontro locale pud prevalere sulla media del gruppo.
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IL COMFORT SI IMPARA IN PARTE DAL CLIMA

In una settimana calda, 27 °C possono restare confortevoli

EDIFICI A VENTILAZIONE NATURALE

| SETTIMANA MITE adattamento l SETTIMANA CALDA

20°C outside > \ ? - 30°C outside

confortevole all’interno intorno a abiti ;{tf'?eStre confortevole all’interno intorno a
aspetiative

(o) 27 °C ANCORA CONFORTEVOLE
24 C COMFORTABLE

La fascia interna accettabile segue il meteo esterno recente; non & un setpoint fisso.

IN SINTESI

Negli edifici a ventilazione naturale, le persone cambiano abiti, usano finestre e ventilatori e adattano le aspettative. La fascia interna
accettabile sale con la temperatura esterna recente; non € un setpoint fisso, né I'indicazione che ogni ufficio climatizzato debba stare a
27 °C.
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LA SCENA - UNA STANZA, UN POMERIGGIO

Alle 14, una stanza diventa un problema di controllo

Che cosa arriva? 17:00: piu caldo, sole forte, prezzo
dell’elettricita alto, riunione di otto persone.

Che cosa é frammentato? Climatizzazione, tende e illuminazione hanno

ciascuno i propri sensori e controllore locale.

Che cosa va coordinato?

Comfort, 300-500 lux senza abbagliamento, basso picco
di kW e limiti di sicurezza degli impianti.

INGRESSI USCITE OGNI 15 MIN
stato della stanza - occupazione - meteo - prezzo/carbonio - luce naturale setpoint climatizzazione - posizione della tenda - livello di luce

IN SINTESI

Il problema di controllo: scegliere obiettivi coordinati che mantengano le persone a proprio agio e la stanza utilizzabile, riducendo
energia, costi o carbonio. La previsione conta perché permette all’edificio di agire prima del picco.
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TRE SISTEMI SEPARATI - UNA STANZA ACCOPPIATA

Climatizzazione, tende e luci non possono ottimizzarsi separatamente

|

Climatizzazione
Piu calore solare > piu raffrescamento.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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TRE SISTEMI SEPARATI - UNA STANZA ACCOPPIATA

Climatizzazione, tende e luci non possono ottimizzarsi separatamente

Climatizzazione Tenda Si chiude contro 'abbagliamento >

Piu calore solare > piu raffrescamento. si perde luce naturale.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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TRE SISTEMI SEPARATI - UNA STANZA ACCOPPIATA

Climatizzazione, tende e luci non possono ottimizzarsi separatamente

Climatizzazione Tenda Si chiude contro I'abbagliamento > Luci Aumentano per sostituire la
Piu calore solare > pil raffrescamento. si perde luce naturale. luce naturale > aggiungono calore.
IN SINTESI

La tenda si chiude, le luci aumentano e la climatizzazione rimuove il loro calore. Ogni sistema raggiunge il proprio obiettivo; la
stanza spreca energia. Il coordinamento € utile proprio perché un’azione cambia piu risultati.
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PROBLEMA DI INSTALLAZIONE - LA BABELE DEI BMS

Un sensore, tre nomi: ogni applicazione diventa su misura

Lo stesso sensore, una temperatura di zona, nella lingua di tre produttori

Vendor A

¥ SODA1R465__ART
() \ L

> Produttore B
RM-4.465 ZN-T .

il vostro rilevatore di guasti addestrato
sui nomi del produttore A

sensore temp. di zona

Stanza 465, piano 4
A Vendor C X

AI.017233_04

un grande edificio ha 1.500-2.500 punti di misura; le etichette sono digitate dagli installatori, progetto per progetto
un’app scritta per un edificio si rompe in silenzio sul successivo: ecco perché il software per gli edifici non scala

IN SINTESI

Aprite tre sistemi di gestione degli edifici e la stessa idea pud comparire con tre nomi di punto opachi. | nomi variano per progetto, sono
applicati in modo incoerente e talvolta nascosti dietro AP proprietarie. L'analisi € riutilizzabile; I'integrazione no. Motivazione adattata dal
webinar Brick Schema (05:03).
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PONTE DI INSTALLAZIONE - SIGNIFICATO CONDIVISO

Brick separa il significato di un punto dal suo nome locale

1 - OGNI SITO PARLA LA SUA LINGUA 2 - MAPPARE UNA VOLTA PER EDIFICIO 3 - SCRIVERE L’APPLICAZIONE UNA VOLTA

Edificio A etichette stesso schema di grafo Brick in A + B UNA REGOLA SEMANTICA
del produttore

Temp. di zona > 26 °C
IN4.65_TMP E alimentata dal’UTA

brick:AHU Unita di bl ick:HVAC Zone X
AHU2.RUN . trattamento aria 4’ Zona I e SPENTA

Edificio B hasPoint hasPoint » alert operator
Stato ACCESO/ Temp. di zona
°C

etichette codificate dall’installatore SPENTO

AI_017233 D0_0041 . R . . .
tipi + relazioni invece di indovinare le etichette

Mappare gli edifici localmente. Scrivere analisi e controlli sul significato condiviso.
IN SINTESI

servono questa stanza», non un’etichetta del produttore. Il controllo sceglie gli obiettivi; i metadati dicono al software dove leggere e scrivere
them."
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Brick associa le etichette locali di ogni sito a tipi e relazioni condivisi. Il coordinatore chiede «la temperatura di zona e I'attuatore della tenda che



DALLA PREVISIONE ALL’AZIONE FISICA - 1 DI 4

Un controllore ripete quattro passi: osservare » scegliere » obiettivo » verificare

1 - OSSERVARE

Che cosa succede?

temperatura della stanza
occupazione

previsione meteo

sole + luce naturale -

prezzo / segnale di rete

IN SINTESI
1 - Osservare. | sensori descrivono la stanza ora; previsioni e prezzi descrivono cio che arriva. Nulla si muove ancora: sono
semplicemente gli ingressi della decisione.

L’1A per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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DALLA PREVISIONE ALL’AZIONE FISICA - 2 DI 4

Un controllore ripete quattro passi: osservare » scegliere » obiettivo » verificare

1 - OSSERVARE 2 - SCEGLIERE

Che cosa succede?

( )
temperatura della stanza
occupazione
Controllore
previsione meteo - sole di supervisione confronta
+ luce naturale - prezzo obiettivi candidati regole o
/ segnale di rete \ politica appresa )

IN SINTESI
2 - Scegliere. Il supervisore confronta combinazioni di obiettivi candidati rispetto a comfort, luce, energia e sicurezza. Una regola,
un ottimizzatore o una politica appresa differiscono nel modo di scegliere, non in cid che producono.

3
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DALLA PREVISIONE ALL’AZIONE FISICA - 3 DI 4

Un controllore ripete quattro passi: osservare » scegliere » obiettivo » verificare

1 - OSSERVARE 2 - SCEGLIERE 3 - FISSARE GLI OBIETTIVI
Che cosa succede? - Setpoint sicuri
temperatura della stanza HVAC

. setpoint di zona - 24 °C
occupazione

_> %O ntrollo Tenda: angolo

1 supervisi (] 45° chiusa

confronta obiettivi candidati
sole + luce naturale - " LUCE
regole o politica appresa

prezzo / segnale di rete \_ livello - 350 lux

previsione meteo

IN SINTESI
3 - Fissare gli obiettivi. L'uscita sono normali setpoint, per esempio 24 °C, tenda a 45° e 350 lux. | controllori locali esistenti traducono
questi obiettivi in movimenti di valvole, serrande, motori e dimmer.
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DALLA PREVISIONE ALL’AZIONE FISICA - 4 DI 4

Un controllore ripete quattro passi: osservare » scegliere » obiettivo » verificare

1 - OSSERVARE 2 - SCEGLIERE 3 - FISSARE GLI OBIETTIVI 4 - AGIRE + MISURARE
Che cosa succede? - ~ Setpoint sicuri Impianto + risultato valvola -
; tilat
temperatura della stanza HVAG S
occupazione Setpoint di zona - 24 °C motore della tenda - dimmer
Controllore —»|  Tenda: angolo -
previsione meteo controfer N RISULTATO MISURATO
o le + | tural confronta obiettivi candidati CTIESERE [0 52108
sole + luce naturale regole o politica appresa II‘.IGH-II-I 350 | luce sufficiente, meno
; ivello - ux abbagliamento I'energia si
prezzo / segnale di rete sposta cala

IN SINTESI
4 - Agire, misurare, ripetere. Gli anelli locali muovono I'hardware; i sensori riportano il risultato. Se comfort, luce o energia mancano
I'obiettivo, il supervisore corregge gli obiettivi successivi.
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SCELTA DEL MODELLO - QUANTA FISICA TENERE?

Scatola bianca, grigia o nera: che cosa succede dopo questo setpoint?

DATO stato della stanza + meteo + setpoint candidato

PREVEDERE temperatura della stanza + potenza della climatizzazione - 15-60 min dopo

<

SCATOLA BIANCA SCATOLA GRIGIA SCATOLA NERA
simulare una fisica dettagliata adattare un piccolo modello fisico apprendere la relazione dai dati
) /\\ R O O O
> 1 ° 5
\ —
geometria, materiali, impianti, orari pochi stati termici adattati ai registri chermal strtr€ture is asst@ad
EnergyPlus / Modelica apprendere Re C alberi boosted / reti neurali
progetti + calibrazione alcuni dati + ipotesi fisiche molti dati variati
piu dati

piu conoscenza fisica

IN SINTESI

Tutte e tre rispondono allo stesso controfattuale
confronta azioni candidate usando temperatura
conseguenze, non tipi diversi di controllore.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026

: «Se scelgo ora questo setpoint, che cosa succede dopo?». Il controllore
e potenza previste. Bianca, grigia e nera descrivono come si prevedono le
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LOGICA DECISIONALE - 1 DI 3

Regole: una persona scrive la logica decisionale

@ ) ( )
INGRESSI REGOLA SCRITTA DA UNA PERSONA OBIETTIVO SICURO
Lastanza ¢ a 24 °C SE occupata E picco N
. . _> , , , _> Climatizzazione
Ci sono persone Picco dl preZZO |mm|nente
di prezzo tra 1 ora 23°C
ALLORA pre-raffrescare di ] °C
cio che sa il controllore non un comando di valvol
. y L J
BUONA PRIMA SCELTA LIMITE
chiara - spiegabile - facile da delimitare le interazioni possono moltiplicare le regole

IN SINTESI
Partite da qui. Una regola codifica direttamente cio che il gestore sa gia. Resta utile finché meteo, occupazione, prezzi e piu sistemi
accoppiati non creano piu casi di quanti se ne possano gestire.
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LOGICA DECISIONALE - 2 DI 3

Un platform e un edificio usano lo stesso vocabolario del’AR

VIDEOGIOCO PLATFORM @
imparare quale mossa fa avanzare il giocatore u
ClO CHE VEDE L’AGENTE

posizione del giocatore - ostacoli - tempo

ClO CHE PUO SCEGLIERE
sinistra - destra - salto

COME SI VALUTA UNA MOSSA )
+ progresso - perdere una vita

LA STRATEGIA APPRESA
stato > mossa successiva

DOVE AVVIENE L’APPRENDIMENTO
tante partite su emulatore

IN SINTESI

STATO

AZIONE

POLITICA

ESPERIENZA

CONTROLLO DELL’EDIFICIO m

imparare quali obiettivi migliorano la S

ClO CHE VEDE IL CONTROLLORE
temperatura - persone - previsione

CIO CHE PUO SCEGLIERE
obiettivi di climatizzazione - tenda - luce

COME SI VALUTA UN OBIETTIVO -
costo + comfort - violazioni

LA STRATEGIA APPRESA
stato > obiettivi sicuri

DOVE AVVIENE L’APPRENDIMENTO
giorni simulati o registri

La corrispondenza € esatta; la conseguenza dell’errore no. Un agente di gioco pud perdere una vita mentre impara. Un agente di
edificio deve imparare in simulazione o dai registri, poi essere messo in opera entro limiti rigidi di comfort e sicurezza.
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LOGICA DECISIONALE - 3 DI 3

AR: P’esperienza insegna la logica decisionale

ADDESTRAMENTO - PRIMA DI CONTROLLARE L’EDIFICIO

Esperienza Valutare i risultati energia Migliorare la politica
simulatore o registri ’ + comfort + sicurezza ’

rendere piu probabili le scelte premiate

MESSA IN OPERA - IL CICLO DI APPRENDIMENTO E CHIUSO

STESSI INGRESSI

Politica appresa ingressi STESSI OBIETTIVI
stanza + previsione + prezzo ' > scelta degli obiettivi climatizzazione - tenda |luci

L’AR non é automaticamente migliore: usatelo solo con addestramento sicuro, limiti rigidi e controllo di riserva.

IN SINTESI

Cambia solo la regola decisionale. LAR apprende la corrispondenza tra ingressi e obiettivi prima della messa in opera; non impara sperimentando
liberamente sugli occupanti. Usatelo solo quando le decisioni si ripetono, le interazioni contano e ci sono dati di addestramento credibili o

simulation exists.[9 41
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APPLICAZIONE 4 - FASE DI PROGETTO

Esplorare lo spazio dei
progetti a basse emissioni

Ogni simulazione & un punto; il surrogato aiuta a
trovare la frontiera

ISV MODELLAREDECIDER HESRAS IS [e:V 345

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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DECISIONE 1 - SCEGLIERE IL BUDGET DI CARBONIO

Lo stesso edificio, tre modi di spendere il suo budget di carbonio

Tenere costante

Superficie, uso, sicurezza e vita utile

Cambiare Struttura, facciata,
schermature e climatizzazione

Confrontare Carbonio iniziale + carbonio
operativo sull’orizzonte scelto

IN SINTESI

La decisione non & «legno buono, calcestruzzo cattivoy. Dichiarazioni di prodotto, approvvigionamento, durabilita, clima e la rete futura
possono cambiare la classifica. Confrontate le opzioni sull’intero ciclo di vita finché le scelte progettuali sono ancora reversibili.
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RICERCA PROGETTUALE - MAPPARE | COMPROMESSI

Ogni simulazione trasforma un progetto in un punto confrontabile

UN PUNTO NELLO SPAZIO DI PROGETTO

UN PROGETTO CANDIDATO
TRE METRICHE CONFRONTABILI

| D D | SLOW DAL G energia operativa
kWh/m?-anno 42

isolamento delle pat26imm _> ‘ | ' carbonio incorporato '
310

(aCOsint z ®

rapporto finestrato  35% gv=em % 1

- =
profondita della&thermatura EnergyPlus / Modelica penalita comfort/lg/ce o L 2 A -
efficienza della climatizz843Re4.2 0 : ~

i o

0
¢

energia operativa
e

IN SINTESI

Raramente esiste un unico edificio migliore. L'insieme di Pareto € il piccolo gruppo che merita discussione: migliorare un
obiettivo partendo da un qualsiasi progetto evidenziato ne peggiorerebbe almeno un altro.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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RICERCA PROGETTUALE - SURROGATO, PASSO 1 DI 2

Spendere il lento budget di simulazione su 30 progetti diversi

PASSO 1 - ACQUISTARE 30 ETICHETTE DI VALORE CON LA FISICA

A - COPRIRE LO SPAZIO DI PROGETTO B - ESEGUIRE IL SIMULATORE LENTO C - TENERE INGRESSI + USCITE VERIFICATE
Non simulate 30 edifici quasi identici. Ogni esecuzione produce la risposta affidabile. Questa piccola tabella é il set di addestramento del surrogato.
o o (o) progetto  energia  carbonio penalita

o) o —> —> #01 42 310 7%

°© o
o o o #02 51 244 5%
... #30 38 405 4%

minuti-ore

30 candidati diversi _ 30 esempi costosi e affidabili

Il simulatore é I'etichettatore. Spendete il suo budget limitato in copertura, non in ripetizione.

IN SINTESI
Il simulatore € I'etichettatore costoso. Campionate per coprire: combinazioni di involucro, vetrate, schermature e climatizzazione
che abbraccino le scelte che potreste davvero fare.
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RICERCA PROGETTUALE - SURROGATO, PASSO 2 DI 2

Imparare la mappa, vagliare 10.000 candidati, verificarne cinque

PASSO 2 - IMPARARE LA MAPPA, VAGLIARE MIGLIAIA, POl VERIFICARNE CINQUE

A - ADATTARE UN SURROGATO VELOCE B - PREVEDERE 10.000 CANDIDATI C - VERIFICARE | CINQUE FINALISTI
Apprendere variabili di progetto > tre metriche. Tenere solo la frontiera non dominata. Il surrogato propone; la fisica conferma.

C FIT o|lo|of|o0] @

o C —> —>
O MLP #1 #2 #3 #4 #5
O © C e .,0\./‘\0/. LYY
boosted
O Q tree 5 calcaoli fisici finali
millisecondi per previsione secondi, non migliaia di simulazioni prima di una vera decisione progettuale

L’accelerazione é utile solo se la rosa finale torna al simulatore affidabile.

IN SINTESI

Per metriche scalari, partite da un MLP, un processo gaussiano o un albero boosted. Un operatore neurale € piu naturale per
previsioni campo > campo. Il surrogato propone; la fisica verifica i cinque finalisti.
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IL MESSAGGIO CHIAVE

Il modello non e il traguardo. La
decisione verificata si.

|
|
|
= 1

«
i

) B
NILM - diagnosticare Quale Pff_visioneg gezﬁoge de"a_dolmznfa & Controllo - coordinare Quali obiettivi Progetto - cercare Quali
hio richi ‘azi ? anticipare Quando deve agire I'edificio? T ) S e
appareceiiETIEhIgaRILIn azionS ® 2 sicuri cambiare? opzioni superano la verifica?

MISURARE cio che accade - MODELLARE cio che accadra - DECIDERE cosa fare - VERIFICARE che abbia funzionato
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APPENDICE

Slide di riserva

Approfondimenti per le domande
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RISERVA - OBIETTIVO DI CONTROLLO FORMALE

Un obiettivo compatto rende espliciti i compromessi

t+H
min J = ['wEeq- + ,wTD:Grhermal + wVD}rr1sual] + wp max PT
Ut:t+H T
T=t
|ngressi Stato della Zona, Occupazione, meteo’ DeC|S|0n| Setp0|nt de”a C|ImatlzzaZIOne, Risultati
portata d'aria, angolo delle tende e livello di Energia/costo/carbonio, discomfort

irraggiamento, tariffa e previsioni di carbonio.
luce entro i limiti degli impianti. termico e visivo e picco di domanda.

IN SINTESI
| pesi rivelano giudizi di valore; i vincoli rigidi proteggono la qualita dell’aria, gli impianti e il comfort minimo. La lezione principale usa la

stessa struttura senza la notazione.

88
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RISERVA - LA FISICA DIETRO LA PREVISIONE

Un edificio € una scatola che disperde, illuminata dal sole e dotata di memoria

Da dove viene il calore, dove va: QUESTA ¢ la fisica

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

\ interno T_in

la climatizzazione aggiunge o toglie
calore (I'unica leva che controllate)

= >-

RN}

il calore esce dall'involucro piu lentamente
con l'isolamento > resistenza R

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

spifferi e ventilazione (infiltrazioni)
pareti e solai spessi accumulano calore > massa termica C (I'edificio ricorda)

esterno T_out: tutto dipende dalla differenza di temperatura interno-esterno

IN SINTESI

Il sole entra, il calore esce dall’'involucro, gli spifferi attraversano le fessure, persone e apparecchi aggiungono calore, la climatizzazione compensa
e la struttura accumula calore. Questo calore accumulato € il motivo per cui il pre-raffrescamento pud spostare la domanda nel tempo.
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RISERVA - RETROAZIONE LOCALE

Una regola di supervisione sceglie ’obiettivo; il PI/PID lo insegue

# supervisore: scegliere I'obiettivo di zona

T_sp = 24.0 if occupied else 28.0
P

# anello locale installato: muovere la valvola del freddo Risponde all'errore attuale.

error = T_room - T_sp

) B Pl - comune nella climatizzazione
integral += error * dt

derivative = (error - previous_error) / dt Elimina anche lo scostamento persistente.

PID

Reagisce anche alla pendenza; la derivata pud amplificare il rumore.

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

IN SINTESI

L'anello locale reagisce in pochi secondi. Non sa che sta arrivando un picco di prezzo; il supervisore, piu lento, cambia il suo
obiettivo in anticipo.
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RISERVA - CALCOLO DI CONTROLLO DETTAGLIATO

Tre azioni plausibili, tre risposte diverse

A - TENERE 24 °C B - SPEGNERE C - PRE-RAFFRESCARE

ENERGIA TOTALE 15 kWh ENERGIA TOTALE 7 KkWh ENERGIA TOTALE 16 kWh
BOLLETTA 186 BOLLETTA 342 BOLLETTA 3132
PICCO DELL’EVENTO 50 kW PICCO DELL’EVENTO 0 kW PICCO DELL’EVENTO 25 kW
DISCOMFORT 0 min DISCOMFORT 75 min DISCOMFORT 0O min
Confortevole, ma con forte picco. Il piu economico perché pagano le persone. 1kWh in piu, spostato prima.

Calcolo illustrativo - tariffa 6 prima delle 17:00, 18 durante I'evento
IN SINTESI

Nessuna azione vince in tutte le colonne. Spegnere minimizza energia e costo ma viola il comfort. Il pre-raffrescamento usa 1 kWh in piu
del programma normale, ma dimezza il picco e abbassa la bolletta perché I'energia € stata usata prima. L'esempio ¢ illustrativo.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026 !



RISERVA - MECCANICA DELL’MPC

L’MPC: un piano usa e getta e una retroazione permanente

a MEASURE PREVEDERE modello + a CHOOSE AGIRE UNA VOLTA
temperatura - occupazione —P>  previsioni minimizzare I’obiettivo —>
o inviare il primo setpo
impianti - potenza simulare azioni candidate rispettare ogni vincolo <¥| ?5 minuti, sca Pe ||| resto
lo stato attuale futuri possibili miglior piano fattibile un’azione eseguita

A _/

Si apre una finestra? Cambia I'occupazione? Il ciclo successivo cambia il piano.

15 MIN DOPO - MISURARE DI NUOVO - RIPtANIFECARE

IN SINTESI

L'MPC prevede traiettorie candidate, sceglie il piano fattibile piu economico, applica solo la prima azione, poi misura e ripianifica. La
retroazione corregge il piano quando si apre una finestra o la previsione sbaglia.

92
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RISERVA - MECCANICA DELL’AR

L’AR apprende la stessa interfaccia stato » obiettivo » risultato

azione at
>
{:} setpoint, portate
L'agente di AR apprende state s, + reward r, Dinamica termica

una politica di controllo

tan‘ps, occupancy - —energy —comfort cost dell’edificio + meteo

perché gli edifici reali sono difficili

sicurezza efficienza campionaria divario simulazione-realta non stazionarieta

ADDESTRAMENTO
ripetere in sicurezza nel simulatore o su dati registrati > migliorare la ricompensa a lungo termine

MESSA IN OPERA
stato reale > politica appresa > setpoint sicuri; gli anelli locali li eseguono

IN SINTESI

Stato, azioni, ricompensa, riferimenti e ambiente di addestramento sicuro definiscono il problema prima dell’algoritmo. Mai imparare
per tentativi ed errori rischiosi su occupanti o impianti.
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RISERVA - PREVISIONE x PROGRAMMAZIONE

Prevedere a mezzogiorno il picco 17-21 e agire prima che arrivi

Previsione di mezzogiorno > azioni fattibili prima, durante e dopo il picco

picco previsto 17-21

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

previsione ___-- 1 AR

pre-raffrescare I'edificio :
_ thermal mass carries you through

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

scaricare la batteria — riacquistare a mezzanotte

. L ...e ricaricare di notte, piena al mattino
i VE aspettano per ricaricare

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

IN SINTESI

La previsione da sola non fa risparmiare nulla. Rende fattibile una sequenza: pre-raffrescare prima del picco, allentare la

temperatura e scaricare una batteria durante, poi ricaricare i VE dopo.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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RISERVA - FLESSIBILITA MISURATA DEI VE

Con lo stesso limite di 60 kW, la programmazione copre ogni giorno

60 kW 22% 100%

lo stesso limite di capacita di ricarica del Caltech in entrambi i dei giorni fattibili se ogni VE ricarica subito dei giorni fattibili con ricarica programmata

casi

IN SINTESI
Il valore pratico della flessibilita & ospitare piu VE sui cablaggi esistenti. Questi risultati usano oltre 30.000 sessioni reali sui luoghi
di lavoro e rispettano il fabbisogno di energia e I'orario di partenza di ogni conducente.
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RISERVA - PREVEDERE LA RETE

La previsione della domanda dice quando; quella del carbonio quando agire

Prevedere Scegliere Agire
Stimare I'intensita di carbonio della rete nelle Trovare la finestra fattibile piu pulita. Spostare il carico di VE, termico, delle batterie o di calcolo.
prossime 96 ore.

IN SINTESI
Uno spostamento pud ridurre il prezzo o il picco e aumentare comunque le emissioni. CarbonCast ha ottenuto una MAPE del 4,8-13,9% su sei reti di USA e UE a 96

hours.l#7]

96
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RISERVA - MISURA E VERIFICA

La previsione crea il contatore «senza riqualificazione» che manca

Misura e verifica come inferenza causale

I
|
. ~

| retrofit /\/\_/ \*_
I —
|

v .

) |

>’ |

o0 I

—

Q 1

C |

() |

cio che il modello dice che SAREBBE successo - cio
|
che il contatore mostra davvero |
|
-12 -0 0 +6 +12
settimane dall’intervento
IN SINTESI

Decisione resa possibile: verificare il ritorno prima di estendere. Misurare I'uso reale, prevedere il controfattuale senza riqualificazione a
parita di meteo e occupazione e chiamare la differenza risparmio realizzato.
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RISERVA - REGOLAMENTO DELLA GESTIONE DELLA DOMANDA

Pagamento = baseline stimata — carico misurato

100 kW 80 kW 20 KW

baseline stimata senza evento carico misurato durante I’evento riduzione usata per il regolamento

IN SINTESI

Se il vero carico senza evento era 90 kW, solo 10 kW erano reali: un errore di 10 kW sulla baseline ha
raddoppiato il pagamento. Progettare la baseline € progettare il mercato.

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026
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QUANDO IL DEEP LEARNING AIUTA

Modelli sequenziali profondi: storia in ingresso, distribuzione in uscita

Modelli sequenziali profondi: una finestra di storia in ingresso, una curva probabilistica in uscita

finestra passata previsione multi-passo
carico
T ~——— ~—— codificatore di sequenza

meteo = >
\_/\/\ LSTM - TCN - seq2seq
attention / transformer

stima puntuale + intervallo di previsione

IN SINTESI

LSTM, convoluzioni temporali e attenzione ripagano quando ci sono molte serie correlate e una lunga storia, o servono intervalli calibrati
invece di una stima puntuale. Sono affamati di dati, quindi vincono raramente su un singolo edificio con pochi dati.
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DI NUOVO IL PICCO, ORA IN CARBONIO

Un kWh alle 18 non € un kWh alle 14

DATO TROVARE SOGGETTO A
segnale orario di prezzo / carbonio - quando spostare il carico flessibile comfort + risparmi verificabili

Dati reali - rete britannica - 21 giu 2024 - carbonintensity.org.uk

rampa serale: niente
150 - sole, domanda alta

75 A spostare il carico flessibile

grid carbon intensity (gCO,/kWh)

50 A
25 1 il piti pulito (sole
di mezzogiorno)
O 1 1 1 1
12a 6a 12p 6p 12a

IN SINTESI

Conoscete queste mosse dalla strategia del picco: qui sono valutate in carbonio, su dati reali di rete: il sole di mezzogiorno & ~2,6
volte piu pulito della rampa serale. Stessa strategia, seconda valuta.

SONDAGGIO

Il vostro fornitore vi paga per alzare di 1 °C il condizionatore durante i picchi: aderite, solo con un pulsante di esclusione, 0 no?

\
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COME SI PILOTA

Da un interruttore ai prezzi, fino a un mercato in tempo reale

Il segnale che pilota la flessibilita si & arricchito: da un interruttore a un mercato in tempo reale

CONTROLLO DIRETTO DEI CARICHIFASCE ORARIE / CPP PREZZI IN TEMPO REALE MERCATO TRANSATTIVO
T AVAVAVY, .
il fornitore spegne il vostro fasce di prezzo prezzo orario / 5 min i dispositivi fanno offerte, il
condizionatore grossolano - programmate giorno prima - dinamico - ottimizzate voi prezzo si forma continuo -
obbligatorio statico autonomo

segnale piu ricco > pit autonomia per I'edificio, meno controllo centralizzato

IN SINTESI

Ogni passo verso destra da piu autonomia all’edificio e chiede di piu al suo AA: un programma non richiede nulla, un mercato in
tempo reale richiede previsione, offerte e controllo.

L'IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026 o1



IL PROBLEMA DI COORDINAMENTO

Coordinare una flotta senza sacrificare il comfort

Un aggregatore, migliaia di carichi: I’AA dispaccia la flessibilita entro limiti rigidi

esigenze di rete prezzo -
carbonio - frequenza

v

Aggregatore / VPP

prevedere la flessibilita - dispacciare

< F 4 <
clima VE batteria scaldabagno ufficio

vincoli: comfort di ogni occupante - limiti di linea / trasformatore - equita tra i clienti

IN SINTESI

Una popolazione di carichi a controllo termostatico si comporta come un accumulo su scala di rete: si pud pilotare tramite setpoint per
inseguimento del carico e regolazione. Il compito del’AA: prevedere la flessibilita di ogni carico, poi dispacciarla su un segnale di rete
rispettando comfort, limiti di linea ed equita, tramite AR a livello di dispositivo o
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MODERNO - BUILDSYS 2020

Nove edifici imparano ad appiattire un quartiere

a50 | pL-2 Estate 450
*, MARLISA 4 =
5350 e \ 5350
8300 ! N g0
2 250 g 250
5200 2200
£150 . 5150
%100 -a! _ £ 100
3 Net loa="ffo-storage ¥ 5o

0 a

0 5 10 15 20

Fig. 7 (estate) - Vazquez-Canteli et al., BuildSys 2020 - doi:10.1145/3408308.3427604
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IN SINTESI

MARLISA: nove agenti, ciascuno condividendo solo il
consumo previsto al passo successivo con I'agente
seguente, imparano in un anno simulato ad appiattire
la curva del quartiere: 35% di rampe in meno e picchi
giornalieri piu bassi del 15% rispetto a un controllore a
regole tarato a mano (che sposta solo il picco

night).54
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EVIDENZE REALI - E-ENERGY 2013

SPOT: controllare il comfort stesso, non la temperatura

1.2

[y
N
J
1

[y
o
1

IN SINTESI

Misura in tempo reale i sei ingressi del PMV e mantiene un
livello di comfort personalizzato (il «<PPV» di SPOT), non una
temperatura: allentare I'obiettivo di 0,25 unita di comfort fa
risparmiare ~1,5 kWh su un totale di ~6 kWh/giorno.

Estimated Daily Energy
Consumption (kWh)
()]

1

o
(=]
Estimated Daily Energy Cost ($)

L e

0 % T # % T T T T T T 0

-1.25 -1 -075 -05 -025 O 025 05 075 1 )
PPV

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

Il comfort diventa una variabile di controllo con un prezzo: la versione quantificata di «ogni grado contay.

0
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IL PROBLEMA

Un sensore, tre nomi: la vostra app si rompe

Lo stesso sensore, una temperatura di zona, nella lingua di tre produttori

Produttore A

¥ SODA1R465__ART \
((O)) Produttore B
> — : : : :
RM-4.465 ZN-T il vostro rilevatore di guasti

sensore temp. di zona
Stanza 465, piano 4

addestrato sui nomi del produttore A
A VendorC /(

AI.017233_04

un grande edificio ha 1.500-2.500 punti di misura; le etichette sono digitate dagli installatori, progetto per progetto
un’app scritta per un edificio si rompe in silenzio sul successivo: ecco perché il software per gli edifici non scala

IN SINTESI
Le etichette dei punti sono digitate dagli installatori, per progetto e per produttore. Testato su tre edifici reali, il miglior schema
esistente poteva esprimere solo il 54% delle etichette effettivamente usate dai produttori.
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METADATI - LA SOLUZIONE

Brick: descrivere le relazioni, non i nomi dei produttori

La soluzione: descrivere I'edificio come un grafo di tipi e relazioni (Brick)

isPoint0f - Zona climatizzata ¢ isFedBy AHU-2 hasPoint on/Off

di zona EEE— Stanza 465 4+— — Stato

Sensore temgP

LA STESSA REGOLA, SCRITTA UNA VOLTA SUL GRAFO

per ogni Zona: temp = il suo punto di tipo Zone_Temperature stato = il punto di stato
dell’UTA che la alimenta (seguire isFedBy) SE temp > 26 °C E stato = SPENTO >
allarme

nessun nome specifico dell’edificio: solo tipi e relazioni, quindi funziona su qualsiasi edificio Brick

Mortar permette poi di eseguire queste query su oltre 100 edifici reali strumentati

IN SINTESI

Brick sostituisce i nomi con tipi e relazioni: la regola chiede «’'UTA che alimenta questa zona», quindi pud funzionare su tutti gli edifici
descritti con Brick. Mortar ospita oltre 100 di questi edifici per i test.
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EVIDENZE REALI - BUILDSYS 2010

Il risultato BuildSys piu citato € un sensore di presenza

20.00%

18.00%
16.00%

14.00%

12.00%
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Percentage Savings on Cooling
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Fig. 6 - Agarwal et al., BuildSys 2010 -
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IN SINTESI

Un’estate di risparmi quotidiani grazie all’attenuazione guidata
dall’occupazione nel modello dell’edificio CSE dellUCSD: 10-
15% ogni singolo giorno. Con oltre 400 kW di carico di
climatizzazione, 15% = 480 kWh per giornata di 8 ore.

Termostati con sensore di presenza nelle case: ~28% di
risparmio sulla climatizzazione con ~25 $ di sensori.
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IL PUNTO DI PARTENZA

Per decenni: programmi orari, termostati, PID

Controllo convenzionale: reagire all’errore tra temperatura misurata e obiettivo

) T : i
Controllore Climatizzazione + edificio

room

termostato / PID / programma orario dinamica termica + meteo temp

[setpoint 22°

temperatura misurata (retroazione)

Agisce solo sull’errore attuale: niente previsione meteo, niente anticipo, niente segnale di prezzo.

IN SINTESI

Semplice, robusto e presente in quasi ogni edificio. Ma reagisce solo all’errore attuale: non puo pre-raffrescare prima di un’ondata di calore prevista
né spostare carico fuori da un picco di prezzo. Aggiungere il rilevamento di presenza a un programma fisso € stato il primo successo basato sui dati.
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MODERNO 1 - APPRENDERE IL MODELLO

Apprendere la dinamica, poi pianificare

Apprendere dai dati il modello che serve allMPC, invece di calibrare la fisica a mano

registri dell’edificio dinamica appresa rete RC - Ottimizzatore MPC piano a
tdRHR° —_pspazio di stato neurale —p  Orizzonte mobile >
occupancy - energy vincolato dalla fisica (PCNN) applicare il passo 1

mesi di dati

i dati di esercizio riaddestrano il modello: 'impianto non & mai perfettamente noto

IN SINTESI

Entrambe affrontano il costo di calibrazione che frena 'MPC

L’IA per gli edifici - Scuola estiva Climate Change Al 2026

_>

edificio

Sostituire la fisica costruita a mano con un modello appreso dai registri (una rete RC o una rete neurale vincolata dalla fisica, stabile e
interpretabile), poi eseguire 'MPC sopra. Una variante piu economica addestra una rete a imitare un MPC lento e gira in millisecondi.
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QUALE SCATOLA PER QUALE COMPITO?

Abbinare il modello al compito, o combinarli

Bianca > progetto L’edificio non esiste ancora, Grigia > controllo LMPC si risolve ogni 15 Nera > previsione Con anni di storia del contatore,
quindi solo la fisica puo rispondere, ma & lenta e va  minuti; un circuito a 2 parametri € veloce, lasciate parlare i dati, come nella parte sulla previsione
calibrata dopo la costruzione. stabile e interpretabile. appena vista.

IN SINTESI

E la frontiera li combina: mettere la fisica dentro la rete, con AA informato dalla fisica (PIML) e reti vincolate dalla fisica (PCNN) >
~15% di errore in meno, orizzonti piu lunghi, meno dati, senza prevedere I'impossibile fisico.
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BENCHMARK

Benchmark per il controllo degli edifici

Rete elettrica
Domanda

Riscaldatori elettrici

CityLearn Ambiente Gym per la
gestione della domanda multi-edificio;
sfida annuale.

T‘ I Pompe di calore

BOPTEST
Emulatori Modelica + indicatori; MPC contro AR.

Accumulo di acqua

refrigerata e calda

sanitaria Sinergym EnergyPlus incapsulato

come ambiente Gym.

Batterie g
Che cosa simula CityLearn: un edificio interattivo con la rete (FV, accumulo, pompe di calore)

IN SINTESI
Come NILMTK per la disaggregazione, ambienti condivisi permettono di confrontare i controllori ad armi pari.
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EVIDENZE REALI - BUILDSYS 2019

Gnu-RL: competente dal primo giorno, senza simulatore

-

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 di zona, settimane 1-3) - Chen et al., BuildSys 2019 - doi:10.1145/3360322.3360849

(
IN SINTESI

La politica € un MPC differenziabile, pre-addestrato imitando i registri del controllore esistente, poi migliorato online con PPO. In una vera
sala conferenze della CMU ha ridotto la domanda di raffrescamento del 16,7% in tre settimane inseguendo molto meglio il setpoint
(RMSE 1,02 °F contro 2,4 °F), senza che fosse mai costruito un simulatore.

.
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RISERVA - ESERCIZIO

Rilevamento dei guasti end-to-end

Rilevamento dei guasti: lo stesso ciclo, end-to-end

MISURARE MODELLARE DECIDERE VERIFICARE
telemetria BMS che apprendere il funzionamento anomalia > diagnosi > > riparazione confermata:
e . . i P i i ioritari risparmi che durano su larga
I'edificio registra gia «normale» di ogni 3|§ema ordine di lavoro prioritario chla 9

cambiate applicazione, tenete il ciclo: &€ la competenza trasferibile del settore

IN SINTESI
Quarto passaggio: nessun nuovo sensore, nessuna autorita di controllo, eppure il maggiore potenziale di risparmi verificati negli edifici
terziari. Il ciclo é la costante; I'applicazione € la variabile.
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SULLE SPALLE DEI GIGANTI

Lavori fondamentali su cui si basa i1l settore

NILMTK SmartCharge

open NILM benchmarking
Batra+ '14

home storage cuts the bill
Mishra, Shenoy+ '12

Synergy occupancy

Brick

,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_—3 RL that controls a real room, day one E the datasets the field runs on

TAKEAWAY

Chen, Bergés+ '19

2011-2020

Dataset, benchmark e sistemi aperti, in gran parte da BuildSys ed e-Energy.
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SE LEGGETE CINQUE COSE

Rassegne da leggere

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

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 buildingst™

o Operations — Al for fault detection!™

Pratica: notebook didattici di CCAIl (CityLearn, BOPTEST, previsione del carico, analisi dei
contatori intelligenti): github.com/climatechange-ai-tutorials
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VISIONE D’INSIEME

Quali problemi contano di piu

Misurare Modellare Ottimizzare Gestire O Designsize = res€rBehgeioron - one researcher's view

SCOMMETTERCI DA ADOTTARE ORA

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

near-term climate impact

FRONTIERA INIZIALE MATURO - MODESTO

deployment maturity — research - piloted - operational »

IN SINTESI

Rilevamento dei guasti, controllo e gestione della domanda si possono adottare ora e fanno risparmiare energia reale. |l carbonio incorporato ha
un alto potenziale ma € meno maturo. Disaggregazione ed eco-feedback sono ben studiati ma mostrano risparmi misurati minori.
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