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| cambiamenti climatici, la grande
fluttuazione dei mercati energetici e
una forte sensibilita ai temi ambien-
tali, soprattutto delle nuove gene-
razioni, spingono sempre di piu ad
un'attenta osservazione e ottimizza-
zione dei consumi energetici.

PRI




Da sempre TIM, secondo consumato-
re energetico nazionale, e attenta al
monitoraggio e all'ottimizzazione dei
consumi energetici: dal 2013 si certifica
secondo lo standard ISO 50001 [1], il che
significa che si e dotata di un metodo,
riconosciuto a livello internazionale, per
ottimizzare i consumi.

In guesto contesto TIM ha realizzato
numerosi progetti di efficientamento,
installazione di impianti di autoprodu-
zione, interventi sui siti piu energivori
con il supporto e la continua formazio-
ne dei tecnici sul territorio.

Oltre a queste iniziative, nel corso degli
anni TIM ha acquisito sempre piu con-
sapevolezza dell'enorme valore dei dati
energetici che, grazie anche alle poten-
zialita dell'intelligenza artificiale, piu
precisamente del Machine Learning,
riescono a descrivere i comportamenti
energetici e a fornire un aiuto concreto
per l'ottimizzazione dei consumi.

E AUX
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| dati sono il punto da cui TIM e partita,
interrogandosi su quali siano i pitiimpor-
tanti per descrivere il consumo energeti-
co e per identificare eventuali margini di
miglioramento. Al tavolo di lavoro sono
stati radunati esperti di dati ed algoritmi,
di ottimizzazione e acquisto dell'energia,
di manutenzione dell'infrastruttura TIM,
di gestione degli edifici insieme ai colle-
ghi di architetture, ingegneria e piatta-
forme IT, dove le soluzioni saranno svi-
luppate e messe in esercizio.

Il progetto si concentra al momento
prevalentemente sui siti ad uso indu-
striale, con particolare riferimento alle
centrali di rete fissa.

In tali siti il bilancio energetico [2], descrit-
to in figura 1, pud essere semplificato e
descritto attraverso la seguente formula

Etot=Etlc+Eclc+Ediss+Eaux
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1. Componenti del bilancio energetico di una centrale telefonica




Etot & 'energia totale del sito (consu-
mo al contatore), Etlc & l'energia ne-
cessaria per il funzionamento degli
apparati di telecomunicazioni, Eclc e
l'energia dedicata al raffrescamen-
to del sito, Ediss e la dissipazione
dell'energia nei processi di conver-
sione (rendimento degli apparati) ed
Eaux & il consumo degli ausiliari (es.
ascensori, luci, pc etc.). Gli ultimi due
termini sono considerati trascurabili
rispetto ai primi per cui il principale
consumo energetico di una centrale
Si pud approssimare a

Etot=Etlc+Eclc

Inoltre, peculiarita delle centrali di
rete fissa TIM e il consumo presso-
ché costante nel tempo delle appa-
recchiature di telecomunicazioni, a
meno di dismissioni o nuove instal-
lazioni.

La componente importante su cui
fare il monitoraggio e lottimizza-
zione e quindi, in questo contesto,
la parte necessaria per il raffresca-
mento che dipende fortemente dalle
condizioni meteo, in particolar modo
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dalla temperatura esterna.

A valle di queste considerazioni il
gruppo di lavoro ha deciso di concen-
trare la prima analisi sulle due prin-
cipali tipologie di dati che descrivono
il consumo energetico di un sito, ov-
vero il consumo totale del sito stes-
so e le condizioni meteo esterne.

Il cloud come abilitatore
eilmodello MLOps

In parallelo si e lavorato alla defi-
nizione dell'architettura IT ottimale
per consentire lo sviluppo e il rapi-
do deploy di una soluzione di Artifi-
cial Intelligence (Al) in ambiente di
esercizio.

Un fattore chiave e stato l'adozio-
ne di una soluzione cloud based, in
grado di offrire potenza di calcolo
su richiesta, scalabilita immediata e
supporto per algoritmi iterativi e di-
namici su grandi set di dati, assicu-
rando allo stesso tempo strumenti
di monitoraggio per il controllo dei
consumi e il contenimento dei costi.

Modello dati con informazioni pulite e
correlate

Ambiente per sviluppo/deployment di
modelli ML/DL

Ambiente di Advanced Data Visualization

2. Architettura cloud-based



Cogenerazione
finanziata:

ecco perché adesso
e piU conveniente

READY FOR

100 %

H

Quanto potrebbe risparmiare la tua azienda se installasse un impianto
di cogenerazione a investimento zero?

Abbiamo provato a calcolarlo, con alcune simulazioni, nella nostra analisi
di fattibilita economica.

Con gli attuali costi di das ed elettricita la cogenerazione é ancora
conveniente per le aziende e, nella modalita completamente finanziata,
i risparmi aumentano ulteriormente. Inoltre, con gli impianti 100%
hydrogen sei pronto a includere l'idrogeno nel mix energetico aziendale.
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Grazie all'adozione del cloud, secondo
'architettura descritta in figura 2, e sta-
to possibile rilasciare molto velocemen-
te una piattaforma in grado di abilitare
funzionalita di Machine Learning (ML)
basate su reti neurali per sviluppare mo-
delli predittivi.

Un aspetto su cui ci si e focalizzati e la
data quality. La celebre citazione “Gar-
bage In, Garbage Out" nel contesto
dell'apprendimento automatico sottoli-
nea che la qualita del modello di ML di-
pende dalla qualita dei dati utilizzati per
'addestramento, poiché questi influen-
zano indirettamente le prestazioni com-
plessive del sistema di produzione.

Un altro elemento importante e quello
relativo allimplementazione di una go-
vernance "by design” in grado di conci-
liare le esigenze dei data scientist con
un processo di gestione dei dati e degli

Data
Engineering

4. MLOps = Machine Learning + DevOps + Data Engineering

accessi sufficientemente sicuro e ben
regolamentato.

Per facilitare la collaborazione tra le co-
munita di data science e ingegneria del
software TIM si sta lavorando per au-
mentare il livello di automazione del
processo tramite limplementazione di
MLOps [3].

Esplorazione visuale dei dati

Primo risultato del progetto e stata una
dashboard di esplorazione visuale dei
consumi energetici che ha dato la pos-
sibilita di visionare l'andamento storico
dei consumi, paragonarlo agli anni pas-
sati e verificarne l'andamento in funzio-
ne della temperatura esterna.

E quindi nata la dashboard EV.A. Ener-
gy Visual Analytics, utile strumento per
'analisi a consuntivo dei consumi e per
discussione delle potenzialita algoritmi-
che perindirizzare gli sviluppi seguenti.

Grazie a tale strumento TIM ha iniziato
a ragionare su come algoritmi di machi-
ne learning, imparando il tipico compor-
tamento di consumi di un sito, possano
dare informazioni utili per identificare
potenziali margini di miglioramento sui
consumi energetici. E da notare che l'ap-
proccio utilizzato pud essere applicato
a tutti i siti dove siano disponibili i dati
di consumo a livello orario e permette
quindi di identificare potenziali anoma-
lie di consumo contemporaneamente su
molti siti.



Anomaly detection

Gli algoritmi dianomaly detection ra-
gionano sui consumi del sito in fun-
zione della temperatura esterna.

Per ogni sito e stato dunque realiz-
zato un modello di machine learning
che, imparando dal comportamento
dellanno precedente, rileva even-
tuali scostamenti dal previsto che
vengono segnalati come anomalie.

Risultati sperimentali

| primi risultati sperimentali di que-
sta soluzione sono stati molto inco-
raggianti.

Grazie ai dati e al machine learning
sono state identificati un primo
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gruppo di siti con consumi incoeren-
ti rispetto all'atteso. Da verifiche in
campo, su tali siti e effettivamente
emerso che vi erano margini di otti-
mizzazione nella logica di funziona-
mento degli apparati di raffresca-
mento.

In questo esempio un sito e stato se-
gnalato come potenzialmente ano-
malo nei consumi in riferimento ad
un certo periodo di tempo.

Il sopralluogo ha confermato il sus-
sistere di un'anomalia sulla configu-
razione del condizionamento di una
specifica sala ed un problema ai fil-
tri del freecooling. Un intervento di
manutenzione ordinaria ha risolto il
problema riportando il sito a consu-
mare come previsto, come si evince
da figura 6.

6. EV.A. : verifica dell'impatto dell'intervento di manutenzione




In virtu di questi primi risultati, TIM ha avviato un processo di anomaly de-
tection periodico ed il coinvolgimento della manutenzione specialistica af-
finché siano intercettate le anomalie ed implementate le necessarie azioni
manutentive volte all'efficientamento energetico.

Conclusioni

Le potenzialita dell'intelligenza artificiale, in particolare degli algoritmi di
Machine Learning, consentono di estrarre informazioni utili per ottimiz-
zare i consumi energetici delle centrali telefoniche. In particolare, la se-
gnalazione di potenziali derive dei consumi energetici di un sito rispetto al
comportamento previsto e un utile campanello di allarme per indirizzare
in modo mirato gli interventi di manutenzione. Nel tempo sara possibile
ottenere dei profili previsionali di consumo sempre piu precisi cosi da mi-
gliorare sempre piu le pianificazioni di acquisto di energia; oppure, aumen-
tare la base dati con ulteriori informazioni di input (piani di development,
tipologia di asset, traffico gestito...) per ottenere modelli sempre piti evo-
luti di consumo arrivando cosi a pensare ad una manutenzione predittiva
e/o indirizzare ottimizzazione e attivazioni di features volte all'efficienta-
mento energetico.
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Acronimi

DevOps Development and Operations

ISO International Organization for Standardization
IT information technology

ML Machine Learning

MLOps Machine Learning Operations

PLC Programmable Logic Controllers
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