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L'AI che prevede i consumi 
energetici: dalla bolletta 
imprevedibile
al controllo in tempo reale



L A  D O M A N D A  D I  P A R T E N Z A Le domande sull'energia che le imprese fanno all'AI

Produttore di panificati

Come aiuto i miei capiturno a programmare forni e celle di lievitazione 
per consumare meno, senza ripartire da zero a ogni nuovo prodotto, 
quando i dati di consumo li ho solo in testa io?

Dove aiuta l'AI: modelli energetici di forni e celle per ricetta e carico, 
riusabili per ogni nuovo prodotto.

Azienda chimica · vapore e processi continui.

L'impianto a vapore lavora al rendimento ottimale? Se il consumo sale, 
è uno scambiatore che sporca, una perdita di vapore o un cambio di 
ricetta?

Dove aiuta l'AI: modelli per componente che confrontano consumo 
reale e atteso e segnalano le derive prima del guasto..

Produttore di latticini

Latticini · pastorizzazione e freddo. Quanta energia serviranno 
pastorizzazione e celle frigo nel picco di raccolta del latte? Supererò la 
potenza impegnata? Fisso il prezzo o resto indicizzato?

Dove aiuta l'AI: previsione dei fabbisogni in base al latte in arrivo e al 
meteo, con allarmi sui picchi di potenza.

Meccanica · macchine utensili e aria compressa

Ho decine di macchine utensili e tre compressori: quali consumano a 
vuoto? Quali lavorazioni sono più energivore? Come tenerlo in 
considerazione nei prezzi? 

Dove aiuta l'AI: baseline per macchina e turno, così consumi a vuoto e 
perdite si vedono ogni giorno.



C H I  S I A M O MIPU: European Leader in Asset Performance Management

14 anni di AI industriale

Pionieri dell'intelligenza artificiale per prevenire i guasti e risparmiare 
energia. Sede a Dueville (VI); specializzati in affidabilità degli asset, 
manifattura ed energia.

Tre pilastri: Machine Health, Production Health e Process Health.

1500+ installazioni

Software installato in oltre 70 paesi tra Europa, MENA, Asia-Pacifico e 
Nord America. Oltre 100 anni di esperienza combinata in AI e processi 
industriali.

Settori: food & beverage, pharma, chimica, carta, manifattura, 
energia.

ISO 27001 · 9001 · 14001 · 50001

Sicurezza delle informazioni, qualità, ambiente ed energia. Ingegneri 
certificati ISO 18436, ISO 55000 e ISO 9712 (manutenzione predittiva e 
asset management).

Coerenza: applichiamo a noi la ISO 50001 che portiamo ai clienti.

MIMA 2025, vinto con CerealDocks

Microsoft Intelligent Manufacturing Award, categoria Add Value. 
Missione: trasformare i dati in conoscenza, e la conoscenza in decisioni 
migliori.

Risultati dichiarati: −30% fermi non pianificati, −20% costi energetici, 
+40% vita utile degli asset.



A G E N D A Come sono organizzati i 50 minuti

01 Il contesto: perché la bolletta energetica è imprevedibile 3'

02 Standard e confronto — baseline, benchmark, EnPI e ISO 50001 9'

03 Previsione dei fabbisogni — il modello energetico e il machine learning 9'

04 Modelli predittivi — applicazioni dell'AI e due casi reali 10'

05 AI per l'energy manager — dal report mensile al tempo reale 6'

06 Primi passi: il pilota energetico in 90 giorni 5'

07 Riepilogo, conclusioni e Q&A 3'



I L  C O N T E S T O Perché la bolletta è imprevedibile: il PUN 2019–2026
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2,6×
PUN 2026 rispetto al 2019

Quattro cause:

→ Prezzi: 3 shock in 7 anni

→ Un solo contatore generale

→ Fabbisogni non pianificati

→ 1 compressore su 3 lavora per le perdite



B L O C C O  0 1   ·   S T A N D A R D Energy baseline ed energy benchmarking: cosa misurare

Energy baseline

Il comportamento atteso del sistema. Dice se 
un consumo è normale o anomalo e quantifica 
i risparmi al netto di temperatura e volumi 
prodotti.

Esempio: kWh attesi = f(pezzi prodotti, gradi-
giorno).

Energy benchmarking

Il confronto dei consumi nel tempo, tra 
impianti o con riferimenti di settore. Mostra se 
le prestazioni migliorano e dove intervenire 
per primo.

Esempio: kWh per pezzo tra due linee gemelle 
o due stabilimenti.

Insieme: decidere sui dati

Guidano energy manager e direttori di 
stabilimento a individuare sprechi, anticipare i 
consumi e misurare gli EnPI secondo ISO 
50001.

In più: base dati per diagnosi energetica e 
documentazione degli incentivi.

Livello 1 · Bolletta / POD

Dato mensile: dice quanto si spende, non dove 
né perché. Utile per il budget, non per 
intervenire.

Lo hanno: tutti. È il punto di partenza, non di 
arrivo.

Livello 2 · Reparto / utility

Contatori a 15 minuti su linee, aria compressa, 
centrale termica e frigo: i primi confronti tra 
turni e reparti.

Nel caso reale: il −11% è partito da soli 4 
contatori.

Livello 3 · Macchina / processo

Dati al min/sec da PLC e sensori, legati a stato 
macchina, ricetta e lotto: il livello dei modelli 
predittivi.

Nel caso reale: previsione granulare di come 
varieranno i consumi al variare della 
produzione, energy-based maintenance



B L O C C O  0 1   ·   M E T O D O Come si costruiscono baseline e benchmark energetici

1 Consumi ed energy driver

Monitoraggio dei consumi e dei fattori che li guidano (produzione, gradi-
giorno, ore di marcia), poi pre-analisi e pulizia dei dati.

2 Modello preliminare e metriche

Primo modello energetico: consumo atteso = f(driver). Le metriche statistiche 
dicono quanto il modello spiega davvero i consumi.

3 Carta CUSUM e periodo di riferimento

La somma cumulata degli scarti tra reale e atteso. Necessario individuare il 
periodo stabile da usare come riferimento (ISO 50001 / 50006).

4 Modello definitivo e validazione

Ricalcolo sul periodo di riferimento, verifica di metriche e CUSUM, validazione 
per prevedere i consumi futuri e misurare i risparmi.



• I modelli energetici sono un’equazione matematica che rappresenta il valore atteso del 
consumo in funzione dei parametri che lo influenzano. 

• Questa equazione matematica è ottimizzata in funzione dei dati di storico del consumo e 
dei drivers. 

= f (                    )

I modelli energetici

Riproduzione riservata - MIPU 2026
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I modelli energetici

Riproduzione riservata - MIPU 2026



• La funzione che rappresenta i consumi è un algoritmo di machine learning, che viene 
allenato sui dati storici del sistema

= f (                    )

I modelli energetici

Riproduzione riservata - MIPU 2026



Come fa un algoritmo ad imparare dai 
dati?

Prima fase: ALLENAMENTO 

(TRAINING) – l’algoritmo capisce 

(impara) le relazioni tra i dati e salva 
queste relazioni nella struttura del 

modello

Seconda fase: PREDIZIONE 
(PREDICTION) – l’algoritmo usa la 

struttura imparata per predire nuovi 

valori
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B L O C C O  0 1   ·   C A S O  R E A L E Caso reale: −11% sui consumi di una linea di produzione

−11%
consumo energetico della linea in un anno

Il progetto in numeri:

→ 4 contatori già installati

→ 13 mesi di dati storici

→ € 45.000 di risparmio in un anno

→ +16 misuratori: 80% dei consumi coperto

Il punto di partenza

Un'azienda manifatturiera con 4 contatori e 13 mesi di dati mai 
analizzati. Ai dati energetici sono stati affiancati quelli di produzione.

Il modello

Il consumo della linea è stato modellato in funzione della produzione: 
gli scostamenti hanno rivelato sprechi e perfino un guasto meccanico.

L'effetto

Con report più chiari la direzione ha approvato nuovi interventi: 16 
misuratori in più per estendere il metodo all'80% dei consumi.



B L O C C O  0 2   ·   I L  M O D E L L O Il modello energetico: consumo atteso = f(driver)

Sensori e meter (IoT) Pulizia dei dati Training sullo storico Validazione Predizione Reale vs atteso

IoT, machine learning, AI

L'IoT è il corpo: sensori e meter raccolgono i 
dati. Il machine learning è il modo in cui l'AI 
impara. L'AI è la mente che elabora e decide.

Nell'energia: i meter raccolgono consumi e 
driver ogni 15 minuti, il ML li trasforma in 
modelli, l'AI segnala scostamenti.

Un'equazione allenata sui dati

Il modello restituisce il consumo atteso in 
funzione di produzione, meteo, turni e stato 
impianto, ottimizzato sullo storico di consumi e 
driver.

Esempio: kWh = f(pezzi, temperatura esterna, 
ore di marcia). Se il reale supera l'atteso, c'è 
uno spreco o un guasto.

Training e predizione

Prima l'algoritmo impara dallo storico le 
relazioni tra i dati; poi le usa per prevedere 
nuovi valori. Senza uno storico affidabile, 
niente modello.

Nel caso reale: i modelli sono allenati sui 
periodi di funzionamento ottimale individuati 
nello storico.



B L O C C O  0 2   ·   P R E V I S I O N E Dalla previsione alla decisione: cosa si fa sapendolo prima

I N P U T  D E L  M O D E L L O

Piano di produzione e mix prodotti (MES/ERP)

Meteo previsto e gradi-giorno

Calendario: turni, festività, fermate

Manutenzioni e fermi programmati

Storico consumi a 15 minuti

→

D E C I S I O N I

Acquisto energia

Profili e nomine più accurati, meno sbilanciamenti

Picchi di potenza

Carichi spostati per restare nella potenza impegnata

Autoproduzione e accumuli

Fotovoltaico, cogenerazione e storage usati al meglio

Budget energetico

Previsione di spesa affidabile per il controllo di gestione



B L O C C O  0 2   ·   C A S O  R E A L E Caso reale: Menz & Gasser, dalla misura alla previsione

1 Contatori installati, dati inutilizzati

Produttore di confetture fondato nel 1935 a Lana (BZ): molti contatori elettrici 
e termici già presenti, ma i dati venivano solo archiviati e visualizzati.

2 Pilota sulla centrale a biomassa

Primo banco di prova: un rendimento difficile da calcolare, per perdite non 
misurabili direttamente (fumi, irraggiamento, ceneri).

3 Circa 10 modelli energetici

Prevedono il consumo in base a variabili tecniche, ambientali e produttive, e 
simulano scenari what-if su programmazione, meteo e manutenzioni.

4 Budget dinamici e carte di controllo

Budget energetici calibrati sulle condizioni reali, non su medie storiche. Le 
derive dal previsto segnalano guasti o miglioramenti.

C A S O  R E A L E

≈10
modelli energetici nel pilota

Cosa lo ha reso possibile:

→ Contatori già esistenti

→ Modelli gestiti dal team interno

→ Previsione + scenari what-if

→ Estensione a tutto lo stabilimento



B L O C C O  0 3   ·   C A S O  R E A L E Caso reale: modelli predittivi su due impianti di cogenerazione

€ 40k
beneficio economico stimato nel primo mese

Il contesto:

→ Cogenerazione azienda di trasformazione alimentare 

→ Prezzi elettrici volatili, domanda termica variabile

→ Il DCS verificava solo il rispetto dei limiti

→ Nessun confronto con il funzionamento ottimale

MO DELLI I N AZ IONE
sul caso reale

Modello per ogni componente

Prestazione teorica vs reale, in tempo reale.

Ottimizzazione del piano giornaliero

Più elettrico o più termico? Scenari su prezzi reali.

Anomalia: pulizia bruciatori

Sporcamento rilevato e quantificato.

Anomalia: generatore di vapore

~€ 1000/mese di sprechi evitati.



B L O C C O  0 4   ·   E N E R G Y  M A N A G E R Cosa cambia per l'energy manager: il caso COOP

CAS O REALE
SUPERMERCATI

650+
edifici monitorati

in tempo reale

·  70+ KPI energetici attivi

·  Elettricità, gas, comfort, CO₂

·  EnPI su baseline storiche

·  Report automatici

C O S A  C A M B I A  N E L  L A V O R O  Q U O T I D I A N O

Allarmi sui consumi anomali

Deviazioni dal consumo atteso segnalate subito

EnPI e report automatici

dashboard standard e report automatici alleggeriscono la governance.

Risparmi verificati

Ogni intervento di efficienza misurato in modo trasparente rispetto alla baseline storica.

Budget e previsione di spesa

budget energetici dinamici, legati alle condizioni reali.





B L O C C O  0 5   ·   P I L O T A Il pilota energetico in 90 giorni: fasi e deliverable

Fase 1

Giorni 1–20

Assessment energetico e scelta del caso

→ Analisi bollette, contratti e diagnosi energetica 
esistente

→ Mappa dei contatori e dei dati già disponibili

→ Scelta dell'area pilota con maggior risparmio 
potenziale

→ Configurazione della raccolta dati e connessioni

Fase 2

Giorni 21–50

Misura, baseline e modello

→ Acquisizione consumi a 15 min e dati di 
produzione

→ Pulizia dati e correzione delle anomalie

→ Baseline, EnPI e modello di previsione

→ Prima dashboard energetica operativa

Fase 3

Giorni 51–90

Go-live e misura dei risparmi

→ Modelli in produzione, monitorati nel tempo

→ Allarmi su consumi anomali e picchi di potenza

→ Formazione di energy manager e capireparto

→ Risparmi misurati sulla baseline: ROI reale



R I E P I L O G O Impatto misurabile: cinque casi reali

Area Caso reale Risultato Leva chiave

Standard e confronto consumi Linea di produzione, settore manifatturiero −11% consumi, € 45.000 in un anno Baseline + dati 
produzione

Previsione fabbisogni Menz & Gasser, confetture (Lana, BZ) Budget dinamici e scenari what-if ≈10 modelli energetici

Modelli predittivi Centrale di Cogenerazione ≈ +3-8% maggior beneficio · 
deviazioni ~0,4–1,8% intercettate

Modelli per 
componente, 10 
algoritmi ML

AI per l'energy manager Supermercati 650+ edifici e 70+ KPI in tempo reale EnPI e report 
automatici

Fonti: casi applicativi MIPU (mipu.eu e materiali MIPU); PUN: GME. Risultati dei singoli progetti: dipendono dal punto di partenza e dai dati disponibili.



C O N C L U S I O N I

Tre cose da portare a casa oggi

01
La bolletta è imprevedibile solo se non si misura

Il prezzo non si governa, i consumi sì. Baseline ed EnPI trasformano un costo opaco in indicatori confrontabili tra linee e turni.

02
Prevedere è già risparmiare

Sapere quanta energia servirà domani migliora acquisti, gestione dei picchi e budget. L'AI rende la previsione continua e affidabile.

03
Si parte piccoli, si dimostra il valore

Un'area pilota, 90 giorni, risparmi misurati sulla baseline: si parte dai dati che l'impianto produce già.
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