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Introduzione — Il passaggio a un sistema energetico basato su fonti rinnovabili richiede
previsioni affidabili della produzione fotovoltaica (PV) su scala regionale. Tuttavia, in molti
contesti 1 dati specifici degli impianti non sono disponibili. Questo lavoro propone un approccio
di machine learning (ML) che utilizza esclusivamente dati meteorologici geolocalizzati e la
produzione aggregata di zona per prevedere la potenza PV oraria.

Metodologia — Il dataset copre sette zone del mercato elettrico italiano (47—5 province per zona)
tra febbraio 2022 e aprile 2023. Gli ingressi comprendono irradianza globale orizzontale (GHI)
corrente, ritardata e anticipata di un'ora, e la potenza prodotta all'ora precedente (opzionale). Sono
stati confrontati otto modelli ML (KRR, RFR, SVR, Gradient Boosting, KNNR ecc.) con
ottimizzazione degli iperparametri mediante Grid-Search e validazione a cinque-fold.

Tabella 1 — Zone del Mercato Elettrico Italiano e numero di province per zona

Zona di Mercato Numero zona Numero di province
Italia Settentrionale 1 47
Italia Centro-Nord 2 15
Italia Centro-Sud 3 11
Italia Meridionale 4 15
Calabria 5 5
Sardegna 6 5
Sicilia 7 9

Risultati — Con la potenza dell'ora precedente fra gli ingressi (orizzonte di previsione = 1 h) i
modelli migliori sono Kernel Ridge Regression ¢ Random Forest Regression con NRMSE medio
pari al 3 %. Rimuovendo tale informazione 1'orizzonte si estende a 24 h: I'errore sale al 5 %, con
RFR leggermente superiore a KRR. Una campagna di “continual learning” su 54 settimane
mostra che un retraining mensile ¢ sufficiente a contenere il degrado delle prestazioni
(ANRMSE = 0.3 %).



Tabella 2 — Accuratezza dei modelli ML (NRMSE %) per zona, senza potenza a t-1 come input.

Zona LR SVR DTR RFR KNNR KRR GB KSVRGB

1 6,1 7.3 7.6 4,9 5,6 5,0 5,5 5,1

2 6,0 5.3 6,9 4,7 5.2 4.9 5.4 49

3 7,0 6,2 7.8 53 5.8 5,5 5,9 5,5

4 6,2 5,0 6,6 4,5 4.9 4,5 4.9 4.6

5 6,8 6,6 7,1 5.4 6,0 54 5.8 54

6 6,9 6,7 7,5 5,5 5.8 5.8 6,0 5.8

7 6,8 7.2 7.3 5.1 5.2 5,6 5,6 5.2
Media 6,5 6,3 7.3 5,1 5,5 5.2 5,6 5.2

G 0,4 0,9 0,4 04 0,4 0,4 0,4 0,4
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Figura 1. Degradazione della performance settimanale per la Zona 1
utilizzando la potenza a t-1 come input.

Conclusioni — Il metodo consente previsioni PV regionali accurate in assenza di dati sugli
impianti, rendendolo utile per operatori di rete e mercati dell’energia. Futuri sviluppi includono
(1) incorporazione di previsioni NWP ensemble, (i1) modellazione connettiva tra zone adiacenti e
(ii1) estensione a scenari di generazione eolica.
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