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1. Introduzione

Lo scenario energetico mondiale ¢ un quadro complesso e in continua evoluzione che compren-
de la produzione, la distribuzione e I'uso delle risorse energetiche in tutto il mondo. L’energia
e fondamentale per alimentare I'industria, il trasporto, le infrastrutture e la vita quotidiana, e
le sue fonti sono varie e diversificate. Diverse classificazioni delle fonti energetiche sono state
proposte nel corso degli anni. Tuttavia la suddivisione che piu si adatta a questo studio pre-
vede una classificazione delle fonti in base alla loro esauribilita. Le fonti energetiche possono
quindi essere suddivise in fonti energetiche rinnovabili, cioe fonti energetiche non esauribili, e
non rinnovabili, cioe fonti energetiche esauribili. Tra le fonti energetiche rinnovabili troviamo
I’energia solare, eolica, geotermica, idroelettrica e biomassa, mentre fanno parte di quelle
non rinnovabili i combustibili fossili (petrolio, carbone, gas naturale) e nucleari (uranio) (Eu-
ropean Parliament, 2018). Negli ultimi anni, specialmente a seguito dell’accordo di Parigi
del 2015 («Accordo di Parigi sui cambiamenti climatici», 2015), la transizione verso fonti
di energia sostenibile e rinnovabile riveste un ruolo sempre pit centrale nella riduzione delle
emissioni di carbonio e nella promozione di un futuro energetico piu sostenibile ed efficiente.
Recentemente, le fonti rinnovabili su cui si sono concentrati i maggiori sforzi di sviluppo sono
le fonti energetiche rinnovabili solare ed eolico. Tuttavia, la produzione di energia solare ed
eolica e fortemente influenzata da variabili meteorologiche in continua evoluzione, rendendo la
previsione di tali produzioni una sfida complessa ma fondamentale per una gestione ottimale
delle risorse energetiche. La necessita di prevedere con precisione la produzione energetica
rinnovabile € ancor piu evidente quando si considera I'obiettivo di bilanciare e regolare la pro-
duzione di energia proveniente da tecnologie alternative, come ’energia nucleare, in modo da
adeguarsi alle esigenze della rete elettrica in tempo reale (OECD e Nuclear Energy Agency,

2012). Il presente lavoro si concentra su questa sfida cruciale, con 'obiettivo di analizzare



e valutare diversi modelli di previsione per serie storiche, confrontando le loro performance
nella previsione della produzione di energia proveniente da fonti rinnovabili in Portogallo. Il
Portogallo si sta infatti muovendo verso un futuro energetico basato principalmente su fonti
rinnovabili: ad agosto 2023, il 68.3% dell’energia elettrica generata proviene da tali fonti e
nello specifico il 9.3% proviene da impianti solari mentre il 29% da impianti eolici («REN -
Redes Energéticas Nacionaisy, 2023). Proprio per I'attuale forte interesse al riguardo, e per
I'importanza che rivestono nel garantire una stabilita nell’approvvigionamento energetico in
Portogallo, le serie storiche giornaliere della potenza di produzione di energia solare e di
energia eolica sono state selezionata come oggetto di studio.

Per affrontare questa sfida, sono stati esaminati diversi modelli di previsione, nello speci-
fico: il modello di regressione con errori autoregressivi a media mobile (ARMA), Prophet,
NeuralProphet, un modello di rete neurale ricorrente (RNN), e due varianti di modelli di
RNN chiamati Long Short-Term Memory (LSTM) e Gated Recurrent Unit (GRU). Il primo
modello analizzato in questo lavoro e una variante del modello ARIMA, il quale storicamente
e stato il modello di previsione piu popolare nell’industria finanziaria e nella domanda di
mercato (Almasarweh e Wadi, 2018). Il secondo modello preso in esame & il modello Pro-
phet, tale modello consiste in un nuovo approccio di previsione sviluppato da Facebook nel
2018 e ha dimostrato una buona accuratezza di previsione quando applicato a serie storiche
con forti effetti stagionali (Aditya Satrio et al., 2021). Inoltre, confrontato con modelli alter-
nativi, richiede un’ottimizzazione minore degli iperparametri e serie storiche meno ampie in
termini di numerosita di osservazioni. Il terzo modello, NeuralProphet, puo essere visto come
un’estensione del modello Prophet, del quale conserva i vantaggi. NeuralProphet combina,
da una parte, la scalabilita delle reti neurali con, dall’altra, 'interpretabilita dei modelli au-
toregressivi (AR). In altre parole, NeuralProphet introduce una rete neurale autoregressiva
chiamata AR-Net col fine di migliorare la sua accuratezza e scalabilita (Triebe et al., 2021). I
restanti tre modelli analizzati in questo lavoro sono RNN, LSTM e GRU, questi fanno parte
della famiglia delle reti neurali ricorrenti. Queste ultime sono ben note e ampiamente utiliz-
zate per la previsione di serie storiche nella letteratura (Zhang, 2003). RNN, LSTM e GRU
sono modelli caratterizzati dal cosiddetto apprendimento profondo (deep learning). Questi

modelli sono infatti composti da livelli multipli di unita non lineari in grado di offrire una



migliore modellazione dei comportamenti temporali complessi e non lineari. Nello specifico
i modelli GRU e LSTM sono RNN ideate con lo scopo di risolvere 'instabilita del gradiente
di cui soffre il modello classico RNN (Hochreiter e Schmidhuber, 1997).

Il presente lavoro di tesi puo essere suddiviso in due parti principali. Nella prima parte la
stima dei modelli presi in esame ¢ stata condotta utilizzando una vasta gamma di variabili
esogene, che comprende variabili meteorologiche provenienti da nove diverse citta portoghesi
e la capacita installata complessiva degli impianti energetici. Questo approccio completo
mira ad identificare il modello piu efficace per prevedere la produzione energetica da fonti
rinnovabili, consentendo cosi una regolazione ottimale della produzione di energia a partire da
fonti programmabili, come per esempio I'energia nucleare, con il fine di soddisfare le esigenze
del sistema elettrico. Nella fase iniziale di questa analisi vengono esaminati in dettaglio i dati
e i modelli scelti per la previsione della potenza di produzione energetica solare ed eolica.
Successivamente, si procede con la discussione dei risultati derivanti dall’applicazione dei
modelli basati sulle variabili meteorologiche osservate, identificando il modello pit accurato
per ciascuna delle due serie oggetto di studio. Nella seconda parte di questo lavoro di tesi,
I’attenzione si sposta sull’applicazione dei migliori modelli in un contesto pratico, in cui le
osservazioni meteorologiche vengono sostituite con i valori previsti con un giorno d’anticipo.
L’obiettivo ¢ esaminare come questa sostituzione influisca sull’accuratezza delle previsioni.

Attraverso questa analisi, si mira cosi a contribuire in modo significativo alla ricerca nel
campo delle previsioni energetiche e a fornire soluzioni pratiche per la gestione efficiente delle

risorse energetiche rinnovabili.






2. Materiali e metodi

2.1 Dati sulla produzione energetica solare ed eolica in
Portogallo

Per condurre ’analisi delineata nell’introduzione, € stato scelto di investigare i dati energetici
relativi al Portogallo. Il Portogallo, infatti, ¢ uno dei paesi europei pit impegnati nella
transizione energetica verso fonti rinnovabili e nella riduzione delle emissioni di gas serra:
e stato tra i primi paesi al mondo a fissare un obiettivo di neutralita climatica entro il
2050 (International Energy Agency, 2021). Per raggiungere questo obbiettivo, la previsione
della produzione energetica rinnovabile assume un’importanza fondamentale per garantire la
stabilita dell’approvvigionamento elettrico durate e successivamente tale transizione.

Il Portogallo si trova nella penisola Iberica, ha una superficie totale di 92.225 chilometri
quadrati («Statistics Portugal - Web Portal», 2023) e, con riferimento alla classificazione cli-
matica di Koppen (Képpen, 1900), il clima puo essere classificato come di tipo Mediterraneo
con estati fresche e secche (Csb) nel Nord del territorio e Mediterraneo con estati calde e
secche (Csa) nel Sud (Peel et al., 2007). Le due aree del Paese mostrano contrasti climati-
ci significativi: il primo, rispetto al secondo, e caratterizzato da una maggiore presenza di
umidita e di venti e da un minore livello di radiazione solare (Mora e Vieira, 2020). Grazie
a queste differenze, nonostante le dimensioni relativamente ridotte del territorio, ¢ presente
una sostanziale variabilita spaziale in termini di velocita dei venti e radiazione solare (Santos-
Alamillos et al., 2012). Il Portogallo ha potuto sfruttare al meglio le differenze climatiche
tra le due aree posizionando in maniera strategica centrali solari ed eoliche: come si nota da

Figura 1 gli impianti fotovoltaici, di cui vengono rappresentati solo quelli con una capacita



installata superiore a 1 MW, sono maggiormente concentrati nel Sud del Paese, a differen-
za delle centrali eoliche concentrate principalmente nel Nord. Attualmente ’energia eolica e
quella solare sono tra le principali fonti di energia rinnovabile del Portogallo, insieme all’ener-
gia idrica e alla bioenergia (¢« APREN - Production», 2023). Complessivamente, a settembre
2023, gli impianti eolici hanno una capacita installata totale pari a 5374 MW e quelli solari

pari a 2340 MW («REN - Redes Energéticas Nacionaisy, 2023).

0
o Y (]
o 08 o B°
%o ° %0 ©
o cg)g o ° e
g 2 oo
. ° °
% ‘&, 8
oo Fre) o © %
° ° 9 o
o (]
o ? ° 0@3’?@;
o (<]
o © 8 OQOO
0000 o %O%O )
@
o ° . Qo °
o
- OO;Q’ 5] °
o
°% e
(o]
0 Gy @
o
Pt °
o Oo - ()
- 8 B °
0, 5] oo (]
&5 B 2 © &
(a) (b)

Figura 1: (a): mappa degli impianti fotovoltaici con capacita installata superiore a 1 MW in Portogallo.
(b): mappa degli impianti eolici in Portogallo. (Marzo 2023).

Fonte: «e2p - endogenous energies of Portugal», 2023.

I dati sulla produzione di energia solare ed eolica in Portogallo sono stati ricavati attraver-
so il sito transparency.entsoe.eu. Da questa piattaforma ¢ stato possibile scaricare le serie
temporali a frequenza oraria dal 1 gennaio 2015 01:00 al 31 dicembre 2022 00:00 delle varia-
bili Solar, Wind Offshore e Wind Onshore. Queste rappresentano la potenza media oraria,
espressa in MW, con cui vengono prodotte energia solare, energia eolica offshore ed energia
eolica onshore relative a tutto il territorio nazionale. Per analizzare la potenza di produzione
di energia eolica si € scelto di non considerare la differenza tra energia eolica prodotta da

impianti offshore ed onshore, di conseguenza le due variabili sono state accorpate tramite



una somma dei valori relativi allo stesso istante temporale. In seguito, le serie temporali
sono state trasformate in modo tale da ottenere le serie a frequenza giornaliera, calcolando la
media delle potenze orarie appartenenti allo stesso giorno ed ottenendo cosi la potenza media
giornaliera. Successivamente, entrambe sono state divise in due sezioni: la prima sezione,
relativa al periodo 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022, comprende 2738 osservazioni ed e adibita
alla stima dei modelli (training set); la seconda sezione, relativa al periodo 1 luglio 2022 - 31
dicembre 2022, ¢ costituita da 184 osservazioni ed e dedicata alla valutazione dell’accuratezza
dei modelli (testing set). Le prime due sezioni delle serie di potenza media giornaliera con
cui vengono generate energia solare ed energia eolica sono rappresentate rispettivamente in
Figura 2 e Figura 3. Al fine di migliorare la performance dei modelli sono state incluse nell’a-
nalisi alcune variabili esogene, nello specifico variabili meteorologiche e variabili relative alla
capacita installata totale degli impianti eolici e degli impianti solari. Sono state considerate
unicamente le variabili meteorologiche che, in accordo con la letteratura scientifica, influen-
zano la produzione delle energie rinnovabili in analisi. Per quanto concerne la serie temporale
della potenza di produzione di energia eolica, sono state considerate la temperatura a due me-
tri dal suolo, la pressione atmosferica a livello del mare e la velocita del vento a 100 metri dal
suolo. La produzione di energia eolica ¢ infatti legata alla velocita del vento e alla densita del-
I'aria: quest’ultima ¢ una funzione della pressione atmosferica e della temperatura (El-Ahmar
et al., 2017). Per quanto riguarda la serie temporale della potenza di produzione di energia
solare, sono state considerate la temperatura a due metri dal suolo, l'irradiazione solare e
la copertura nuvolosa. La produzione di energia solare ¢ infatti dipendente da tali variabili
meteorologiche (Chikate, 2015). I valori medi giornalieri delle cinque variabili sopraelencate
sono stati ricavati come serie temporali giornaliere dal 1 gennaio 2015 al 31 dicembre 2022
dal sito open-meteo.com, che permette di selezionare una localita geografica e ottenere lo
storico dei dati meteorologici per un intervallo temporale a scelta. Per questa analisi sono
state selezionate le variabili: Temperature (2 m), Sealevel Pressure, Direct Normal Irradiance
(DNI), Cloudcover Total e Wind Speed (100 m), per nove citta. Le citta sono state scelte in
modo tale da coprire il territorio portoghese con la maggiore concentrazione di impianti eolici
e solari. Le citta prese in considerazione sono: Castelo Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria,

Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, di cui e rappresentato il posizionamento geografico in



Figura A1l. Al fine di visualizzare le differenze climatiche tra le localita selezionate in termini
delle variabili meteorologiche scelte, in Figura A2, Figura A3, Figura A4, Figura A5 e Figura
A6, sono rappresentate le serie dei dati meteorologici lisciati tramite loess. Si e ritenuto
inoltre importante tenere in considerazione le capacita installate totali degli impianti eolici e
fotovoltaici, in quanto governano la potenza di produzione di energia eolica e solare. I valori
annuali delle capacita totali installate dal 2015 al 2022 sono stati scaricati tramite il sito
transparency.entsoe.eu. Dal momento che vengono resi disponibili i dati su base annuale, al
fine di ottenere le serie a frequenza giornaliera, si ¢ deciso di trasformare i dati secondo la
procedura descritta di seguito. Le serie temporali a frequenza giornaliera sono state ottenute
inizialmente ripetendo i dati annuali di capacita installata per ogni giorno del corrispettivo
anno. Successivamente su queste serie viene applicata una media mobile con ampiezza della
finestra scorrevole pari a 365. Poiché la media mobile non fornisce i valori relativi alle prime
e alle ultime 182 osservazioni, a queste sono state assegnati i valori della capacita installata
totale relativa al 2015 e al 2022 rispettivamente. Infine, i valori forniti dalla media mobile
sono stati approssimati all’intero piu vicino. Le serie risultanti sono raffigurate in Figura
AT e Figura A8, rispettivamente per la capacita installata degli impianti solari e di quelli
eolici. Queste trasformazioni delle serie temporali sono state eseguite al fine di rappresentare
in maniera realistica la distribuzione dell’installazione di nuovi impianti solari ed eolici negli
anni in considerazione. Tale adattamento e stato necessario considerando I'importante ruolo
svolto da tale variabile nella produzione energetica ed & fondamentale riconoscere che, se
queste modifiche dovessero rivelarsi imprecise, potrebbero avere un impatto negativo sulla

capacita predittiva dei modelli stimati.
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Figura 2: Potenza media giornaliera della produzione di energia solare in Portogallo, 1 gennaio 2015 - 30

giugno 2022.
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Figura 3: Potenza media giornaliera della produzione di energia eolica in Portogallo, 1 gennaio 2015 - 30

giugno 2022.
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2.2 Modelli di Previsione per Serie Temporali

In questa sezione vengono presentati in maniera formale i diversi modelli utilizzati per pre-
vedere la potenza di produzione giornaliera di energia eolica e di energia solare, al fine di

cogliere gli aspetti essenziali che caratterizzano e distinguono ciascun metodo di stima.

2.2.1 Modello di Regressione con Errori ARMA

Nell’analisi delle serie storiche, un modello di regressione con errori che seguono un processo
autoregressivo a media mobile (ARMA) ¢ un modello che incorpora variabili esogene ed
errori con una struttura di correlazione seriale. L’idea di base ¢ quella di usare un modello di
regressione per spiegare le variazioni della variabile dipendente come funzione di una o piu
variabili indipendenti, e adattare un modello ARMA alla serie degli errori. Il modello puo

essere rappresentato come:
ye = f(Xe, B) + 2, (1)

dove y; ¢ la serie temporale d’interesse, z; ¢ la serie degli errori, X; rappresenta l’'insieme
delle variabili esogene, € un vettore di parametri e f (X, §) rappresenta 'effetto dell’input
X, sull’'output y;. Nella definizione del modello si assume che il processo non osservato z;
in Equazione (1) segua un processo ARMA stazionario o non stazionario, che puo essere

rappresentato nella forma:

®(B)z = 0(B)ay, (2)
con ®(B) = U(B)¢(B), dove ®(B) = 1—-& B —®,B?,U(B) = 1-U,B—---—UyB% ¢(B) = 1
¢1B — - — ¢, aBP e §(B) =1—60,B 6,B? sono polinomi in B, dove B & l'operatore di

ritardo e a; € un processo white noise, ossia una sequenza di variabili indipendenti con media
nulla e varianza finita (Box, 1970). Se f (X;, 8) = >F_, 3: Xy, il modello definito in Equazione

(1) ¢ lineare e puo essere scritto nella forma:

Yo = EﬂiXit +[2(B)]0(B)a:. (3)

I parametri 8, ®; e §; vengono stimati simultaneamente e la loro stima puo essere ottenuta
sia utilizzando il metodo della massima verosimiglianza sia i minimi quadrati pesati (Tsay,

1984). In conclusione, per quanto concerne la selezione del modello, tra i metodi piu utilizzati
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per 'identificazione degli ordini p e ¢ dei termini autoregressivo e a media mobile, i quali
non sono noti a priori, si trovano I'analisi della funzione di autocorrelazione (ACF) e della
funzione di autocorrelazione parziale (PACF), e l'utilizzo di criteri d’informazione. Nello
specifico, attraverso lo studio grafico delle ACF e delle PACF della serie temporale in analisi
¢ possibile stabilire gli ordini del modello (Box et al., 2015). In alternativa, I'utilizzo di criteri
d’informazione come il criterio d’informazione di Akaike (AIC) o la sua versione corretta

(AICc) possono essere utilizzati per tale selezione (Brockwell e Davis, 2009).

2.2.2 Prophet

Il modello Prophet ¢ un modello di previsione per serie storiche sviluppato da Facebook.
E stato concepito per gestire alcune caratteristiche comuni delle serie di ambito aziendale,
ovvero la presenza di variazioni nel trend e la stagionalita. Si basa su un modello scompo-
nibile con tre componenti principali: trend, stagionalita e festivita. Queste sono combinante

additivamente nel modo seguente:
Yo = gr + St + i + €, (4)

dove g; ¢ la funzione trend che modella variazioni non periodiche nei valori della serie, s,
rappresenta cambiamenti periodici, h; rappresenta l'effetto delle festivita e ¢, ¢ il termine
d’errore con distribuzione normale. La procedura prevedere 'adattamento di una curva ai
dati che, a differenza dei modelli per serie storiche, non tiene conto in maniera esplicita
della struttura di dipendenza temporale dei dati, ossia non esplicita la relazione tra y; e
yi—1. Questa scelta porta con se diversi vantaggi tra cui una maggiore flessibilita e una
procedura di adattamento piu rapida. Per quanto concerne la componente di trend g, il
modello Prophet permette la scelta tra due diverse specificazioni in modo da garantire una
maggiore adattabilita a diverse applicazioni. Queste sono il modello di crescita non lineare
e il modello lineare a tratti. Il modello di crescita non lineare fa riferimento alla crescita
della popolazione in ecosistemi naturali, dove si ha una crescita non lineare che satura ad
una certa capacita. Questo tipo di crescita ¢ spesso modellato usando il modello logistico di

crescita, che nella sua forma pitu semplice ¢ rappresentato come:

C
L+ exp(—k(t —m))

gt = ( (5)
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dove C' e la capacita, k ¢ il tasso di crescita e m e un parametro offset. Questa specificazione
puo essere generalizzata in maniera tale che sia piu rappresentativa possibile del fenomeno in
analisi: e possibile incorporare sia una capacita che un tasso di crescita variabili nel tempo.
Nel primo caso si sostituisce C' con C; che rappresenta una capacita variabile nel tempo, nel
secondo ¢ sufficiente stabilire dei changepoint in cui il tasso di crescita cambia. Supponiamo
di avere S changepoint al tempo s; con j = 1,...,.S, si definisce un vettore di aggiustamenti del
tasso di crescita § € R?, dove d; ¢ la variazione nel tasso di crescita all’istante s;. Il tasso al
tempo ¢ ¢ il tasso di crescita base k piu tutti gli aggiustamenti fino all’istante ¢ : k+32;.,-, 0;.
Per il modello logistico di crescita quindi il tasso di crescita al tempo ¢ corrisponde a k+al g,

dove a; € {0,1}° & un vettore definito nel modo seguente:

1, set>s;
ajy = (6)
0, altrimenti.

Tale modello puo essere espresso nella forma:s:

Ci
1+ exp(—(k+afd)(t — (m+al~v)))’

gt = ( (7)

dove v € un parametro scelto per connettere i punti estremi dei segmenti. Come detto in
precedenza ’alternativa al modello logistico di crescita e il modello lineare a tratti, il quale
prevede che il tasso di crescita sia costante a tratti. In questo caso il modello per il trend

puo essere scritto nella forma seguente:
g = (k+a o)t + (m+a;7), (8)

dove come prima k e il tasso di crescita, 6 contiene gli aggiustamenti del tasso e m e il
parametro offset. Sia per il modello logistico di crescita che per il modello lineare a tratti
la scelta dei changepoint s; puo essere specificata oppure puo essere fatta automaticamente
a partire da un insieme di valori, scegliendo per ¢ una distribuzione a priori sparsa come,
ad esempio, la distribuzione Laplace: §; ~ Laplace(0, 7). La componente stagionale viene
specificata attraverso funzioni periodiche di ¢. Indicando con P il periodo regolare che ci si
aspetta abbia la serie, e possibile approssimare 'effetto stagionale con:

w3 (an cos<27;”> b, sin (T)) ()

n=1
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ossia una serie di Fourier standard con N termini. La componente stagionale richiede la
stima di 2N parametri 3 = [a1, by, ..., ay, by]? e si assume 3 ~ Normale(0,0?). La presenza
delle festivita puo essere rilevante per la serie temporale in analisi e I'impatto di una specifica
festivita ¢ simile anno dopo anno. Si considera per ogni festivita ¢ la lista delle date pas-
sate e future D; e viene aggiunta una funzione indicatrice che indica se l'istante temporale
t coincide con con una delle date in D;. Ad ogni festivita viene assegnato un parametro x;
che rappresenta la variazione nei valori osservati della serie dovuta alla festivita. Come per
la stagionalita, si impone x ~ Normale(0,v?). Inoltre, se necessario, il modello Prophet
permette di includere delle variabili esogene in maniera additiva durante la fase di specifi-
cazione del modello. Per quanto concerne la stima dei parametri, questa coincide con una
stima a posteriori ottenuta tramite 1’algoritmo L-BFGS (Liu e Nocedal, 1989). I parametri
di regolarizzazione 7, o e v, che regolano la flessibilita nel trend, 'effetto della stagionalita e
delle festivita rispettivamente, possono essere identificati tramite una procedura di convalida

incrociata. (Taylor e Letham, 2017).

2.2.3 NeuralProphet

NeuarlProphet ¢ un’estensione del modello Prophet di cui mantiene i vantaggi combinando la
scalabilita delle reti neurali e I'interpretabilita dei modelli autoregressivi. Come per Prophet,
un concetto fondamentale per il modello NeuarlProphet ¢ la sua composizione modulare:
ogni modulo contribuisce in maniera additiva alla previsione. Questo modello puo essere

formalizzato come di seguito:
Yo = gs + 8¢ + he + fr +ar + 1y, (10)

dove g; rappresenta il trend, s; rappresenta l'effetto stagionale, h; racchiude 'effetto delle
festivita, f; costituisce l'effetto di regressione per variabili esogene note ad istanti temporali
futuri, a; rappresenta l'effetto autoregressivo e [; costituisce 'effetto di regressione per varia-
bili esogene ritardate. Tutti i moduli che compongono il modello possono essere configurati
individualmente e combinati per costruire il modello. Un modo classico per modellare la
componente trend consiste nella combinazione di un parametro offset m e di un tasso di

crescita k. L’effetto del trend al tempo t; si ottiene moltiplicando il tasso di crescita per la
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differenza di tempo tra t; e il tempo d’inizio ¢y, sommato al parametro offset m:
g, :m+k(t1 —to) (1].)

La forma del trend puo inoltre essere generalizzata definendo un tasso di crescita e un para-
metro offset variabili nel tempo, i cui valori variano in un certo numero di istanti temporali
definiti change point. 11 modello fornisce una procedura semi automatica per la selezione dei
change point rilevanti. La stagionalita viene gestita tramite I'utilizzo della serie di Fourier.

Per ogni effetto stagionale viene definito un numero di termini £ della serie di Fourier con

i 21t 27t
Spt = Z(aj cos(m) +0b; sin<m>>, (12)
= p p

dove k assume valori scelti al variare di p. L’effetto di tutte le stagionalita viene poi

periodicita p:

rappresentato dalla quantita s; definita come:

St = Z S*ptu (13)

peP

dove s*,,; corrisponde a s, se la stagionalita ha un effetto additivo, oppure corrisponde a g;s,;
se si scegliere di imporre un effetto moltiplicativo. Per specificare il modulo h; delle festivita,
ogni evento e rappresentato da una variabile binaria e € [0, 1], che segnala se quell’evento
cade in uno specifico istante temporale. Per un insieme di eventi E € R™*"¢ con n. il numero
di eventi e T la lunghezza della serie, 'effetto di tutti gli eventi al tempo ¢ viene rappresentato

con:

he= Y1 (14)

ecE
Anche in questo caso, come nel precedente, € possibile scegliere se 'effetto della componente

h: sia additivo o moltiplicativo. Nello specifico, h%, viene posto uguale a h¢; se si impone un
effetto additivo, in alternativa e posto uguale a g;h.; se si impone un effetto moltiplicativo,
dove hy = zees, € z. denota il coefficiente del modello corrispondente all’evento e. Per
modellare 'effetto di variabili esogene, rappresentate dal modulo f;, & necessario conoscere il
loro valore sia ad istanti temporali passati che futuri. Dato un insieme di regressori F € RT*"
dove ny ¢ il numero di regressori, 'effetto di tutti i regressori al tempo ¢ viene indicato con:

fo=2>_Th (15)

keF
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Di base l'effetto dei regressori ¢ additivo, ma questo puo essere cambiato in moltiplicativo:
fr: € posto uguale a fi; se si impone un effetto additivo, altrimenti & posto uguale a g; fi:
se si impone un effetto moltiplicativo, dove fi; = diky, e dj, rappresenta il coefficiente per
il regressore k. Il modulo autoregressivo (AR) nel modello NeuarlProphet si basa su una
versione modificata di AR-Net (Triebe et al., 2019). In ogni configurazione, le ultime p
osservazioni della variabile d’interesse y;_1, yi—2, ..., Y1—p sono gli input del modulo. Gli output
sono h valori corrispondenti agli effetti AR per ciascun passo di previsione aj, aj 4, ..., al,,_1,
dove h corrisponde all’orizzonte di previsione. Di conseguenza, aj,, denota l'effetto AR

previsto per prevedere y,;. o all’origine della previsione ¢ con dati osservati fino a ¢t — 1.

al, aiﬂ, ey a§+h_1 = AR-Net(ye—1, Yt—2, s Yt—p) (16)

Il parametro piu importante da fissare per questo modulo ¢ l'ordine p del modello AR(p).
Il valore di p ¢ difficile da determinare con accuratezza ed ¢ comunemente posto uguale al
doppio della periodicita piu corta o al doppio dell’orizzonte di previsione. La configurazione
base di AR-Net non contiene strati latenti ed ¢ funzionalmente identica ad un modello AR.
Corrisponde in pratica ad un rete neurale con un singolo strato, con p variabili di input, h
variabili di output e senza una funzione di attivazione. Quando vengono configurati strati
latenti, il modulo AR basato su AR-Net ¢ in grado di modellare dinamiche non lineari.
In questo caso il modulo stima una rete neurale completamente connessa con un numero
specifico di strati latenti e nodi. Le ultime p osservazioni costituiscono gli input del primo
strato. La funzione di attivazione tra lo strato di input e il primo strato latente e la Rectified
Lienar Unit (ReLLU), cosi come per ogni strato latente e quello ad esso precedente. Lo strato
finale fornisce A output che non passano attraverso alcuna funzione di attivazione. Infine, i
regressori ritardati vengono utilizzati per legare delle covariate alla serie temporale d’interesse.
A differenza dei regressori futuri rappresentati dal modulo f;, i valori futuri di queste covariate
ritardate sono sconosciuti. All’istante di previsione t, si ha accesso esclusivamente ai loro
valori passati fino all’istante ¢ — 1.

lt - Z l$<$t—17 Tt_2, ... xt—p)' (17>

reX

Dato un insieme di covariate X € RT*™ viene creato un modulo di regressione ritardato per

ognuna delle m covariate = di lunghezza T'. Ogni modulo di regressione ritardato e funzio-
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nalmente identico al modulo AR, con la differenza che gli input sono le ultime p osservazioni
della covariata z. Ogni modulo produce h componenti additive %, 1%, ,,....,I5,,,_; per le

previsioni finali 9y, §s1, vy Yrin_1:
Bty Uy = AR-Net(zy_1, Ty_a, ..., T_p). (18)

Ogni considerazione riguardante I'ordine dei moduli AR-Net per ogni covariata sono identiche
a quelle fatte per il modulo AR. Per quanto riguarda la procedura di stima del modello
NeuralProphet, questa si basa su una versione moderna del mini-batch stochastic gradienti
descent (SGD). Ogni componente del modello che viene stimata con SGD puo essere inclusa
come modulo. La funzione di perdita e la funzione di perdita Huber, conosciuta come smooth

L1-loss, riportata in Equazione 19.

% Z?ﬂ(yt - th)27 per 2?21 |yt - ﬁt| <p

Sy |y — 9] — g, altrimenti

Lhuber(ya g) = (19>

Questa funzione di perdita, per valori sotto ad una soglia 3 corrisponde all’errore quadratico
medio (MSE), per valori superiori a /3 corrisponde invece all’errore assoluto medio (MAE).
Rispetto alla funzione di perdita MSE ¢ meno sensibile ad outliers e previene inoltre “I’e-
splosione” del gradiente. Di base g ¢ fissato pari ad 1. Come funzione di regolarizzazione
viene utilizzata una log-trasformazione scalata del valore assoluto dei pesi del modello. Per
un modulo con pesi del modello 0, la funzione di regolarizzazione e parametrizzata come di
seguito:

AB, e, ) Zlog( + al6; |>+10g()+1 (20)

dove € € (0,00) e @ € (0,00). Il parametro € puo essere interpretato come il parametro
che regola la sparsita dei pesi, mentre il parametro o puo essere interpretato come il para-
metro che regola la grandezza dei pesi. Per la maggior parte delle applicazioni, gli autori
suggeriscono l'utilizzo di € = 1 e @ = 1. La regolarizzazione, dopo essere stata applicata,

viene sommata alla funzione di perdita per essere propagata allindietro. (Triebe et al., 2021).

17



2.2.4 Reti Neurali Ricorrenti

Le reti neurali ricorrenti (RNN) sono reti neurali feedforward (Goodfellow et al., 2016),
che includono la presenza di connessioni che collegano istanti temporali adiacenti. Grazie
alla presenza di queste connessioni, viene introdotta nel modello la nozione di tempo. Le
connessioni tra istanti temporali adiacenti, chiamate connessioni ricorrenti, possono formare
cicli. Questi cicli possono essere di lunghezza unitaria quando sono connessioni sullo stesso
nodo, e rappresentano la connessione con il valore del nodo a istanti di tempo adiacenti. Al
tempo ¢, i nodi con connessioni ricorrenti ricevono come input sia il valore corrente z; che
i valori provenienti dal nodo latente h;_; allo stato precedente. L’output g; ad ogni istante
temporale t viene calcolato sulla base del valore del nodo latente h; al tempo ¢t. L’input x;_
al tempo t — 1 puo influenzare 'output ¢, al tempo t e ad istanti temporali successivi per
la presenza delle connessioni ricorrenti. Per specificare i passaggi necessari per il calcolo ad
ogni passo in avanti di una semplice rete neurale ricorrente, come quella in Figura 4, sono

necessarie due equazioni:

ht = O'(thﬂft + Whhht_l + bh) (21)

g =W"hy + by, (22)

dove W% & la matrice dei pesi dei collegamenti tra lo strato di input e lo strato latente, Whh &
la matrice dei pesi dei collegamenti tra uno strato latente e se stesso all’istante temporale pre-
cedente e WY & la matrice dei pesi dei collegamenti tra lo strato latente e lo strato di output.
I vettori by, e b, sono parametri di distorsione. La dinamica nel tempo della RNN, rappresen-
tata in Figura 4, puo essere visualizzata tramite una procedura di dispiegamento (unfolding),
raffigurato in Figura 5. Da questa rappresentazione la rete puo essere interpretata non come
un ciclo ma come una rete profonda con uno strato per ogni istante temporale e pesi condivisi
tra i diversi istanti temporali (Lipton et al., 2015). La RNN dispiegata puo essere stimata
utilizzando diversi algoritmi, tra cui una versione modificata del backpropagation, chiamata

backpropagation through time (BPTT) (Werbos, 1990).
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Figura 4: Rete neurale ricorrente semplice.

Fonte: A Critical Review of Recurrent Neural Networks for Sequence Learning (Lipton et al., 2015).

Edge to next
time step

Figura 5: Rete neurale ricorrente di Figura 4 dispiegata nel tempo.

Fonte: A Critical Review of Recurrent Neural Networks for Sequence Learning (Lipton et al., 2015).

Esistono diverse specificazioni delle RNN. Tra le pitt note troviamo le reti di Jordan (Jordan,
1986) e le reti di Elman (Elman, 1990). Le reti di Jordan consistono in una rete neurale
feedforward (FFNN) con un unico strato latente, ampliato con unita speciali. I valori dei
nodi di output vengono trasmessi alle unita speciali, le quali successivamente trasmettono
ai nodi dello strato latente al successivo istante temporale. Inoltre, le unita speciali nelle
reti di Jordan sono connesse a se stesse. Intuitivamente, queste connessioni permettono la
trasmissione di informazione attraverso diversi istanti temporali, senza perturbare I'output

ad ogni istante temporale intermedio. Rispetto alla architettura introdotta da Jordan, quella
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di Elman ¢ piu semplice. Ad ogni unita nello strato latente ¢ associata una unita speciale
(chiamata contexrt unit dall’Autore). Ciascuna di queste unita m’ prende come input l'in-
formazione proveniente dal rispettivo nodo latente m all’istante temporale precedente, con
una connessione il cui relativo peso ha valore unitario: w,,., = 1. Successivamente, questo
valore viene trasmesso indietro al nodo latente m, tramite una connessione standard. Tale
architettura equivale ad una rete neurale ricorsiva semplice in cui ogni nodo latente ha una
connessione ricorrente con se stesso. Stimando la rete con 'algoritmo di backpropagation,
I’autore ha dimostrato che queste reti possono apprende strutture temporali. Per quanto
concerne la fase di stima di una RNN, questa puo essere particolarmente impegnativa: dal
punto di vista numerico, la stima di una RNN puo incorrere in alcuni problemi legati al-
Iinstabilita del gradiente. Una soluzione a questo problema ¢ rappresentata, in alcuni casi,
dall’utilizzo di specifiche funzioni di attivazione e di inizializzazione dei pesi. Tra le funzioni
di attivazioni preferibili da utilizzare si trovano la funzione di attivazione SELU (Klambauer
et al., 2017) e la funzione di attivazione ELU (Clevert et al., 2016). In merito la funzione di
inizializzazione dei pesi ¢ consigliabile utilizzare le funzioni Glorot (Glorot e Bengio, 2010)
ed He (He et al., 2015). Un’ulteriore problematica legata alle RNN & la presenza di minimi
locali nella funzione di ottimizzazione, i quali possono essere un ostacolo alla fase di stima
del modello. Una possibile soluzione a tale problema consiste nel ripetere la fase di stima
partendo dalla specificazione di seed diversi per l'avvio dell’algoritmo di stima. Nonostante
questo, studi recenti suggeriscono che, nella pratica, il problema ha una rilevanza minore: ¢
stato mostrato che il rapporto tra i punti di sella e i veri minimi locali aumenta esponen-
zialmente con la dimensione della rete, e gli algoritmi di stima possono essere progettati per

evitare i punti di sella (Dauphin et al., 2014).

2.2.5 Reti Neurali LSTM

Hochreiter e Schmidhuber introdussero nel 1997 I'unita Long Short-Term Memory (LSTM)
all’interno delle RNN, con lo specifico intento di risolvere il problema dell’instabilita del
gradiente (Hochreiter e Schmidhuber, 1997). Le reti LSTM assemblano una rete ricorrente
standard con uno strato latente in cui ogni nodo dello strato latente ¢ sostituito con una

cella di memoria. La struttura originale della cella di memoria e rappresentata in Figura 6.
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Ogni cella di memoria contiene un nodo con una connessione ricorrente su se stesso con peso
unitario. In questo modo si garantisce che il gradiente possa passare attraverso diversi istanti

temporali senza “scomparire” o “esplodere”.

Edge to next
time step

Edge from previous
time step
(and current input)

—_——
weight fixed at 1

Figura 6: Cella di memoria LSTM proposta da Hochreiter e Schmidhuber.
Fonte: A Critical Review of Recurrent Neural Networks for Sequence Learning (Lipton et al., 2015).

Il modello LSTM introduce una memoria di archiviazione intermedia attraverso la cella di
memoria. Una cella di memoria ¢ una unita composita, costruita a partire da nodi semplici
connessi tramite un pattern di connessione specifico. L’innovazione consiste nell’inclusione di
nodi moltiplicativi, rappresentati con il simbolo II. Le componenti che costituiscono una cella
di memoria sono le seguenti: nodo di input, input gate, stato interno, forget gate e output gate.
Il nodo di input, indicato con g., dove ¢ indica una cella di memoria individuale, € un nodo che
viene attivato nella maniera classica dallo strato di input z; all’istante temporale corrente, e
dallo strato latente all’istante temporale precedente h;_; attraverso la connessione ricorrente.
11 valore dell’input gate ¢ indicato con i.. Le porte (gates) sono una componente distintiva
delle reti LSTM. Una porta e una unita sigmoidale che viene attivata dalla osservazione
corrente x; e dallo strato latente all’istante temporale precedente h;_;, come il nodo di input.
Una porta viene indicata con questo nome perché il suo valore ¢ utilizzato per moltiplicare il
valore di un altro nodo. Quindi, se il suo valore e pari a zero il flusso proveniente dell’altro
nodo ¢ interrotto. Il valore dell’input gate moltiplica il valore del nodo di input. Nel cuore

di ogni cella di memoria si trova lo stato interno: un nodo s. con attivazione lineare. Lo
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stato interno ha una connessione ricorrente su se stesso con peso unitario. Dal momento che
questa connessione connette instanti temporali adiacenti con peso costante, I’errore puo esse
propagato attraverso gli istanti temporali senza “scomparire” o “esplodere”. L’aggiornamento

dello stato interno e il seguente:
Sct = Gt ®© Z.ct + Sei—1, (23>

dove ® indica la moltiplicazione elemento-per-elemento. Il forget gate, indicato con f., e stato
introdotto successivamente (Gers et al., 2000), la sua aggiunta permette alla rete di imparare
a svuotare il contenuto dello stato interno. Con il forget gate, ’equazione per determinare lo

stato interno al passo successivo diventa:
Set = Get O let + [t © Scr—1. (24)

I1 valore finale prodotto dalla cella di memoria ¢ indicato con v,, che corrisponde al prodotto
del valore dello stato interno s, e del valore dell’output gate o.. Solitamente, il valore dello

stato interno viene fatto passare attraverso una funzione di attivazione tangente iperbolica.

Edge to next
time step

Edge from previous
time step
{and current input)

—_—
weight fixed at 1

Figura 7: Cella di memoria LSTM con 'aggiunta del forget gate introdotto da Gers.
Fonte: A Critical Review of Recurrent Neural Networks for Sequence Learning (Lipton et al., 2015).
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Formalmente, ad ogni istante temporale, il calcolo nelle reti LSTM con il forget gate segue il

seguente algoritmo:

gr = (W, + Weh,_| +b,) (25)
i = o(W>z, + WPhy_y +b;) (26)
fi = oWz, + Whh, 1 + b)) (27)
0y = o(Wx, + WPh_y +b,) (28)
St =g Ol + [ © 841 (29)
he = ¢(st) © oy, (30)

dove ¢ indica la funzione tangente iperbolica. Il valore dello strato latente della rete LSTM
all’istante ¢ e il vettore h;, mentre h;_; € il valore fornito da ogni cella di memoria nello
strato latente all’istante precedente. La rete LSTM e in grado di imparare quando far entrare
I’attivazione nello stato interno: finché I'input gate assume valore zero, nessuna attivazione
puo entrare. Allo stesso modo, impara quando far uscire il valore. Quanto entrambe le
porte sono chiuse, I'attivazione rimane all’interno della cella di memoria, senza estendersi,
contrarsi o influenzare Poutput ad istanti temporali intermedi (Lipton et al., 2015). E stato
mostrato che le reti LSTM imparano piu facilmente le strutture di dipendenza temporale a

lungo termine rispetto alle architetture ricorrenti classiche (Goodfellow et al., 2016).

. Weights
Input v fixed at 1 \_/

Edge to next
- =P fime step

Figura 8: Rete LSTM con uno strato latente composto da due celle di memoria. La rete ¢ rappresenta nella
forma dispiegata.

Fonte: A Critical Review of Recurrent Neural Networks for Sequence Learning (Lipton et al., 2015).
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2.2.6 Reti Neurali GRU

La Gated Recurrent Unit (GRU) ¢ una particolare architettura di rete neurale ricorrente in-
trodotta da Cho, et al. nel 2014 (Cho et al., 2014). Il meccanismo delle unita GRU permette
di imparare dipendenze di lungo termine, evitando il problema dell’instabilita del gradiente.
Analogamente alla unita LSTM, la GRU ha unita di gating che regolano il flusso di informa-
zione all’interno dell’unita, senza avere celle di memoria separate. Le unita GRU sono delle
semplificazioni delle unita LSTM, per questa ragione hanno una architettura piu semplice ed
un minore numero di parametri rispetto alle LSTM. L’attivazione della j-esima unita GRU
hjs al tempo t corrisponde ad una interpolazione lineare tra l'attivazione precedente hj;,_; e
I'attivazione candidata Bjt:

hjo = (1 —zj)hji—1 + thiljta (31)

dove zj; rappresenta una update gate, che decide quanto 'unita aggiorna la sua attivazione.

L’update gate ¢ determinato nel modo seguente:
zjp = oc(W*z, + Wh_y);, (32)

dove o ¢ la funzione sigmoidale logistica. L’attivazione candidata hj; viene calcolata in

maniera simile a quella delle unita ricorrenti tradizionali:
Bjt = tanh(th:ct —+ Whh<7"t ® htfl))j, (33)

dove r; indica il reset gate. 1l reset gate controlla sia il forget gate che I'input gate: quando
¢ spento, e quindi r;; ¢ vicino a zero, il forget gate ¢ chiuso e l'input gate ¢ aperto. Se
¢ aperto, e quindi 7;; ¢ prossimo ad uno, accade il contrario. In altri termini, quando ¢
necessario memorizzare una nuova informazione, lo spazio di memorizzazione viene liberato
dalla informazione memorizzata allo stato precedente. Il reset gate rj viene calcolato nella
maniera seguente:

/rjt = U(Wrxﬂft + W:hht_l). (34)

Per quanto concerne la comparazione tra reti con unita LSTM e reti con unita GRU, un
confronto empirico ha condotto alla conclusione che le performance delle due strutture sono

comparabili (Chung et al., 2014).
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Figura 9: Architettura di un’unita GRU.

Fonte: Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling (Chung et al., 2014).

2.3 Metriche per il Confronto

Al fine di determinare e confrontare 1'accuratezza dei diversi modelli ¢ necessario stabilire
alcune misure che sintetizzino la distribuzione dell’errore. Comunemente una misura d’errore
si calcola determinando una funzione di perdita che viene successivamente aggregata tramite
una media. Esistono diverse misure d’accuratezza utilizzate nell’ambito della previsione, in
questa analisi si ¢ scelto di valutare i modelli sulla base di: 1'errore assoluto medio (MAE), la
radice dell’errore quadratico medio (RMSE) e l'errore assoluto medio percentuale (MAPE).
Durante la prima fase dell’analisi queste quantita vengono determinate sul testing set, ovvero
su quelle osservazioni appartenenti all'intervallo temporale 1 luglio 2022 - 31 gennaio 2022,
che non sono state utilizzate per la stima dei modelli. Durante la seconda fase, i modelli
saranno valutati esclusivamente in termini di MAPE, in modo tale da poter confrontare i
risultati ottenuti nelle due fasi dell’analisi. Infine, TRMSE viene anche utilizzato in fase
di convalida incrociata per determinare il valore ottimale degli iperparametri per i modelli
Prophet, NeuarlProphet, RNN, LSTM e GRU. In Tabella 1 vengono riportate le definizioni

teoriche delle metriche scelte.
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Tabella 1: Metriche scelte per la valutazione dei modelli.

Metrica Definizione teorica
MAE %E?:l lye — D¢
RMSE VeSS (e — )
1Ny yt—Gt
MAPE - >, 100 m
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3. Analisi Empiriche

Inizialmente, e essenziale condurre un’analisi descrittiva delle serie temporali relative alla
potenza di produzione energetica. Figura 10 e Figura 11 presentano rispettivamente le de-
composizioni in trend e stagionalita delle serie temporali riguardanti la potenza di produzione
di energia solare ed eolica. In Figura A9 e Figura A10 sono inoltre rappresentate le funzioni
di autocorrelazione (ACF) e di autocorrelazione parziale (PACF) delle serie in analisi. Un’os-
servazione iniziale evidenzia un chiaro trend crescente nella serie della potenza di produzione
di energia solare, mentre in entrambe le serie ¢ rilevante la presenza di una componente
stagionale annuale. Da queste analisi grafiche emergono due importanti conclusioni: la serie
della produzione di energia solare si configura come non stazionaria, mentre quella relativa
alla produzione di energia eolica suggerisce una probabile stazionarieta. Tali conclusioni tro-
vano conferma attraverso il test Augmented di Dickey—Fuller (ADF) (Dickey e Fuller, 1979),
il quale stabilisce che la serie della potenza di produzione di energia solare € non stazionaria,
mentre la serie relativa alla potenza di produzione di energia eolica risulta stazionaria, man-

tenendo un livello di significativita pari a 0.05.
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Figura 10: Scomposizione della serie della potenza di produzione di energia solare, 1 gennaio 2015 - 30

giugno 2022.
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Figura 11: Scomposizione della serie della potenza di produzione di energia eolica, 1 gennaio 2015 - 30

giugno 2022.
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3.1 Risultati per il Modello di Regressione con Errori

ARMA

La stima del modello di regressione con errori ARMA per la serie storica della potenza di
produzione di energia solare prevede in primo luogo la specificazione della matrice di re-
gressione contenente le variabili esogene. Come detto in precedenza, le variabili che sono
ritenute d’interesse per spiegare la potenza con cui viene prodotta energia solare sono: la
temperatura, la copertura nuvolosa, 'irradiazione solare e la capacita totale installata degli
impianti solari. La matrice finale & quindi composta da 28 colonne e 2738 righe, in quanto
ognuna delle variabili meteorologiche ¢ stata misurata per ciascuna delle nove citta porto-
ghesi prese in considerazione. Poiché in letteratura, cosi come nella definizione del modello,
non sono state riportate indicazioni su come la normalizzazione dei dati influisca sulla accu-
ratezza del modello di regressione con errori ARMA, quest’ultimo e stato stimato sia sulle
serie normalizzate, sia sulle serie non normalizzate. Dal momento che e stato osservato un
lieve peggioramento delle prestazioni del modello stimato sulle serie normalizzate rispetto al
modello stimato con i dati non normalizzati, & stato deciso di non applicare tale trasforma-
zione ai dati. Per la selezione del modello e stata eseguita una procedura stepwise basata
sul criterio di informazione di Akaike (AIC) (Akaike, 1998). Il modello finale identifica per
gli errori un modello ARMA(2,2) con AIC pari a 23380.75, i cui coefficienti sono raccolti in
Tabella A1l. Per analizzare la bonta di adattamento del modello si esegue 1’analisi dei residui.
Dall’analisi della ACF e della PACF, rappresentate in Figura 12, emerge che sono presenti
diversi valori del lag per cui la ACF e la PACF sono significativamente diverse da zero, fissato
un livello di significativita pari a 0.05. Questo indica che é presente una struttura di corre-
lazione seriale nei residui e che quindi il modello non riesce a cogliere a pieno la variabilita
temporale del fenomeno in analisi. Circa ’analisi dell’accuratezza delle previsioni, in Tabella
4 (Sezione 3.7) sono riportati i valori del MAE, del’RMSE e del MAPE per le previsioni
sull’intero testing set. Inoltre, in Tabella 5 (Sezione 3.7) vengono mostrati i risultati del
MAPE calcolato separatamente per ciascun mese del testing set. Per il caso in analisi si nota
che l'accuratezza diminuisce all’aumentare della distanza temporale tra gli istanti temporali

delle previsioni e quelli relativi all’insieme di dati utilizzati per la stima del modello. Infine,
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il confronto grafico tra le previsioni ottenute e i valori osservati puo essere svolto tramite

Figura A11.
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Figura 12: (a): ACF dei residui del modello di regressione con errori ARMA per la potenza della produzione
di energia solare. (b): PACF dei residui del modello di regressione con errori ARMA per la potenza della

produzione di energia solare.

Con lo stesso procedimento viene stimato il modello di regressione con errori ARMA per
la serie temporale della potenza di produzione di energia eolica. La matrice di regressione
comprende le variabili esogene temperatura, velocita del vento a 100 metri dal suolo, pressione
atmosferica a livello del mare e capacita totale installata degli impianti eolici. Anche in questo
caso la matrice di regressione € composta da 28 colonne e 2738 righe. Dopo aver constatato che
I’applicazione della normalizzazione ai dati ha portato ad una diminuzione dell’accuratezza
del modello rispetto all’utilizzo dati non normalizzati, & stato deciso di non effettuare questa
trasformazione sulle serie. Successivamente e stata svolta la procedura di selezione stepwise
del modello basata sull’AIC, la quale porta ad identificare per la serie degli errori un modello
ARMA(2,1), con AIC pari a 37412.97. 1 coefficienti di tale modello sono raccolti in Tabella
A2. Si procede in seguito con 'analisi dei residui, in Figura 13 sono rappresentate la ACF e
la PACF della serie dei residui del modello analizzato. Dai grafici si evince che solo per un
numero ristretto di lag i valori della ACF e della PACF sono significativamente diversi da
zero, considerando un livello di significativita fissato pari a 0.05. Cio indica che il modello e
in grado di cogliere la struttura temporale della serie della potenza di produzione di energia

eolica in modo soddisfacente.
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Figura 13: (a): ACF dei residui del modello di regressione con errori ARMA per la potenza della produzione
di energia eolica. (b): PACF dei residui del modello di regressione con errori ARMA per la potenza della

produzione di energia eolica.

In Tabella 6 (Sezione 3.7) sono riportati i valori del MAE, del'RMSE e del MAPE sull’'in-
tero testing set mentre in Tabella 7 (Sezione 3.7) si trovano i valori del MAPE determinati
separatamente per ciascun mese. In questo caso, si evince dalle metriche che 'accuratezza
del modello non assume un andamento specifico al variare dei mesi. In Figura A16 sono
rappresentate la serie prevista dal modello in analisi e la serie osservata, dalla quale si nota

una buona capacita predittiva del modello.

3.2 Risultati per il Modello Prophet

Il modello Prophet richiede inizialmente la specificazione della struttura delle componenti
trend, stagionalita e festivita e delle variabili esogene. Per quanto concerne la struttura delle
componenti e stato scelto il trend con crescita lineare a tratti, la stagionalita di tipo additivo
e I'assenza della componente festivita. Il modello Prophet, nella sua specificazione di base, e
quindi per come ¢ stato principalmente utilizzato, opera una standardizzazione sia della serie
d’interesse sia delle variabili esogene. Al fine di ottenere un migliore adattamento ai dati, e
stata svolta una fase di regolarizzazione degli iperparametri, che viene eseguita tramite una
procedura di convalida incrociata basata sulla minimizzazione del’RMSE. Gli iperparametri

che vengono ottimizzati sono seasonality.prior.scale e changepoint.prior.scale, i quali regola-
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no rispettivamente la forza della componente stagionale e la quantita di change point, ossia
la flessibilita della componente trend. Questi due iperparametri corrispondo rispettivamen-
te al parametro o2 della distribuzione a priori di 3 in Equazione 9, e al parametro 7 della
distribuzione a priori di d; in Equazione 8. Per lo svolgimento della convalida incrociata ¢
necessario stabilire delle porzioni di serie appartenenti al training set adibite a wvalidation
set. Nello specifico vengono selezionati cinque intervalli di lunghezza pari a 230 osservazioni,
distribuiti uniformemente tra maggio 2020 e giungo 2022, per i quali viene determinato il va-
lore del'RMSE relativo al modello stimato con tutti i dati precedenti all’inizio dell’intervallo
stesso.

Per quanto riguarda la serie temporale della potenza di produzione di energia solare,
oltre ad aggiungere come variabili esogene d’interesse le variabili meteorologiche e la capacita
installata degli impianti solari, si € scelto di includere anche i valori ritardati della serie stessa.
Nello specifico vengono incluse trenta nuove serie che corrispondono alle serie ritardate con
un lag da 1 a 30. Per il modello cosi specificato, la procedura di convalida incrociata porta
alla selezione dei valori 1 e 0.001 rispettivamente per gli iperparametri seasonality.prior.scale
e changepoint.prior.scale. 1 coefficienti di tale modello sono rappresentati in Tabella A3.
Una volta stimato il modello con gli iperparametri ottimi, si analizzano i residui e la loro
struttura di dipendenza temporale al fine di valutare la bonta di adattamento. In Figura
14 sono rappresentate la ACF e la PACF dei residui del modello in analisi, dalle quali e
chiaramente visibile la forte presenza di una struttura di dipendenza temporale nella serie
dei residui. I risultati delle metriche di accuratezza sono riportati in Tabella 4 e in Tabella 5.
Si nota che il modello Prophet ha prestazioni complessivamente migliori rispetto al modello
di regressione con errori ARMA quando valutato sull’intero testing set, e come esso produce
previsioni sempre meno accurate mano mano che ci si allontana dai dati utilizzati per la stima
del modello. Infine, in Figura A12 sono rappresentate la serie prevista e quella osservata, al

fine di valutare anche graficamente ’accuratezza delle previsioni.
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Figura 14: (a): ACF dei residui del modello Prophet per la potenza della produzione di energia solare. (b):

PACF dei residui del modello Prophet per la potenza della produzione di energia solare.

Per quanto concerne la serie temporale della potenza di produzione di energia eolica, dopo
la specificazione dei regressori d’interesse, i quali includono le variabili meteorologiche, la
capacita installata e i valori della serie stessa ritardata con lag da 1 a 30, si esegue la procedura
di convalida incrociata per ottimizzare gli iperparametri come descritto in precedenza. I valori
ottimali per gli iperparametri seasonality.prior.scale e changepoint.prior.scale risultano essere
rispettivamente 15 e 0.01. I coefficienti di tale modello sono rappresentati in Tabella A4. In
merito all’analisi della bonta di adattamento del modello, in Figura 15 sono rappresentate la
ACF e la PACF dei residui. Dai grafici e possibile notare che solo per pochi lag i valori della
ACF e della PACF non sono significativamente diversi da zero, indicando un adattamento ai
dati complessivamente soddisfacente. In riferimento all’accuratezza delle previsioni prodotte,
in Tabella 6 sono riportati i valori delle tre metriche scelte sull’intero testing set. In termini di
MAE e di RMSE il modello Prophet risulta avere previsioni maggiormente accurate rispetto
al modello di regressione con errori ARMA, mentre in termini di MAPE il modello Prophet
risulta fornire delle previsioni meno accurate. Da Tabella 7, si evince inoltre che il modello
Prophet non presenta un andamento specifico nell’accuratezza delle previsioni al variare dei
sei mesi del testing set. In aggiunta, tramite Figura A17 ¢ possibile confrontare graficamente

i valori predetti con quelli osservati.
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Figura 15: (a): ACF dei residui del modello Prophet per la potenza della produzione di energia eolica. (b):

PACF dei residui del modello Prophet per la potenza della produzione di energia eolica.

3.3 Risultati per il modello NeuarlProphet

Nella configurazione di base del modello NeuralProphet la procedura di stima non richiede
una fase di regolazione degli iperparametri manuale: tale modello infatti svolge una procedu-
ra di ottimizzazione automatica. Inoltre, il modello opera una soft normalization della serie
oggetto di studio, ossia una normalizzazione che scala i valori della serie tra il valore minimo
e il novantacinquesimo percentile della distribuzione dei dati, ed una standardizzazione delle
variabili esogene. Relativamente a tali variabili, oltre alle variabili esogene legate alle con-
dizioni meteorologiche e alla capacita installata, ¢ stato scelto di incorporare anche i valori
ritardati della serie stessa. Nello specifico vengono inclusi i primi trenta ritardi come fatto
per il modello Prophet.

Circa la serie della potenza di produzione di energia solare, il modello seleziona per gli
iperparametri batch size e epochs i valori 32 e 145 rispettivamente. Tramite 1’analisi dei residui
si evince che il modello stimato e in grado di cogliere parzialmente la struttura di dipendenza
temporale della serie in analisi. Da Figura 16, che rappresenta la ACF e la PACF dei residui
del modello, si nota infatti la presenza di una debole struttura di autocorrelazione in tale serie.
In Tabella 4 sono riportati valori delle metriche di valutazione sull’intero testing set, dalla
quale e possibile notare che il modello in analisi produce previsioni maggiormente accurate

rispetto al modello di regressione con errori ARMA e al modello Prophet. Inoltre, da Tabella
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5 si evince che il modello fornisce previsioni la cui accuratezza diminuisce all’aumentare della
distanza rispetto ai dati di stima, come per il modello di regressione con errori ARMA e il
modello Prophet. Infine, tramite Figura A13 e possibile valutare graficamente 'accuratezza

delle previsioni del modello in analisi.
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() (b)

Figura 16: (a): ACF dei residui del modello NeuarlProphet per la potenza della produzione di energia

solare. (b): PACF dei residui del modello NeuarlProphet per la potenza della produzione di energia solare.

Per quanto riguarda la serie temporale della potenza di produzione di energia eolica, il
modello NeuarlProphet seleziona per gli iperparametri batch size e epochs i valori 32 e 145
rispettivamente, come per la serie della potenza di produzione di energia solare. Il modello
mostra un adattamento ai dati soddisfacente: in Figura 17 sono rappresentate la ACF e la
PACF della serie dei residui, da cui e infatti possibile notare che non ¢ presente una evidente
struttura di dipendenza temporale nella serie in analisi. I valori delle metriche di valutazione
sull’intero testing set sono riportate in Tabella 6. Il1 modello NeuarlProphet risulta avere
migliore capacita predittiva rispetto al modello di regressione con errori ARMA e al modello
Prophet solamente in termini di MAE, mentre in termini di RMSE e MAPE risulta avere
inferiore capacita predittiva. Da Tabella 7 si nota nuovamente che la capacita predittiva del
modello NeuralProphet non ha uno specifico andamento al seguirsi dei mesi. In conclusione,

in Figura A18 sono rappresentate la serie delle previsioni e quella dei valori osservati.
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Figura 17: (a): ACF dei residui del modello NeuarlProphet per la potenza della produzione di energia

eolica. (b): PACF dei residui del modello NeuarlProphet per la potenza della produzione di energia eolica.

3.4 Risultati per il Modello RNN

Di seguito vengono fornite alcune indicazioni fondamentali sulla costruzione e sulla fase di
stima delle reti neurali RNN, LSTM e GRU. In primo luogo, ¢ necessario operare una nor-
malizzazione dei dati, questo viene fatto per ridurre gli errori di stima e diminuire il tempo
necessario alla fase di stima della rete neurale (Sola e Sevilla, 1997). Di conseguenza, sia le
serie di training relative alla potenza di produzione, sia quelle relative alle variabili esplicati-
ve, vengono normalizzate. Le serie di testing vengono normalizzate secondo i rispettivi valori
minimi e massimi nelle serie di training. Per la selezione degli iperparametri viene eseguita
una procedura di convalida incrociata basata sulla minimizzazione del’RMSE. Gli iperpara-
metri che vengono ottimizzati sono: batch size, epochs, learning rate, dropout rate, funzione
di attivazione, numero di nodi per strato e numero di strati. Sia in fase di convalida incro-
ciata che durante la stima del modello finale, la procedura di ottimizzazione dei parametri
viene eseguita tramite 'utilizzo dell’algoritmo Adam. L’ottimizzazione Adam & un metodo
di discesa del gradiente stocastico che si basa sulla stima adattiva dei momenti di primo e
secondo ordine (Kingma e Ba, 2017). La struttura della convalida incrociata ¢ stata costruita
nella maniera seguente: l'intero training set e stato diviso in modo tale da ottenere i tipici
fold della procedura. Dalla divisione del training set sono state ottenute cinque porzioni di

serie che mantengono 'ordinamento temporale dei dati. Ciascuna porzione di serie inizia con
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la prima osservazione, ossia quella relativa al 1 gennaio 2015, e le cinque serie comprendono
1’80%, 85%, 90%, 95% e 100% della serie che costituisce il training set. Ciascuna di esse viene
successivamente divisa in maniera tale da ottenere un training set e un validation set per la
convalida incrociata. Nello specifico, il training set per la convalida incrociata e costituito dal
primo 90% di ogni porzione e il validation set ¢ costituito dal rimanente 10%. La procedura
di divisione ¢ stata eseguita in maniera tale da mantenere sempre 'ordinamento temporale
dei dati. In Figura 18 e rappresentata graficamente la procedura di divisione del training set

per la convalida incrociata.

Fold 5- 2464 274
Fold 4 - 2341 260
Fold 3- 2218 246 Training
Validation
Fold 2 - 2094 233
Fold 1 - 1971 219
0 1000 2000
Dimensione

Figura 18: Divisione del training set per la procedura di convalida incrociata per i modelli RNN, LSTM e

GRU.

A causa della elevata numerosita degli iperparametri da ottimizzare, e stato scelto di operare
una ricerca che esplora un sottoinsieme casuale dello spazio degli iperparametri, a partire da
uno spazio precedentemente specificato. Il numero di diverse combinazioni da testare ¢ stato
fissato pari a 500, in modo tale da ridurre il tempo computazionale necessario alla selezione
degli iperparametri. Rispetto al metodo classico, che esplora tutte le combinazioni possibili
di iperparametri, rende la procedura piu efficiente in termini di tempo e risorse, limitan-
do allo stesso tempo l'ottimizzazione degli iperparametri. Nell’ambito dell’inizializzazione
dei pesi, e stata adottata l'inizializzazione Glorot uniforme. Questa metodologia e specifi-
camente progettata per ridurre il rischio di instabilita del gradiente. L’obiettivo principale
dell’inizializzazione Glorot uniforme ¢ mantenere approssimativamente costante la varianza
degli output dei nodi attraverso i vari strati della rete. Cio mira a prevenire sia la possibile
riduzione eccessiva dei gradienti (“scomparsa” del gradiente), sia I’eventuale amplificazione

(“esplosione” del gradiente) durante il processo di stima.
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Per quanto concerne la RNN per la potenza della produzione di energia solare, la struttura
che risulta avere il minor valore di RMSE sul testing set & quella composta da un unico strato
ricorrente. In Tabella 2 sono riportati i valori ottimali degli iperparametri selezionati tramite

procedura di convalida incrociata.

Tabella 2: Valori ottimali degli iperparametri dei modelli RNN, LSTM e GRU per la potenza di produzione

di energia solare.

RNN LSTM GRU

Batch size 100 500 100
Epochs 200 200 100
Learning rate 0.01 0.01 0.005
Dropout rate 0 0 0

Funzione di attivazione ELU RELU Lineare
Numero di nodi 10 10 20
Numero di strati 1 1 1

In merito alla bonta di adattamento del modello, in Figura 19 sono rappresentate la ACF e la
PACF dei residui del modello specificato, dalle quali € possibile notare che i residui presentano
una sostanziale dipendenza temporale. Cio indica che il modello non riesce a cogliere a
pieno la struttura temporale della serie in analisi. In Tabella 4 sono riportai i risultati
relativi alle previsioni sull’intero testing set: il modello RNN risulta avere migliore capacita
predittiva rispetto al modello di regressione con errori ARMA, Prophet e NeuarlProphet. Da
Tabella 5 si evince inoltre che, come per i modelli precedenti, la capacita predittiva diminuisce
all’aumentare della distanza rispetto ai dati su cui ¢ stato stimato il modello. E possibile

infine confrontare le previsioni con i dati osservati tramite Figura 26.
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Figura 19: (a): ACF dei residui del modello RNN per la potenza della produzione di energia solare. (b):
PACF dei residui del modello RNN per la potenza della produzione di energia solare.

In riferimento alla serie della potenza di produzione di energia eolica, la struttura finale
della RNN ¢ composta da un unico strato ricorrente. In Tabella 3 sono riportati i risultati

ottenuti dalla procedura di convalida incrociata per la RNN relativa alla serie in analisi.

Tabella 3: Valori ottimali degli iperparametri del modello RNN per la potenza di produzione di energia

eolica.

RNN LSTM GRU
Batch size 100 500 100
Epochs 200 200 100
Learning rate 0.001 0.005 0.005
Dropout rate 0 0 0

Funzione di attivazione RELU Tangente iperbolica Lineare
Numero di nodi 20 10 20
Numero di strati 1 3 2

Dal grafico della ACF e della PACF dei residui del modello stimato con gli iperparametri
ottimali, rappresentate in Figura 20, emerge che il modello presenta un adattamento com-
plessivamente soddisfacente ai dati. Cio e evidenziato dal fatto che per un numero limitato

di lag, i valori della ACF e della PACF si discostano in maniera significativa dallo zero.
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Figura 20: (a): ACF dei residui del modello RNN per la potenza della produzione di energia eolica. (b):
PACF dei residui del modello RNN per la potenza della produzione di energia eolica.

Riguardo la capacita predittiva del modello, i valori delle metriche determinate sul testing set
sono raccolte in Tabella 6. Da tale tabella si nota che in termini MAE la RNN risulta avere
minore capacita predittiva rispetto al modello NeuralProphet, in termini di RMSE risulta
essere il migliore modello finora stimato e in termini di MAPE risulta peggiore rispetto al
modello di regressione con errori ARMA e al modello Prophet. Analizzando la capacita
predittiva al variare dei mesi, si nota da Tabella 7 che il modello non presenta un andamento
specifico nell’accuratezza al susseguirsi dei mesi, come fin qui osservato per i modelli per la
serie della potenza di produzione di energia eolica. Infine, tramite Figura A19 e possibile

confrontare graficamente la serie delle previsioni con la serie dei dati osservati.

3.5 Risultati per il Modello LSTM

Si passa successivamente alla stima del modello LSTM, per il quale viene seguita la procedura
di stima delle reti neurali descritta in precedenza.

Circa la serie della potenza di produzione di energia solare, in Tabella 2 sono riportati i
valori ottimali degli iperparametri. Il modello finale ¢ quindi composto da un unico strato
che presenta le tipiche celle di memoria del modello in analisi. La stima del modello cosi
specificato risulta avere un adattamento ai dati non del tutto soddisfacente: in Figura 21

sono rappresentate le funzioni ACF e PACF dei residui del modello, dalle quali ¢ possibile
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notare la presenza di una struttura di dipendenza temporale in tale serie.
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Figura 21: (a): ACF dei residui del modello LSTM per la potenza della produzione di energia solare. (b):
PACEF dei residui del modello LSTM per la potenza della produzione di energia solare.

Relativamente alla valutazione dell’accuratezza predittiva del modello LSTM per la potenza
di produzione di energia solare, in Tabella 4 sono riportati i valori del le metriche scelte.
Il modello risulta avere minore capacita predittiva solamente rispetto modello RNN sia in
termini di MAE, che RMSE e MAPE. Inoltre, da Tabella 5 e possibile notare che anche per il
modello LSTM la capacita predittiva diminuisce all’aumentare della distanza dai dati su cui
e stato stimato il modello. In aggiunta, tramite Figura A14 e possibile valutare graficamente
I’accuratezza delle previsioni ottenute dal modello in analisi.

Per quanto concerne la rete LSTM per la potenza di produzione di energia eolica, la
procedura di convalida incrociata porta alla selezione di una rete con con tre strati latenti
che presentano celle di memoria LSTM. Gli ulteriori valori degli iperparametri ottimizzati
sono riportati in Tabella 3. Riguardo la bonta di adattamento del modello, in Figura 22 sono
riportate la ACF la PACF dei residui. Dai grafici si nota che, come per il modello RNN,
solo per un numero ristretto di valori del lag il valore delle due funzioni e significativamente
diverso da zero. Questo indica che il modello coglie in maniera soddisfacente la struttura

temporale dei dati.
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Figura 22: (a): ACF dei residui del modello LSTM per la potenza della produzione di energia eolica. (b):
PACEF dei residui del modello LSTM per la potenza della produzione di energia eolica.

Relativamente all’accuratezza delle previsioni sul testing set, i valori delle tre metriche scelte
sono riportati in Tabella 6. La rete LSTM risulta avere la miglior capacita predittiva tra
i modelli finora analizzati rispetto alle tre metriche scelte per la valutazione. In aggiunta,
persiste 1'osservazione effettuata precedentemente per i modelli di previsione per la serie
della potenza di produzione di energia eolica, in cui la capacita predittiva non mostra un
andamento specifico al variare dei mesi, come evidenziato da Tabella 7. Infine, ¢ possibile
operare un confronto grafico tra la serie delle previsioni e quella dei dati osservati tramite

Figura 28.

3.6 Risultati per il Modello GRU

L’ultimo modello che viene stimato e valutato ¢ il modello GRU, per il quale valgono le
considerazioni fatte in precedenza, relativamente alla procedura di stima delle reti neurali.
Per la serie della potenza di produzione di energia solare la procedura di convalida incro-
ciata porta alla selezione di una rete con un unico strato latente che presenta unita GRU.
In Tabella 2 sono riportati i valori selezionati per gli ulteriori iperparametri. Il modello cosi
specificato risulta avere un adattamento ai dati non soddisfacente. Come evidenzia Figura
23, che rappresenta le funzioni ACF e PACF dei residui del modello, & presente una forte

struttura di dipendenza temporale in tale serie.
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Figura 23: (a): ACF dei residui del modello GRU per la potenza della produzione di energia solare. (b):
PACF dei residui del modello GRU per la potenza della produzione di energia solare.

In riferimento alla capacita predittiva del modello, in Tabella 4 sono riportati i valori delle
metriche scelte per li confronto. Il modello GRU ha capacita predittiva simile a quella delle
altre reti neurali: risulta avere minore capacita predittiva rispetto ai modelli RNN e LSTM
in termini di MAE e MAPE, mentre in termini di RMSE risulta essere migliore rispetto al
modello LSTM. Inoltre, ancora una volta, come si evince da Tabella 5 il modello ha capacita
predittiva decrescente all’aumentare della distanza dai dati su cui e stato stimato. Infine, la
valutazione grafica dell’accuratezza delle previsioni puo essere svolta tramite Figura A15.
Per quanto riguarda la serie della potenza di produzione di energia eolica, la procedura di
convalida incrociata, porta alla selezione dei valori ottimali per gli iperparametri d’interesse
riportati in Tabella 3. La struttura finale presenta due strati latenti con unita GRU. Tale
modello risulta essere in grado di cogliere la struttura temporale dei dati: da Figura 24,
che rappresenta la ACF e la PACF dei residui, si evince infatti che i valori della ACF e
della PACF sono prevalentemente diversi da zero. Relativamente all’analisi della capacita
predittiva del modello, da Tabella 6, che riporta i valori delle metriche scelte sull’intero
testing set, si conclude che il modello GRU risulta essere il migliore modello in termini di
MAPE;, in termini di MAE risulta essere peggiore rispetto al modello LSTM e al modello
NeuralProphet, mentre in termini di RMSE risulta essere migliore al modello di regressione
con errori ARMA e al modello NeuralProphet. Inoltre, secondo Tabella 7, il modello non

presenta un andamento specifico nella capacita predittiva al seguirsi dei mesi, come osservato
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per tutti i modelli analizzati. In aggiunta, il confronto grafico tra la serie delle previsioni e

la serie dei valori osservati puo essere svolto tramite Figura A20.
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Figura 24: (a): ACF dei residui del modello GRU per la potenza della produzione di energia eolica. (b):
PACEF dei residui del modello GRU per la potenza della produzione di energia eolica.

3.7 Analisi Comparativa dei Risultati

La sezione corrente & dedicata ai confronti finali, con ’obiettivo di identificare il modello con
la maggiore capacita predittiva sul testing set. La fase successiva dell’analisi affronta infatti
I’esplorazione dei risultati ottenuti dai vari modelli stimati nel corso di questa ricerca.

In merito alla serie della potenza di produzione di energia solare, come precedentemente
indicato, Tabella 4 e Tabella 5 forniscono una panoramica dei risultati relativi all’analisi dei
vari modelli. In generale, emerge una netta superiorita in termini di capacita predittiva delle
reti neurali rispetto al modello di regressione con errori ARMA, Prophet e NeuralProphet.
Un’analisi piu approfondita delle metriche e dei singoli modelli rivela che il modello RNN
dimostra la capacita predittiva piu elevata su l'intero testing set. Di conseguenza, basandoci
sui dati presenti nella Tabella 4, il modello RNN emerge come la scelta migliore, presentando
un MAE pari a 25.18, un RMSE pari a 31.86 e un MAPE pari a 11.23. In Figura 25 viene
rappresentata graficamente la struttura del modello selezionato. Un’osservazione rilevante

riguarda la capacita predittiva dei modelli al variare dei mesi del testing set. Come ci si
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potrebbe aspettare, tutti i modelli mostrano una tendenza a fornire previsioni meno accurate

man mano che ci si allontana dalle osservazioni utilizzate per la stima dei modelli.

Figura 25: Rappresentazione grafica della struttura del modello RNN selezionato per la previsione delle
potenza di produzione di energia solare, dove x; indica i nodi di input, r; indica i nodi dello strato ricorrente,

d; rappresenta i nodi degli strati densi e y; costituisce il nodo di output.

Tabella 4: Metriche per la valutazione dell’accuratezza dei modelli per la potenza di produzione di energia

solare. MAE, RMSE e MAPE determinati sull’intero testing set (M AE, RMSE, MAPE).

Modello MAE RMSE MAPE

Regressione con errori ARMA  63.56  85.42 48.26

Prophet 52.48  67.87 38.06
NeuarlProphet 44.88 53.60 23.32
RNN 25.18 31.86 11.23
LSTM 26.06  32.00 11.67
GRU 26.36  31.99 13.03
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Tabella 5: MAPE calcolato al variare di ogni mese del testing set per ciascun modello stimato per la potenza
di produzione di energia solare (M APE*: MAPE relativo al mese di luglio, M APE4: MAPE relativo al
mese di agosto, M APE®: MAPE relativo al mese di settembre, M APE®: MAPE relativo al mese di ottobre,
MAPEY: MAPE relativo al mese di novembre, M APEP: MAPE relativo al mese di dicembre).

Modello MAPE" MAPEY MAPES MAPE® MAPEN MAPEP
Regressione con errori ARMA 4.68 5.83 16.14 50.77 79.48 132.61
Prophet 7.15 7.09 16.86 45.95 59.31 91.99
NeuarlProphet 6.64 9.90 17.87 33.27 31.47 40.87
RNN 4.25 5.82 13.72 10.79 15.17 17.85
LSTM 8.29 7.16 10.55 10.77 13.72 19.56
GRU 7.21 5.57 10.81 12.94 16.21 24.47

In Figura 26 sono illustrate le previsioni generate dal modello RNN e i dati osservati della
serie temporale della potenza di produzione di energia solare, per il periodo compreso tra
il 1 luglio 2022 e il 31 dicembre 2022. La chiara dimostrazione della capacita predittiva
del modello RNN giustifica nuovamente la sua selezione come scelta finale in quanto miglior

modello per la previsione della potenza di produzione di energia solare.
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Figura 26: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello RNN;, 1 luglio 2022

- 31 dicembre 2022.
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Esaminando le prestazioni dei modelli per la previsione della potenza di produzione di
energia eolica, da Tabella 6, che riporta i risultati delle tre metriche sui dati del testing
set, emerge una notevole differenza rispetto al contesto della produzione di energia solare. In
questo caso non vi ¢ una chiara superiorita delle reti neurali nella comprensione della struttura
dei dati rispetto ai modelli alternativi. Osservando specificamente le capacita predittive dei
singoli modelli, emerge che il modello LSTM risulta essere il migliore: presenta MAE pari
a 163.32, RMSE pari a 208.37 e MAPE uguale a 15.65. Sebbene il modello GRU abbia il
valore piu basso di MAPE, si e scelto il modello LSTM come migliore opzione, poiché, pur
mantenendo performance simili in termini di MAPE, il modello LSTM si distingue nettamente
per un MAE e un RMSE inferiori rispetto al modello GRU. La struttura del modello LSTM &
rappresentata graficamente in Figura 27. Un ulteriore aspetto notevole emerso da Tabella 7 ¢
che, a differenza del caso della potenza di produzione di energia solare, la capacita predittiva

dei modelli per ’energia eolica non diminuisce all’aumentare della distanza dai dati di stima.
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Figura 27: Rappresentazione grafica della struttura del modello LSTM selezionato per la previsione delle
potenza di produzione di energia eolica, dove x; indica i nodi di input, [stm; indica le celle LSTM, d;

rappresenta i nodi degli strati densi e y; costituisce il nodo di output.
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Tabella 6: Metriche per la valutazione dell’accuratezza dei modelli per la potenza di produzione di energia

eolica. MAE, RMSE e MAPE determinati sull’intero testing set (M AE, RMSE, MAPE).

Modello MAE RMSE MAPE

Regressione con errori ARMA  180.46  232.92 16.16

Prophet 176.09  221.18 18.07
NeuarlProphet 169.62  243.59 22.01
RNN 174.49  218.84 18.26
LSTM 163.32 208.37  15.65
GRU 171.93 22193 15.13

Tabella 7: MAPE calcolato al variare di ogni mese del testing set per ciascun modello stimato per la potenza

di produzione di energia eolica (M APEL, MAPEA, MAPE®, MAPE®, MAPEN, MAPEP).

Modello MAPE* MAPEY MAPES MAPE® MAPEN MAPEP
Regressione con errori ARMA 16.43 19.80 16.28 20.12 11.82 12.39
Prophet 15.95 19.07 15.09 17.55 18.98 21.72
NeuarlProphet 17.43 24.89 21.52 22.97 22.82 22.45
RNN 16.65 24.54 26.07 17.66 12.09 12.59
LSTM 15.71 19.52 16.81 16.60 10.14 14.99
GRU 14.34 18.68 17.00 15.79 10.68 14.20

Infine, in Figura 28 sono illustrate le previsioni generate dal modello LSTM e i dati osservati
per il periodo dal 1 luglio 2022 al 31 dicembre 2022. L’analisi visiva della figura evidenzia la

precisione delle previsioni del modello, confermando la sua selezione come la migliore scelta.
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Figura 28: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello LSTM, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.

In sintesi, si ¢ evidenziato che il miglior modello per entrambe le serie oggetto di analisi e
rappresentato da una rete neurale. Tuttavia, ¢ fondamentale sottolineare che questa consta-
tazione non consente di affermare in modo categorico che modelli pitt complessi, come le reti

neurali, siano sempre dotati di una capacita predittiva superiore rispetto alle alternative.
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4. Integrazione di Energie Rinnovabili
ed Energie Nucleari in un Contesto

Pratico

La precisione delle previsioni della potenza di produzione di energia solare ed eolica riveste
un ruolo cruciale nell’efficace bilanciamento e regolazione della produzione di energia nu-
cleare. Tale equilibrio si configura come un elemento fondamentale per la gestione ottimale
delle risorse energetiche rinnovabili, consentendo una regolazione proattiva della produzione
energetica. L’energia rinnovabile e ’energia nucleare possono essere complementari: la di-
sponibilita di energia proveniente da fonti rinnovabili, come il sole e il vento, dipende dalle
condizioni meteorologiche, a differenza dell’energia nucleare che puo fornire una produzione
stabile di energia elettrica in modo continuo, poiché non e influenzata dalle fluttuazioni me-
teorologiche. Di conseguenza, I’energia nucleare puo essere impiegata per integrare I’energia
generata da fonti rinnovabili, ottimizzando cosi 'utilizzo di queste ultime. Gia nel 2011, la
maggior parte dei reattori nucleari di seconda generazione in esercizio in Europa era stata
progettata con solide capacita di regolazione. Queste capacita consentono un adeguamento
della produzione su base giornaliera e persino oraria (Lokhov, 2011). Tuttavia, la previsione
della produzione energetica rinnovabile non ¢ un compito statico, richiede infatti di adattare
continuamente le previsioni in base alle variazioni delle condizioni meteorologiche. La pro-
duzione degli impianti solari ed eolici ¢ influenzata da variabili meteorologiche in costante
evoluzione e le decisioni riguardanti 'operativita delle centrali nucleari devono essere prese
in tempo reale. Pertanto, la seconda parte di questa analisi si concentra su un aspetto cru-

ciale della previsione: la previsione basata sui dati meteorologici previsti. In questa sezione
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viene esplorato come il miglior modello identificato nella prima fase dell’analisi possa essere
adattato e applicato a dati meteorologici previsti. L’obiettivo principale di questa fase della
ricerca ¢ analizzare ’accuratezza di un modello che utilizzi dati meteorologici previsti per sti-
mare la produzione di energia solare ed eolica con una anticipazione pari ad un giorno. Tale
modello consentirebbe agli operatori del sistema energetico di prendere decisioni informate e
tempestive sulla regolazione della produzione di energia nucleare.

Nella strutturazione del problema, 'approccio ideale implicherebbe 'ampliamento del
training set man mano che diventano disponibili i dati meteorologici osservati e la potenza
di produzione energetica effettiva, consentendo cosi la generazione di previsioni giornaliere
basate sui dati osservati fino all’istante precedente. Tuttavia, va notato che questo procedi-
mento comporta un elevato costo computazionale, poiché richiede la ripetizione della fase di
convalida incrociata per la selezione degli iperparametri ogni volta che il training set viene
aggiornato. Una soluzione pratica e adottare la strategia che prevede la stima di un unico
modello sull’intero training set, e successivamente si ottengono le previsioni senza aggiornare
ne’ gli iperparametri ne’ i parametri della rete neurale. Questa strategia potrebbe mostrare
prestazioni inferiori nelle previsioni a piu passi avanti, poiché e sensibile all’accumulo dell’er-
rore nel corso della finestra di previsione. Nonostante cio, questo metodo e stato utilizzato
con successo nel prevedere serie temporali reali tramite 'utilizzo di metodi di machine lear-
ning (Ben Taieb et al., 2012). Per le due serie d’interesse i rispettivi migliori modelli sono
stati nuovamente stimati sui dati dal 1 gennaio 2015 al 12 giugno 2023. La fase di convalida
incrociata per la selezione degli iperparametri ¢ stata quindi eseguita su un training set piu
ampio rispetto a quello della prima fase dell’analisi, seguendo la procedura descritta in prece-
denza per le reti neurali. In merito alle variabili esogene del training set i valori delle variabili
meteorologiche corrispondono ai valori osservati e la capacita installata ¢ stata ottenuta alla
stessa maniera della prima fase dell’analisi. Dal momento che sul sito transparency.entsoe.eu
il dato annuale relativo al 2023 della capacita installata ¢ aggiornato al 15 dicembre 2022,
e quindi risulta datato, tale informazione e stata reperita tramite il sito datahub.ren.pt che
fornisce tale dato relativamente al mese di settembre 2023. Sempre dal sito open-meteo.com
sono state ricavate le previsioni meteorologiche con un giorno d’anticipo per le variabili Tem-

perature (2 m), Sealevel Preassure, Direct Normal Irradiance (DNI), Cloudcover Total, Wind
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Speed (80 m) e Wind Speed (120 m) dal 13 giugno 2023 al 2 settembre 2023 per ciascuna delle
nove citta portoghesi prese in considerazione nell’analisi. Dal momento che le previsioni per
la variabile Wind Speed (100 m) non sono disponibili sul sito open-meteo.com, questa & stata
ricavata dalla media delle previsioni della velocita del vento a 80 metri e a 120 metri d’altezza.
Per rendere la fase di previsione pitu verosimile possibile, al generico istante di previsione h
e stato scelto di comporre il testing set nel modo seguente: fino all’istante A — 1 le variabili
meteorologiche riportano i valori osservati, mentre all’istante h si trovano le previsioni fatte

con un giorno d’anticipo per le stesse variabili. Tale metodologia ¢ raffigurata in Figura 29.
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Figura 29: Composizione del testing set al variare dell’instante di previsione.

In questo modo non viene introdotto nel modello ulteriore incertezza legata alle previsioni
meteorologiche ai giorni precedenti rispetto al passo di previsione. Per quanto riguarda
la capacita installata degli impianti solari ed eolici, si puo affermare che tali valori sono
considerati facilmente prevedibili, poiché sono strettamente legati alla pianificazione e alla
costruzione di nuovi impianti. Di conseguenza, le informazioni rilevanti sono generalmente
disponibili con un notevole anticipo e con un buon grado di certezza. Per tale ragione
vengono utilizzati i valori annuali osservati della capacita installata degli impianti solari ed
eolici, trasformati come fatto durante la prima fase dell’analisi.

Come dimostrato in precedenza, il miglior modello per la previsione della potenza di
produzione di energia solare risulta essere il modello RNN con un unico strato ricorrente.
La nuova procedura di convalida incrociata porta alla selezione di una rete con 10 nodi
nello strato ricorrente, funzione di attivazione tangente iperbolica, dropout rate pari a 0 e
learning rate uguale a 0.01. Inoltre, batch size risulta essere pari a 500 ed epochs pari a 200.

Per valutare I'accuratezza delle previsioni ottenute a partire dalle variabili meteorologiche
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predette, viene determinato il valore dell’errore assoluto percentuale (APE) per ciascuna
delle 82 previsioni. Il valore medio di questa misura d’errore, che corrisponde al MAPE,
risulta essere uguale a 10.61, con deviazione standard pari a 8.08. Il confronto tra il valore
del MAPE ottenuto in questa fase dell’analisi con il MAPE risultante dalla prima fase, porta
alla conclusione che 1'utilizzo delle variabili meteorologiche predette comporta una perdita
di accuratezza nelle previsioni. Infatti, confrontando tale valore con i valori del MAPE
ottenuti per i primi tre mesi dei testing set della prima fase dell’analisi (i quali risultano essere
rispettivamente pari a 4.25, 5.82 e 13.72), & possibile notare una moderata diminuzione della
capacita predittiva del modello. In Figura 30 viene rappresentata la serie delle previsioni
ottenute con le variabili meteorologiche predette e la serie della potenza di produzione di
energia solare osservata. Da tale grafico si nota che generalmente le previsioni assumono

valori inferiori rispetto a quelli osservati.

—— Serie osservata —— Serie prevista con variabili meteorologiche predette
S
< 600-
° \
§ A AN A |
]
@ | J
o ‘
=3
2
S 500~ f
5
] i
[=
k]
N
b=}
3 \
5 400~
o
©
R
©
N
=
2
<] J
o 300
lug ago set
Mese

Figura 30: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello RNN con 1'utilizzo

delle variabili meteorologiche predette, 13 giugno 2023 - 2 settembre 2023.

Per esaminare se l'errore sia attribuibile all’utilizzo delle variabili meteorologiche predette,
sono state effettuate previsioni equivalenti basate sull’utilizzo delle medesime variabili osser-
vate. Tali previsioni risultano avere MAPE pari a 5.63, con deviazione standard uguale a
4.73. Per il confronto delle metriche, in Figura 31 sono illustrate le distribuzioni empiriche

dell’APE relative alle previsioni effettuate utilizzando le variabili meteorologiche predette e
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quelle basate sulle variabili meteorologiche osservate. Dal grafico ¢ evidente come la distri-
buzione dell’errore delle previsioni bastate sui dati meteorologici osservati sia maggiormente
concentrata verso valori minori rispetto alla distribuzione dell’errore delle previsioni basate

sulle variabili meteorologiche predette.
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Figura 31: (a): Grafico a violino del’APE determinato per ciascuna previsione della potenza di produzione
di energia solare basata sulle variabili meteorologiche predette. (b): Grafico a violino dell’APE determinato
per ciascuna previsione della potenza di produzione di energia solare basata sulle variabili meteorologiche

osservate.

L’analisi grafica delle previsioni in questione puo essere effettuata osservando Figura 32, dalla
quale emerge che le previsioni non seguono lo stesso andamento delle previsioni basate sulle
variabili meteorologiche predette, ovvero non mostrano la tendenza a sottostimare i valori

osservati.
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—— Serie osservata —— Serie prevista con variabili meteorologiche osservate
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Figura 32: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello RNN con 1'utilizzo

delle variabili meteorologiche osservate, 13 giugno 2023 - 2 settembre 2023.

Per approfondire ulteriormente la questione legata all’errore nelle previsioni della potenza
di produzione di energia solare, sono state confrontate le serie delle variabili meteorologiche
predette e osservate. Da tale analisi ¢ emerso che le serie relative alla copertura nuvolosa
prevista assumono prevalentemente valori maggiori rispetto a quelli osservati, come si nota da
Figura A21. Il valore dell’errore medio percentuale (MPE) determinato sui dati raggruppati
mensilmente per le serie relative alla copertura nuvolosa risulta essere complessivamente pari
a -99.2. Per quanto concerne le serie dell’irradiazione solare e della temperatura, queste
risultano essere maggiormente accurate: i valori del MPE sono rispettivamente uguali a
8.35 e -2.20. Essendo noto che maggiore ¢ la copertura nuvolosa, minore risulta essere la
potenza di produzione di energia solare (Chikate, 2015), 'errore commesso nella previsione
della copertura nuvolosa potrebbe spiegare perché si assiste a previsioni della potenza di
produzione di energia solare generalmente inferiori rispetto ai dati osservati quando vengono
utilizzate le variabili meteorologiche predette. Tuttavia, tenendo conto che il modello in
esame € una rete neurale, e di conseguenza rappresenta un modello “a scatola nera” (black
boz), risulta di difficile interpretazione e non e possibile confermare con facilita ipotesi sul
ruolo assunto dalle variabili esogene nel funzionamento interno del modello (Benitez et al.,

1997). Pertanto, i risultati relativi alle variabili meteorologiche predette e osservate devono

95



essere esclusivamente considerati come indicazioni e possibili spiegazioni dell’errore.
Relativamente alla serie della potenza di produzione di energia eolica, dalla prima fase di
analisi il miglior modello risulta essere il modello LSTM con tre strati che presentano celle
di tipo LSTM. Ripetendo la fase di convalida incrociata si ottengono i valori ottimali per gli
iperparametri, questi risultano essere: numero di nodi per strato latente pari a 10, funzione
di attivazione ELU, dropout rate uguale a 0.1 e learning rate pari a 0.01. Inoltre, sono stati
selezionati batch size pari a 500 ed epochs uguale a 200. Al fine di valutare 'accuratezza
delle previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute a partire dalle variabili
meteorologiche predette, per ciascuna delle 82 osservazioni giornaliere viene determinato il
valore del’APE. Questo assume valore medio pari a 14.69 con deviazione standard uguale
a 12.18. Tale valore risulta essere in linea con il valore del MAPE ottenuto nella prima
fase dell’analisi (15.65). Analizzando graficamente le previsioni tramite Figura 33, si evince
che il modello risulta avere una capacita predittiva soddisfacente: riesce ad individuare con

sufficiente accuratezza ’andamento della serie ed i sui picchi.

—— Serie osservata —— Serie prevista con variabili meteorologiche predette
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Figura 33: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello LSTM con I'utilizzo

delle variabili meteorologiche predette, 13 giugno 2023 - 2 settembre 2023.

Vengono successivamente ottenute le previsioni sul medesimo testing set basate sull’utilizzo
delle variabili meteorologiche osservate. Per tali previsioni il valore del MAPE risulta essere

uguale a 12.75, con deviazione standard pari a 13.42. Tramite il confronto dei valori del
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MAPE e possibile stabilire che con I'introduzione delle variabili meteorologiche predette si
osserva un lieve peggioramento in termini di accuratezza delle previsioni. In Figura 34 sono
rappresentate le distribuzioni empiriche dei valori dell’APE per le due previsioni in analisi, da
tale grafico si evince che la distribuzione relativa all’ APE delle previsioni ottenute a partire
dalle variabili meteorologiche osservate ¢ leggermente piu concentrata verso valori piu bassi

rispetto alla distribuzione alternativa.
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Figura 34: (a): Grafico a violino dell’APE determinato per ciascuna previsione della potenza di produzione
di energia eolica basata sulle variabili meteorologiche predette. (b): Grafico a violino dell’APE determinato
per ciascuna previsione della potenza di produzione di energia eolica basata sulle variabili meteorologiche

osservate.

Infine, in Figura 35 viene rappresentato il grafico della serie della potenza di produzione di
energia eolica osservata e la serie delle previsioni ottenute a partire dalle variabili meteorolo-
giche osservate. Confrontano tale grafico con quello di Figura 33, viene confermato quando
dedotto in precedenza: le previsioni ottenute a partire dalle variabili meteorologiche osservate
risultano essere maggiormente accurate, seppur con un lieve miglioramento, rispetto a quelle

ottenute dalle previsioni meteorologiche.
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—— Serie osservata —— Serie prevista con variabili meteorologiche osservate
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Figura 35: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello LSTM con 1'utilizzo

delle variabili meteorologiche osservate, 13 giugno 2023 - 2 settembre 2023.

In conclusione, i risultati ottenuti dimostrano in modo inequivocabile 'importanza delle
variabili meteorologiche nella produzione energetica solare ed eolica. L’introduzione di pre-
visioni meteorologiche, sebbene fondamentale per consentire una previsione piu anticipata
della produzione energetica, ha comportato una diminuzione dell’accuratezza delle previ-
sioni stesse. Questo risultato sottolinea il fatto che le variabili meteorologiche giocano un
ruolo significativo nella determinazione della produzione energetica da fonti rinnovabili. In
generale, per migliorare la precisione delle previsioni del modello, possono essere eseguite
procedure di stima piu complesse o piu intensive in termini di risorse computazionali, come
I'aggiornamento del training set e la ripetizione della fase di convalida incrociata ad ogni
passo di previsione. Oltre a questa strategia esistono soluzioni intermedie che prevedono, ad
esempio, un’unica iniziale fase di convalida incrociata per la selezione degli iperparametri e
I’aggiornamento delle stime dei parametri sulla base dei nuovi dati osservati ad ogni istante
di previsione. Poiché questo approccio ha un basso impatto in termini di risorse computa-
zionali, & stato esaminato ma i risultati ottenuti sono risultati meno soddisfacenti rispetto
alla strategia adottata. Nonostante la diminuzione dell’accuratezza introdotta dalle previ-
sioni meteorologiche, queste rimangono uno strumento indispensabile per adattare in modo

proattivo la produzione energetica alle fluttuazioni atmosferiche e per garantire una gestione
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efficiente e affidabile delle risorse energetiche rinnovabili. Pertanto, l'interconnessione tra
variabili meteorologiche e produzione di energia da fonti rinnovabili deve essere considerata

con attenzione nella gestione e nell’ottimizzazione dell’energia rinnovabile.
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5. Conclusioni

Questa tesi si € posta l'obiettivo di esaminare e confrontare diversi modelli di previsione
per le serie storiche di produzione di energia solare ed eolica in Portogallo, in un contesto
in cui la transizione verso fonti di energia rinnovabile ¢ al centro dell’attenzione. Come
sottolineato nell’introduzione, il Portogallo sta compiendo progressi significativi verso un
futuro energetico basato principalmente su fonti rinnovabili, rendendo cruciale la previsione
accurata della produzione di energia da queste fonti.

Nella prima fase della ricerca, sono stati analizzati approfonditamente i dati e i modelli
selezionati per la previsione della potenza di produzione di energia solare ed eolica, utilizzan-
do dati meteorologici osservati. Dai risultati ottenuti dalle analisi svolte durante questa fase
¢ emerso chiaramente che 'approccio migliore per la previsione della serie della potenza di
produzione di energia solare e rappresentato dal modello RNN. Allo stesso tempo, per la serie
della potenza di produzione di energia eolica il modello LSTM si ¢ dimostrato il piu accurato.
Analizzando piu nel dettaglio la performance di tutti i modelli, non & stato possibile stabilire
la presenza di un modello o di un gruppo di modelli con caratteristiche comuni con una netta
superiore capacita predittiva rispetto alle alternative. Come e stato osservato, per la serie
della potenza di produzione di energia solare i modelli che presentano una struttura di rete
neurale sono risultati essere i modelli con maggiore accuratezza, mentre per la serie della
potenza di produzione di energia eolica gli stessi modelli non hanno mostrato una capacita
predittiva costantemente migliore rispetto alle alternative. Da questa osservazione e possibile
concludere che la scelta del miglior modello ¢ fortemente dipendente dalla struttura dei dati
stessa. Tramite le analisi svolte durante la seconda fase della ricerca, e stato osservato che
I’accuratezza dei modelli ¢ diminuita quando sono state utilizzate le variabili meteorologiche

previste anziché quelle osservate. Riguardo la serie della potenza di produzione di energia
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solare, nella prima fase dell’analisi ¢ stato notato che le performance del modello RNN si
deteriorano man mano che aumenta l'intervallo di tempo tra le previsioni e i dati utilizzati
per addestrare il modello stesso. In considerazione di questo fenomeno, nonostante il MAPE
nella seconda fase sia inferiore a quello ottenuto nella prima, ¢ corretto affermare che si ¢
verificata una perdita di accuratezza quando le variabili meteorologiche osservate sono state
sostituite con quelle previste. Confrontando infatti i valori del MAPE ottenuti nella prima
fase per i primi tre mesi del testing set, si puo concludere che 'utilizzo delle variabili me-
teorologiche previste comporta una diminuzione dell’accuratezza. Questo risultato era stato
inoltre confermato dal confronto effettuato sullo stesso testing set della seconda fase tra le
previsioni basate sui dati meteorologici predetti e quelle basate sui dati meteorologici osserva-
ti. Una diminuzione dell’accuratezza, seppur nettamente meno accentuata, ¢ stata osservata
anche per la serie della potenza di produzione di energia eolica. Tramite il confronto svolto
durante la seconda fase dell’analisi, ¢ emerso che tale sostituzione ha comportato un lieve
peggioramento della capacita predittiva del modello. Questi risultati evidenziano nel com-
plesso la forte influenza delle condizioni meteorologiche sulla produzione di energia solare ed
eolica, e la rilevanza della accuratezza di tali informazioni per la previsione delle fonti energe-
tiche rinnovabili. Un ulteriore aspetto importante emerso da questa ricerca riguarda i limiti
legati al costo computazionale associato alla fase di stima delle reti neurali. In particolare,
il processo di convalida incrociata richiede un notevole dispendio di risorse computazionali.
Proprio per questa ragione non e stato possibile effettuare una ricerca esaustiva dei migliori
iperparametri, ma e stato necessario limitare la ricerca ad un set casuale di 500 combinazioni
di valori. Questo rappresenta una criticita saliente dei modelli complessi come le reti neu-
rali, poiché il costo computazionale puo aumentare in modo significativo con la complessita
del modello o I'espansione del set di dati. In futuro, per affrontare queste sfide, potrebbero
essere esplorate strategie di ottimizzazione computazionale e 'implementazione di tecniche
avanzate di addestramento, al fine di ridurre i tempi di calcolo e migliorare cosi 'efficienza
delle previsioni tramite ’utilizzo di modelli stimati in maniera piu approfondita.

In definitiva, si spera che questa tesi abbia fornito indicazioni preziose per la selezione
dei modelli di previsione nel contesto della produzione energetica rinnovabile. Tuttavia,

rimangono sfide significative da affrontare nell’ottica di migliorare ulteriormente 1’accuratezza
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delle previsioni e I'efficienza computazionale, alla luce dell’importanza sempre crescente delle

fonti energetiche rinnovabili nella transizione verso un futuro energetico sostenibile.
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6. Appendice

Castelo Branco [JJj Evora [ Faro Guarda [l Leiria Lisbona [Jij Porto Santarém Vila
Real

Created with Datawrapper

Figura A1: Posizione geografica delle citta portoghesi Castelo Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona,
Porto, Santarém e Vila Real.

Il grafico e stato creato attraverso il sito app.datawrapper.de
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Figura A2: Serie giornaliera lisciata con loess della temperatura media, per le citta portoghesi Castelo

Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A3: Serie giornaliera lisciata con loess della pressione media a livello del mare, per le citta portoghesi
Castelo Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, 1 gennaio 2015 - 30 giugno

2022.
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Figura A4: Serie giornaliera lisciata con loess della velocita media del vento a 100 metri dal suolo, per

le citta portoghesi Castelo Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, 1

gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A5: Serie giornaliera lisciata con loess della irradiazione solare media, per le citta portoghesi Castelo

Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A6: Serie giornaliera lisciata con loess della copertura nuvolosa media, per le citta portoghesi Castelo

Branco, Evora, Faro, Guarda, Leiria, Lisbona, Porto, Santarém e Vila Real, 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura AT: Serie giornaliera della capacita totale installata degli impianti fotovoltaici in Portogallo, 1

gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A8: Serie giornaliera della capacita totale installata degli impianti eolici in Portogallo, 1 gennaio

2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A9: (a): ACF della serie della potenza di produzione di energia solare, 1 gennaio 2015 - 30 giugno
2022. (b): PACF della serie della potenza di produzione di energia solare, 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A10: (a): ACF della serie della potenza di produzione di energia eolica, 1 gennaio 2015 - 30 giugno
2022. (b): PACF della serie della potenza di produzione di energia eolica, 1 gennaio 2015 - 30 giugno 2022.
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Figura A11l: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello di regressione

con errori ARMA, 1 luglio 2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A12: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello Prophet, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A13: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello NeuarlProphet,

1 luglio 2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A14: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello LSTM, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.

— Serie osservata —— Serie prevista

=

£

© 400-

K

o

2

o

=

2

S 300-

5

)

€

|

N

3

o 200~

a

K

)

o°

8

c 100~

o

©°

o

lug ott gen
Mese

Figura A15: Previsioni della potenza di produzione di energia solare ottenute dal modello GRU, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A16: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello di regressione

con errori ARMA, 1 luglio 2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A17: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello Prophet, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A18: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello NeuarlProphet,

1 luglio 2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A19: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello RNN; 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.
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Figura A20: Previsioni della potenza di produzione di energia eolica ottenute dal modello GRU, 1 luglio

2022 - 31 dicembre 2022.
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della produzione di energia solare.

Coefficiente
arl 1.43
ar2 —4.37-1071
mal —-9.81-107!
ma?2 8.17-1072
intercept —6.53 - 1071
temperatura_ LISBONA —3.90-107!
irradiazione solare LISBONA 6.04-1072
copertura_nuvole LISBONA —2.30-1072
temperatura. FARO 5.78 - 1071
irradiazione_solare_ FARO 9.73-1072
copertura_ nuvole FARO —1.51-107!
temperatura_ PORTO -9.29-107!
irradiazione solare PORTO 3.67-1072
copertura_ nuvole_ PORTO 3.83-1072
temperatura_ GUARDA —3.32
irradiazione solare  GUARDA 1.45-1072
copertura_nuvole GUARDA —1.02-1072
temperatura EVORA —1.60
irradiazione_solare EVORA 8.24-1072
copertura_ nuvole  EVORA —9.50-102
temperatura_ CASTELOBRANCO 3.06
irradiazione solare CASTELOBRANCO 3.04-1072
copertura_ nuvole CASTELOBRANCO —1.48-107!
temperatura,_ LEIRIA 1.08
irradiazione solare LEIRIA 5.60 - 1072
copertura,_nuvole LEIRIA —4.23-1072
temperatura_ SANTAREM —8.84-1072
irradiazione solare SANTAREM —4.50-102
copertura_ nuvole  SANTAREM 5.25-1072
temperatura. VILAREAL 1.14
irradiazione solare  VILAREAL —4.37-1073
copertura_ nuvole VILAREAL 1.36 - 1071
CapacitaSolare 3.07-1071

Tabella Al: Stime dei coefficienti del modello di regressione con errori ARMA per la serie della potenza
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Tabella A2: Stime dei coefficienti del modello di regressione con errori ARMA per la serie della potenza

della produzione di energia eolica.

Coefliciente
arl 1.26
ar2 -0.28
mal -0.94
intercept -5911.56
temperatura_ LISBONA -1.51
pressione LM LISBONA -168.84
velocita, vento 100m LISBONA -5.25
temperatura_ FARO -24.50
pressione. LM FARO -14.99
velocita, vento 100m FARO 11.42
temperatura_ PORTO 60.52
pressione LM PORTO 58.89
velocita vento 100m  PORTO 1.45
temperatura_ GUARDA 76.35
pressione. LM__GUARDA 166.91
velocita vento 100m  GUARDA 36.37
temperatura EVORA -0.29
pressione. LM _EVORA 92.80
velocita, vento 100m EVORA 3.31
temperatura. CASTELOBRANCO -54.03
pressione. LM CASTELOBRANCO -193.53
velocita vento 100m  CASTELOBRANCO 6.81
temperatura_ LEIRIA 4.76
pressione LM LEIRIA 77.25
velocita vento 100m_LEIRIA 29.03
temperatura. SANTAREM 2.73
pressione. LM _SANTAREM 170.59
velocita, vento 100m SANTAREM 4.10
temperatura_ VILAREAL -64.80
pressione. LM VILAREAL -185.07
velocita_ vento  100m__ VILAREAL 58.98
CapacitaEolico 0.22
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Tabella A3: Stime dei coefficienti del modello Prophet per la serie della potenza della produzione di energia

solare.

Regressore Coefficiente
temperatura_ LISBONA —1.14-1072
irradiazione solare LISBONA 1.17-1072
copertura_ nuvole LISBONA —-7.19-1073
temperatura_ FARO 3.19-1073
irradiazione solare FARO 2.51-1072
copertura_ nuvole  FARO —1.58-1073
irradiazione solare PORTO 1.29-1072
copertura_nuvole PORTO —1.06-1073
temperatura_ PORTO —5.01-1073
temperatura_ GUARDA —3.89-1072
irradiazione solare  GUARDA 2.37-1073
copertura_nuvole GUARDA 3.71-1073
temperatura. EVORA —6.58-1073
irradiazione_ solare. EVORA 2.01-1072
copertura,_nuvole EVORA —3.43-1073
temperatura_ CASTELOBRANCO 2.05-1072
irradiazione solare  CASTELOBRANCO 6.51-1073
copertura,_ nuvole CASTELOBRANCO —6.75-1073
temperatura,_ LEIRIA 2.29-1072
irradiazione solare LEIRIA 2.44 .10
copertura_nuvole LEIRIA 4.23-1073
temperatura_ SANTAREM —2.09-1072
irradiazione_solare SANTAREM —9.53-1073
copertura_ nuvole  SANTAREM 2.27-1073
temperatura_ VILAREAL 1.83-1072
irradiazione solare  VILAREAL -3.07-107¢
copertura_ nuvole  VILAREAL 2.02-1072
CapacitaSolare 4.30-1072
Lag 1 3.60-1072
Lag 2 5.47-1073
Lag 3 5.32-1073
Lag 4 5.86- 1073
Lag 5 1.69-1073
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Regressore Coefficiente
Lag 6 7.82-107%
Lag 7 1.07-1073
Lag 8 3.09-1073
Lag 9 8.07-107*
Lag 10 -2.11-1073
Lag 11 6.20 - 1073
Lag 12 6.08 - 1073
Lag 13 6.80 - 1073
Lag 14 1.11-1073
Lag 15 5.50- 1073
Lag 16 -291-1073
Lag 17 1.51-1073
Lag 18 —4.63-1073
Lag 19 7.76-1073
Lag 20 3.40-1073
Lag 21 1.00- 1073
Lag 22 1.34-1073
Lag 23 —2.09-1073
Lag 24 3.32-1073
Lag 25 1.21-1073
Lag 26 4.08-1073
Lag 27 —5.70 - 1074
Lag 28 8.08-1073
Lag 29 —2.04-1073
Lag_ 30 6.65- 1073
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Tabella A4: Stime dei coefficienti del modello Prophet per la serie della potenza della produzione di energia

eolica.
Regressore Coefficiente
temperatura LISBONA 1.51-1072
velocita, vento 100m LISBONA —2.00-1072
temperatura_ FARO —2.36-1072
pressione. LM FARO —6.14-1072
velocita_ vento_ 100m__ FARO 1.92-1072
temperatura_ PORTO 5.26 - 1072
pressione LM PORTO 1.99-1072
velocita. vento 100m_ PORTO 2.02-1073
temperatura_ GUARDA 9.72-1072
pressione. LM GUARDA 1.85-1071
velocita, vento 100m GUARDA 6.14-1072
temperatura. EVORA 1.25-1073
pressione LM EVORA 1.49 - 1071
velocita_ vento_ 100m_EVORA 4.28 1073
temperatura_ CASTELOBRANCO —6.72-1072
pressione. LM CASTELOBRANCO —-1.97-107!
velocita_vento 100m_CASTELOBRANCO 8.44.1073
temperatura,_ LEIRIA 1.71-1073
pressione LM LEIRIA 1.42-1071
velocita_ vento 100m_LEIRIA 5.37-1072
temperatura_ SANTAREM —2.02-1072
pressione. LM SANTAREM 2.71-1072
velocita vento 100m SANTAREM 1.40-1072
temperatura_ VILAREAL —5.78 1072
pressione. LM VILAREAL —1.83-.1072
velocita_vento 100m_ VILAREAL 7.36-1072
CapacitaEolico 6.25-1073
Lag 1 1.12- 1072
Lag 2 —6.10-1073
Lag 3 1.23-1073
Lag 4 —6.92-10*
Lag 5 7.67- 10
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Regressore Coefficiente
Lag 6 1.84-10*
Lag 7 -3.13-1074
Lag 8 1.77-1073
Lag 9 —9.59 - 104
Lag 10 —1.10-10~*
Lag 11 —7.44-1074
Lag 12 2.73-1073
Lag 13 2.19-107°
Lag 14 —1.45-10*
Lag 15 2.50-1073
Lag 16 —4.06 - 1073
Lag 17 2.36-1073
Lag 18 5.10- 1074
Lag 19 5.23-1074
Lag 20 -3.36- 101
Lag 21 2.08 - 1074
Lag 22 3.00-107*
Lag 23 8.96-10~*
Lag 24 -8.32-1074
Lag 25 3.40-1073
Lag 26 —3.87-1073
Lag 27 3.94-107%
Lag 28 —1.43-1073
Lag 29 1.66 - 1073
Lag 30 5.52-107%
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Figura A21: Previsioni della copertura nuvolosa per le nove citta portoghesi, 13 giugno 2023 - 2 settembre

2023.
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