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OBJETIVO 5. 
AP R E N D IZ A JE M Á Q U IN A A P L IC A D O A M IC R O R R E D E S , V E H ÍC U LO E L É C T R IC O Y G E S T IÓ N

ENERGÉTICA



l Obje9vo 5.1. Algoritmos de predicción para recurso renovable
o Predicción a corto y largo plazo del nivel de agua en una reserva hidroeléctrica
o Es8mación de demanda de energía
o Predicción de radiación solar
o TFM: Predicción de nivel de agua embalsada para producción de energía hidroeléctrica

l Obje9vo 5.2. Algoritmos de op9mización para diseño y planificación de 
Microrredes
o Localización y dimensionamiento óp8mos de ESSs en líneas de ferrocarril

l Obje9vo 5.3. Algoritmos de aprendizaje máquina para problemas relacionados
con la incorporación de vehículos eléctricos en microrredes. 
o Programación de cargas y descargas de VE

Avances en los objetivos del Programa



l Datos 
o Reserva de Belasar (Río Miño), 1963-2015
o Para corto plazo se han tomado también 

§ Variables hidrologicas (altura y caudal) 
§ Can6dad de agua empleada para generar electricidad
§ Nieve (acumulada y derre6da). ERA5 del Climate Data Store API

l Corto plazo:
o Redes neuronales MLP
o Support Vector Regression
o Modelos Gaussianos

Predicción a corto y largo plazo del nivel de agua en una 
reserva hidroeléctrica
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l Largo plazo: 
o Análisis de fluctuación sin tendencia (Detrended Fluctua8on Analysis, DFA)
o Modelos autorregresivos
o Persistencia

Predicción a corto y largo plazo del nivel de agua en una 
reserva hidroeléctrica



l Predicción evitando el uso de datos radiométricos de estaciones de medida y de 
variables atmosféricas

l Variables predictivas
o Reflectividad (SEVIRI, Meteosat)
o Radiación solar (CAMS y SolarGIS)
o Radiación en Clear Sky
o Índice de nubes

l Metodología: evolutionary neural networks
o ANN con back-propagation suele caer frecuentemente en óptimos locales
o Evolutionary ANN: se realiza una exploración global del espacio de búsqueda para evitar los mínimos 

locales
§ MSE (Mean Square Error)

Predicción de radiación solar



Predicción de radiación solar

Cornejo-Bueno L, Casanova-Mateo C, Sanz-Justo J, Salcedo-Sanz S. Machine learning 
regressors for solar radia=on es=ma=on from satellite data. Sol En- ergy 2019;183:768e75. 



l Gramma9cal Swarm (Par9cle Swarm 
Op9miza9on)

l Obje9vo: es9mación de la demanda de 
energía a un año vista (Francia y España)

l Datos: variables macroeconómicas

Es<mación de demanda de energía
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l Determinar:
o Número de ESSs a instalar
o Localización de las ESSs
o Potencia (kW) de cada ESS
o Capacidad (kWh) de cada ESS

l Optimización del Coste Neto Presente 
(NPV) de la instalación
o Si NPV>0 en el periodo T, entonces es rentable 

económicamente

Localización y dimensionamiento óp<mos de ESSs en líneas
de ferrocarril



l CRO-SL (HS, DE, 2Px, MPx, GM)

Localización y dimensionamiento óp<mos de ESSs en líneas
de ferrocarril
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