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Resumen.-
Las técnicas de predicción de la demanda a corto plazo, tanto las clásicas de Estadística como otras más recientes de Inteligencia Artificial,

en general han mostrado gran eficiencia a nivel de sistema o con altos niveles de agregación. Sin embargo, la predicción a corto plazo de la
generación de renovables, como la fotovoltaica, presenta mucha más incertidumbre y da lugar a peores medidas de bondad del ajuste.
En este trabajo proponemos una metodología que ayuda a paliar esa falta de ajuste en la gestión de demanda eléctrica con autoconsumo de
fotovoltaica, combinando diferentes técnicas estadísticas y aplicando estrategias de respuesta de la demanda. El proceso se ilustra con datos
reales de una localidad española de unos cinco mil habitantes, donde se usa “random forest” para la predicción del consumo eléctrico, “stochastic
gradient boosting” para la predicción de generación de fotovoltaica y la distancia “dynamic time warping” para la clasificación de series
temporales.

• Etapa 1 (Forecasting): Predicción del consumo bruto y
predicción de la generación de fotovoltaica (PV).

• Etapa 2 (Clustering): Clasificación en grupos homogéneos
para las curvas predichas de generación de fotovoltaica y
determinación del clúster de referencia.

• Etapa 3 (Estrategias Demand Response): Aplicación de
estrategias Demand Response (DR) para los días con predicción
de PV en el clúster de referencia.

METODOLOGÍA

ETAPA 2 (Clustering)

• Primero: Realizamos el clúster jerárquico de las curvas diarias
predichas de PV (datos de entrenamiento), usando la distancia
Dynamic Time Warping (DTW) y enlace medio.

• Segundo: Seleccionamos el clúster de referencia como aquel
que contiene menor porcentaje de error medio en las
predicciones.

• Tercero: Clasificamos las nuevas curvas diarias predichas de
PV (datos de la zona test).

DATOS DISPONIBLES
• Datos horarios de consumo eléctrico bruto y de generación de

fotovoltaica de una localidad riojana, así como variables
climáticas, desde 01/10/2008 al 31/03/2011.

• Datos de entrenamiento: desde 01/10/2008 hasta 30/09/2010.
• Datos zona test: desde 01/10/2010 hasta 31/03/2011.

Curvas centroide de los 5 clústers de PV.

Clúster de referencia: clúster 1.

Fechas de la zona test cuyas curvas PV se clasifican en clúster de 
referencia (clúster 1).

ETAPA 1 (Forecasting)

CONSUMO (Horizonte 24h)

GENERACIÓN PV (Horizonte 24h)

Predictores

Método: Random Forest con selección del “mtry” mediante validación
cruzada.

Medidas de ajuste:

Resultados
Ejemplo: Semana 14-20 febrero 2011

Medidas de ajuste:

Resultados
Ejemplo: Semana 14-20 febrero 2011

Método: Stochastic Gradient Boosting
con selección de hiperparámetros
mediante validación cruzada.

Predictores

ETAPA 3 (Estrategias Demand Response)

• Primero: Ajustamos las predicciones de generación PV de la Etapa 1 usando un factor de corrección con horizonte 1 hora.
• Segundo: Calculamos la energía a subir o bajar en cada hora como la diferencia entre demanda neta predicha a 24h y la corregida a 1h.
• Tercero: Aplicamos estrategias DR para subir o bajar la energía calculada anteriormente, con modelos PBLM (Phisically-Based Load

Models).
Resultados

Predicciones a 24h y predicciones corregidas a 1h (PV y consumo neto), día 21/03/2011.

Predicciones a 24h y predicciones corregidas a 1h (PV y consumo neto), 
día 21/03/2011.

Consumo neto final sin aplicar DR y aplicando DR (día 21/03/2011)
La aplicación de estrategias DR nos acercan a la curva base (predicciones a 24h). 
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