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Aprendizaje profundo

Fuente: Edureka

Fuente: Universidad de 
Harvard

• El aprendizaje profundo es un
algoritmo informático que imita la
red de neuronas del cerebro.

• Es una rama del aprendizaje
automático basada en redes
neuronales artificiales.

• Se llama aprendizaje profundo
porque utiliza redes neuronales
profundas.

• Este aprendizaje puede ser
supervisado, semisupervisado o no
supervisado.
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Redes neuronales 
artificiales

Zemouri et al., 2019

Una neurona artificial es una
función matemática basada en
un modelo de neuronas
biológicas: cada neurona
recibe entradas, las pondera
por separado, las suma y pasa
esa suma por una función no
lineal para producir una
salida.

Funciones de 
activación



3 de noviembre de 2026 Aplicaciones del aprendizaje profundo en ingeniería 

Fuente: https://vas3k.com/blog/machine_learning/
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Algoritmos genéticos 
Introducción
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Introducción
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Introducción
Inspirados en la evolución natural
§ Los seres vivos evolucionaron hacia 

organismos más exitosos
• La descendencia presenta rasgos de cada 

progenitor
• Los rasgos hereditarios los determinan los genes
• Las instrucciones genéticas están en los 

cromosomas
• Los cromosomas son cadenas de ADN
• El ADN está formado por pares de bases que, 

combinados de forma significativa, codifican los 
rasgos hereditarios
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Mecanismos del cambio evolutivo

§ Cruce
Intercambio aleatorio de cromosomas 
de los progenitores durante la 
reproducción, de modo que la 
descendencia tiene rasgos de cada 
uno

El cruce requiere diversidad genética 
entre los progenitores para asegurar 
una descendencia suficientemente 
variada
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Mecanismos del cambio evolutivo

§ Mutación
Errores poco frecuentes al copiar los 
cromosomas, que dan lugar a
• cambios absurdos/mortales que producen 

organismos inviables
• cambios beneficiosos que producen 

organismos «más fuertes» 
• cambios ni dañinos/mortales ni 

beneficiosos, que producen organismos no 
mejorados
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Mecanismos del cambio evolutivo

§ Selección natural
En un entorno competitivo sobreviven los 
más aptos, lo que da mejores organismos
• Los individuos con mejores rasgos de 

supervivencia suelen vivir más tiempo
• Así tienen más opciones de reproducirse y 

transmitir sus rasgos exitosos
• A lo largo de muchas generaciones la especie 

mejora, porque los mejores rasgos superan en 
número a los más débiles
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Enfoque genético
§ Mantener una población de individuos 

que son soluciones completas o 
parciales

§ Explorar el espacio de soluciones 
haciendo que estos individuos 
interactúen y compitan
§ La interacción produce nuevos individuos
§ La competencia elimina a los individuos 

débiles
§ Tras varias generaciones debería 

encontrarse un individuo fuerte (es 
decir, una solución)
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Terminología
• Población

Conjunto de soluciones posibles de un 
problema

• Elitismo 
Permitir que los mejores miembros pasen 
a la siguiente generación

• Mutación
Modificar un solo miembro de la 
población

• Cruce
Combinar dos miembros de la población
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Terminología – cont.
• Selección

Cómo decidir qué miembros de la 
población sobreviven a la siguiente 
generación

• Función de aptitud
Cómo evaluar la calidad de un 
miembro de la población

• Esquemas de codificación
Representación binaria de un 
miembro de la población 16



Algoritmos genéticos
§ Una herramienta de optimización no lineal 

basada en métodos de optimización 
combinatoria

§ Diferencias con los métodos tradicionales
§ Trabajan con una codificación de los conjuntos 

de parámetros, no con los parámetros mismos
§ Usan solo la función objetivo. No dependen de 

la continuidad, las derivadas u otra información 
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Principio de funcionamiento
§ Codificación

§ Evaluación de la aptitud

§ Operaciones genéticas
§ Reproducción
§ Cruce
§ Mutación

§ Criterio de parada 
18



Codificación
§ Las variables de decisión se codifican en 

una cadena binaria llamada cromosoma 
§ La longitud del cromosoma depende de la 

precisión deseada 
§ No todas las variables de decisión necesitan 

subcadenas de igual longitud 
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Codificación – cont.
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Inicialización: sembrar la población
§ La inicialización fija la población inicial 

de la que surgirán las generaciones 
futuras

§ Aspectos a considerar:
• Tamaño de la población inicial
• Se determina experimentalmente para 

cada problema
• Diversidad de la población inicial 

(diversidad genética)
• Un problema común por falta de diversidad 

es la convergencia prematura a una 
solución no óptima 21



Evaluación de la aptitud
§ La evaluación ordena a los individuos según una 

medida de aptitud que refleja la calidad de cada 
solución.

§ Derivada de la función objetivo 
§ El valor de la función de aptitud de una cadena se llama 

aptitud de la cadena 
§ Todas las variables de decisión se codifican en una sola 

cadena (cromosoma)
§ Por ejemplo, dado el individuo i:

§ Clasificación: (correct(i))2
§ TSP:   distancia(i)
§ SAT:   n.º de términos satisfechos(i)
§ animación de caminar: valoración subjetiva

§ Las funciones de aptitud suelen tener mínimos locales
22



Ciclo de un AG
Reproducción

23



Técnicas de selección
§ Ejemplo de selección proporcional a la 

aptitud
• Dada la siguiente población

• Sumar las aptitudes
5 + 20 + 11 + 8 + 6 = 50

• Calcular las probabilidades
• Aptitud(i) / 50 24



Reproducción
§ Selecciona las buenas cadenas de una 

población y forma un grupo de apareamiento 
§ Se usa una simulación de ruleta para la 

selección 
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Técnicas de selección
§ Aglomeración
§ Un posible problema asociado a la 

selección 
• Ocurre cuando los individuos más aptos se 

reproducen rápidamente y gran parte de la 
población se vuelve muy similar

• Reduce la diversidad de la población 
• Puede frenar el progreso del algoritmo a 

largo plazo
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Cruce
§ Cruce para representaciones 

vectoriales:
§ Elegir uno o más pares de individuos como 

progenitores e intercambiar aleatoriamente 
sus segmentos

§ También llamado «cortar y empalmar»

§ Parámetros
§ Tasa de cruce
§ Número de puntos de cruce
§ Posición de los puntos de cruce 27



Cruce – cont.
§ Cruce en un punto 

(cruce de 1 punto)
§ Elegir un punto de corte en los vectores de los 

progenitores e intercambiar los segmentos

§ Por ejemplo
• Progenitores: 

1101101101 y 0001001000
• Punto de cruce: tras el 4.º dígito

1101101101 y 0001001000
• Hijos producidos:

1101001000 y 0001101101
28



Mutación
§ Cambiar aleatoriamente un individuo

§ La mutación bit a bit se hace invirtiendo cada 
bit con una probabilidad pm

§ Usos
§ Crear un punto en la vecindad del punto actual 

para una búsqueda local
§ Mantener la diversidad de la población

§ Parámetros
§ Tasa de mutación
§ Magnitud de la mutación
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Mutación

30



Resumen de las operaciones de 
un AG

31



Resumen de las operaciones de un 
AG – cont.

§ Los tres operadores son sencillos y directos
§ El operador de reproducción selecciona las 

buenas cadenas 
§ El operador de cruce recombina buenas 

subcadenas de buenas cadenas para, con 
suerte, crear una subcadena mejor

§ El operador de mutación altera localmente una 
cadena para, con suerte, crear una cadena 
mejor

§ Aunque nada de esto está garantizado ni se 
comprueba al crear una cadena, se espera 
que, si se crean cadenas malas, el operador 
de reproducción las elimine en la siguiente 
generación 32



Algoritmo genético - pseudocódigo
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Algoritmos genéticos 
Ejemplos
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Problema 1
Hallar el mínimo de la función 
(función de Himmelblau) (en el intervalo de 

0 a 6)
f(x1,x2)  =  (x1

2+x2-11)2 + (x1+x2
2-7)2

Solución exacta (3,2)
Solución del AG
La función es mínima en el punto
(2,997, 2,029) con un valor de 0,013
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Parámetros del AG - paso 1
Número de funciones objetivo 1
Función objetivo Minimizar
Tipo de cruce AG binario (un punto)
Estrategia 1 punto de cruce con intercambio
Tamaño de la población 20
N.º total de generaciones 30
Probabilidad de cruce 0,8
Probabilidad de mutación 0,05
Semilla aleatoria introducida 0,76
Longitud de cadena 20
Número de variables binarias 2
Épsilon de proximidad 0
Valor sigma-share 0,1500
Estrategia de reparto reparto en el espacio de

parámetros
Límites inferior y superior

0 <= x1 <= 6
0 <= x2 <= 6
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Procedimiento
§ Codificación binaria

§ Con 10 bits obtenemos una precisión de (6-
0)/(210-1), es decir, 0,006 en el intervalo (0,6).

§ Paso 2
• Evaluar cada cadena de la población
• La subcadena 1010010001 se decodifica como 

(29+27+24+20)=657. El valor del parámetro 
correspondiente es 0+(6-0)*657/1023 = 3,853

• Para minimización: F(X)=1/(1+f(X))
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Operaciones del AG (pasos 4-6)

Fuente: Deb, 200238



Población tras la mutación
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Resultados del AG en la 1.ª generación
Tamañ
o de la 
poblaci

ón

Valores de
x1 x2

f(x)
Valores Cadena

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

3.85
0.70
1031
5.37
3.85
1.54
4.02
3.53
2.05
0.91
0.03
5.44
2.48
3.15
4.60
0.41
5.54
0.18
3.81
2.92

1.84
1.31
5.89
4.45
5.15
3.39
3.52
4.96
2.93
5.64
3.11
0.54
3.54
0.28
5.77
2.92
0.72
4.50
4.89
2.60

32.44
105.36
1661.14
345.85
691.48
63.90
164.26
379.97
28.13
679.93
69.61
366.43
65.52
14.89

1212.63
66.31
416.10
223.24
500.10
7.16

1010010001_0100111010
0001111000_0011100000
1110010100_1111101101
1010010000_1011110111
1011000101_1101101110
0100000110_1001000010
1010101101_1001011001
0100000000_1101001110
0101011101_0111110011
0010011011_1111000001
0000000101_1000010011
1110011111_0001011100
0110100110_1001011011
1000011001_0000101111
1100010010_1111011000
0001000110_0111110001
1110110000_0001111011
0000011111_1100000000
1010001001_1101000010
0111110010_0110111011
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Resultados del AG tras la 30.ª generación
Tama
ño de 

la 
poblac

ión

Valores de
X1 X2

f(x)
Valores Cadena

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

5.81
2.99
2.92
2.30
2.30
2.05
2.78
2.00
2.42
2.95
2.94
2.80
2.94
3.00
2.77
2.75
2.41
2.76
2.96
2.30

0.58
2.09
1.56
1.95
2.03
2.45
1.89
2.12
1.92
5.46
2.13
1.91
2.10
2.12
2.07
1.72
2.10
5.90
2.11
2.14

543.42
0.124
3.53
0.05
0.01
20.11
2.34
0.24
11.26
670.58
0.28
1.84
0.17
0.23
1.54
4.55
9.58

940.77
0.19
0.35

1111011110_0001100011
0111111110_0101100100
0111110010_0100001010
0111111111_0101001100
0111111111_0101011010
0101011101_0110100001
0111011010_0101000010
0111111111_0101101001
0110011100_0101001000
0111110111_1110100010
0111110101_0101101011
0111011110_0101000101
0111110101_0101100100
0111111110_0101101001
0111011001_0101100000
0111010101_0100100110
0110011011_0101100110
0111010110_1111101110
0111111001_0101101000
0111111111_0101101101
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Población tras la 30.ª generación

42



Población tras la 30.ª 
generación

Población tras la 1.ª 
generación

Fuente: Deb, 2002 43



Resultados del AG
Tras la generación 1

Aptitud máx. = 1661,135
Aptitud mín. = 7,155 Aptitud media = 354,719
N.º de mutaciones = 0; n.º de cruces = 0

Tras la generación 30

Aptitud máx. = 940,774
Aptitud mín. = 0,013 Aptitud media = 110,557
N.º de mutaciones = 20; n.º de cruces = 245
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Hallar el máximo de la función «peaks»
z = f(x, y) 
= 3 (1-x)2 exp(-x2 - (y+1)2) 

– 10 (x/5 - x3 - y5) exp(-x2-y2) 
-1/3 exp(-(x+1)2 - y2)

Problema 2
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Gráfico de la función «peaks»
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Proceso del AG
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Algoritmos genéticos 
para optimización con 

restricciones
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AG para optimización con 
restricciones
§ El problema con restricciones se convierte 

en uno sin restricciones mediante el método 
de penalización 

§ Una solución fuera de la región factible 
recibe una penalización muy alta
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AG para optimización con 
restricciones
§ Se usa un término de penalización con operador

corchete

• Fi es el valor de aptitud
• f (x) es el valor de la función objetivo
• k es el número total de restricciones
• Î vale -1 para maximización y +1 para minimización
• dj es el coeficiente de penalización
• fj es la magnitud de la violación

( ) åÎ+=
=

k

j
i xfF

1
dj (fj)2
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Problema 1
Hallar el mínimo de la función 
(función de Himmelblau)
f(x1,x2)  =  (x1

2+x2-11)2 + (x1+x2
2-7)2

Sujeto a 
(x1-5)2 + x2

2 – 26 ³ 0
x1 0 y x2 0
x1 ≤ 6 y x2 ≤ 6
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Solución
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Solución por AG
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Optimización monoobjetivo
para la operación de embalses
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Aplicación de los AG en ingeniería 
de recursos hídricos
§ Optimización hidroeléctrica de un embalse

• Maximizar la producción hidroeléctrica anual, 
con las demás demandas al embalse como 
restricciones 

• Se usa un periodo mensual para demostrar la 
aplicabilidad de los AG

• 12 periodos en el año
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Descripción de la zona de estudio
§ Presa de Hirakud: proyecto multipropósito en el
río Mahanadi, estado de Odisha, India
§ Control de avenidas, riego e hidroelectricidad

§ Ubicación: lat. 21o 32’ N; long. 83o 52’ E
§ Cuenca hasta la presa: 83 400 km²
§ Capacidad útil de almacenamiento: 7189 millones
de m3

§ Capacidad instalada de turbinas: 307,5 MW
§ Superficie regada

• Primera campaña, Kharif : 1565,5 km²
• Segunda campaña, Rabi : 1084,0 km²
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Problema de optimización
Función objetivo

Pt = 2725 RPt ht

RP - agua desembalsada para 
generación (millones de m3) 

h - salto en metros 

å
=

=
12

1t
tPZMaximize
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Restricciones
§ Desembalses para potencia firme y 

capacidad de turbinas

§ Restricciones de demanda de riego 
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Restricciones – cont.
§ Restricciones de continuidad del 

almacenamiento del embalse 

§ Restricciones de continuidad del 
almacenamiento del embalse 

59



Implementación en el AG
§ Identificación de las variables de decisión 

§ Desembalse para generación en cada mes 
(12) 

§ Fijación de los límites inferior y superior 
§ El límite inferior es la potencia firme 
§ El límite superior es la capacidad de las 

turbinas
§ Fijación de la longitud de la cadena 

binaria 
§ Según la diferencia entre los límites inferior y 

superior de cada variable de decisión
§ Codificación de la cadena 

• La codificación binaria se hace generando 
números aleatorios
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Implementación en el AG – cont.
§ Decodificación de las variables de decisión 

§ Regla de correspondencia lineal 
§ Cálculo de la aptitud 

§ Los valores de las variables de decisión y el salto 
efectivo se sustituyen en la función de aptitud para 
evaluar cada cadena 

§ Operaciones del AG 
§ Las 3 etapas de las operaciones del AG, es decir, 

reproducción, cruce y mutación, se aplican a las 
cadenas

§ Probabilidad de cruce : 0,8 
§ Probabilidad de mutación : 0,006  

§ Repetir hasta cumplir el criterio de parada 
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Límites inferior y superior y longitud de 
cadena de la variable de decisión 
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Aportaciones medias y demandas de 
riego por mes 
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Escenarios de aportaciones 

§ El modelo se ejecutó para cuatro niveles 
de aportaciones garantizadas 

• Aportaciones un 40 % y un 20 % inferiores 
a la media

• Aportaciones medias y un 20 % superiores 
a la media
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Desembalses óptimos para 
generación (hm³)
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Optimización multiobjetivo

66
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q Un sistema de recursos hídricos
• implica objetivos contrapuestos
• implica muchas variables que afectan de forma no lineal a todas 
las características y al comportamiento del sistema

Ejemplos:

Operación de embalses

• Minimizar el riesgo de inundación (f1) lo más cerca posible de 0
• Maximizar la generación hidroeléctrica (f2) lo más alta posible
• Minimizar los déficits de riego (f3) lo más bajos posible

• Maximizar la calidad del agua aguas abajo (f4)  lo más alta posible

Objetivos múltiples en la operación de embalses 



Retos de los AEMO

f2

f1

Convergencia

• ¿Cómo guiar a la población 
hacia el conjunto de Pareto?
� asignación de aptitud 

Diversidad

• ¿Cómo mantener una 
aproximación diversa del 
conjunto de Pareto?

estimación de densidad

¿Cómo evitar que se pierdan 
las soluciones no dominadas?

selección ambiental
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Optimización multiobjetivo
para la operación de embalses

69
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Optimización multiobjetivo de un sistema de embalses – caso de estudio

Embalse de Bhadra – un embalse multipropósito

ØUbicación  - distrito de Chikmagalur, estado de Karnataka, 
India

75o38’20’’ de longitud E y 13o42’ N de latitud

Esquema del proyecto del embalse de Bhadra

Canal de la 
margen 
izquierda

Superficie regada
6367 ha

Superficie regada 
87 512 ha

PH1PH2

PH3

Río Bhadra

Embalse

Capacidad turbina 
izquierda = 2000 kW

Capacidad turbina 
de cauce = 24 000 
kW

Capacidad turbina 
derecha = 13 200 kW 

Canal de la 
margen derecha

Calidad del agua del río
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1. Minimizar 

Déficit de riego (f1):

2. Maximizar

Producción hidroeléctrica 
(f2):

Sujeto a restricciones de

dinámica del sistema 

límites de almacenamiento

límites de producción máxima 

demandas de riego y 

requisitos de calidad del agua

Modelo multiobjetivo de operación de embalses
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Restricciones
Restricciones de continuidad del almacenamiento 
del embalse

para todo t=1, 2,…,12

)(S ,3,2,11t ttttttt OERRRIS ++++-+=+

Restricciones de límites de 
almacenamiento

Smin ≤ St ≤ Smax     Límites de capacidad de las turbinas
p R1,t H1,t ≤  E1,max
p Rr,t H2,t ≤  E2,max
p R3,t H3,t ≤  E3,max

Límites de capacidad de los canales
R1,t ≤ C1,max
R2,t ≤ C2,max

para todo t=1, 
2,…,NT

Demandas de riego
D1min, t ≤ R1,t ≤ D1max, t
D2min, t ≤ R2,t ≤ D2max, t

para todo t=1, 
2,…,NT

Requisitos de calidad del agua
R3,t ≥ MDTt

para todo t=1, 2,…,12

para todo t=1, 2,…,12

para todo t=1, 2,…,12
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Solución óptima de Pareto para la operación del embalse

0 2 4 6 8 10 12

x 104

150

160

170

180

190

200

210

220

230

gen=50
gen=200
gen=500

Mejora del frente de Pareto a lo largo de las iteraciones.
f1 es el déficit de riego anual al cuadrado; f2 la energía hidroeléctrica 
generada en MkWh

f1

f2



74

Aplicación del modelo
El modelo MOGA se resuelve para tres escenarios de 
aportaciones al embalse
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Frente de Pareto que muestra 
el compromiso entre riego ( f1) 
e hidroelectricidad ( f2) para 
distintos escenarios de 
aportaciones. 

f1 = suma de déficits de riego al 
cuadrado, 

(Mm3)2; 
f2 = energía hidroeléctrica generada, 
(MkWh)
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Políticas de operación del embalse 
para distintos escenarios de 
aportaciones, con los almacenamientos 
iniciales para distintas situaciones, 
es decir, igual prioridad, prioridad solo 
al riego y
prioridad solo a la hidroelectricidad.
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Política óptima de desembalses para 
el caso de igual prioridad, con 
desembalses en hm3 para el
canal de la margen izquierda (R1), 
canal de la margen derecha (R2) y 
cauce del río (R3) 
según los escenarios de aportaciones.



Operación multiobjetivo del embalse

Soluciones óptimas de Pareto generadas (200)

0
0.5

1
1.5

2

x 105

100

150

200

250
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

f1f2

f3

0
0.5

1
1.5

2

x 105

100

150

200

250
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

f1f2

f3

Técnica de agrupamiento k-
means para reducir el gran 
conjunto a soluciones óptimas 
de Pareto representativas

f1 - déficit de riego
f2 – hidroelectricidad
f3 – calidad del agua
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Previsión de aportaciones a embalses con 
redes neuronales ante la variabilidad 

climática
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Condición El Niño Condición La Niña

TSM (°C)

Anomalía de
TSM (°C)

Anomalía de
presión
(mb)

El Niño-Oscilación del Sur (ENSO)
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Redes neuronales artificiales (RNA)

RNA multicapa de propagación 
hacia delante

Características de las RNA estándar:

-Aprendizaje supervisado con 
entrenamiento por lotes

-Algoritmo de retropropagación: 
técnica de descenso de gradiente que 
minimiza la función de error de la red.

åå
= =

-=
p

i

q

j

t
jiji yy

qp
E

1 1

2
,, )(1

1
1

2)( )(2 -
+

=
- nete

netf-Función de activación:
Tangente sigmoide

-Medida de rendimiento: MSE
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Redes neuronales PSO (RN-PSO)

Paso 1. Inicializar los parámetros
Paso 2. Generar la población inicial
Paso 3. Evaluar la función de aptitud
Paso 4. Aplicar las operaciones EMPSO a las variables de
decisión
Paso 4. Comprobar los criterios de parada

Aquí las variables de decisión son los pesos y sesgos de la red

-Función de activación:
Tangente sigmoide

-Medida de rendimiento: 
MSE
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Sistema de inferencia neurodifusa adaptativa (ANFIS)

ANFIS

Capa 1: premisas (nodos de entrada)

Capa 2: implicación (nodos de reglas) 

Capa 3: normalización (nodos de promedio) 

Capa 4: consecuentes (nodos consecuentes) 

Capa 5: salida (nodos de salida)  
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ANFIS

Capa 1: premisas (nodos de entrada)

Capa 2: implicación (nodos de reglas) 

Capa 3: normalización (nodos de promedio) 

Capa 4: consecuentes (nodos consecuentes)

Capa 5: salida (nodos de salida) 
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Entrenamiento de ANFIS

•En el primer paso, durante la pasada hacia delante, el método 
de mínimos cuadrados identifica los parámetros consecuentes, 
mientras que los antecedentes (parámetros de las funciones de 
pertenencia) se suponen fijos durante el ciclo en curso sobre el 
conjunto de entrenamiento

•Se calcula el error entre lo observado y el modelo entrenado y 
se retropropagan las señales de error. El descenso de gradiente 
actualiza y ajusta los parámetros de las premisas minimizando 
la función de coste cuadrática global, mientras los consecuentes 
permanecen fijos
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Caso de estudio

Previsión de 
aportaciones al embalse 
de Malaprabha
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Modelos de previsión de aportaciones

Modelo de previsión de aportaciones anuales

Modelo de previsión de aportaciones mensuales

Modelo de previsión de aportaciones decenales

Criterios de los modelos
• Periodicidad
• Preprocesamiento de datos
• Criterios de parada
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Medidas de rendimiento 

Coeficiente de correlación 

Coeficiente de eficiencia de Nash-
Sutcliffe 

Raíz del error cuadrático medio 

Error absoluto medio 
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Resultados del modelo de previsión de aportaciones 
anuales
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Previsiones del modelo mensual para la estación del 
monzón
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Previsiones del modelo mensual para la estación seca
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Estadísticas de rendimiento
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Prever las aportaciones anuales al inicio de la 
temporada

Decidir la operación óptima del 
embalse con el modelo multiobjetivo

Aplicar la operación del embalse en tiempo real

Operación del embalse en tiempo real

• Previsiones decenales de 
aportaciones con el modelo RN-PSO

• Modelo de operación óptima del 
embalse 

• Técnica EM-PSO para la 
optimización 



CMIP6 - Proyecto de Intercomparación de Modelos Acoplados, fase 6
SSP - Trayectorias Socioeconómicas Compartidas
SSP 4.5 - SSP con un forzamiento radiativo objetivo de 4,5 W/m²





Conclusiones 

§ Los algoritmos genéticos son potentes 
técnicas de optimización no lineal

§ Pueden usarse para la operación óptima 
multiobjetivo de sistemas de embalses

§ Distintas formas de RNA desempeñan 
un papel clave en la previsión de 
aportaciones para la operación de 
embalses en tiempo real
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Perspectivas
§ CNN (1D y 2D)
§ Redes Transformer
§ IA para minería de datos
§ PINN
§ IA explicable

§ Sistema de apoyo a la decisión basado 
en IA para una operación óptima de 
embalses integrada y resiliente al clima
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