CAPITULO 3

Modelos para la prediccion de
viento

En este capitulo se busca detallar los fundamentos teéricos de los posibles
métodos a usar, para obtener un modelo eficaz para la estimacion de los valores
futuros de la variable a estudio, la velocidad del viento. Se mostraran los ajustes
de diferentes modelos calculados y hasta encontrar el que mejor prediccion
garantiza para cada caso.

3.1 Tipos de modelos de prediccion

La velocidad del viento es la variable que se quiere predecir a partir de una cierta
cantidad de datos historicos disponibles y de un modelo de comportamiento del
mismo. Para ello se considera que la velocidad del viento sigue un proceso
estocastico, es decir, una coleccion de variables aleatorias {v;, con t € T},
ordenadas segun el subindice t que identifica el tiempo, por lo que la velocidad
del viento sera una serie temporal. Por tanto para cada instante t se tiene una
variable aleatoria representada por vi. Un modelo para un proceso estocastico es
cualquier conjunto de hipoétesis bien definidas sobre las propiedades estadisticas
de dicho proceso.

Para predecir el valor futuro, se genera un modelo matematico que determine las
relaciones entre los valores pasados y se aplique para obtener los valores futuros.

Este tipo de modelos consisten en un conjunto de ecuaciones, que pueden ser
lineales o no, que al calcular los valores futuros de la variable, minimizan el error
de la prediccidn con respecto a los datos del pasado.

Al tratar de representar la influencia que hechos pasados tienen sobre el presente,
y en consecuencia, sobre el futuro del proceso estocastico, se consideran los
modelos ARMA, que estan formados por un modelo AR del inglés
(AutoRegressive Model) y otro MA (Movil Average) [10].
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Un modelo es auto-regresivo (AR), si el valor de una variable en cualquier
instante se puede explicar a partir de los valores anteriores més un término de
error. La ecuacion (3.1) muestra la formulacion general de un modelo auto-
regresivo de orden p. Se observa cémo los modelos auto-regresivos son lineales.

Ye=Qo+ay Y1ttt ap-Yepte (3.1)

Los factores a; representan los coeficientes del modelo y e;, un error llamado
ruido blanco. El ruido blanco tiene como propiedades una media nula, una
varianza constante y que el error de un instante de tiempo no guarda relacion con
los errores de instantes anteriores ni futuros.

El orden p es el numero de predecesores del valor actual a estimar que influyen en
el mismo. De tal manera que existiran tantos coeficientes a; como valor de p.

La ecuacion (3.1) puede escribirse de forma abreviada mediante lo que se conoce
como operador polinomial de retardos, como se muestra en la ecuacion (3.2).

ap(B)yt =apte (3.2)
Donde a, (B) es dicho polinomio y se define segun la ecuacion (3.3)
ap(B) = 1_a1'B_a2'Bz _"'_ap'Bp (33)

Al operador B se le Ilama operador de retardo o rezago, y aplicado a una variable
determina su valor en el periodo anterior. Si se aplica p veces, se obtiene el valor
de la variable tantos periodos atras tal y como se muestra en la ecuacion (3.4).

BP -y, = Yt—p (3.4)

Los modelos de media movil (MA), se definen por que el valor de la variable a
estimar depende de un término independiente y de una sucesién ponderada de
errores correspondientes a los predecesores. EI nimero de errores de los
predecesores a tener en cuenta sera el orden, en este caso llamado . La
formulacion general para un modelo MA(q) se muestra en la ecuacion (3.5).

Ye =@ — 0181 — 06— —Oge_q+ e (3.9)
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El valor de u es una constante numeérica, 6; son los coeficientes del modelo y e;_;
son los errores de la variable y en el instante t-i. Reformulando la ecuacion con el
operador de retardo queda:

Ye = 0q(B)-ec+ (3.6)

El modelo ARMA (Auto-Regressive Movil Average) se obtiene al unir un modelo
auto-regresivo y otro de media mdvil. Por tanto un modelo ARMA tendra dos
ordenes diferentes.

La formulacion de un modelo ARMA(p, q) se muestra en la ecuacién (3.7), donde
se puede observar que es igual a sumar las ecuaciones (3.1) y (3.5) salvo por el
coeficiente u que se suma al coeficiente a,.

Ye=ao+a; Y1+ tap Vepte—01-e 4 ——05 €4 (3.7)

En literaturas de otros autores [8], en ocasiones se elimina el coeficiente a, por
simplificacion. Usando el operador de retardo, la ecuacién del modelo queda:

ap(B) - y¢ = ao + 6¢(B) - e (3.8)

Una vez explicados los fundamentos tedricos de los modelos, se entra en cdmo
evaluar la calidad de los mismos. Para ello se define el error e(t), con y(t) como
el valor real medido en el instante t e y(t) como el valor estimado por el modelo
para este mismo instante t, de la siguiente manera:

e(t) =y() = y() 3.9

En este estudio los datos se toman cada diez minutos, por lo que un conjunto de
seis valores conforma una hora. Este sera el horizonte de prediccion minimo que
se use, ya que carece de utilidad un horizonte menor para el proposito de este
trabajo, donde lo que se busca es vender la energia en el mercado diario.

El error para un horizonte de prediccion genérico j sera:

e(t+jlt) =y(t+j) =yt +j[t) (3.10)

Donde el término e(t + j|t) se correspondera con el valor del error de la
prediccion del instante t+j realizada en el instante t [9].
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La funcidon armax del programa MATLAB realiza la comparacion entre el valor
real y el estimado segun la siguiente relacion:

. _ _\/Z(y—ﬁ)z)_
A]uste—(l 5o 100 (3.11)

Donde ¥ es el vector de predicciones, y es el vector de datos reales, y es la media
de los valores de y, la velocidad media real y donde Ajuste vendrd dado en
porcentaje y sera usado para elegir un modelo u otro en la optimizacién posterior.

El Ajuste servird para comparar entre los modelos de prediccion de una estacion a
otra, y no variara de valor si se realiza a un modelo con coeficientes estimados
mediante unos datos de viento a una altura o a otra. Si se modifican las
velocidades de viento segun la exponencial de Hellman en funcién de la altura de
un aerogenerador u otro el valor final del ajuste no se modificara, dependiendo
solo del horizonte de prediccion y de los 6rdenes del modelo.

3.2 Elaboracién y eleccion del modelo de prediccion

Para la generacion de un buen modelo, primero es fundamental recoger datos
historicos de los emplazamientos donde se pretende hacer la estimacion. Se
requiere la utilizacion de un buen numero de datos para estimar los coeficientes
del modelo. Tedricamente deben usarse como minimo tantos datos como orden
tenga el modelo [11], pero para un buen resultado estable se requieren algunos
mas. En este caso se han utilizado tanto para Isla Laitec como para Sibaya un
tercio de los datos iniciales. Los datos restantes seran los que verificaran el
modelo y los que se aplicaran para los célculos de apartados posteriores.

El ajuste de los coeficientes del modelo lo hace la funcidén armax, ya existente en
la libreria del programa MATLAB, por medio del ajuste por minimos cuadrados.
Lo que no ajusta el programa es el valor 6ptimo de los 6rdenes del modelo p y g.

A modo introductorio y para una mejor comprension de los modelos se representa
en la Fig. 3.1 el ajuste de un modelo ARMA(1,0), es decir, un modelo AR(1). Este
modelo trata de predecir la velocidad del viento en Isla Laitec para un horizonte
de prediccion de seis datos a intervalos de 10 minutos, lo que equivale a una hora.
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Figura 3.1: Ajuste de la velocidad del viento en Isla Laitec con un modelo AR(1) y un horizonte de
prediccion de una hora.

Se han representado los primeros 2000 datos estimados en la Fig. 3.1, lo que
serian 13.89 dias, para una mejor visualizacion del ajuste del modelo. También
puede observarse el comportamiento no ciclico de las velocidades en Isla Laitec.

Los coeficientes del modelo ajustados por el programa son los mostrados en
(3.12) donde B es el operador de retardo.

(1-0.9914-B) -y, = e, (3.12)

Al ser un modelo AR(1), se usa un unico valor del pasado para estimar el
siguiente valor futuro, por lo que s6lo hay un coeficiente que multiplica el
operador de retardo B. Este coeficiente indica el peso que tiene sobre el siguiente
valor estimado, el dato que estamos utilizando para estimarlo. Como sélo hay un
valor, éste es muy proximo a 1, a lo que también influye que es el dato
inmediatamente anterior.
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Este modelo, a pesar de ser el mas sencillo posible con esta metodologia que se
estd empleando, consigue un ajuste del 50.37%. Si se hace lo mismo para un
horizonte de prediccion de dos horas se obtiene un ajuste del 37.96% con los
mismos valores de los coeficientes. Para comprobar si el valor de ajuste de los
coeficientes se ve afectado por el horizonte temporal se prueba con un horizonte
de veinticuatro horas (Fig. 3.2), sin que aparezca variacion alguna. Se obtiene un
ajuste negativo debido a la diferencia entre los valores estimados y los reales, pero
se mantienen los mismos coeficientes. Por lo tanto el ajuste de los coeficientes del
modelo no se vera afectado por el valor tomado del horizonte de prediccion.

Esto tiene sentido, porque el modelo se crea a partir de unos 6rdenes que marcan
el numero de datos pasados que influyen en los datos futuros, y que a partir de ahi
se estimen uno, dos, o mil puntos, no es una cuestion que modifique a los
coeficientes. ElI buen ajuste de unos valores futuros para un horizonte de
prediccion determinado, dependera de lo bien elegidos que estén los érdenes del
modelo y de la calidad y cantidad de los datos pasados que se usen en la
estimacion de los coeficientes.

Inicialmente se hace una bdsqueda de los 6rdenes que mejor ajustan el modelo a
la realidad para cada estacion, pero queda limitada por el equipo informético que
se usa para el célculo, de forma que no se pueden alcanzar valores superiores a un
ARMA(20,20). De este modo se obtienen, dentro del rango, los modelos
ARMA(4,11) y ARMA(9,11) para Isla Laitec, y el modelo ARMA(4,8) para
Sibaya. En la Tabla 3.1 se presentan los valores del Ajuste para cada horizonte
temporal.

Tabla 3.1: Valores de Ajuste para los diferentes horizontes de prediccion de los mejores modelos
calculados inicialmente para las estaciones de Sibaya e Isla Laitec.

Estacion Modelo Valor del Ajuste (%)
Horizonte 1 h Horizonte 24 h
Sibaya ARMA(4,8) 36.98 13.30
Isla Laitec ARMA(4,11) 52.87 -3.61
ARMA(9,11) 52.88 -3.38

En Isla Laitec aparecen dos modelos que se ajustan mejor que los demas a la
realidad cuando el horizonte de prediccién es uno u otro. EI comportamiento de
los modelos es muy diferente para las dos estaciones, consiguiendo buenos
valores en horizontes de 1 h y muy malos en horizontes de 24 h para Isla Laitec y
un ajuste mas bajo a corto plazo en Sibaya, que en horizontes de 24 h baja a s6lo
poco mas de la mitad.

Al analizar los datos historicos de la estacion de Sibaya se observa un
comportamiento ciclico que se repite cada 24 horas aproximadamente. Esto hace
gue los modelos de 6rdenes pequefios que daban un resultado relativamente bueno
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en Isla Laitec para el horizonte de prediccion de una hora, no den tan buen
resultado en Sibaya. Y sin duda, si se trata de predecir el viento con un horizonte
de prediccion de 24 horas, los resultados obtenidos se podran mejorar si se tiene

en cuenta la caracteristica ciclica.

Para arreglar esto se prueba con un modelo ARMA(144,0), es decir, un modelo
auto-regresivo de orden 144. De esta forma el modelo tendra en cuenta los valores
tiempo atras hasta el dia anterior, 144 datos equivalen a 24 h, por lo que se
ajustara bastante mejor que el obtenido anteriormente. El problema de un modelo
de esta magnitud es el tiempo necesario para procesar la informacion, ya que
primero deberd estimar 144 coeficientes y después predecir los valores futuros
teniendo en cuenta esta gran cantidad de datos. En la Fig.3.2 se muestra el

resultado obtenido
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Figura 3.2: Estimacion de la velocidad del viento en la estacion de Sibaya con un horizonte de
prediccion de 24 h y un modelo AR(144).

Se han representado dos mil valores para su mejor visualizacion, es decir, 13.89
dias. El ajuste logrado con este modelo es de 19.36%.

En la fig. 3.3 queda patente el problema que se puede presentar cuando un dia
deja de soplar el viento de forma repentina, pero es algo que ningun modelo puede
predecir. Se observa como entre los datos 4100 y 4200 el viento se hace
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practicamente nulo durante un semiciclo cuando deberia estar dando velocidades
relativamente altas, entre los 8 m/s y los 15 m/s, similares a las que marca la curva
azul de los valores estimados.

Real

Estimada

----------------------------------------------------------------

__________________

Velocidad del viento [m/s]

IR R — .i _____________ i. |
4100

Numero de datos

Figura 3.3: Representacion del ciclo de la velocidad del viento en Sibaya y de un caso anémalo
que condiciona la prediccion de dias sucesivos.

Se ve claro como el modelo ajusta con gran verosimilitud la velocidad del viento
del dia anterior, y como el comportamiento anémalo de los puntos [4100,4200]
influye después en el dia siguiente.

Al probar este modelo con un horizonte de 1 h se obtiene un ajuste de 41.74%,
superior al realizado por el modelo ARMA(4,8) que no superaba el 36.98%. En la
Fig. 3.4 se muestra el mismo dia con comportamiento anémalo viéndose como el
modelo en este caso corrige sus predicciones minimizando relativamente el error
en ese semiciclo y haciéndolo desaparecer para el semiciclo siguiente donde la
velocidad del viento vuelve a ser la esperada.
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Figura 3.4: Correccién del comportamiento anémalo del viento en Sibaya por el modelo AR(144)

A continuacién se prueba a

con horizonte 1h.

mejorar este modelo convirtiéndolo en un

ARMA(144,4). Se consigue un ajuste del 21.16% para un horizonte de 24 h (Fig.
3.5) y de 43.44% para un horizonte de 1 h.

T T

[[ Velocidad real

18 W \ Velocidad Estimada ||

16 | w‘ ) [ |
2 u )(N; ﬁ‘u W “ le I a J ] N
S T \ 1!
.g | | \ (m 1 | “ ’( !
7>, 'mrf HH | ‘\ M\ I mﬂ N - A Ly f ﬁ
O A A
8 . ‘4 / | ‘ 1’{ 2l | “ \‘ ‘ r
g | | RIIRT

4 “h‘ “ i‘ “‘

I | | | |

2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000

Numero de datos

Figura 3.5:; Estimacion de la velocidad del viento en la estacidn de Sibaya con un horizonte de
prediccion de 24 h y un modelo ARMA(144,4).
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Tras varias pruebas mas se llega al modelo ARMA(144,8) que tiene el mismo
orden g que el mejor modelo de la aproximacion inicial que se estimd. Este
modelo, para un horizonte de 24 h (Fig. 3.6), proporciona un ajuste del 21.23%
superando en casi un 7% al modelo inicial ARMA(4,8).
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Figura 3.6: Modelo ARMA(144,8) en un horizonte de 24 h para los datos de viento de Sibaya.

No obstante, el resultado mejora si los modelos tienen un orden que abarque
varios dias. Un ARMA(288,8) consigue una mejora de mas de un 2% en
horizontes de una hora y de mas de un 3% en los de 24 h, con respecto al
ARMA(144,8). En la Fig. 3.7 se comparan las predicciones del modelo
ARMA(288,8) para los horizontes de tiempo de 1 h y 24 h durante un pequefio
periodo de tiempo.

Cuando estos modelos con tantos coeficientes predicen horizontes de una hora, en

ocasiones estiman valores negativos de velocidad de viento. Esto perjudica al
ajuste aunque no interfiere en la estimacion de potencia posterior.
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Este resultado se mejora si se usa un modelo con un orden de tres dias de
antelacion. ElI modelo ARMA(432,8) consigue en un horizonte de 24 h una
enorme mejora sobre el modelo inicial, y de un 6% sobre el ARMA(144,8).
Cuando el horizonte de prediccion es tan solo de una hora, las mejoras son menos
Ilamativas, debido a que es mas complicado mejorar las predicciones y el peso en
lo que pasaré dentro de una hora de los coeficientes de varios dias atrds es muy
pequerio. Se representa en la Fig. 3.8:
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Figura 3.8: Representacion de la estimacion de la velocidad del viento en m/s de un modelo
ARMA(432,8) para los horizontes de prediccion de 1 h (i) y de 24 h (ii).
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3.3 Resultados de los modelos y conclusiones

Después de los intentos por ajustar los resultados de los modelos lo més posible a
la realidad, se pone de manifiesto como las diferentes caracteristicas del viento en
las dos estaciones, Isla Laitec y Sibaya, provocan que el ajuste con un horizonte
de prediccion de 1 h siempre sea mejor para el caso de Isla Laitec debido a la
mayor influencia de los datos pasados mas recientes sobre los valores futuros. No
obstante, ocurre lo contrario con un horizonte de prediccion de 24 h, donde el
cardcter méas cadtico del viento de Isla Laitec hace imposible un buen ajuste y sin
embargo, en Sibaya, el caracter ciclico del viento facilita una muy buena
prediccién. Para ello, los modelos de Sibaya requieren 6rdenes muy elevados,
teniendo una elevada influencia en los datos futuros, datos de, incluso, varios dias
atras. En el caso de Isla Laitec no importa que el modelo tenga un orden elevado y
no aparecen mejoras al probar con ellos, de esta forma se pone de manifiesto que
los valores de viento en Isla Laitec no dependen de los valores de horas atras,
siendo los més importantes los de las dos Ultimas horas. Para el mejor modelo de
Isla Laitec se valoran los datos de hasta 110 min de antelacion al valor a predecir.

En la Tabla 3.2 se muestran para la estacion de Sibaya los resultados de los ajustes
para los dos horizontes de prediccion.

Tabla 3.2: Resumen de los resultados de cada modelo de estimacion de viento para los dos
horizontes de prediccién estudiados con los datos de la estacién de Sibaya.

Modelo Ajuste entre datos reales y estimados
Horizonte 1 h Horizonte 24 h

AR(1) 31.67% -20.89%
ARMA(4,8) 36.98% 13.30%
AR(144) 41.74% 19.36%
ARMA(144,4) 43.44% 21.16%
ARMA(4,50) 36.10% 1.70%

ARMA(50,8) 32.58% -17.61%
ARMA(144,8) 43.48% 21.23%
AR(288) 44.98% 23.31%
ARMA(288,8) 45.72% 24.29%
ARMA(432,8) 46.67% 27.02%

Aparece una significativa mejora en los modelos que usan los datos de las 24 h
anteriores, pero sin embargo el parametro q del orden del modelo de media movil
no beneficia a la bondad del ajuste del modelo si adquiere un valor elevado.
También es llamativo que el modelo ARMA(50,8) de unos resultados tan malos,
cuando deberia ser mejor que otros con un menor orden auto-regresivo. Influye
que tiene en cuenta los datos de una parte del ciclo que no ayudan a aproximar
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bien el ciclo completo, es decir, el horizonte de 24 h siguiente, ni tampoco
aproxima bien lo que ocurriré en la siguiente hora.

En la Tabla 3.3 se muestran los diferentes modelos para poder ver las escasas
diferencias que aparecen entre ellos. Existe un principio llamado de parsimonia
que dice que si un fendmeno puede ser explicado por dos modelos, el mas simple
es el mejor. Se aplicard este principio a los modelos de Isla Laitec, eligiendo
finalmente el modelo ARMA(4,11) para los calculos de energia estimada.

Tabla 3.3: Resumen de los resultados de cada modelo de estimacion de velocidad de viento para
los horizontes de prediccion de 1 h'y 24 h, con los datos histdricos de la estacion situada en Isla

Laitec.
Modelo Ajuste entre datos reales y estimados
Horizonte 1 h Horizonte 24 h
AR(1) 50.37% -62.91%
AR(144) 52.55% -16.88%
ARMA(10,15) 52.77% -4.92%
ARMA(10,25) 52.79% -4.86%
ARMA(4,50) 52.80% -4.59%
ARMA(4,9) 52.82% -4.74%
ARMA(10,11) 52.86% -4.42%
ARMA(4,12) 52.83% -4.75%
ARMA(4,10) 52.85% -4.27%
ARMA(4,11) 52.87% -3.38%
ARMA(9,11) 52.88% -3.61%

Como se ve, en Isla Laitec no se ha conseguido ningiin modelo que estime con un
horizonte de 24 h un Ajuste positivo. Sin embargo para un horizonte de 1 h se
consiguen valores bastante mejores que para Sibaya. Esto se debe a la propiedad
ciclica de Sibaya que facilita las predicciones en un horizonte coincidente con el
periodo de su ciclo.

3.4 Relacion entre el médulo y la direccion del viento

En este apartado se trata de buscar una relacion entre los datos histéricos que
permita obtener modelos mejores. Para ello se desarrolla la posibilidad de que el
viento siga algun patrdn ciclico en funcion de la direccion desde la que sople.

Inicialmente, parece mas sencillo que pueda existir una relacion en el caso de los
datos recogidos en la estacion de Sibaya donde las direcciones del viento eran
muy concretas durante todo el periodo de estudio. En la Fig. 3.9 se muestra la
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velocidad del viento junto con su direccion para un intervalo de datos aleatorio.
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Figura 3.9: Representacién de la direccion y del modulo de la velocidad del viento en la estacion
de Sibaya para un intervalo de datos historicos.

Se observa en la direccion del viento el mismo comportamiento ciclico que
aparece en la velocidad, coincidiendo siempre los tramos de mayores velocidades
con vientos a 30° en una direcciobn noreste. Al ser tan exacto este
comportamiento, el uso especifico de un modelo para este caso parece poco Util,
ya que aportara una prediccion muy similar a la ya obtenida por los modelos
anteriores.

Resulta interesante descomponer la velocidad segun el sector por donde sopla el
viento, de forma que se obtengan varios subconjuntos de datos para norte, sur,
este y oeste. En la Fig. 3.10 se ha representado el histograma de los datos de cada
caso.
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Figura 3.10: Histograma de las velocidades segln su procedencia para la estacion de Sibaya.

Lo primero que se observa es la gran cantidad de datos con valores de velocidad
elevados que aparecen de este a oeste y viceversa, siendo claramente la direccion
de interés en esta ubicacion. Son estos vientos los impiden la aproximacién por
una distribucién de Weibull. Se aprecia como por el este los vientos son algo mas
elevados, encontrandose cercanos a los 10 m/s.

Y con una silueta muy similar a la de una distribucion de Weibull se encuentran
los vientos de la region sur, donde la energia que se puede obtener es minima, ya
que el grueso de las velocidades es inferior a los 4 m/s, aunque también estos son
los vientos menos comunes, dandose en menos de un 2% del tiempo. La zona
donde existen mas valores de viento nulo es el norte, seguramente debido a que el
aparato de medida tome angulo cero en estos casos.

Cuando se analizan los datos de Isla Laitec se obtienen los histogramas mostrados
en la Fig. 3.11.
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Figura 3.11: Histograma de las velocidades segln su procedencia para la estacién de Isla Laitec.

Se ve como en todas las direcciones aparece una silueta similar, aungue es en las
direcciones este y oeste, donde se dan los vientos mayores. En el caso de Isla
Laitec, los vientos estan mejor repartidos, aunque es en la direccion sur desde la
que aparecen con menor frecuencia.

Se busca algun elemento ciclico representando la velocidad del viento junto con
su direccion (Fig. 3.12).

No se contempla un caso tan claro como el que se daba en Sibaya, donde era facil
observar la relacion entre la direccion del viento con la velocidad, repitiéndose en
intervalos de 24 horas.
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Figura 3.12: Representacion de la direccion y del mddulo de la velocidad del viento en la estacién
de Isla Laitec para un intervalo de datos histdricos.

En esta representacion pueden verse algunos cambios en la velocidad del viento
que coinciden con cambio en su direccion pero no aparece ninguna tendencia. Por
ejemplo, en el pico de velocidad sobre los 7300 datos, la direccion es oeste,
mientras que en el pico de los 7900 datos (100 horas después) el viento es noreste.

Se genera un modelo para tratar de predecir la direccion en la que soplara el
viento con antelacion con el mismo método usado para predecir el médulo de la
velocidad. En la Fig. 3.13 se ha presentado un intervalo de datos estimados por
este modelo, pero no se logra el buen ajuste paral hora de antelacion que se
lograba con las velocidades.
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Figura 3.13: Ajuste logrado por la estimacién de un modelo ARMA(8,8) para la direccion del
viento en la estacién de Isla Laitec en un horizonte temporal de 1 hora.

El modelo no es bueno sobre todo debido a que los puntos de 0° y 360° son el
mismo, lo que genera errores grandes. Esto no hace sino empeorar cuando se

toman horizontes de prediccion mayores.
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