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Resumen Abstract
La precisión en el pronóstico de la demanda eléc-
trica es un elemento central para la planificación y
operación de los sistemas de potencia, en particu-
lar ante la variabilidad temporal de la carga y la
presencia de deriva temporal. En este trabajo se de-
sarrolla un marco comparativo reproducible de mo-
delos de machine learning con validación temporal
rodante (rolling-origin expanding), análisis multihori-
zonte y una métrica operativa de tolerancia relativa
(%Tol). Se evalúan cuatro modelos representativos:
EvoXGB (ensamble secuencial de XGBoost sobre
residuales), XGB, TabNet y FT-Transformer, apli-
cados al pronóstico horario de potencia activa en
subestaciones de distribución de un sistema eléctrico
ecuatoriano. Para asegurar la comparabilidad cuando
existen diferencias de cobertura o desalineación tem-
poral entre predicciones, se incorpora una auditoría
explícita basada en alineación y un conjunto común
de evaluación (COMMONMASK), complementada
con un bloque contiguo común para la figura de zoom.
En la subestación representativa (con métricas sobre
el conjunto común), XGB logra el mejor desempeño,
con R2 = 0.993 (corto) y 0.983 (mediano), y un RMSE
de 21.16 y 30.84 kW, respectivamente. EvoXGB se
mantiene competitivo, mientras que TabNet y FT-
Transformer muestran mayor degradación en el hori-
zonte mediano. En la verificación de holdout (90/10)
se observa la caída esperada por deriva temporal, pre-
servándose el orden comparativo. El marco propuesto
entrega una base trazable para comparar modelos
en series reales de subestaciones y para extender el
análisis hacia esquemas híbridos y adaptativos.

Accurate load forecasting is essential for power sys-
tem planning and operation, particularly under pro-
nounced temporal variability and temporal drift. This
study presents a reproducible comparative frame-
work for machine learning models based on rolling-
origin expanding validation, multihorizon evaluation,
and an operational relative tolerance metric denoted
as %Tol. Four representative models are evaluated:
EvoXGB, a sequential residual XGBoost ensemble;
XGB; TabNet; and FT-Transformer. These models
are applied to hourly active power forecasting in dis-
tribution substations within an Ecuadorian power
system. To ensure a fair comparison when models
exhibit differences in prediction coverage or temporal
misalignment, the framework incorporates an explicit
comparability audit based on temporal alignment and
a common evaluation mask denoted as COMMON-
MASK, complemented the longest common contigu-
ous block for the zoomed time-series visualization. For
the representative substation, with metrics computed
on the common set, XGB achieves the best perfor-
mance, with R2= 0.993 for the short horizon and R2

= 0.983 for the medium horizon, and RMSE values of
21.16 and 30.84 kW, respectively. EvoXGB remains
competitive, whereas TabNet and FT-Transformer
exhibit greater degradation in the medium horizon.
The 90/10 holdout verification shows the expected
performance decline associated with temporal drift
while preserving the comparative ranking. Overall,
the proposed framework provides a traceable bench-
mark for substation load forecasting and supports
future extensions toward adaptive and hybrid fore-
casting approaches.

Palabras clave: pronóstico de carga, machine learn-
ing, XGBoost, TabNet, FT-Transformer, validación
temporal rodante.
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1. Introducción

El crecimiento sostenido de la demanda energética y
la integración progresiva de fuentes renovables inter-
mitentes han convertido el pronóstico de carga en un
componente estratégico para la planificación y opera-
ción de los sistemas eléctricos. La precisión en distin-
tos horizontes temporales resulta fundamental para
la programación de subestaciones, la asignación de
recursos y la gestión eficiente de la red bajo condi-
ciones de estacionalidad, no linealidades y cambios de
régimen [1, 2], [3–5].

Entre los enfoques contemporáneos, los algoritmos
de impulso de gradiente, como XGBoost, se han con-
solidado por su robustez y su capacidad para mode-
lar relaciones no lineales en datos tabulares de alta
dimensionalidad [6–9]. No obstante, su desempeño de-
pende de una calibración cuidadosa de hiperparáme-
tros, que suele ser costosa y sensible a la configuración
de los datos. Para reducir esta sensibilidad, se han
propuesto variantes optimizadas mediante algoritmos
evolutivos, por ejemplo, combinando XGBoost con
Differential Evolution o Genetic Algorithms, que han
mostrado mejoras en estabilidad y reducción de so-
breajuste [10–12].

En paralelo, han surgido modelos de aprendizaje
profundo específicos para datos tabulares. TabNet
emplea mecanismos de atención secuencial con in-
terpretabilidad inherente [13], mientras que FT-
Transformer adapta la arquitectura Transformer me-
diante embeddings lineales de características y atención
multicabeza [14, 15]. Sin embargo, diversos estudios
señalan que la superioridad de las redes profundas
sobre los métodos basados en árboles no es universal
y depende del tamaño y la estructura del conjunto de
datos [16,17].

Una limitación frecuente en la literatura de pronós-
tico de carga es el uso de divisiones estáticas de en-
trenamiento y prueba que ignoran la no estacionarie-
dad temporal. Las guías metodológicas actuales re-
comiendan esquemas de validación temporal con ori-
gen rodante (rolling-origin expanding) para evaluar
el desempeño de los modelos en el tiempo y detectar
degradación operacional [18–20]. Además de métricas
globales como MAE, RMSE y R2, resulta útil incor-
porar indicadores operativos que reflejen tolerancias
aceptables de error desde la perspectiva de la planifi-
cación, como la métrica %Tol [21,22].

Contraste explícito con enfoques estándar. A
diferencia de la validación cruzada aleatoria (o de las
particiones sin respetar el orden temporal), que puede
producir estimaciones optimistas al mezclar pasado
y futuro, la validación con origen rodante evalúa el
desempeño en escenarios realistas donde el modelo
predice sobre periodos posteriores.
Asimismo, el marco propuesto integra métricas clási-
cas y la métrica %Tol bajo una auditoría explícita de

comparabilidad cuando la cobertura de predicciones
difiere entre modelos.

En el contexto ecuatoriano, se han desarrollado
trabajos sobre proyección de consumo a largo plazo
mediante modelos de machine learning [23] y revi-
siones sobre planificación de sistemas eléctricos con
aprendizaje por refuerzo [24]. Este trabajo desarrolla
un marco comparativo para el pronóstico horario de
potencia activa en subestaciones, empleando validación
temporal con origen rodante, %Tol y una auditoría
metodológica para comparaciones justas.

Las contribuciones específicas de este estudio son:

(i) Proponer un marco de evaluación reproducible
basado en validación temporal rodante y agre-
gación de métricas con criterio micro.

(ii) Comparar boosting y arquitecturas profundas
tabulares en horizontes de corto y mediano plazo,
manteniendo consistencia metodológica.

(iii) Incorporar una auditoría explícita de comparabi-
lidad (alineación temporal + COMMONMASK)
y una lectura operativa mediante %Tol.

2. Materiales y métodos

2.1. Datos y variables

El propósito de esta metodología es evaluar la estabi-
lidad y precisión de modelos predictivos de demanda
eléctrica aplicables a subestaciones ecuatorianas.

Se utilizaron series horarias de potencia activa re-
gistradas en nueve subestaciones de una red de dis-
tribución del sistema eléctrico nacional, con aproxima-
damente 40 000 observaciones horarias por estación,
correspondientes a un periodo continuo de alrededor
de 4.5 años (entre 2020 y 2024). Los datos provienen
de registros históricos internos del operador eléctrico
nacional.

La variable objetivo corresponde a la potencia ac-
tiva (kW), mientras que las variables predictoras in-
cluyen:

(i) atributos de calendario (hora, día de la semana
y mes),

(ii) rezagos de la potencia entre 4 h y 24 h, y

(iii) medias móviles de 3, 6 y 24 h.

Por motivos de confidencialidad, los identificadores
de las subestaciones fueron anonimizados. Cada mo-
delo se entrena de forma independiente por subestación.
Para mantener una presentación compacta, las tablas
y figuras detallan los resultados de una subestación
representativa, mientras que el resto de las estaciones
se utiliza para confirmar la consistencia de los hallaz-
gos. En particular, se considera “representativa” la
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subestación cuyo perfil de desempeño (RMSE y %Tol
en ambos horizontes) se ubica más cerca de la mediana
del conjunto (según la suma de rangos), evitando se-
leccionar casos extremos.

2.2. Preprocesamiento de los datos

Las series se organizaron cronológicamente y se realizó
una limpieza inicial de valores extremos o infinitos.
Los valores faltantes se trataron mediante propaga-
ción hacia delante (forward fill) dentro de cada serie;
los casos residuales se descartaron para evitar inter-
polaciones que pudieran introducir sesgos temporales.
Posteriormente, se generaron rezagos y medias móviles,
eliminando las primeras 24 observaciones para evitar
inconsistencias de borde.

En cada iteración del proceso de validación, las
variables explicativas fueron escaladas mediante Ro-
bustScaler, ajustado exclusivamente con los datos de
entrenamiento de esa ventana y aplicado al conjunto
de prueba, para evitar la fuga de información (data
leakage). En TabNet se mantuvo la misma selección
de atributos, con normalización interna del modelo.

2.3. Modelos de predicción analizados

Se evaluaron cuatro modelos representativos:

• A_EvoXGB: ensamble secuencial de cuatro
etapas basado en XGBoost, donde cada compo-
nente entrena árboles sobre los residuales del
modelo anterior. La predicción final corresponde
a la suma de las salidas parciales, buscando re-
ducir el error sistemático.

• B_XGB: implementación estándar de XG-
Boost, utilizada como línea base robusta.

• C_TabNet: red tabular con atención secuen-
cial [13], configurada con nd = na = 32, cuatro
pasos de decisión y parada temprana.

• D_FT-Transformer (D_FTT): Transformer
tabular con embeddings y atención multicabeza
[14,15], con tres bloques codificadores, dimensión
de token 192 y cuatro cabezas.

2.4. Ajuste de hiperparámetros

Los hiperparámetros más influyentes se ajustaron
mediante experimentos piloto acotados alrededor de
configuraciones recomendadas para datos tabulares de
tamaño medio. La selección final priorizó la estabilidad
temporal frente a mejoras marginales locales, mante-
niendo un presupuesto comparable de entrenamiento.

2.5. Esquema de validación temporal con ori-
gen rodante

Se aplicó validación con origen rodante (rolling-origin
expanding). Se consideraron dos horizontes de pronós-
tico: corto y mediano:

• Horizonte corto: prueba 168 h, paso 24 h y
purga 24 h.

• Horizonte mediano: prueba 720 h, paso 72 h
y purga 72 h.

En cada iteración, el entrenamiento incluye todas
las observaciones anteriores al inicio de la prueba (ex-
cluyendo la purga), con un mínimo de 1500 observa-
ciones. Las métricas se agregaron con criterio micro,
considerando conjuntamente todas las predicciones
generadas por combinación modelo-horizonte.

2.6. Alineación temporal y conjunto común de
evaluación (COMMONMASK)

En la práctica, distintos modelos pueden producir
predicciones con cobertura desigual (p. ej., ejecución
parcial de ventanas) o con desalineación temporal (des-
fase por construcción de lags o por el punto de anclaje
del pronóstico). Para evitar comparaciones sesgadas,
se aplicó un procedimiento de auditoría:

• Alineación: se aplicó un desfase de -24 h a las
predicciones de B_XGB para homogeneizar el
anclaje temporal del índice de prueba respecto
a los demás modelos (corrección verificada por
coincidencia del inicio del tramo de prueba).

• COMMON ALL: se definió la intersección
de índices, donde los cuatro modelos presentan
predicción finita; las métricas (MAE, RMSE, R2,
y %Tol) se calcularon sobre este conjunto.

• COMMON CONTIG: para la figura de zoom
se seleccionó el bloque contiguo común más largo;
de este bloque se presenta un segmento repre-
sentativo de 168 h para facilitar la comparación
visual sin discontinuidades.

Nota sobre cobertura y no imputación.
Cuando un modelo presenta cobertura parcial (p. ej.,
por restricciones computacionales o ejecución incom-
pleta en validación rodante), el conjunto común puede
reducirse sustancialmente. Para evitar sesgos, no se
imputaron ni interpolaron predicciones faltantes: en su
lugar, se reporta explícitamente la cobertura (Tabla 2)
y el tamaño del conjunto común (Tabla 3). La inter-
pretación de desempeño se acota al tramo comparable;
adicionalmente, se incluye una verificación de hold-
out 90/10 y un análisis agregado de %Tol en nueve
subestaciones para reforzar las conclusiones más allá
del análisis de una sola serie.
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2.7. Resumen del pipeline experimental (es-
quema)

La Figura 1 sintetiza la secuencia completa del marco
experimental empleado, desde la preparación de datos
y la ingeniería de atributos hasta la validación tempo-
ral, el entrenamiento de modelos y la agregación de
métricas.

Figura 1. Esquema del flujo experimental: extracción de
atributos, validación temporal, entrenamiento, predicción,
métricas y auditoría de comparabilidad.

2.8. Validación independiente (holdout 90/10)

Como verificación complementaria, cada modelo se
reentrenó con el 90 % inicial y se evaluó en el 10 %
final, contrastando su desempeño fuera del entorno de
recalibración temporal.

2.9. Métricas de evaluación

Se calcularon MAE, RMSE y R2, junto con %Tol:

%Tolδ = 1
N

N∑
i=1

1
(

|yi − ŷi|
max{|yi|, ε}

≤ δ

)
× 100, (1)

donde δ es el umbral de tolerancia relativa y ε = 1
kW evita cocientes inestables.

2.10. Reproducibilidad y recursos computa-
cionales

Los experimentos se realizaron en Python 3.11 con
XGBoost 2.0, PyTorch 2.3 y PyTorch-TabNet 4.1, fi-
jando una semilla global. El entrenamiento se efectuó
con una GPU NVIDIA RTX 3060 (12 GB) y 32 GB
de RAM. El repositorio con scripts y configuraciones
está disponible en GitHub [25].

3. Resultados y discusión

3.1. Comportamiento de la demanda en las
subestaciones

Las nueve subestaciones analizadas presentan patrones
horarios típicos de redes de distribución: mínimos noc-
turnos, aumento matutino, mesetas diurnas y máximos
al anochecer, además de estacionalidad semanal. En
la subestación representativa, la potencia activa se
mantiene dentro de un rango operativo estable y los
cambios de régimen observados se asocian principal-
mente a variaciones semanales y estacionales, lo que
justifica la necesidad de una validación temporal ex-
plícita.

3.2. Desempeño global por modelo y horizonte

La Figura 2 resume el desempeño por modelo y hori-
zonte bajo validación con origen rodante. Las métricas
se calcularon sobre COMMON ALL para garantizar
que todos los modelos se evalúen sobre los mismos in-
stantes. En esta estación, B_XGB logra el mejor equi-
librio entre precisión y estabilidad temporal en ambos
horizontes, mientras que A_EvoXGB se mantiene cer-
cano. TabNet y FT-Transformer muestran una mayor
degradación en el horizonte mediano.

(a) R2 por modelo y horizonte
(sobre COMMON ALL)

(b) RMSE [kW] por modelo y horizonte
(sobre COMMON ALL)

Figura 2. Desempeño por modelo y horizonte en valida-
ción con origen rodante.
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Tabla 1. Desempeño (agregación micro) en subestación representativa

Modelo Hor. MAE [kW] RMSE [kW] R2 %Tol@5 %
A_EvoXGB Corto 20.89 27.43 0.988 94.17

B_XGB Corto 15.84 21.16 0.993 96.67
C_TabNet Corto 29.63 42.57 0.972 82.50

D_FTT Corto 24.67 32.94 0.983 87.92
A_EvoXGB Mediano 25.61 39.39 0.973 87.92

B_XGB Mediano 20.04 30.84 0.983 93.33
C_TabNet Mediano 44.51 69.87 0.914 70.90

D_FTT Mediano 54.38 92.74 0.849 68.26

3.3. Auditoría de comparabilidad: cobertura y
COMMONMASK

La Tabla 2 reporta la cobertura de predicciones por
modelo y horizonte (longitud total, número de predic-
ciones finitas y porcentaje de NaN). La Tabla 3 resume
el tamaño del conjunto común (COMMON ALL) y

el bloque contiguo común (COMMON CONTIG) uti-
lizado para la figura de zoom. En esta estación, el
tamaño de COMMON ALL queda determinado por el
modelo con menor cobertura (D_FTT), por lo que la
auditoría se incluye explícitamente para garantizar la
transparencia.

Tabla 2. Cobertura de predicción por modelo y horizonte (subestación representativa)

Hor. Modelo shift [h] N total N finito %NaN idxmin–idxmax

Corto A_EvoXGB 0 37686 37686 0.00 0–37685
Corto B_XGB -24 37686 37662 0.06 0–37661
Corto C_TabNet 0 37686 37686 0.00 0–37685
Corto D_FTT 0 37686 1200 96.81 1620–4571

Mediano A_EvoXGB 0 37686 37686 0.00 0–37685
Mediano B_XGB -24 37686 37662 0.06 0–37661
Mediano C_TabNet 0 37686 37686 0.00 0–37685
Mediano D_FTT 0 37686 1440 96.18 1572–2291

Tabla 3. Resumen del conjunto común (COMMONMASK) por horizonte (subestación representativa).

Hor. N total Ncommon %common idxmin–idxmax inicio–fin contig Lcontig

Corto 37686 240 0.64 1620–4571 4404–4571 168
Mediano 37686 1440 3.82 1572–2291 1572–2291 720

En el horizonte corto, el conjunto común queda
reducido (240 h) porque D_FTT produjo predicciones
en un bloque parcial y la intersección simultánea con
los demás modelos (tras el ajuste de alineación de
B_XGB) limita el solapamiento. Estas métricas de-
scriben el desempeño comparativo en ese tramo común
(sin imputación). Para sostener conclusiones operati-
vas, se enfatiza además que (i) el horizonte mediano,
donde el solapamiento es mayor (COMMON CONTIG
= 720 h en esta estación), (ii) la verificación holdout
90/10 y (iii) la sensibilidad de %Tol agregada en nueve
subestaciones.

3.4. Reproducción temporal de la señal de
carga

La Figura 3 compara la serie real y las predicciones en
un segmento representativo (168 h) extraído del bloque
COMMON CONTIG para ambos horizontes. En los
modelos basados en boosting se observa una mejor
reproducción de picos y valles. En el horizonte me-
diano, TabNet y FT-Transformer tienden a degradar
su ajuste, consistente con el incremento de RMSE y la
caída de R2.
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(a) Horizonte corto (zoom en COMMON CONTIG)

(b) Horizonte mediano (zoom en COMMON CONTIG)

Figura 3. Series reales y predichas en un segmento representativo.

3.5. Relación entre valores observados y predi-
chos

Las Figuras 4 y 5 muestran la relación entre valo-
res reales y predichos en validación rolling-origin (en
ambos horizontes, evaluados sobre COMMON ALL).
En los modelos basados en boosting, especialmente

en B_XGB, se observa una mayor concentración
alrededor de la diagonal y = x en ambos horizontes.
En C_TabNet y, en particular, en D_FTT, la dis-
persión aumenta en el horizonte mediano, lo cual es
consistente con el incremento de RMSE y la reducción
de R2.

Figura 4. Relación entre valores reales y predichos para A_EvoXGB y B_XGB en ambos horizontes (rolling-origin;
COMMON ALL). La línea representa y=x.
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Figura 5. Relación entre valores reales y predichos para C_TabNet y D_FTT en ambos horizontes (rolling-origin;
COMMON ALL). La línea representa y=x.

3.6. Distribución de errores relativos

Para complementar las métricas agregadas y caracteri-
zar la variabilidad, la Figura 6 presenta la distribución
del error absoluto relativo (%). Los modelos basados en

boosting concentran el error en rangos bajos y con colas
más cortas, mientras que TabNet y D_FTT exhiben
una mayor dispersión, particularmente en el horizonte
mediano.

Figura 6. Distribución del error absoluto relativo (%) por modelo y horizonte (rolling-origin).

3.7. Métrica operativa: sensibilidad de %Tol al
umbral δ

La Figura 7 resume la sensibilidad de %Tol ante dis-
tintos umbrales de tolerancia. Se evaluó δ en 2 %, 5 %,
10 %, 15 % y 20 %, agregando predicciones en nueve

subestaciones. Para δ = 5 % la métrica separa con
claridad el desempeño entre familias de modelos; para
δ ≥ 10 % la mayoría de los métodos se aproxima a
100 %, lo que reduce la capacidad discriminativa del
indicador.
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Figura 7. Sensibilidad de %Tol frente al umbral δ por modelo y horizonte (agregado en nueve subestaciones).

Tabla 4. Sensibilidad de %Tol(δ) por modelo y horizonte
(agregado en nueve subestaciones)

Horizonte corto
Modelo δ=2% 5% 10% 15% 20%
A_EvoXGB 58.3 94.2 99.6 100.0 100.0
B_XGB 74.2 96.7 100.0 100.0 100.0
C_TabNet 42.5 82.5 97.9 99.6 99.6
D_FTT 52.1 87.9 99.2 100.0 100.0

Horizonte mediano
Modelo δ=2% 5% 10% 15% 20%
A_EvoXGB 54.2 87.9 97.8 99.4 99.8
B_XGB 65.4 93.3 99.1 99.7 99.9
C_TabNet 36.7 70.9 90.5 96.4 98.4
D_FTT 32.4 68.3 87.6 92.7 95.3

3.8. Validación independiente (holdout 90/10)

La Tabla 5 muestra la disminución esperada frente a
rolling-origin, reflejando la deriva temporal entre peri-
odos. Se conserva el orden comparativo, con B_XGB
por encima del resto en esta estación.

Tabla 5. Desempeño en validación holdout 90/10
(subestación representativa): MAE, RMSE, R2 y %Tol@5 %

Modelo MAE [kW] RMSE [kW] R2 %Tol@5 %
A_EvoXGB 36.95 96.25 0.872 68.00
B_XGB 29.67 70.04 0.932 79.13
C_TabNet 55.48 125.29 0.783 58.26
D_FTT 47.84 105.94 0.845 65.17

3.9. Discusión general

En la estación representativa, los métodos basados
en árboles mantienen el mejor equilibrio entre pre-
cisión e interpretación operativa. La auditoría de alin-
eación y COMMONMASK evita comparaciones ses-
gadas cuando existen diferencias de cobertura o desalin-
eación temporal. TabNet y D_FTT pueden presentar
un buen ajuste en el horizonte corto, pero en el hor-
izonte mediano muestran degradación y una mayor
dispersión.

Limitaciones. Los datos provienen de un sistema
específico y se utilizaron variables de calendario y
rezagos/medias móviles; en otros contextos o con va-
riables exógenas podrían cambiar los patrones. La selec-
ción de una estación representativa se usa solo para dar
claridad; las conclusiones operativas se refuerzan con la
sensibilidad de %Tol agregada en nueve subestaciones.
Finalmente, cuando un modelo presenta cobertura par-
cial, el conjunto común de evaluación puede reducirse
considerablemente (p. ej., 240 h en el horizonte corto
de esta estación); por ello, se reporta la auditoría de
cobertura y COMMONMASK de forma explícita y se
evita extrapolar más allá del tramo común evaluado.

Como líneas futuras, se propone incorporar varia-
bles meteorológicas y de generación renovable, y explo-
rar esquemas de recalibración adaptativa e híbridos.

4. Conclusiones

Este estudio presentó un marco comparativo de mode-
los de machine learning para el pronóstico horario de
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demanda eléctrica en subestaciones, basado en valida-
ción temporal con origen rodante, análisis multihori-
zonte y una métrica operativa de tolerancia relativa.
Para garantizar la comparabilidad bajo diferencias de
cobertura y desalineación temporal, se incorporó una
auditoría explícita basada en alineación y COMMON-
MASK (máscara común de evaluación), reportando
además la cobertura para contextualizar.

En la validación con origen rodante (rolling-origin)
sobre COMMON ALL, B_XGB logró el mejor de-
sempeño en la subestación representativa, seguido
por A_EvoXGB. TabNet y D_FTT mostraron una
degradación más marcada en el horizonte mediano. En
la verificación de holdout 90/10 se observó la disminu-
ción esperada del desempeño asociada con la deriva
temporal, manteniéndose el orden relativo.

En particular, cuando la intersección COMMON
ALL es pequeña por cobertura parcial (p. ej., en el hor-
izonte corto de la estación representativa), las métricas
se interpretan como desempeño en el tramo estric-
tamente comparable, y las conclusiones se respaldan
principalmente con el horizonte mediano, la verifica-
ción de holdout y el análisis agregado de %Tol.

El marco propuesto constituye una base trazable
para comparar enfoques y orientar decisiones de plani-
ficación y operación. Como trabajo futuro, se plantea
incorporar variables exógenas, explorar la recalibración
adaptativa y extender la auditoría por ventana a todos
los modelos para caracterizar la estabilidad temporal
de forma uniforme.
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