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Resumen

Uno de los fenómenos que se observa en las redes neuronales naturales o artificiales es el de sincronización. Ocurre cuando
las neuronas ajustan su ritmo y su frecuencia entre sí. Clínicamente este fenómeno está relacionado con enfermedades de
carácter neurológico tales como la epilepsia y el parkinson. Por medio de un modelo neuronal basado en un mapa caótico, se
recrea el fenómeno de sincronización neuronal en redes plásticas. Se determina la posibilidad de mantener la red de neuronas
desincronizada mediante aplicación de perturbaciones externas a los elementos de la red siguiendo cuatro estrategias de
selección espacial y temporal. Para todas las estrategias se construye el diagrama de fases en el espacio de los parámetros
de control, encontrándose que en todas ellas existen regiones en la que se logra controlar significativamente la aparición de
este fenómeno de sincronización.
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Abstract

One of the phenomena observed in natural or artificial neural networks is synchronization. It happens when neurons adjust
their rhythm and frequency to each other. Clinically, this phenomenon is related to neurological diseases such as epilepsy and
Parkinson’s. By means of a neuronal model based on a chaotic map, the phenomenon of neuronal synchronization in plastic
networks is recreated. The possibility of keeping the network of neurons out of sync by applying external perturbations to the
elements of the network is determined by following four spatial and temporal selection strategies. For all the strategies the
diagram of phases in the space of the control parameters is constructed, finding that in all of them there are regions in which
it is possible to control significantly the appearance of this phenomenon of synchronization.
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1 Introducción
El surgimiento de dinámicas colectivas y sincronizadas

de elementos acoplados se ha estudiado desde finales del
siglo pasado en diferentes contextos y en una variedad de
campos, que van desde la física (Strogatz, 2000) con láse-
res y circuitos electrónicos, pasando por la sociología, las
comunicaciones (Manrubia y Mikhailov, 2004), la música
en todas sus expresiones y manifestaciones, y llegando hasta
la biología y la medicina (Pykovsky, Rosemblum, y Kurths,
2001).

Ya a mediados de los años 60, A. Winfree elaboró la pri-
mera modelación matemática de la sincronización (Winfree,
1967), luego de observar el comportamiento cooperativo

en una gran población de osciladores biológicos con ciclos
límite y frecuencias intrínsecas distribuidas alrededor de un
valor promedio. Indicando que este fenómeno ocurre cuando
un grupo de osciladores autónomos se coordina y ajusta sus
ritmos, volviéndose cada vez más similares debido a la pre-
sencia de una interacción entre ellos. Este comportamiento
descrito por Winfree, captó el interés de Kuramoto (1975),
quien comenzó a estudiarlo mediante un modelo conocido
actualmente como el Modelo de Kuramoto. Este modelo ha
sido utilizado para describir el fenómeno de sincronización
de grandes grupos de osciladores acoplados (Strogatz, 2000).
Casi de inmediato, se comenzó a estudiar ampliamente el
fenómeno de la sincronización caótica en redes dinámicas
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(Pecora y Carroll, 1990; Boccaletti, Kurths, Osipov, Valla-
dares, y Zhou, 2002; Strogatz, 2004) sobre diferentes topo-
logías de redes: no dirigidas (Zhou, Motter, y Kurths, 2006;
Alvarez-Llamoza, Tucci, Cosenza, y Pineda, 2007), dirigidas
(Alvarez-Llamoza y Cosenza, 2010; Bauer, Atay, y Jost,
2010; DeCastro y Tucci, 2010) y complejas (Arenas, Díaz-
Guilera, Kurths, Moreno, y Zhou, 2008; Márquez-Rodríguez,
Tucci, y Cosenza, 2024); y con dinámicas locales caóticas
continuas (Rosenblum, Pikovsky, y Kurths, 1996; Agiza y
Yassen, 2001) y discretas (Jost y Joy, 2001; Sinha, 2002),
logrando determinar que el comportamiento colectivo de un
sistema no sólo depende de las características de los oscilado-
res, sino que también depende de las propiedades del sustrato
sobre el que se desarrolla la dinámica (Tucci, 2002; Belykh,
Hasler, Lauret, y Nijmeijer, 2005; Atay, Bıyıkoğlu, y Jost,
2006).

Estos modelos son frecuentemente usados para investi-
gar y caracterizar el comportamiento de fenómenos críticos
en sistemas naturales muy diversos, como el comportamiento
de: tejido cardíaco (Karma, 2013; Keener y Sneyd, 2026),
incendios forestales (Bak y Chen, 1991; Clar, Drossel, y
Schwabl, 1996), la propagación de enfermedades y rumores
(Pastor-Satorras y Vespignani, 2001; Moreno, Nekovee, y
Pacheco, 2004), la formación estelar (Shore, 1981; Gerola
y Seiden, 1978), algunas reacciones químicas (Zhabotinsky,
1991; Epstein y Pojman, 1998), comunicación entre luciér-
nagas (Buck, 1988; Strogatz, 2004), floración sincronizada
(Satake y Iwasa, 2000), entre otros; siendo muy relevantes
para comprender, por ejemplo, la unificación de la actividad
cerebral y la emergencia de nuestra conciencia (Buzsáki y
Draguhn, 2004) o en la aparición de algunas enfermedades
como la epilepsia, la esquizofrenia y el parkinson; que surgen
como resultado de la sincronización repentina o indeseable de
un gran número de neuronas (Glass, 2001; Cumin y Unswort,
2007; Escalona Morán, Guillén, Cosenza, y Coutin, 2011).

En la mayoría de estos trabajos se parte de sistemas
cuyas dinámicas son espontáneamente incoherentes, buscan-
do las condiciones bajo las cuales emerge un comporta-
miento coherente, es decir, la sincronización. En cambio,
el objetivo de este trabajo es estudiar cómo estabilizar el
estado incoherente o desincronizado partiendo de un sistema
que espontáneamente tiende a la sincronización. Para ello,
se construye una red de osciladores neuronales idénticos,
con dinámicas excitables caóticas, acoplados mediante una
red plástica que sigue un proceso o regla de aprendizaje
hebbiano, a la cual se le aplican perturbaciones externas con
la finalidad de mantenerlas desincronizadas.

2 Método

Para el estudio de la sincronización en sistemas de
osciladores caóticos excitables sometidos a perturbaciones
consideremos, en primer lugar, que es absolutamente nece-
sario partir de un modelo que permita un estudio amplio de

sincronización caótica en redes formadas por modelos acti-
vos de neuronas que cumplan con las condiciones mínimas
necesarias para la aparición del fenómeno de sincronización
caótica en sistemas complejos (Cosenza y González, 1998).
Además, dicho fenómeno requiere la presencia de una rela-
ción funcional diferente a la identidad entre los elementos
que componen la red, la cual ha de ser establecida entre
el subsistema de forzamiento y el subsistema de respues-
ta (Rulkov, Sushchick, Tsimring, y Abarbanel, 1995). Uno
de los modelos de oscilador neuronal que cumple con estos
requerimientos es el mapa propuesto por Chialvo (1995),

xt+1 = fx(xt, yt) = x2
t e

yt−xt + k (1)
yt+1 = fy(xt, yt) = ayt − bxt + c (2)

en el que xt y yt representan los estados de activación y
recuperación del oscilador, respectivamente, en el instante
de tiempo discreto t. El comportamiento del oscilador se
ajusta mediante 4 parámetros: k, que representa una entrada
constante o incluso puede representar una perturbación adi-
tiva que no depende del tiempo; a, que es la constante de
recuperación; b, que establece la dependencia de activación
en el proceso de recuperación, y c, que es el valor de offset.
En este trabajo, los parámetros del oscilador neuronal se
fijaron en a = 0.89, b = 0.18, c = 0.28 y k = 0.03 que
aseguran que su dinámica sea caótica y excitable.

Por otra parte, Kaneko (1993) propone el uso de redes
de mapas acoplados (RMA) como una manera eficiente de
realizar el estudio numérico de un sistema complejo y, en
particular, de una red neuronal. Una RMA consiste en una
simplificación del sistema en la que se construye un mo-
delo compuesto por elementos con dinámica local capaces
de interactuar entre sí. Siguiendo esta metodología, nuestro
modelo base, sin perturbaciones, lo conforma una red de
mapas acoplados con enlaces ponderados, compuesta por N
osciladores neuronales caóticos excitables que representan
las neuronas y cuya dinámica viene dada por:

xi
t+1 = (1− ϵ)fx(x

i
t, y

i
t) +

ϵ

N − 1

∑
j ̸=i

wij
t fx(x

j
t , y

j
t ) (3)

yit+1 = fy(x
i
t, y

i
t) + c (4)

donde xi
t y yit representan las variables de estado de la neu-

rona i = 1, 2, · · · , N ; en el instante de tiempo t; ϵ ∈ (0, 1)
es un parámetro que controla la intensidad del acoplamiento
y wij

t es el elemento de la matriz de adyacencia W que
representa el peso con el que la neurona j influye en la
neurona i en el instante t.

Por su parte, la evolución de los pesos sigue el meca-
nismo de plasticidad homeostática (Alvarez-Silva, Alvarez-
Rodríguez, Pérez-Echeverría, y Alvarez-Silva, 2006) y viene
dada por:

wij
t+1 =

(1 + δg(xi
t, x

j
t ))w

ij
t∑

j

(1 + δg(xi
t, x

j
t ))w

ij
t

(5)
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donde δ ∈ (0, 1) representa el grado de plasticidad de la red y
el denominador de la expresión actúa como normalizador de
los pesos para que estos se mantengan en el intervalo [0, 1].
Aquí, la función g(xi

t, x
j
t ) representa el “proceso o regla de

aprendizaje” (Ito y Kaneko, 2000; Hebb, 2005) de la red que
viene dada por:

g(xi
t, x

j
t ) =

{
cos

(
xj
t−xi

t

Ω

)
si |xj

t − xi
t| ≤ 4

0 en otros casos
(6)

donde Ω = 1.25.
Con el fin de cuantificar el grado de sincronización de

las neuronas, calculamos la varianza promedio en T iteracio-
nes,

σ2 =
1

T

T∑
t=1

σ2
t (7)

a partir de σ2
t , que es la varianza instantánea de los estados

de los elementos del sistema,

σ2
t =

1

N − 1

N∑
i=1

(
xi
t − xt

)2
+
(
yit − yt

)2
(8)

donde xt e yt son los promedios instantáneos de las variables
de estado de las N neuronas de la red en la iteración t.

Se propone introducir cuatro estrategias para perturbar
el sistema con la finalidad de estabilizar un estado incoheren-
te, es decir, desincronizar el sistema. La primera estrategia es
la más agresiva porque introduce una perturbación constante
que afecta a todos los elementos del sistema en todas las
iteraciones. Para ello, sumamos la perturbación a la ecuación
(3), obteniendo

xi
t+1 = (1− ϵ)fx(x

i
t, y

i
t)

+
ϵ

N − 1

∑
j ̸=i

wij
t fx(x

j
t , y

j
t ) +B (9)

donde B es la magnitud de la perturbación que se aplica a
cada elemento xi

t de la red en todo instante de tiempo t.
La segunda estrategia busca disminuir la agresividad al

reducir la frecuencia con la que se aplica la perturbación. Para
ello, se introduce la función aleatoria

Θt(p) =

{
1 con probabilidad p

0 con probabilidad 1− p
(10)

donde p1 es la probabilidad con la que la perturbación se
aplica en el instante de tiempo t, modificando la ecuación
(3) de la forma:

xi
t+1 = (1− ϵ)fx(x

i
t, y

i
t)

+
ϵ

N − 1

∑
j ̸=i

wij
t fx(x

j
t , y

j
t ) + Θt(p1)B

(11)

Nótese que la probabilidad p1 actúa como un modulador
de la agresividad de la estrategia, ya que la perturbación B
solamente se suma al estado xi

t+1 cuando Θt(p1) = 1.

Al igual que la estrategia anterior, la tercera estrategia
también busca moderar la agresividad de la primera. Esto lo
logra reduciendo la cantidad de elementos a los que se aplica
la perturbación mediante la función aleatoria

Θi(q) =

{
1 con probabilidad q

0 con probabilidad 1− q
(12)

donde q representa la probabilidad de que la perturbación se
aplique al elemento i. En esta estrategia, la ecuación (3) del
modelo sin perturbaciones se modifica de la siguiente forma

xi
t+1 = (1− ϵ)fx(x

i
t, y

i
t)

+
ϵ

N − 1

∑
j ̸=i

wij
t fx(x

j
t , y

j
t ) + Θi(q)B (13)

Finalmente, la cuarta estrategia combina las dos estrate-
gias anteriores, aplicando una perturbación externa a algunos
elementos en algunas ocasiones. En este caso, modificamos
la ecuación (3) de la siguiente forma:

xi
t+1 = (1− ϵ)fx(x

i
t, y

i
t)

+ ϵ
∑
j

wij
t fx(x

j
t , y

j
t ) + Θt(p1)Θ

i(q)B (14)

donde la perturbación se aplica en el instante de tiempo t con
probabilidad p1 al elemento i con probabilidad q.

3 Resultados.
Las simulaciones del modelo se llevaron a cabo sobre

una red de N = 1000 osciladores neuronales descrita en
las ecuaciones (1-2) con condiciones iniciales aleatorias uni-
formemente distribuidas: xi

o ∈ (0.1, 5.0) e yio ∈ (0.8, 2.3),
que garantizan que todos los osciladores están en un estado
caótico y excitable. El valor inicial de los pesos se estableció
en

wij
o =

{
1

N−1 i ̸= j,

0 i = j

La figura 1 muestra la evolución temporal de 10 ele-
mentos de la red durante 300 iteraciones para dos valores
diferentes de la intensidad de acoplamientos, ϵ = 0.15 a la
izquierda y ϵ = 0.25 a la derecha. En la gráfica de la izquierda
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Fig. 1: Evolución temporal de la variable de activación xi
t para 10 elementos

de la red con plasticidad δ = 0.5. a) Comportamiento incoherente con ϵ =
0.15. b) Comportamiento sincronizado con ϵ = 0.25.

se aprecia que cuando el acoplamiento no es suficientemente

Revista Ciencia e Ingeniería. Vol. 47, No. 3, agosto-noviembre, 2026



262 Tucci y col

intenso (ϵ = 0.15) el comportamiento de las neuronas de la
red es incoherente. Por su parte, en la gráfica de la derecha
de la figura 1 tenemos la evolución de estos mismos 10
elementos para un acoplamiento mayor (ϵ = 0.25). Allí
vemos claramente que la red alcanza un estado sincronizado
en muy pocas iteraciones (t < 100).

Teniendo en cuenta esto, con el fin de eliminar el efecto
de las condiciones iniciales, en los resultados siguientes se
descartan aproximadamente 103 iteraciones antes de aplicar
la perturbación y calcular los promedios temporales de la
ecuación (7). Además, para su cálculo se estableció que
T = 103 iteraciones.

La figura 2 muestra el diagrama de fase del modelo
en el espacio de parámetros (ϵ, δ) antes de aplicar ningu-
na perturbación (Ecs. (3-5)). Como es de esperarse, para
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Fig. 2: Diagrama de fases de la red sin perturbaciones en el espacio de
parámetros (ϵ, δ). En negro se muestra la región de incoherente y en blanco
la región sincronizada.

valores pequeños de la intensidad de los acoplamientos ϵ
el comportamiento del sistema es incoherente (σ2 ≈ 1) y
al aumentarla se llega a un punto en el que el sistema se
sincroniza (σ2 ≈ 0). Además, se aprecia que los valores de ϵ
para los que ocurre la transición aumentan al incrementar el
valor de la plasticidad de la red δ.

Para estudiar los efectos del forzamiento en el sistema
con cada una de las cuatro estrategias, se eligió una intensidad
del acoplamiento de ϵ = 0.30 y una plasticidad de la red
de δ = 0.50. De esta forma se asegura que el modelo
sin forzamiento se encuentre en la fase sincronizada, pero
suficientemente cerca de la transición a la fase incoherente.

La figura 3 muestra el comportamiento de la varianza,
σ2 en función de la intensidad de la perturbación, B, con la
primera estrategia (Ec. (9)), que consiste en aplicar siempre
una perturbación externa a todas las neuronas de la red.

Nótese que para para B = 0, es decir, cuando no se
aplica ninguna perturbación, el sistema se encuentra sincro-
nizado (σ2 = 0). También se aprecia que si la intensidad de la
perturbación B < −0.20 la varianza σ2 alcanza valores que
indican que el sistema se encuentra en un estado incoherente.
En otras palabras, encontramos que partiendo de un sistema
que espontáneamente (B = 0) se sincroniza es posible
mantener al sistema en su fase incoherente aplicando una

B
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Fig. 3: Comportamiento de σ2 en función de B con la primera estrategia.
Las barras de error indican desviaciones estándar típicas sobre los valores
medios de σ2 obtenidos en 10 realizaciones para cada valor de B.

perturbación (B < −0.20) a todos los osciladores todo el
tiempo.

Buscando ser menos agresivo con la aplicación de la
perturbación, la figura 4 muestra el comportamiento del
sistema al aplicar la segunda estrategia, planteada en las ecua-
ciones (10)–(11). En el diagrama de fase, Fig. 4a, se aprecia
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Fig. 4: Varianza σ2 al aplicar la segunda estrategia, es decir, aplicar la
perturbación B a todos los elementos con probabilidad p. a) Diagrama de
fases en el espacio de parámetros (B, p). b) Valores de σ2 en función de
B para p = 0.87. Las barras de error indican desviaciones estándar típicas
sobre los valores medios de σ2 obtenidos en 10 realizaciones para cada valor
de B.

en azul la región en la que al aplicar la perturbación B a todos
los elementos con probabilidad p se logra mantener al sistema
en un estado incoherente. Nótese que con esta estrategia
existen valores de p < 1 para los cuales el sistema alcanza
el régimen incoherente, incluso con cuando la magnitud de
la perturbación B es menor que la requerida si se aplicara
todo el tiempo, esto es con p = 1 (primera estrategia). En
particular, para p = 0.87 se tiene que el comportamiento
del sistema es incoherente para valores de la intensidad de
la perturbación B < −0.15 como lo muestra a la izquierda la
figura 4b.

Otra forma de reducir la agresividad de la perturbación
es aplicar la tercera estrategia (Ecs. (12)–(13)), que consiste
en perturbar con intensidad B siempre, pero escogiendo
aleatoriamente los elementos a los que se les perturba con
probabilidad q. Al aplicarla se obtiene el diagrama de fase
en el espacio de parámetros (B, q) que se muestra en la
figura 5a. Allí se observa que el régimen sincronizado de los
elementos de la red se pierde para valores de la magnitud
de B > −0.2, considerablemente más cercanos a cero

Revista Ciencia e Ingeniería. Vol. 47, No. 3, agosto-noviembre, 2026



Control del estado incoherente en redes neuronales 263
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Fig. 5: Varianza σ2 al aplicar la tercera estrategia. a) Diagrama de fases en
el espacio de parámetros (B, q). b) Valores de σ2 en función de B para
q = 0.23 (círculos negros) y q = 0.40 (cuadrados rojos). Las barras de
error indican desviaciones estándar típicas sobre los valores medios de σ2

obtenidos en 10 realizaciones para cada valor de B.

en comparación con lo que ocurre al aplicar la primera o
segunda estrategia, (Figs. 3 y 4). Por su parte, la figura
5b, muestra el comportamiento de la varianza σ2 para dos
valores de la probabilidad q. Cuando q = 0.23 (círculos
negros) vemos que existe una única transición de la fase
sincronizada a la incoherente para valores de la intensidad
de la perturbación −0.03 ≤ B ≤ −0.02. En cambio, cuando
q = 0.40 (cuadrados rojos) se aprecian tres transiciones entre
las dos fases. Este comportamiento evidencia la complejidad
en el comportamiento que pueden llegar a presentar este tipo
de sistemas.

Finalmente, al combinar las dos estrategias anteriores
para la aplicación de la perturbación externa, se tiene la
cuarta estrategia representada por las ecuaciones (10), (12)
y (14). En esta estrategia hay tres parámetros que controlan
al sistema, B, p y q. La figura 6 muestra el comportamiento
del sistema al fijar uno de los tres parámetros y variar los
otros dos. Las probabilidades p = 0.87 y q = 0.23, que se
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Fig. 6: Varianza σ2 al aplicar la cuarta estrategia. a) Diagrama de fase en
el espacio de parámetros (B, p) para q = 0.23. b) Diagrama de fase en
el espacio de parámetros (B, q) para p = 0.87. c) Diagrama de fase en el
espacio de parámetros (p, q) para B = −0.05.

usaron en la figura, corresponden respectivamente a los va-
lores mínimos para los cuales la segunda y tercera estrategia
lograron que el sistema se mantuviese en su fase incoherente.
Por su parte, la intensidad B = −0.05 se seleccionó porque

en la tercera estrategia el sistema presenta un cambio de
comportamiento en ese valor.

Al comparar las figuras 4a y 6a se puede observar que
al disminuir la probabilidad de seleccionar un elemento para
aplicar la perturbación de q = 1 a q = 0.23 aumenta el
área de la fase incoherente, ampliando significativamente el
rango tanto de la probabilidad p como de la intensidad de la
perturbación B. Del mismo modo, al comparar las figuras 5a
y 6b se puede observar que al disminuir la probabilidad de
aplicar la perturbación en cada iteración de p = 1 a p = 0.87
el área de la fase incoherente aumenta, aunque en este caso
el cambio no es tan marcado como en el caso anterior. Por
último, la figura 6c muestra que existen varias combinaciones
para las probabilidades p y q que logran mantener el sistema
en su fase incoherente para una intensidad de la perturbación
relativamente baja B = −0.05, menos de un cuarto de la
magnitud mínima si se aplicara la primera estrategia (Fig.
3), esto es aplicar la perturbación siempre y a todos los
elementos.

4 Discusión y conclusiones.
Para estudiar el efecto que tiene un campo externo de

magnitud constante sobre sistema de elementos excitables
sincronizado, se sometió a una red neuronal con dinámica
caótica a una perturbación siguiendo cuatro estrategias. En
la primera estrategia se aplicó la perturbación a todos los
elementos de la red en cada iteración. Con esta estrategia
se determinó que es posible inducir un comportamiento in-
coherente de los elementos de la red manteniendo el carácter
caótico y excitable de cada elemento de la red, como se
muestra en la figura 3.

Aunque la primera estrategia logra el objetivo de estabi-
lizar el comportamiento incoherente en el sistema, en algunos
sistemas reales puede ser muy agresiva. Por ejemplo, en el
caso de un ataque epiléptico la aplicación de una perturbación
relativamente grande a todos los elementos todo el tiempo
implicaría someter a todas las neuronas del cerebro a un
choque eléctrico continuamente. Es por esto que con las otras
tres estrategias se buscó disminuir la agresividad al interve-
nir menos en el sistema. Nótese que la segunda y tercera
estrategia buscan reducir respectivamente la frecuencia y la
cantidad de elementos sobre los que se interviene, mientras
que la cuarta estrategia es el producto de combinar las dos
anteriores.

En la figura 4 se observa que en el caso de la segun-
da estrategia, con la que se somete la red neuronal a una
perturbación que afecta a todos los elementos con cierta
probabilidad, es posible estabilizar el estado incoherente
sin necesidad de aplicar la perturbación en todo momento.
Además, para ciertos valores de la probabilidad de aplicar la
perturbación, como por ejemplo p = 0.87, se aprecia que la
estabilización de la fase incoherente se logra con magnitudes
de la intensidad de la perturbación menor que lo observado
con la primera estrategia.
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En cambio, con la tercera estrategia se busca reducir la
agresividad disminuyendo la cantidad de elementos que se
perturban. Para ello, en cada iteración, se seleccionan los
elementos que son sometidos a la perturbación con cierta
probabilidad q. En este caso, al igual que ocurrió con la
segunda estrategia, se encontró que es posible estabilizar
la fase incoherente sin necesidad de afectar a todos sus
elementos, logrando también una reducción del valor de la
magnitud de la perturbación para algunos valores de proba-
bilidad como por ejemplo q = 0.23, como se muestra en la
figura 5. Además, se encontró que para algunos valores de la
probabilidad, por ejemplo q = 0.40, al variar la intensidad
de la perturbación ocurren tres transiciones entre las fases
sincronizada e incoherente. Estudiar el origen y la naturaleza
de estas transiciones escapa del alcance de este trabajo, pero
podría ser un tema de interés para futuras investigaciones.

Finalmente, con la cuarta estrategia se busca disminuir
aún más la agresividad combinando las dos estrategias ante-
riores, es decir, perturbar a algunos elementos a veces. Los
resultados de aplicar esta estrategia se muestran en la figura
6. En la figura se aprecia que existe un amplio rango para
los valores de las probabilidades p y q, y de la intensidad de
la perturbación B donde se logra el objetivo de estabilizar
el comportamiento incoherente del sistema Nótese además
que esto puede lograrse para valores combinados de los
parámetros p, q y |B| inferiores a los mínimos obtenidos
usando las primeras tres estrategias.
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