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RESUMEN EJECUTIVO 

 

En este trabajo de investigación se presenta una propuesta de incorporar búsqueda local al 

modelo de Optimización basado en Mallas Variables (VMO). En esta propuesta se 

aplicarán tres algoritmos de Búsqueda en Entorno Variable (VNS) que será la encargada de 

explotar las regiones cercanas a las buenas soluciones ya encontradas con el objetivo de 

mejorar el proceso de búsqueda y obtener mejores soluciones que solamente utilizando el 

algoritmo VMO para el entrenamiento estructural de Redes Bayesianas. 

 

Una vez seleccionada la hibridación del VMO con búsqueda local que mejor resultados 

obtuvieron con los parámetros, intensidad y métrica establecidos más adelante en este 

proyecto, serán comparados con los resultados de otros algoritmos que se encuentran en el 

artículo “Un método hibrido para el aprendizaje de redes bayesianas basado en la 

optimización de colonia de hormigas”.   

  

Para el desarrollo y ejecución del algoritmo VMO con búsqueda local fueron utilizadas 

algunas de las clases principales del software “Entorno para el desarrollo de modelos 

gráficos probabilísticos (Elvira)”, el cual fue seleccionado debido a su capacidad para la 

construcción de Redes Bayesianas y ser una herramienta de código abierto.       

 

Palabras claves: Redes Bayesianas, Optimización basado en Mallas Variables  (VMO), 

Búsqueda en Entorno Variable (VNS). 
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ABSTRACT AND KEYWORDS 

 

This research paper presents a proposal to incorporate local search into the model of 

Optimization based on Variable Meshes (VMO).  In this proposal, three algorithms of 

search will be applied in Variable Environment (VNS) which will be in charge of 

exploiting the close regions to good solutions already found in order to improve the search 

process and to obtain better solutions that only using the VMO algorithm for structural 

training of Bayesian Networks. 

 

Once selected the hybridization of the VMO with local search to better results were 

obtained with the parameters, intensity and metric set out later in this project, will be 

compared with the results of other algorithms that are found in the article "A hybrid 

method for learning bayesian networks based on ant colony optimization". 

 

For the development and execution of the VMO algorithm with local search, were used 

some of the main classes of software "Environment for the development of graphical 

models probabilistic (Elvira)", which was selected because of its ability for the 

construction of Bayesian Networks and be an open source tool. 

 

Keywords: Bayesian Networks, Optimization based on Variable Meshes (VMO), Variable 

Neighbourhood Search (VNS). 
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INTRODUCCIÓN  

Las redes bayesianas [1] son importantes modelos probabilísticos dentro del campo de la 

inteligencia artificial, dado que han obtenido excelentes resultados en el manejo de grandes 

volúmenes de datos, ya que relacionan un conjunto de variables aleatorias mediante un 

grafo dirigido acíclico en el que cada nodo es una variable y cada enlace una dependencia 

probabilística. Las mismas proveen una forma compacta de representar el conocimiento y 

métodos flexibles de razonamiento capaces de predecir el valor de variables no observadas 

y explicar las observadas.  

 

La obtención de una red bayesiana a partir de datos es un proceso de aprendizaje que se 

divide en dos etapas: el aprendizaje estructural y el aprendizaje paramétrico. La primera de 

ellas consiste en obtener la estructura de la red bayesiana, es decir, las relaciones de 

dependencia e independencia entre las variables involucradas. La segunda etapa, tiene 

como finalidad obtener las probabilidades a priori y condicionales requeridas, a partir de 

una estructura dada. 

 

Este proyecto de investigación hace referencia al aprendizaje estructural de redes 

bayesianas en entorno locales a través de mallas variables. El modelo Optimización basada 

en Mallas Variable (VMO) [2] [3] es una metaheurística poblacional [4], que de acuerdo 

con [5] su esencia radica en la representación de soluciones potenciales como nodos de una 

malla, cuya configuración varía en su movimiento por el espacio de búsqueda.   

 

Conforme a lo publicado en [6] una metaheurística es un modelo de amplio propósito que 

guía heurísticas específicas hacia regiones promisorias del espacio de búsqueda. Mientras 

que [7] manifiesta que los algoritmos de búsqueda local se encargan de intensificar la 

búsqueda en las cercanías de las zonas exploradas. 

 

La hibridación de metaheurísticas poblacionales con los métodos de búsqueda local  

permite obtener un balance adecuado entre la exploración y explotación, además de que la 

incorporación de búsqueda local a los algoritmos poblaciones puede alcanzar mejores 

resultados que solo utilizando una metaheurística poblacional.   
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Para la realización de la investigación se utiliza el software llamado Entorno para el 

desarrollo de modelos gráficos probabilísticos (Elvira) que es el fruto de un proyecto de 

investigación, en el que participan investigadores de varias universidades españolas y de 

otros centros. Elvira tiene como objetivo la construcción, edición y evaluación de redes 

bayesianas.  

Para la ejecución del siguiente proyecto de investigación se utilizó la base de conocimiento 

denominada “alarm” que se encuentra en Bayesian Network Repository [8], para luego 

realizar un estudio comparativo entre la variante del modelo basado en mallas variables 

con búsqueda local con algunos algoritmos del estado del arte.   



 
 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO I 

CONTEXTUALIZACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 
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1.1. Problema de investigación. 

1.1.1. Planteamiento del problema.  

El aprendizaje estructural define las relaciones de dependencia entre las variables, de 

forma que se pueda determinar la topología de la red bayesiana que mejor describa el 

sistema que se está analizando. En la investigación realizada por [9] se desarrolló un 

estudio para definir otra forma de aprendizaje estructural basado en la búsqueda de 

estructuras a través de la optimización basada en mallas variables (VMO) que  es una 

metaheurística poblacional que su esencia radica en la representación de soluciones 

potenciales como nodos de una malla, cuya configuración varía en su movimiento por el 

espacio de búsqueda.  

Cabe mencionar, que en la investigación [9] para el desarrollo de la estructura del 

algoritmo VMO para el problema del aprendizaje estructural de redes bayesianas en 

ambientes discretos, se utilizó la métrica calidad de clasificación. Esta métrica (calidad de 

la clasificación) incorpora un alto grado de complejidad a la búsqueda debido al tiempo 

que se demora en aplicar la clasificación a una determinada red.  

Además, basándose en [7] donde se manifiesta que la incorporación de algoritmos de 

búsqueda local a las metaheurísticas poblaciones puede alcanzar mejores resultados que 

solo utilizando algoritmos poblacionales o búsqueda local de manera separada, se ve en la 

necesidad de aplicar búsqueda local al algoritmo VMO desarrollado en [9], utilizando la 

métrica k2 que a diferencia de la métrica calidad de clasificación  realiza una búsqueda  

voraz y muy eficaz para encontrar una red de buena calidad en un tiempo aceptable y así 

mejorar el proceso de búsqueda para encontrar soluciones de calidad.   

1.1.2. Formulación del problema. 

¿Cómo adaptar la metaheurística basada en mallas variables para el entrenamiento de redes 

bayesianas? 
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1.1.3. Sistematización del problema. 

 

• ¿Será posible mejorar el comportamiento del algoritmo VMO incorporándole 

búsqueda local? 

 

• ¿Qué valor de intensidad proporciona  un buen desempeño a la hibridación de la 

búsqueda local con el algoritmo VMO? 

 

• ¿Cómo evaluar la calidad de los resultados que se obtendrán con la incorporación 

de búsqueda local al algoritmo VMO? 
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1.2. Objetivos.  

1.2.1. Objetivo General. 

Obtener una hibridación entre el algoritmo basado en mallas variables con búsqueda local 

para el entrenamiento de redes bayesianas. 

 

1.2.2. Objetivos Específicos.  

 

• Definir la intensidad de la búsqueda local. 

 

• Seleccionar el algoritmo de búsqueda local que mejor resultados obtuvo. 

 

• Realizar un estudio comparativo entre el algoritmo propuesto y otros algoritmos del 

estado del arte.  
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1.3. Justificación. 

En la actualidad el uso combinado de los algoritmos poblacionales con la búsqueda local 

ha demostrado obtener mejores resultados, que solo utilizando uno de los dos algoritmos 

de manera separada, es por eso que se han venido desarrollando algoritmos que buscan 

abordar el problema de la búsqueda, es decir que la búsqueda global tenga la capacidad de 

alcanzar soluciones rápidamente aprovechando las ventajas de la búsqueda local. A estos 

algoritmos que combinan ambos componentes (algoritmo poblacional con búsqueda local) 

se los denomina: Algoritmos Híbridos, Algoritmos Genéticos Locales, etc [7]. 

El objetivo de la hibridación es hacer que la búsqueda local y la metaheurística poblacional 

trabajen de formar  cooperativa para conseguir una sinergia entre ambos que permita  

mejorar el proceso de búsqueda. Numerosos han sido los proyectos que combinan ambos 

componentes tales como el Algoritmo híbrido con múltiples colonias (ACOR), Algoritmo 

basado en encadenamiento de búsquedas locales para problemas de optimización continua  

y el AMCR-BLC^2 P. 

Con lo anteriormente mencionado, el objetivo del presente proyecto de investigación tiene 

como finalidad aplicar búsqueda local al algoritmo VMO  para el entrenamiento de redes 

bayesianas. De esta forma explotar las regiones cercanas a las buenas soluciones ya 

encontradas, y así obtener soluciones de mejor calidad que solo utilizando unos de los dos 

algoritmos.  

 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO II 

 

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA DE LA INVESTIGACIÓN 
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2.1. Marco Conceptual.  

2.1.1. Redes bayesianas. 

Las Redes Bayesianas (RB) constituyen un formalismo muy atractivo de representación 

del conocimiento, resultado de la sinergia entre métodos probabilísticos-estadísticos de 

análisis de datos y técnicas de Inteligencia Artificial [10]. 

Una RB es un par (𝐷, 𝑃), donde D es un grafo acíclico dirigido,  𝑃(𝑥) =

 𝐼𝐼𝑖=1
𝑛 𝑃(𝑥𝑖|𝑝𝑎(𝑥𝑖))  un conjunto de n distribuciones de probabilidad condicionales, una por 

cada variable 𝑥𝑖 (nodos del grafo), y 𝑝𝑎(𝑥𝑖) es el conjunto de padres del nodo 𝑥𝑖  en D [11]. 

Las redes bayesianas también son conocidas como redes de creencia bayesianas; según 

[12] [13], se definen como un grafo acíclico dirigido, también se pueden referenciar como 

redes causales [14] [15], redes de creencia, modelos recursivos, redes probabilistas, aunque 

se puede asumir el término RB [16]. 

En la Ilustración 1.1 se puede observar un ejemplo hipotético de una RB, donde existen 

nodos que representan dos enfermedades que son la tifoidea y la gripe, además de las 

información de la dependen entre los nodos que muestran los síntomas de cada una de ellas 

[17].  

 

 

 

 

 

 

 

2.1.2. Aprendizaje de Redes Bayesianas. 

El obtener una red Bayesiana a partir de datos, es un proceso de aprendizaje que consta de 

dos partes fundamentales, determinar la parte estructural de la red es decir los enlaces entre 

los nodos que representan las variables y la parte paramétrica que son las tablas de 

probabilidades asociadas a cada nodo [11]. 

Ilustración 2. 1. Ejemplo de una Red Bayesiana 
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Típicamente, este problema se divide en dos aspectos: 

• Aprendizaje estructural: obtener la estructura de la RB, es decir, las relaciones de 

dependencia e independencia condicional entre las variables involucradas. 

• Aprendizaje paramétrico: consiste en encontrar los parámetros asociados a una 

estructura dada de una RB.   

2.1.2.1. Aprendizaje paramétrico de redes bayesianas.  

El aprendizaje paramétrico reside en encontrar los parámetros asociados a una estructura 

dada de una RB. Dichos parámetros consisten en las probabilidades a priori de los nodos 

raíz y las probabilidades condicionales de las demás variables, dados sus padres [11]. 

Si se conocen datos con todas las variables, es fácil obtener las probabilidades requeridas. 

Las probabilidades previas corresponden a las marginales de los nodos raíz, y las 

condicionales se obtienen de las conjuntas de cada nodo con su(s) padre(s) [11] [17]. 

2.1.2.2. Aprendizaje Estructural de redes bayesianas. 

El aprendizaje estructural de RB reside en encontrar las relaciones de dependencia entre las 

variables, de tal manera que se pueda establecer la estructura de la red bayesiana. Según el 

tipo de estructura, podemos dividir los métodos de aprendizaje estructural en: aprendizaje 

de árboles, aprendizaje de poli árboles y aprendizaje de redes múltiplemente conexas [17].  

2.1.2.2.1. Algoritmo para árboles.  

El algoritmo para árboles se basa en el algoritmo desarrollado por Chow y Liu [18] para 

aproximar una distribución de probabilidad por un producto de probabilidades de segundo 

orden (árbol) [17]. 

2.1.2.2.2. Algoritmo para poli árboles.  

El algoritmo para poli árboles [19] el cual es una extensión del algoritmo de Chow y Liu 

[18] para poli árboles, este se basa en probar las relaciones de dependencia entre todas las 

tripletas de variables en el esqueleto. 

2.1.2.2.3. Algoritmo para redes múltiplemente conexas.  
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Existen dos clases de métodos para el aprendizaje genérico de RB, que incluyen redes 

múltiplemente conexas.  

1. Métodos basados en medidas de ajuste y búsqueda: se generan diferentes 

estructuras y se evalúan respecto a los datos utilizando alguna medida de ajuste. 

[11]. 

2. Métodos basados en pruebas de independencia o basados en restricciones: 

Estos métodos encuentran un único modelo basado en la información categórica de 

la independencia condicional entre las variables [11]. 

2.1.3. Metaheurísticas Poblacionales.  

Conforme [4] [7] las metaheurísticas basadas en población son aquellas que emplean un 

conjunto de soluciones en cada iteración del algoritmo. Estas metaheurísticas 

poblacionales proporcionan de forma intrínseca un mecanismo de exploración paralelo del 

espacio de soluciones, y su eficacia depende en gran medida de cómo se manipule dicha 

población. 

Además en [7]  [20] se hace referencia que dentro de esta clasificación se destacan los 

Algoritmos Evolutivos (AEs) y los algoritmos basados en inteligencia colectiva. Entre los 

más destacados de los algoritmos Evolutivos se encuentran los Algoritmos Genéticos 

(AGs), Búsqueda Dispersa, Evolución Diferencial y Algoritmos Basados en estimación de 

Distribuciones (EDA), mientras que en los algoritmos basados en Inteligencia colectiva se 

encuentran el Sistemas de Partículas, Optimización basada en colonia de hormigas y la 

optimización basada en mallas variables.  

2.1.4. Optimización Basada en Mallas Variables (VMO). 

La Optimización Basada en Mallas Variables (Variable Mesh Optimization; VMO) [3] 

[21] es una meta heurística poblacional con características evolutivas donde un conjunto de 

nodos que representan soluciones potenciales a un problema de optimización, forman una 

malla (población) que dinámicamente crece y se desplaza por el espacio de búsqueda 

(evoluciona). Para ello, se realiza un proceso de expansión en cada ciclo, donde se generan 

nuevos nodos en dirección a los extremos locales (nodos de la malla con mejor calidad en 

distintas vecindades) y el extremo global (nodo obtenido de mejor calidad en todo el 

proceso desarrollado); así como a partir de los nodos fronteras de la malla. Luego se realiza 
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un proceso de contracción de la malla, donde los mejores nodos resultantes en cada 

iteración son seleccionados como malla inicial para la iteración siguiente. La formulación 

general de la meta heurística abarca tanto los problemas de optimización continuos como 

los discretos 

2.1.4.1. Descripción general de la meta heurística 

La esencia del método VMO es crear una malla de puntos en el espacio m dimensional, 

donde se realiza el proceso de optimización de una función 𝐹𝑂(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚); la cual se 

mueve mediante un proceso de expansión hacia otras regiones del espacio de búsqueda. 

Dicha malla se hace más “fina” en aquellas zonas que parecen ser más promisorias. Es 

variable en el sentido que la malla cambia su tamaño (cantidad de nodos) y configuración 

durante el proceso de búsqueda. Los nodos se representan como vectores de la forma 

n(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚). 

 

El proceso de generación de nodos en cada ciclo comprende los pasos siguientes [3]: 

 

Fase 1: Generación de la población inicial 

Fase 2: Generación de nodos hacia los mejores vecinos 

Fase 3: Generación de nodos hacia la mejor solución 

Fase 4: Generación de nodos utilizando los nodos fronteras de la malla. 

 

El modelo se rige por los siguientes parámetros: 

 

• Cantidad de nodos de la malla inicial (Ni). 

• Cantidad máxima de nodos de la malla en cada ciclo (N), donde 3•Ni ≤ N. 

• Tamaño de la vecindad (k). 

• Condición de parada (M) 

 

A continuación se muestra una descripción más detallada de cada uno de estos pasos: 

 

 

 

• Generación aleatoria de la malla inicial. 



13 
 

 

Para cada uno de los nodos de la malla inicial se valoriza aleatoriamente cada dimensión 

con un valor real entre el intervalo definido en cada caso. 

 

• Generación de nodos en dirección a los extremos locales. 

 

Para calcular los vecinos más cercanos de cada nodo de la malla se utiliza como función de 

distancia la euclidiana, definida por: 

𝐷𝑒𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎(𝑛1, 𝑛2) = √∑(𝑛1(𝑥𝑗) − 𝑛2(𝑥𝑗))
2

𝑚

𝑖=𝑗

2

 (2.1) 

El factor (𝑟), que determina la cercanía del nuevo nodo al nodo actual o al extremo local, 

se calcula usando la ecuación siguiente: 

 

𝑟 =
1

1 + |𝐹𝑂(𝑛) − 𝐹𝑂(𝑛𝑒)|
 (2.2) 

 

esta forma de calcular r se puede utilizar lo mismo para minimizar que para maximizar una 

función objetivo, ya que solo mide la razón de separabilidad entre dos valores, no interesa 

el caso de estudio.  La función f para la generación de nuevos nodos a partir de cada nodo 

de la malla inicial, que no sea extremo local y el mejor vecino, se define por la ecuación: 

(2.3) 

 

 

 

Donde ave(ni(xj), nli(xj) representa el valor medio entre el nodo actual y el extremo local 

para la i-ésima dimensión y se calcula como: 

nf
∗(xj)

{
 
 

 
 
ave(ni(xj), nli(xj)),                     ( |ave(ni(xj), nli(xj)) − nli(xj)| > D) and  U[0,1] ≤  ri 

nli(xj) + U[−D, D],                        si   |ave(ni(xj), nli(xj)) − nli(xj)| ≤ D                           

U[ni(xj), (ni(xj)), nli(xj))]          en otro caso                                                                             

  



14 
 

 

𝑎𝑣𝑒(𝑛(𝑥𝑗), 𝑛𝑙(𝑥𝑗)) =
n(xj) + nl(xj)

2
 (2.4) 

 

• Generación de nodos en dirección al extremo global. 

 

En este paso de la generación se crean nuevos nodos a partir de cada nodo de la malla 

inicial en dirección al extremo global (ng). El nuevo nodo (ng
∗) es generado usando la 

ecuación 2.5: 

𝑛𝑔
∗(𝑥𝑗) = 𝑔(𝑛𝑖(𝑥𝑗), 𝑛𝑔(𝑥𝑗), 𝑟𝑖) (2.5) 

 

La función g se representa de la siguiente manera: 

 

𝑛𝑔
∗(𝑥𝑗) = {

𝑎𝑣𝑒[𝑛𝑖(𝑥𝑗), 𝑛𝑔𝑖(𝑥𝑗)],                                   𝑠𝑖 𝑈[0,1] ≤   𝑟𝑖

𝑈[𝑎𝑣𝑒[𝑛𝑖(𝑥𝑗), 𝑛𝑔𝑖(𝑥𝑗)], 𝑛𝑔𝑖(𝑥𝑗)],             𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜    
 

 

(2.6) 

 

• Generación de nodos a partir de los más externos de la malla. 

 

En este paso se completa la cantidad total de nodos que debe tener la malla, a partir de los 

nodos fronteras. Para detectar este tipo de nodos se utiliza, para este caso de estudio, el 

valor de la norma de cada uno, definida por la ecuación: 

 

‖𝑛‖ = √∑(𝑛(𝑥𝑗))
2

𝑛𝑚

𝑖=1

2

 (2.7) 

 

 

Los nodos de mayor norma son los que están situados en el contorno (puntos más externos) 

de la malla inicial y los de menor norma se consideran los nodos que más cerca se 

encuentran del origen 0m (puntos más internos). La función h permite generar nuevos 
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nodos en dirección de las fronteras definidas para este caso de estudio, mediante las 

expresiones: 

 

Para los nodos más externos: 

 

𝑛ℎ(𝑥𝑗)
∗ = {

𝑛𝑣(𝑥𝑗) + 𝑤,   𝑠𝑖 𝑛𝑣(𝑥𝑗) > 0

𝑛𝑣(𝑥𝑗) − 𝑤,   𝑠𝑖 𝑛𝑣(𝑥𝑗) < 0

 (2.8) 

 

Para los nodos más internos: 

 

𝑛ℎ(𝑥𝑗)
∗ = {

|𝑛𝑢(𝑖) − 𝑤|,      𝑠𝑖 𝑛𝑢(𝑥𝑗) > 0

|𝑛𝑢(𝑖) + 𝑤|, 𝑠𝑖 𝑛𝑢(𝑥𝑗) ≤ 0

 (2.9) 

 

donde el desplazamiento w se calcula como: 

 

𝑤 = (𝑤0 − 𝑤𝑓) ∙
𝑀 − 𝑗

𝑀
+ 𝑤𝑓 

(2.10) 

 

donde el parámetro M y la variable j, están estrechamente relacionados y provocan las 

variaciones en el valor de w; el primero representa el número total de iteraciones del 

algoritmo o un número máximo de evaluaciones de la función objetivo (criterio más 

utilizado). Por su parte, j denota el valor actual de uno de los criterios mencionados 

anteriormente. La variable 𝑤0 representa el desplazamiento inicial y 𝑤𝑓 el valor final de 

este (si 𝑤0>𝑤𝑓  efecto decreciente). Para obtener desplazamientos decrecientes 

relacionados con las amplitudes de cada función, se desarrolló una propuesta adaptativa, 

donde 𝑤0 =amDOM/10 y 𝑤𝑓  =amDOM/100.  

 

 

2.1.5. Búsqueda Local. 
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Los algoritmos de Búsqueda Local, definen un proceso de transformación que parte de una 

solución inicial generada de forma aleatoria o mediante algún otro algoritmo la cual 

constituye la solución actual. A esta solución se le aplican dicho método para obtener un 

conjunto de soluciones en un entorno cercano. O sea mediante un proceso iterativo dado 

una solución actual busca una mejor solución en su vecindario (Ilustración 2). 

 

 

 

 

 

 

 

2.1.6. Metaheurísticas poblaciones con búsqueda local. 

• Algoritmo híbrido con múltiples colonias (ACOR): Se centra en algoritmos de 

colonias de hormigas para resolver problemas de optimización continua. En 

concreto se propone una extensión de este tipo de algoritmo hacia un método multi-

colonia para incrementar la capacidad de exploración. Así mismo, para mejorar las 

soluciones de generadas por las hormigas artificiales incorpora métodos de BL 

como el Simplex y el Solis West. 

• Algoritmo Basado en Encadenamiento de Búsquedas Locales para Problemas 

de Optimización Continua: AM diseñado para métodos de BL que adaptan los 

parámetros para guiar la búsqueda y obtener así soluciones más efectivas. Este 

proceso de adaptación implica una mayor intensidad de aplicación de la Búsqueda 

Local lo que dificulta su uso dentro de los AM. El algoritmo propone aplicar BL a 

una solución mediante el encadenamiento de consecutivas aplicaciones de BL 

• AMCR-BLC^2 P: Algoritmo que utiliza procedimientos de Búsqueda Local 

basados en el operador de cruce BLC. Dado que este operador produce hijos 

Ilustración 2. 2. Espacio de búsqueda 
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alrededor de sus  padres puede considerarse como mecanismo para la generación de 

nuevas soluciones dentro de un método de BL. 

2.1.7. Búsqueda en Entorno Variable en el espacio de Grafos Dirigidos Acíclicos. 

En la tesis doctoral de José Miguel Puerta, se adaptó la metaheurística VNS al problema 

del aprendizaje de redes bayesianas en el espacio de grafos dirigidos acíclicos, 

desarrollando el algoritmo VNSST.   

Diseñando una transformación específica para este esquema basada en la semántica que 

tiene una red bayesiana. Concluyendo que mediante la experimentación realizada se puede 

concluir que este método es muy eficaz y que se mejoran de forma muy significativa los 

resultados ofrecidos por un esquema de reinicios aleatorios. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.1.8. Métrica k2.  

La métrica K2 [10] es una medida de evaluación bien conocido para el aprendizaje de 

redes bayesianas a partir de datos, que utiliza una métrica de puntuación bayesiana para 

medir la probabilidad conjunta de un BN. La métrica de puntuación se conoce como 

métrica K2 como se utiliza en el algoritmo K2. La expresión inicial de la métrica K2 es: 

Ilustración 2. 3 Pseudocódigo del algoritmo VNSST 
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𝑃(𝐺, 𝐷) = 𝑃(𝐺)∏ ∏
(𝑟𝑖−1)!

(𝑁𝑖𝑗+𝑟𝑖−1)!
∏ 𝑁𝑖𝑗𝑘!
𝑟𝑖
𝑘=1

𝑞1
𝑗=1

𝑁
𝐼=1    (2.11) 

 

donde D es un conjunto de entrenamiento dado, G es una posible estructura de la red, ri es 

el número de valores posibles de la variable Xi, qi es el número de posibles 

configuraciones (instanciaciones) para las variables en (XI), y Nijk es el número de los 

casos en D, donde Xi tiene su valor k-ésimo y (Xi) se instancia a su valor j. 

2.1.9. ACO-B.  

El algoritmo ACO-B [10] es un enfoque de puntuación y búsqueda basada en la 

optimización de colonia de hormigas para el aprendizaje de las redes bayesianas, cuya idea 

principal es utilizar la métrica K2 para evaluar una estructura RB para buscar el máximo 

global en un espacio solución factible. 

Sea a el número de hormigas en una colonia de hormigas, Ij (t) la intensidad de feromonas 

asociado con el arco dirigido aij en el momento t, y la intensidad de feromonas inicial de 

cada arco dirigido ser un valor constante C, es decir, tij (0) = C. una feromona es una 

sustancia química liberada en el medio ambiente que puede reflejar la comunicación entre 

las hormigas. En la construcción de una solución, cada k hormiga (k = 1, 2,..., A) se inicia 

desde el G0 gráfico de vacío (arcos-less DAG) y procede mediante la adición de un arco a 

la vez. 

 

 

 

   

 

 

Ilustración 2. 4. Pseudocódigo del algoritmo ACO-B. 
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2.1.10. Test de Friedman 

El test de Friedman [7] constituye un análisis de varianza de segunda vía para variables 

apareadas o de carácter no paramétrico. Haya el orden de los resultados observados por 

algoritmo (rj para el algoritmo j con k algoritmos) para cada función, asignando al mejor 

de ellos el orden 1, y al peor el orden k. Bajo la hipótesis nula, que se forma a partir de 

suponer que los resultados de los algoritmos son equivalentes y, por tanto, sus rankings son 

similares, el estadístico de Friedman: 








 +
−

+
= 

4

)1(

)1(

12 2
22 kk

jR
kk

N
x jF

,   (2.12) 

se distribuye aproximadamente acorde a x2 con k − 1 grados de libertad, siendo Rj =

1

N
∑ ri

j
i , y N el número de casos. Los valores críticos del estadístico de Friedman coinciden 

exactamente con los establecidos en la distribución x2  cuando N > 10 y k >  5. 



 
 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO II 

 

METODOLOGÍA  DE LA INVESTIGACIÓN 
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3.1. Localización. 

Este proyecto se encamina dentro del campo de la investigación de la unidad de Titulación 

Especial de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo, que se encuentra ubicada en el 

cantón Quevedo, de la provincia de los Ríos.  

3.2. Tipo de Investigación.  

3.2.1. Exploratoria 

La investigación exploratoria permitirá introducir la propuesta de aplicar búsqueda local al 

algoritmo basado en mallas variables que fue desarrollado en [9] para el problema discreto 

de entrenamiento de redes bayesianas.    

3.3. Métodos de Investigación.  

3.3.1. Analítico 

El método analítico [22] permitió interpretar la situación desde la perspectiva analítico – 

crítico, para así obtener un mejor conocimiento del problema de estudio y así cumplir con 

el fin propuesto en el presente proyecto de investigación.  

3.4. Fuentes de recopilación de información. 

La información necesaria para el desarrollo de la investigación se  la obtuvo de fuentes 

secundarias, dado que se recopilo la información a partir de artículos y tesis relacionadas 

sobre el problema de estudio y los diferentes algoritmos.    

3.5. Diseño de Investigación.  

3.5.1. Diseño Cuasi – Experimental.  

 

El diseño de investigación que se utilizará es el diseño cuasi-experimental, para evaluar el 

efecto que tendrá aplicar algoritmos de búsqueda local al algoritmo basado en mallas 

variables.    
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3.5.2. Pasos de un cuasi experimento. 

Este diseño de investigación será realizado mediante un estudio comparativo entre la 

aplicación de búsqueda local al algoritmo VMO con otros algoritmos mencionados en el 

estado del arte.  

Esquema del diseño O1 X O2 

Dónde: 

X = Algoritmo basado en mallas variables con búsqueda local. 

O1 = Medición antes del experimento (Resultados obtenidos del VMO con algoritmo de 

búsqueda local). 

O2 = Medición después del experimento (Resultados obtenidos de los algoritmos ACOB, 

ACOB1, ACOB2, ACOB3). 

3.6. Instrumentos de Investigación.  

El instrumento de investigación que se utilizará para el desarrollo del proyecto fue el 

análisis de documentos, que permitirá obtener información relacionada con los diferentes 

algoritmos a utilizar en la investigación. 

3.7. Tratamientos de los datos.  

Para el tratamiento de los datos se utilizó la herramienta ofimática Microsoft Excel la que 

permitirá generar el archivo CSV (Valores Separados por Comas) con los resultados 

obtenidos con la ejecución del algoritmo VMO con  cada uno de los algoritmos de 

búsqueda local, para luego realizar el Test de Friedman e Iman – Davenport para 

comprobar si existe o no diferencia significativa entre ellos y cuál de los algoritmos de 

búsqueda local se obtuvieron mejores resultados y proceder a realizar el estudio 

comparativo con los algoritmos citados en el estado del arte.    
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3.8. Recursos humanos y materiales.  

Los recursos humanos y materiales que se utilizaron en el desarrollo del presente proyecto 

de investigación son los siguientes: 

3.8.1. Hardware. 

Tabla 1. Materiales de hardware. 

CANTIDAD MATERIAL DESCRIPICIÓN 

1 Computador 

HP Pavilion g4-2055la. 

Características: 

• Intel Core TM i5-2450M. 

• 8 Gb. RAM. 

• 750 Gb Disco Duro. 

• Cd Writer. 

1 Impresora EPSON L355 

3.8.2. Software. 

Tabla 2. Materiales de software. 

CANTIDAD MATERIAL DESCRIPICIÓN 

1 Sistema Operativo Microsoft Windows: versión Windows 7. 

1 Procesador de Texto 

Microsoft Office 2010: 

• Word. 

• Power Point. 

 

 

 



24 
 

3.8.3. Suministros. 

Tabla 3. Tabla de Suministro. 

CANTIDAD MATERIAL DESCRIPICIÓN 

1 Internet 
Plan Internet Banda Ancha Hogar de 

CNT. 

 Materiales 

•  2 Resmas Hojas A4. 

•  7 CD-Rw. 

• 1 Grapadora. 

• 1 caja de grapas. 

• 1 caja de clips. 

• Tinta EPSON 664 – Negro 

3.8.4. Personal. 

Tabla 4.  Personal. 

PERSONAL DESCRIPICIÓN 

Desarrollador. Irina Monserrat Pacheco Zamora 

Director de Tesis. Phd. Amilkar Yudier Puris Cáceres. 

 

 



 
 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO IV 

 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
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1.4. Resultados.  

En esta sección se describe la forma en que se realizó la integración de búsqueda local a la 

metaheurística basado en mallas variables, utilizando la métrica k2. Los valores se 

obtuvieron mediante la implementación del algoritmo VMO con cada algoritmo de 

búsqueda local que viene integrado en el software Elvira. Para luego realizar un estudio 

comparativo entre el algoritmo VMO con búsqueda local que mejor resultados obtuvo con 

los algoritmos citados en el estado del arte. 

En la investigación “Aprendizaje estructural de redes bayesianas utilizando la meta-

heurística optimización basada en mallas variables (VMO)” [23] se realizó la propuesta de 

encontrar una forma de aplicar el VMO al problema discreto de entrenamiento estructural 

de redes bayesianas, ya que no se había presentado ninguna solución que obtenga los  

mejores resultados en para cualquier base de conocimiento; para la ejecución de la 

investigación y para proceder a realizar un estudio comparativo entre los resultados que se 

obtuvieron con el algoritmo VMO con algunos clasificadores bayesianos como ByNet, 

BayesChaid, BayesPSO, RB K2, RB TAN, CBN, Naïve Bayes y Naïve Bayes aumentado a 

árbol (TAN), se utilizaron 14 bases del conocimiento internacionales con diferentes 

características que se encuentran en la UCIML.  

En la sección de resultados del proyecto anteriormente mencionado, se describe con más 

detalles la forma en que se ajustaron algunos de los elementos la metaheurística 

poblacional basada en mallas variables, desde cómo se realiza la definición del nodo, 

cálculo de distancia entre nodos, generación de nuevas redes a partir de un par y la 

selección de las mejores redes hasta la aplicación del algoritmo VMO al aprendizaje 

estructural de redes bayesianas. 

Además que para la experimentación, se probaron diferentes variantes el algoritmo con los 

diferentes valores de parámetros (tamaño de la malla inicial p= (12, 24, 48), tamaño de las 

vecindades  k= (3, 5, 7) y cantidad de iteraciones = 1000), donde cada variante fue 

ejecutada de manera independiente para cada base de conocimiento.  

Para los resultados de cada variante se aplicaron test estadísticos para detectar si existe o 

no diferencias significativas.  En  todo el proceso de pruebas se logró definir a la variante 

VMO con cantidad de nodos de malla inicial de 24, tamaño de la vecindad de 3 como la 
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que obtuvieron mejores resultados significativamente mayores que las demás variantes 

estudiadas.  

4.1.1. Estudio experimental de la aplicación de búsqueda local al algoritmo VMO. 

Para la realización de la presente investigación se utilizan los parámetros que se 

mencionaron anteriormente, como son:  

Cantidad de nodos de malla inicial =  24.  

Tamaño de vecindad = 3. 

Numero de iteraciones =1000. 

 

Además se utilizara la propuesta de nuevas soluciones a partir del operador unión entre 

conjuntos, el funcionamiento de este operador se puede observar en la ilustración 3.  Así 

como la contracción de la malla utilizando el explorador elitista que se encarga de ordenar 

de mayor a menor los nodos basándose en una métrica de calidad y se selecciona los M 

mejores nodos dependiendo del parámetro de la malla inicial. 

 

 

 

 

 

 

4.1.2. Integración del algoritmo VMO con búsqueda local en el software Elvira. 

Paso 1 [Generación malla inicial]: se genera una población inicial de M nodos (redes) de 

manera aleatoria mediante la llamada al método run() de la clase principal VMO.java, 

después de la generación de cada nodo se le calcula la métrica mediante el método 

CalculatePrecision(Bnet Net,int k, int type), al cual se envían como parámetros una red 

bayesiana, un indicador k y el tipo de generación para saber en qué paso fue generada la 

red. Este cálculo se almacena en una variable para futuros procedimientos. 

 

Ilustración 1. Ejemplo del operador unión 
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Paso 2 [Generación por extremo local - LocalExtreme(TamNeigh)]: en este caso se 

calcula una matriz de distancia que contiene valores de las diferencias entre los nodos, este 

proceso lo realiza el método HammingMatrix() ubicado en la clase VMO_MESH.java, 

después de esto seleccionamos la red más cercana de mejor calidad y se obtiene una nueva 

red con el método BestNetUnion(Vector vector, int k,int type) al cual le envio lo parámetro 

de un vector de las mejores redes, un indicador k y el tipo de generación, para  la unión 

entre conjuntos. 

Paso 3 [Generación por extremo global - GlobalExtreme()]:  en este paso se consideró 

la idea original la cual obtiene la red de mejor calidad y se generan nuevas redes a partir de 

esa.  

Paso 4 [Generación por extremo Frontera - BorderNode()]:Se se seleccionan los nodos 

más distantes, es decir el mejor y el peor en cuanto a calidad y se le cambia la dirección de 

algún arco aleatoriamente. 

Paso 5 [Seleccionar la malla inicial para la siguiente iteración - setNetSolVMO()]: en 

este paso seleccionamos las M mejores redes comparándolas mediante la calidad obtenida 

por su estructura. 

Paso 6 [Aplicación de búsqueda local]: para el proceso de aplicación de búsqueda local 

se  utilizan los métodos que vienen incluidos en el Elvira, el cual tiene implementados los 

algoritmos que hemos utilizado dentro de esta investigación como los son 

ThVNSSTPC.java, ThVNSST.java, ThVNSST2.java, enviándole como parámetro la red 

bayesiana a la cual se le aplicara la búsqueda local, los datos con los cuales se realizó el 

aprendizaje, la métrica, un grafo vacío y el fitness actual de la red. 

Cada uno de estos pasos se los realiza hasta que llegue a una cantidad de iteraciones de 

1000. Además que el paso 6 se lo realizará dependiendo de la intensidad de la búsqueda 

local. 
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4.1.3. Análisis de los resultados.  

Para la experimentación se utilizó la base de conocimiento alarm diseñada para 

proporcionar un sistema de mensajes de alarma a la monitorización del paciente, la cual 

consta de 6000 registros y 37 variables. 

Para evaluar la incorporación de  la búsqueda local al algoritmo VMO, se realizó la 

subdivisión de la base de conocimiento alarm, de tal forma como se lo realiza en [10] para 

así realizar un estudio comparativo con los algoritmos del estado del arte.    

La experimentación se realizó de la siguiente manera:  

1. Obtener la hibridación del algoritmo VMO con los diferentes algoritmos de 

búsqueda local que mejores resultados obtuvieron.  

2. Comparar el algoritmo VMO con búsqueda local seleccionada anteriormente con 

los diferentes algoritmos del estado del arte.  

La plataforma experimental que se utilizó para ejecutar unas 50 veces cada 

implementación del algoritmo con búsqueda local para cada tamaño de la base de 

conocimiento, fue una PC con core i7, 3,5 GHz CPU, memoria 16GB, y Windows 7. 

4.1.3.1. Estrategias de Búsqueda local.  

Se aplicaron tres algoritmos de búsqueda local, a diferentes tamaños de muestra de la base 

de conocimiento alarm. Los tres algoritmos fueron: VNSSTPC, VNSST,  VNSST2 con la 

métrica k2. Así mismo se definió que se realizarán pruebas con una intensidad de 150, 250, 

350. 

La primera etapa de pruebas se la realizó con una intensidad de cada 150 iteraciones en la 

cual se obtuvieron los siguientes resultados: 
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     Tabla 5. Resultados con una intensidad de 150 iteraciones. 

 Sample 

capacity 
VMO_SEB VMO-VNSST VMO-VNSSTDOS VMO-VNSSTPC 

 1000 -7846.90 -5698.77 -4689.26 -5783.50 

 2000 -14868.62 -9238.05 -93475.67 -98764.04 

 3000 -22230.67 -14879.58 -13489.45 -13532.02 

 4000 -29211.15 -17989. 98 -17945.12 -19753.34 

 5000 -38063.01 -22986.62 -21222.97 -23910.11 

 6000 -42828.97 -25993.34 -27912.01 -26983.03 

 

La segunda etapa de pruebas se la realizó con una intensidad de cada 250 iteraciones en la 

cual se obtuvieron los siguientes resultados: 

    Tabla 6. Resultados con una intensidad de 250 iteraciones 

Sample 

capacity 
VMO_SEB VMO-VNSST VMO-VNSSTDOS VMO-VNSSTPC 

1000 -7846.90 -4407.41 -4432.55 -4381.52 

2000 -14868.62 -8437.35 -8468.02 -8392.21 

3000 -22230.67 -12575.58 -12583.59 -12611.77 

4000 -29211.15 -16689.26 -16683.64 -16650.77 

5000 -38063.01 -20755.01 -20762.70 -20753.05 

6000 -42828.97 -24887.89 -24857.89 -24798.63 

 

La tercera etapa de pruebas se la realizó con una intensidad de cada 350 iteraciones en la 

cual se obtuvieron los siguientes resultados: 

    Tabla 7. Resultados con una intensidad de 350 iteraciones 

Sample 

capacity 
VMO_SEB VMO-VNSST VMO-VNSSTDOS VMO-VNSSTPC 

1000 -7846.90 -5867.58 -5345.89 -5684.01 

2000 -14868.62 -9635.78 -8923.68 -8457.32 

3000 -22230.67 -13986.89 -13579.03 -13986.12 

4000 -29211.15 -17983.43 -17934.34 -16823.06 

5000 -38063.01 -24723.09 -24567.56 -24679.07 

6000 -42828.97 -25634.76 -46676.89 -24856.98 
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Como se puede observar en las tablas 5, 6 y 7 con los resultados que se obtuvieron 

implementando búsqueda local al algoritmo VMO, en cada una de las etapas de pruebas se 

utilizaron los parámetros anteriormente mencionados, que son la cantidad de nodos de 

malla inicial de 24, el tamaño de vecindad de 3, número de iteraciones de 1000 y una 

intensidad de 150, 250 y 350 respetivamente. Donde se obtuvieron mejores resultados con 

una intensidad de 250.  

La forma en que se realizó  la integración de búsqueda local al VMO, con cada una de las 

intensidad (150, 250, 350) fue de la siguiente manera:   

En este caso con una de intensidad de 250 y para cada uno de los algoritmos VNSSTPC, 

VNSST, y VNSST2. desde la primera iteración hasta llegar a la iteración 249 se realizaron 

las primeros pasos del algoritmo VMO (ver la sección 4.1.2 del presente capitulo), una vez 

que se llega a la iteración 250 se aplican los cuatros primeros pasos del VMO más el paso 

de ejecutar el algoritmo de búsqueda local, el cual escoge el mejor nodo, una vez 

terminado esta fase, se vuelve a ejecutar los primero 4 pasos hasta llegar a la iteración 500 

donde se va a volver aplicar búsqueda local y así sucesivamente hasta llegar a la iteración 

750 y la  iteración 999 escogiendo siempre el mejor nodo.        

Una vez que se definió la intensidad de la búsqueda local, se procedió a aplicarle  el  test  

de Friedman e  Iman  Davenport, donde se obtuvieron  los  resultados que se muestran en 

la tabla 8. Utilizando 4 grados de libertad para la distribución de Chi Cuadrado al aplicar el 

test de Fridman así como 4 y 20 grados  de  libertad  en  la  distribución  de  Fisher  para  la  

aplicación  del  test  de Iman Davenport obtuvimos que el valor resultante de los test es 

mayor que los valores de  la  distribución,  por  tanto  se rechaza  la hipótesis  de  igualdad  

de medias y se concluye que existe diferencias significativas entre los algoritmos 

comparados. 

Tabla 8. Test De Friedman E Iman Davenport VMO-Búsqueda  Local 

TEST 
VALOR DE 

TEST 

VALOR DE 

DISTRIBUCIÓN 
VALOR P HIPÓTESIS 

FRIEDMAN 16.3999 9.499 0.0025 RECHAZADA 

IMAN 

DAVENPORT 
10.78947 2.87 7.942735 RECHAZADA 
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En este caso se selecciona el algoritmo de control VNSSTPC, ya que es significativamente 

mejor que los demás algoritmos búsqueda local comparados y alcanza mayor valor medio.   

4.1.4. Análisis comparativo del algoritmo VMO con búsqueda local  con el estado del 

arte.  

 

Una vez seleccionada la hibridación del algoritmo VMO con el algoritmo búsqueda local, 

con el que se obtuvieron mejores resultados, se procedió a realizar el estudio comparativo 

con los algoritmos del estado del arte. Dónde: 

 

• ACO – B: El algoritmo ACO-B es un enfoque de puntuación y búsqueda basada en 

la optimización de colonia de hormigas para el aprendizaje de las redes bayesianas, 

utilizando la métrica k2. 

• ACO-B1: sólo utilizando espacios de búsqueda de variables. 

• ACO-B2: sólo mediante la nueva función heurística.  

• ACO-B3: sólo mediante la estrategia de recocido simulado. 

En la tabla 9. Se puede observar los resultados del algoritmo de Control seleccionado 

VMO-VNSSTPC anteriormente con cada uno de los algoritmos.  

Tabla 9. Resultados de la comparación entre la hibridación de Búsqueda con el Algoritmo 

VMO y los algoritmos citados en el estado del arte. 

Sample 

capacity 
VMO-VNSSTPC ACO-B ACO-B1 ACO-B2 ACO-B3 

1000 -4381.52 -5024.14 -5023.66 -5024.16 -5024.56 

2000 -8392.21 -9717.64 -9717.79 -9717.57 -9718.25 

3000 -12611.77 -14402.01 -14401.54 -14401.88 -14402.10 

4000 -16650.77 -19099.64 -19098.76 -19099.26 -19100.18 

5000 -20753.05 -23782.17 -23782.12 -23782.72 -23782.55 

6000 -24798.63 -28347.17 -28347.50 -28347.67 -28347.50 

 

Se procedió a aplicarle  el  test  de Friedman e  Iman  Davenport, donde se obtuvieron  los  

resultados que se muestran en la tabla 10. Utilizando el valor de la distribución de Chi 

Cuadrado con 4 grados de libertad para el test de Friedman, así como el valor de la  

distribución  de  Fisher con 4 y 20 grados de libertad para  la  aplicación  del  test  de Iman 

Davenport, para ambos casos el valor del test es mayor que el valor de la distribución por 
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lo que se rechaza  la hipótesis  de  igualdad  de medias y se concluye que existe diferencias 

significativas entre los algoritmos comparados. 

Tabla 10. Test de Friedman e Iman Davenport VMO+VNSSTPC - estado del arte. 

TEST 
VALOR DE 

TEST 

VALOR DE 

DISTRIBUCIÓN 
VALOR P HIPÓTESIS 

FRIEDMAN 17.16666 9.499 0.00179 RECHAZADA 

IMAN 

DAVENPORT 
12.56097 2.87 2.85442 RECHAZADA 

En este caso se selecciona el algoritmo de control VNSSTPC, ya que es significativamente 

mejor que los demás algoritmos comparados y alcanza mayor valor medio.  Además se 

pudo deducir que aplicar búsqueda local a algoritmo VMO se obtuvieron mejores 

resultados en comparación con los algoritmos del estado del arte.  
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5.1. Conclusiones. 

Con la culminación de la presente investigación sobre la incorporación de búsqueda local 

al algoritmo basado en mallas variables para el aprendizaje estructural de redes bayesianas 

se logró llegar a las siguientes conclusiones: 

• Se logró hibridar el algoritmo VMO con los algoritmos de búsqueda en entorno 

variables con los parámetros  ya establecidos de cantidad de malla inicial de 14, 

tamaño de vecindad de 3, números de iteraciones de 1000 y utilizando la métrica 

k2.   

 

• Se realizaron pruebas con una intensidad de 150, 250 y 350 para determinar cada 

cuando aplicar la búsqueda local al algoritmo VMO, donde se obtuvieron mejores 

resultados aplicando una intensidad de 250 en todos los algoritmos de VNS. 

 

• Se diseñaron distintas variantes de hibridación del algoritmo VMO con cada uno de 

los algoritmos VNSST, VNSST2 y VNSSTPC de búsqueda local utilizando la 

métrica k2. Donde se logró definir que la mejor hibridación fue con el algoritmo 

VNSSTPC. 

 

• Se realizó un estudio comparativo entre la variante seleccionada VMO-VNSSTPC 

con los diferentes algoritmos citados en el estado del arte (ACO-B,  ACOB-1, 

ACOB-2, ACOB-3), obteniendo resultados significativamente mejores con 

respecto a los algoritmos estudiados.    
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5.2. Recomendaciones.  

Al finalizar la investigación surgen las siguientes recomendaciones: 

• Implementar un estudio donde se incluyan más algoritmos de búsqueda local al 

algoritmo basado en mallas variables, además que se realice un estudio 

comparativo con la actual implementación. 

 

• Estudiar y analizar nuevos valores de intensidad de búsqueda local al algoritmo 

basado en mallas variables. 

 

• Se recomienda ampliar el presente estudio con otros algoritmos, para comprobar la 

efectividad de la implementación de búsqueda local al algoritmo VMO.  
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