
CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE SIMULACIÓN 25En la �gura 3.7 se puede apre
iar la estru
tura de los diseños óptimos bajo los 
riterios 2.12(
riterio sin la matriz de informa
ión a priori R) y 2.13 (
riterio 
on la matriz de informa
ióna priori R) aso
iados al modelo de dos 
ompartimientos. Los diseños bajo el 
riterio 2.12,presentan un 
omportamiento similar bajo los diferentes niveles 
orrela
ión en 
ada uno delos tamaños de muestra. Al pare
er, el nivel de 
orrela
ión entre las 
onstantes de absor
ióny elimina
ión (k10, k12 y k21) del modelo de dos 
ompartimientos (modelo 1.3) no afe
tanla estru
tura general de los diseños bajo el 
riterio 2.12. Para los diseños obtenidos bajo el
riterio 2.13 se puede apre
iar que para tamaños de muestra entre dos y 
uatro tiempos,la estru
utura de los diseños es similar bajo los diferentes niveles de 
orrela
ión. Algodiferente su
ede al 
onsiderar tamaños de muestra entre 
in
o y siete tiempos, pues 
uadose 
onsideran niveles de 
orrela
ión mayores al 50% los diseños tienden a 
on
entrar
e al
omienzo de la región de diseño, entre 0 y 0.79 horas. Para el 
riterio 2.13 bajo el modelo dedos 
ompartimientos, la 
orrela
ión tiene efe
to sobre la estru
tura de los diseños 
uandose 
onsideran tamaños de muestra mayores o iguales 
in
o tiempos.En la �gura 3.7 se puede apre
iar de nuevo el 
omportamiento parti
ular del 
riterio 2.13,el 
ual tiende a de�nir la mayor 
antidad de tiempos de muestreo al 
omienzo de la regiónde diseño.
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Figura 3.8: Super�
ies de los 
riterios 2.12 y 2.13 aso
iadas al modelo de dos 
ompartimien-tos para el nivel de 
orrela
ión de 0% entre k10, k12 y k21.
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Figura 3.9: Super�
ies de los 
riterios 2.12 y 2.13 aso
iadas al modelo de dos 
ompartimien-tos para los niveles de 
orrela
ión al 30% y 50% entre k10, k12 y k21.



CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE SIMULACIÓN 27En las �guras 3.8 y 3.9 se puede apre
iar en detalle el 
omportamiento o la forma de los
riterios para los diseños de dos puntos. Para el modelo de dos 
ompartimientos también sepuede ver el mismo 
omportamiento del 
riterio D-óptimo Bayesiano en rela
ión a la formade la super�
ie, la 
ual es totalmente 
aóti
a en el 
aso que no se 
onsidera la matriz depre
isión R (grá�
os en la 
olumna izquierda de las �guras 3.8 y 3.9) y totalmente suave enel 
aso 
uando se 
onsidera la matriz de pre
isión (
riterio 2.13). También se puede apre
iarque para los tres diferentes niveles de 
orrela
ión la forma del 
riterio es bási
amente lamisma, lo 
ual es 
oherente 
on lo observado en la estru
tura de los diseños óptimos dedos tiempos apre
iados en la �gura 3.7.3.5. Error Cuadráti
o Medio 
omo medida de evalua
ión paralos diseños óptimosAhora para tener otra medida de desempeño aso
iada a los diseños óptimos obtenidos paralos modelos de uno y dos 
ompartimientos, diferente a la que se presenta en las �guras 3.2y 3.6 (utilidad esperada), se 
al
ulará la distribu
ión muestral del ECM(θ̂) vía simula
ión.Para 
al
ular la distribu
ión muestral del ECM aso
iada a los parámetros estimados de losmodelos de interés, se implementó el algoritmo ilustrado en la �gura 3.10. Para estimar losparámetros de ambos modelos 
on el �n de obtener la distribu
ión del ECM, se re
urre denuevo a la metodología de la Evolu
ión Diferen
ial, la 
ual es des
rita en el Apéndi
e.Los resultados de di
ho algoritmo aso
iados a los parámetros del modelo de un 
ompar-timiento en los diferentes es
enarios se ilustran en las �guras 3.11, 3.12, 3.13, 3.14,3.15 y3.16, y para el modelo de dos 
ompartimientos en los diferentes es
enarios se ilustran enlas �guras 3.17, 3.18, 3.19, 3.20 y 3.21.
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i = 1Generar θi de la dis-tribu
ión posterior de θ
k = 1A partir de θi se simulan

Yjk, 
on j = 1,. . ., n aso
i-ados al diseño t1, t2, . . . tnA partir de lamuestra simuladase obtiene un θ̂ik
θ̂ik − θi

k < 100 k = k + 1

ECM(θ̂i) =
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Figura 3.10: Algoritmo para 
al
ular la distribu
ión muestral de ECM(θ̂), aso
iados aldiseño óptimo ξ = (t1, t2, . . . , tn).
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o Medio 
omo medida de evalua
ión para losdiseños óptimos aso
iados al modelo de un 
ompartimiento
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Figura 3.11: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k1 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.En las �guras 3.11 y 3.12 se puede apre
iar el error 
uadráti
o medio (ECM) aso
iado a laestima
ión del parámetro k1, obtenido bajo el esquema ilustrado en el diagrama 3.10. Seobserva que para pequeños tamaños de muestra, los diseños obtenidos a partir del 
riterio2.10 (
riterio sin la matriz de pre
isión R) muestran un mejor desempeño en 
ompara
ión alos obtenidos bajo el 
riterio 2.11 (
riterio 
on la matriz de pre
isión R). Pero para tamañosde muestra de 
in
o en adelante los 
riterios obtenidos 
on ambos 
riterios presentan unigual ECM. Lo anterior en 
oherente 
on lo observado anteriormente en la estru
tura de los



CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE SIMULACIÓN 30diseños (�gura 3.3), pues el 
riterio 2.11 tiende a de�nir la mayor 
antidad de muestras ununa sola parte de la región diseño, generando así una estima
ión de�
iente del parámetro
k1 para pequeños tamaños de muestra.
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Figura 3.12: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k1 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.13: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k2 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.En las �guras 3.13 y 3.14 se apre
ia el mismo 
omportamiento del ECM (para tamañosde muestra pequeños, n 6 4) al observado bajo la estima
ión de k1. Con el 
riterio 2.10



CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE SIMULACIÓN 31bajo pequeños tamaños de muestra, los diseños óptimos presentan un mejor desempeñoen fun
ión del ECM, en 
ompara
ión a los obtenidos bajo el 
riterio 2.11. Para tamañosde muestra entre 
in
o y siete puntos los diseños óptimos obtenidos bajo ambos 
riteriospresentan el mismo 
omportamiento.
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Figura 3.14: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k2 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.En las �guras 3.15 y 3.16 se puede ver el ECM aso
iado a la estima
ión de τ y λ. Engeneral, éste presentan la misma tenden
ia que para el 
aso de k1 y k2. El 
riterio 2.10presenta un mejor desempeño para pequeños tamaños de muestra (n 6 4).
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Figura 3.15: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para τ obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.16: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para λ obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.10 (
riterio sin R) y 2.11 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre k1 y k2. Se presenta el primer, segundo y ter
er
uartil de la distribu
ión del ECM.
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o Medio 
omo medida de evalua
ión para losdiseños óptimos aso
iados al modelo de dos 
ompartimientosPara los parámetros estimados aso
iados al modelo de dos 
ompartimientos, se puedeapre
iar la 
ompara
ión del ECM en las �guras 3.17, 3.18, 3.19, 3.20 y 3.21. Al igual queen el 
aso del ECM para los parámetros estimados del modelo de un 
ompartimiento,se puede ver que para tamaños de muestra entre dos y 
uatro tiempos el ECM aso
iadoal 
riterio 2.13 (
riterio 
on la matriz de pre
isión R) es un po
o mayor al ECM bajoel 
riterio 2.12, pero para tamaños de muestra entre 
in
o y siete tiempos el ECM bajoel 
riterio 2.13 es menor en algunos 
asos (
omo se apre
ia en la �gura 3.19 para k12) yprá
ti
amente igual para el resto de parámetros. En general bajo el 
riterio 2.12 (
riterio sinla matriz de informa
ión a priori R) se obtienen mejores diseños para pequeños tamañosde muestra n 6 4 según el ECM, pero para tamaños entre 
in
o y siete puntos ambos
riterios presentan igual desempeño.
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Figura 3.17: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k10 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.12 (
riterio sin R) y 2.13 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y estru
turas de 
orrela
ión entre k10, k12 y k21. Se presenta el primer, segundoy ter
er 
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.18: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k10 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.12 (
riterio sin R) y 2.13 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y estru
turas de 
orrela
ión entre k10, k12 y k21. Se presenta el primer, segundoy ter
er 
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.19: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k12 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.12 (
riterio sin R) y 2.13 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y estru
turas de 
orrela
ión entre k10, k12 y k21. Se presenta el primer, segundoy ter
er 
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.20: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para k21 obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.12 (
riterio sin R) y 2.13 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y estru
turas de 
orrela
ión entre k10, k12 y k21. Se presenta el primer, segundoy ter
er 
uartil de la distribu
ión del ECM.
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Figura 3.21: Compara
ión del error 
uadráti
o medio para Vd obtenido por medio de los diseñosóptimos aso
iados a los 
riterios 2.12 (
riterio sin R) y 2.13 (
riterio 
on R) para los diferentestamaños de muestra y estru
turas de 
orrela
ión entre k10, k12 y k21. Se presenta el primer, segundoy ter
er 
uartil de la distribu
ión del ECM.



CAPÍTULO 3. ANÁLISIS DE SIMULACIÓN 39En la tabla 3.4 se puede apre
iar una re
omenda
ión general aso
iada a los resultadosobtenidos 
on este estudio de simula
ión. Di
has re
omenda
iones solo apli
an para losdos modelos tratados en este trabajo.Tabla 3.4: Re
omenda
ión entre los 
riterios 
on informa
ión a priori y sin informa
ión apriori, según la utilidad obtenida y el ECM(θ̂) para los diferentes tamaños de muestra. +representa una 
ali�
a
ión positiva y − una 
ali�
a
ión negativa.
n Utilidad Esperada Utilidad Esperada ECM(θ̂) ECM(θ̂)
riterio 
on R 
riterio sin R bajo 
riterio 
on R bajo 
riterio sin R2 + − − +3 + − − +4 + − − +5 + − + +6 + − + +7 + − + +



Con
lusiones
A partir del estudio de simula
ión realizado en este trabajo 
on el �n de 
ara
terizar losdiseños óptimos obtenidos a partir del 
riterio D-optimalidad Bayesiano para los modelosde uno y dos 
ompartmientos se 
on
luye lo siguiente:

• En ambos 
asos, tanto para el modelo de un 
ompartimiento 
omo para el modelode dos 
ompartimientos, la utilidad obtenida bajo los diferentes es
enarios (tamañosde muestra y niveles de 
orrela
ión) 
on el 
riterio 2.9 (
riterio 
on informa
ión apriori R) fue mu
ho mayor en 
ompara
ión a la obtenida bajo el 
riterio 2.8 (ver las�guras 3.2 y 3.6). Otra apre
ia
ión interesante, es la diferen
ia en el 
omportamientode la utilidad esperada entre los 
riterios 2.8 y 2.9 (ver �guras 3.4, 3.5, 3.8 y 3.9),pues 
uando no se 
onsidera la matriz de pre
isión R en el 
riterio de optimalidad lasuper�
ie es totalmente 
aóti
a, pero 
uando si se 
onsidera di
ha matriz, la super�
iees totalmente suave; existe una gran diferen
ia 
uando se 
onsidera la informa
ión apriori (a través de R) en el 
riterio D-optimalidad Bayesiano.
• Referente a la estru
tura de los diseños óptimos para el modelo de un 
ompartimiento,se pudo apre
iar que 
uando no se 
onsidera 
orrela
ión entre las tasas de absor
ión yelimina
ión (k1 y k2) la forma de los diseños es diferente a 
uando se 
onsidera algúnnivel de 
orrela
ión entre di
has tasas o parámetros. En el nivel de in
orrela
ión entre
k1 y k2 los diseños tienden a 
onsiderar la toma de muestras en tiempos mayores a120 minutos, mientras que en lo demás niveles de 
orrela
ión los diseños tienden atomar muestras en tiempos menores a 95 minutos. En general, 
onsiderar algún nivelde 
orrela
ión entre las tasas de absor
ión y elimina
ión tiene in�uen
ia sobre laestru
tua de los diseños obtenidos para el modelo de un 
ompartmiento.

• La estru
tura de los diseños óptimos para el modelo de dos 
ompartimientos, bajo el
riterio sin informa
ión a priori (
riterio sin R) presenta un 
omportamiento similarbajo los diferentes niveles de 
orrela
ión entre las tasas k10, k12 y k21. Para estemodelo, bajo el 
riterio sin R, 
onsiderar o no la 
orrela
ión entre di
hos parámetrosno tiene impa
to sobre la estru
tura de los diseños óptimos. Algo diferente o
urre
on la estru
tura de los diseños óptimos para el modelo de dos 
ompartimientos bajoel 
riterio 
on informa
ión a priori (
riterio 
on R), pues para tamaños de muestraentre 2 y 4 tiempos la estru
tura de los diseños es similar bajo todos los niveles de
orrela
ión, pero 
uando se 
onsideran tamaños de muestra entre 5 y 7 tiempos losniveles de 
orrela
ión altos (> 70%) entre las tasas k10, k12 y k21 si generan in�uen
iasobre la estru
tura de los diseños. 40



CONCLUSIONES 41
• El 
riterio 
on informa
ión a priori (
riterio 
on R), tanto para el 
aso del modelode un 
ompartimiento 
omo en el de dos 
ompartimientos, presentó una tenden
ia agenerar diseños 
on
entrados en po
os puntos sobre la región de diseño (sobre todopara tamaños de muestra entre 2 y 4 tiempos), lo 
ual tiene un impa
to negativoen la estima
ión de los parámetros de interés, pues el ECM a partir de los diseñosaso
iados a este 
riterio fue mayor al obtenido 
on los diseños aso
iados al 
riteriosin informa
ión a priori (
riterio sin R).
• Un aspe
to sobresaliente en este trabajo, fue la 
ombina
ión de la metodología deEvolu
ión Diferen
ial 
on la programa
ión en paralelo, para optimizar ambos 
ri-terios Bayesianos (
riterio D-optimalidad 
on R y sin R) bajo los modelos de uno ydos 
ompartmiento. Se aprove
hó las ventajas de la Evolu
ión Diferen
ial para opti-mizar fun
iones 
omplejas 
omo las aso
iadas al 
riterio D-optimalidad Bayesiano yse redujeron signi�
ativamente los tiempos de 
ál
ulo aso
iados a la multiple evalu-a
ión de la fun
ión objetivo al paralelizar las rutinas implementadas en R.



Trabajo futuro
A partir de lo realizado en este trabajo, quedan mu
hos aspe
tos que se deberían exploraren futuros proye
tos de investiga
ión, entre los 
uales se en
uentran:

• Realizar el estudio de simula
ión bajo otras distribu
iones diferentes a la normal.
• Cara
terizar los diseños óptimos obtenidos bajo otros 
riterios 
omo el A-optimalidadBayesiano.
• Implementar una librería en el paquete R 
on el �n que las personas o investigadoresen farma
ología puedan emplear 
riterios estadísti
os 
omo el A y D-optimalidadBayesianos para obtener diseños ξ = (t1, t2, . . . , tn) 
on un respaldo estadísti
o.

42



APÉNDICE
Anexos
Evolu
ión Diferen
ial y Programa
ión en Paralelo 
on REvolu
ión Diferen
ialLa Evolu
ión Diferen
ial fue propuesta por estudiantes de Te
hni
al University of Berlin(TUB) (Beyer y S
hwefel, 2002). Éstos son métodos de búsqueda basados en la idea de laevolu
ión natural de los seres vivos y presentan ventajas 
on respe
to a los métodos tradi-
ionales de optimiza
ión. En espe
ial, estos métodos iterativos 
onvergen al óptimo globalde la fun
ión objetivo de interés, sin importar su grado de 
omplejidad y su dominio, evi-tando pro
edimientos adi
ionales que en o
asiones se desvían ha
ia óptimos lo
ales. Desdeun enfoque genéti
o, se parte de un 
onjunto de individuos progenitores, los 
uales sonmutados y posteriormente 
ruzados, generándose nuevos individuos 
on aquellas 
ara
-terísti
as que más dominaron en los progenitores.En el 
apítulo 2 se de�nieron 
uatro fun
iones (e
ua
iones 2.10, 2.11, 2.12 y 2.13) a op-timizar bajo diferentes es
enarios de simula
ión. Debido a la 
omplejidad que presentandi
has fun
iones, los algoritmos tradi
ionales para optimiza
ión no fun
ionan de maneraade
uada para resolver uno de los problemas de interés en este trabajo (hallar diseños
ξ = [t1, t2, . . . tn] que generen una estima
ión óptima de los parámetros aso
iados a losmodelos 1.2 y 1.4 bajo diferentes tamaños de muestra y niveles de 
orrela
ión entre éstos).En el siguiente diagrama se presenta la estrategia evolutiva apli
ada al problema 
itadoanteriormente (ver Beyer y S
hwefel), la 
ual se en
uentra implementada en la librería"DEoptim" del paquete R. NP ha
e referen
ia al número de individuos en 
ada gen-era
ión, F (0 6 F 6 2, aunque usualmente se le asignan valores menores que 1) es unparámetro que 
ontrola la tasa de muta
ión, GR es un parámetro que 
ontrola la tasa dere
ombina
ión (0 6 GR 6 1) y NG es el número de genera
iones, el 
ual se de�ne 
omo
riterio de parada.

43



ANEXOS 44
g = 1Ini
ializar Pobla
ión

ξgp,m = ξgp +(ξgbest− ξ
g
p)ξmin

m + rand(0, 1) · (ξmax
m − ξmin

m )

p = 1, . . . , NP ; m = 1, . . . , n

Tomar aleatoriamente ξa, ξb, ξc
ηgp = ξc + F · (ξa − ξb)

a 6= b 6= c 6= p; p = 1, . . . , NP

tgp,m =

{
ηgp,m si rand(0, 1) < GR
ξgp,m en otro 
aso

p = 1, . . . NP ; m = 1, . . . , n

ξg+1
p =

{
tgp si U(tgp) > U(ξgp)
ξgp en otro 
aso
g < NG

Tomar el ξNG
p que maximiza U(ξ)

g = g + 1 Si No
Figura 22: Evolu
ión diferen
ial apli
ada al 
riterio D-optimalidad bayesiano.



ANEXOS 45Algunas apli
a
iones de algoritmos evolutivosBrabazon presenta el desarrollo de un Algoritmo Genéti
o para en
ontrar los parámetrosóptimos de un Modelo de Regresión de Cox del Análisis de Superviven
ia para pa
ientesdel servi
io de Diálisis Peritoneal del Hospital Clíni
o Universitario de Cara
as entre 1980y 2000. Ha
e uso de la té
ni
a de los Algoritmos Genéti
os 
omo método de búsqueda deuna mejor estima
ión de los parámetros del Modelo de Cox al obtenido por los métodos
lási
os de optimiza
ión. El algoritmo desarrollado permitió obtener estima
iones de losparámetros del Modelo de Regresión de Cox, y 
on mejor valor de AIC, a los obtenidosutilizando los métodos 
lási
os.Brabazon y Keenan examinan el poten
ial del modelo de una red neuronal, 
uyos insumosy estru
tura se sele

ionan automáti
amente por medio de un algoritmo genéti
o, para lapredi

ión del fra
aso empresarial mediante la informa
ión extraída de estados �nan
ieros.Los resultados de este modelo son 
omparados 
on los de un análisis dis
riminante lineal.Stewardson y Whit�eld demuestran que el uso del diseño experimental en el desarrollo de laestru
tura de los algoritmos genéti
os, es una estrategia parti
ularmente e�
az y e�
iente.Utilizando datos generados a partir de un diseño experimental fa
torial 
ompleto, 
on 27
orridas experimentales, se evaluaron las 
ondi
iones óptimas de opera
ión de los parámet-ros de un algoritmo genéti
o espe
ial. Demostraron que resultados similares se obtienen
on tan sólo nueve 
orridas.Ba
khouse, Fotheringham and Allan des
riben la optimiza
ión de un pro
eso textil pormedio de dos enfoques diferentes: el uso de un algoritmo genéti
o y el uso de una té
ni
ade diseño experimental. Se 
onsidera que la e�
a
ia de 
ada método para en
ontrar el óp-timo y la naturaleza de la informa
ión obtenida sobre el pro
eso.Hamada et al. muestran 
omo un algoritmo genéti
o puede ser usado para en
ontrar unaaproxima
ión del nivel óptimo de diseños experimentales bayesianos para modelos de re-gresión. Ha
en una des
rip
ión de los algoritmos genéti
os y su apli
a
ión al diseño ex-perimental. La metodología se ilustran en una amplia gama de ejemplos: regresión linealy no lineal, fa
tores individuales y múltiples, experimentos 
on datos distribuidos normaly Bernoulli.Programa
ión en paralelo 
on RRealizar 
ál
ulos o programar en paralelo es una manera de realizar varios 
ál
ulos demanera simultánea. En la forma tradi
ional de programar los 
ál
ulos se realizan en serie,lo 
ual en o
asiones puede ser desfavorable por los altos tiempos de espera. Cuando seprograma una tarea en paralelo, di
ha tarea se distribuye a varios pro
esadores (físi
os ovirtuales), los 
uales por separado realizan la parte que les 
orresponde. En 
ambio, 
uandose programa en serie, toda la tarea es asignada a un sólo pro
esador.
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enarios para realizar un 
ál
ulo en paralelo
• Varios pro
esadores en un mismo 
hip (pro
esadores virtuales).
• Varios 
hips en un mismo 
omputador (pro
esadores físi
os).
• Varios 
omputadores 
one
tados en una red o 
luster.En R existen varias formas de realizar la paraleliza
ión. Entre las más esfe
tivas se en
uen-tran:
• snow, el 
ual se basa en 
ódigos ve
torizados por medio de fun
iones 
omo apply()para realizar la división de las tareas.
• forea
h, el 
ual usa un bu
le for para realizar la división en las tareas.
• multi
ore, que solo es ade
uado para hardware de varios nú
leos.Uno de los problemas abordados en este trabajo, fue la maximiza
ión de algunas fun-
iones bastante 
omplejas (e
ua
iones 2.10, 2.11, 2.12 y 2.13), lo 
ual se logró por mediode algoritmos evolutivos. Uno de las desventajas de este método es la gran 
antidad deevalua
iones que tiene que ha
er sobre la fun
ión objetivo. Para superar este problema sere
urrió a la programa
ión en paralelo anteriormente 
itada. En el grá�
o 23 se presentanlas mejoras al
anzadas apli
ando esta forma de programar.

Uno Cuatro Seis

Tiempos de proceso

Número de procesadores

T
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m
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H
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0
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10
15

Figura 23: Tiempos de eje
u
ión para el 
ál
ulo de la distribu
ión del ECM para τ .Para paralelizar el 
ódigo desarrollado en este trabajo se re
urrió a la librería snow, peropara poder usar este paquete, el 
ódigo debe estar 
ompletamente ve
torizado 
omo eneste 
aso. Se puede apre
iar que las mejoras son bastante signi�
ativas, pues 
uando seprogramaba en serie, los tiempos de espera eran de un po
o más de 18 horas, pero 
uando
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amente al pasar a tiempos hasta de dos ho-ras al usar seis pro
esadores. Tierney, Rossini and Li 
omenta algunas es
alas de tiempo
omparando algoritmos programados en serie y en paralelo:Tabla 5: Compara
ión de tiempos de eje
u
ión usando un pro
esador vs treinta pro
e-sadoresUn pro
esador treinta pro
esadores1 minuto 2 segundos1 hora 2 minutos1 día 1 hora1 mes 1 día1 año 2 semanas
Todos los 
ál
ulos realizados en este trabajo se eje
utaron en la Unidad de Cál
ulo Avanza-do (UNICA) de la Fa
ultad de Minas, Universidad Na
ional de Colombia Sede Medellín.Las 
ara
terísti
as del 
luster son las siguientes:

• Mar
a: DEll PowerdEdge 2950.
• 100 pro
esadores Intel EM64T.
• 200 GB de memoria ram.
• 1.59 Ter-abites de 
apa
idad para alma
enamiento.
• Sistema operativo: Linux/GNU Centos 5.4 arquite
tura Amd64.Matriz de Informa
iónA 
ontinua
ión se presenta la matriz de informa
ión, la 
ual es ne
esaria para de�nir el
riterio D-optimalidad Bayesiano. Para un modelo no lineal la matriz de informa
ión estádada por:

ψ(θ, ξ) =

n∑

i=1

f(ti, θ)f
T (ti, θ),donde,
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f(ti, θ) =















∂Y (ti)

∂θ1

∂Y (ti)

∂θ2...
∂Y (ti)

∂θk















.

Para el modelo de un 
ompartimiento se tiene que θ = (λ, k1, k2, τ) y para el modelo dedos 
ompartimientos θ = (k10, k12, k21, Vd).Derivadas aso
iadas al modelo de un 
ompartimiento:
∂Y (ti)

∂λ
= −

K1∗M0
λ2(k1−k2)

∗ (e−k2(ti−τ)
− e−k1(ti−τ)),

∂Y (ti)
∂k1

= M0∗k1
λ(k1−k2)

∗

[

e−k1(ti−τ)
∗ (ti − τ )

]

+
[

e−k2(ti−τ)
− e−k1(ti−τ)

]

∗

[

λ∗(k1−k2)∗M0−k1∗M0∗λ

λ2∗(k1−k2)2

]

,

∂Y (ti)
∂k2

= M0∗k1
λ(k1−k2)

∗

[

−e−k1(ti−τ)
∗ (ti − τ )

]

+
[

e−k2(ti−τ)
− e−k1(ti−τ)

]

∗

[

k1∗M0
λ2∗(k1−k2)2

]

,

∂Y (ti)
∂τ

= k1∗M0
λ∗(k1−k2)

∗

[

e−k2(ti−τ)
∗ k2 − e−k1(ti−τ)

∗ k1

]

.Las derivadas aso
iadas al modelo de dos 
ompartimientos son muy extensas, por ende nose presentarán en este do
umento, en 
aso de ser requeridas para su veri�
a
ión, puedesoli
itarlas a los autores de este trabajo, o si se requieren para efe
tos de programa
ión,enton
es se pueden tomar del 
ódigo presentado al �nal de este apéndi
e.Dedu

ión del 
riterio D-optimalidad Bayesiano para el mo-delo linealPara un modelo de regresión lineal de la forma:
E(y | θ, σ2) = Xθ,donde, Y | θ, σ2∼N(Xθ, σ2In) y la distribu
ión a priori para θ esN(θ0, σ

2R−1), 
on θ ∈ R
k,

R ∈ R
k×k, σ2 y R son 
ono
idas.

P (θ) ∝ exp
[
− 1

2σ2 (θ − θ0)
TR(θ − θ0)

]

L(θ | y, ξ) ∝ exp
[
− 1

2σ2 (y −Xθ)T (y −Xθ)
]La distribu
ión posterior de θ está dada por:



ANEXOS 49
P (θ | y, ξ) ∝ exp






−

1

2σ2



(θ − θ0)
TR(θ − θ0) + (y −Xθ)T (y −Xθ)

︸ ︷︷ ︸

δ










,donde,

δ = (θ − θ0)
TR(θ − θ0) + (y −Xθ)T (y −Xθ),

δ = yT y − 2θTXT y + θT XTX
︸ ︷︷ ︸

nM

θ + θTRθ − θTRθ0 − θT0 Rθ + θT0 Rθ0,

δ = −θT (XT y +Rθ0)− θTXT y + θT (nM +R)θ − θT0 Rθ,

δ = −θT (XT y +Rθ0) + θT (nM +R)θ − θT (XT y +Rθ0),

δ = −θT (nM +R) (nM +R)−1(XT y +Rθ0)
︸ ︷︷ ︸

θ∗

+θT (nM +R)θ−

θT (nM +R) (nM +R)−1(XT y +Rθ0)
︸ ︷︷ ︸

θ∗

,

δ = (θ − θ∗)T (nM +R)(θ − θ∗).

P (θ | y, ξ) ∝ exp
{
− 1

2σ2

[
(θ − θ∗)T (nM +R)(θ − θ∗)

]}
,

P (θ | y, ξ) ∝
(2π)k/2 det{σ2(nM+R)−1}

∗ exp
{
− 1

2σ2

[
(θ − θ∗)T (nM +R)(θ − θ∗)

]}
,donde

θ∗ = (nM +R)−1(XT y +Rθ0).En el 
apítulo 2 se de�nió el 
riterio D-opimalidad Bayesiano para el modelo lineal, maxi-mizando la ganan
ia esperada de la informa
ión de Shannon, o equivalentemente, al maxi-mizar la distan
ia esperada de Kullba
k-Leibler entre la distribu
ión a priori la y posteriorde θ:
∫ ∫

log

{
P (θ | y, ξ)

P (θ)

}

P (y, θ | ξ)dθdy.Como la distribu
ión a priori no depende del diseño ξ, enton
es el diseño que maximiza laganan
ia esperada de Shannon, es el que maximiza:
U1(ξ) =

∫ ∫

log {P (θ | y, ξ)}P (y, θ | ξ)dθdy,donde,
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P (y, θ | ξ) = P (θ | y, ξ) ∗ P (y)y

log {P (θ | y, ξ)} = − k
2
∗ log(2π)− 1

2
∗ log det

{
σ−2(nM + R)

}
− 1

2σ2 ∗ (θ − θ∗)T (nM + R)(θ − θ∗).Enton
es
U1(ξ) =

1
2

∫
∫

g(θ)
︷ ︸︸ ︷

(θ − θ∗)T (nM +R)(θ − θ∗)

σ2
∗P (θ | y, ξ)dθ

︸ ︷︷ ︸

E

[

(θ−θ∗)T (nM+R)(θ−θ∗)

σ2 |y

]

∗P (y)dy +− k
2
∗ log(2π) + 1

2
∗ log det

{
σ−2(nM + R)

}Se puede demostrar que:
E

[

dTAd
]

= µT
d Aµd + tr(AΣ)Tomando el resultado anterior, se tiene que:

E

[
(θ − θ∗)T (nM + R)(θ − θ∗)

σ2

]

= 0 + tr

(

(nM +R)

σ2

[
(nM +R)

σ2

]
−1
)

E

[
(θ − θ∗)T (nM +R)(θ − θ∗)

σ2

]

= tr (Ik) = kFinalmente se llega a:
U1(ξ) = −

k

2
−
k

2
∗ log(2π) +

1

2
∗ log det

{
σ−2(nM +R)

}
.

Rutinas implementadas en RModelo de un 
ompartimiento#################################### Diseño D-optimalidad B. ##### Modelo de un 
ompartimiento #####################################require(MASS)require(mvtnorm)require(DEoptim)############# Derivadas #########################################derik1=fun
tion(tiem,lam,k1,k2,tao){d
p=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(exp(-k1*(tiem-tao))*(tiem-tao)) +(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))*((lam*(k1-k2)*100-k1*100*lam)/(lam^2*(k1-k2)^2))return(d
p)}
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tion(tiem,lam,k1,k2,tao){d
p=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(-exp(-k2*(tiem-tao))*(tiem-tao)) +(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))*(k1*100)/(lam*(k1-k2)^2)return(d
p)}derilam=fun
tion(tiem,lam,k1,k2,tao){dlam= -(1/lam^2)*(k1*100/(k1-k2))*(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))return(dlam)}deritao=fun
tion(tiem,lam,k1,k2,tao){dtao=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(exp(-k2*(tiem-tao))*k2-exp(-k1*(tiem-tao))*k1)return(dtao)}#######################################################################fun
ión que retorna la matriz f^tf#######ftf=fun
tion(tiem,lam,k1,k2,tao){mat.varian=
(derik1(tiem,lam,k1,k2,tao),derik2(tiem,lam,k1,k2,tao),derilam(tiem,lam,k1,k2,tao),deritao(tiem,lam,k1,k2,tao))ma=mat.varian%*%t(mat.varian)return(ma)}##Fun
ión que retorna la matriz de informa
ión###############matriz.informa=fun
tion(x,tiem){y<-array(sapply(tiem,ftf,x[1℄,x[2℄,x[3℄,x[4℄),
(4,4,length(tiem)))ma=apply(y,
(1,2),sum)detma=det(length(tiem)*ma)detma1=ifelse(detma>0,log(detma),0)if(is.na(detma1))detma1=0return(detma1)}###### Se importa la muestra simulada de la distribu
ión a priori ##parametros=read.table("/home/j
ardonj/Es
enario1/base22.txt")parametros=read.table(file.
hoose())parametros=as.matrix(parametros)##Fun
ion de utilidadutility.fun
tion1=fun
tion(x,y){ma=
bind(x,y)inte.utili=fun
tion(dise){utili=apply(parametros,1,matriz.informa,dise)utili= -mean(utili)}utili=apply(ma,1,inte.utili)return(utili)}



ANEXOS 52### Se define la region de diseño ######### Éste es el 
aso para un diseño de dos puntos #####inf=
(11.40,11.40)sup=
(360,360)### Se fija la semilla ###############################set.seed(1234)optimo=DEoptim(utility.fun
tion1,inf,sup,
ontrol=DEoptim.
ontrol(VTR =-Inf, strategy = 1,NP=30,tra
e = FALSE))summary(optimo)#################################### ECM para evaluar los diseños##### Modelo de un 
ompartimiento #####################################library(snow)library(nws)require(MASS)require(mvtnorm)require(DEoptim)############# Derivadas #####################################derik1=fun
tion(tiem,k1,k2,lam,tao){d
p=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(exp(-k1*(tiem-tao))*(tiem-tao)) +(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))*((lam*(k1-k2)*100-k1*100*lam)/(lam^2*(k1-k2)^2))return(d
p)}derik2=fun
tion(tiem,k1,k2,lam,tao){d
p=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(-exp(-k2*(tiem-tao))*(tiem-tao)) +(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))*(k1*100)/(lam*(k1-k2)^2)return(d
p)}derilam=fun
tion(tiem,k1,k2,lam,tao){dlam= -(1/lam^2)*(k1*100/(k1-k2))*(exp(-k2*(tiem-tao))-exp(-k1*(tiem-tao)))return(dlam)}deritao=fun
tion(tiem,k1,k2,lam,tao){dtao=(k1*100/(lam*(k1-k2)))*(exp(-k2*(tiem-tao))*k2-exp(-k1*(tiem-tao))*k1)return(dtao)}####################################################################### Fun
iones que generan la matriz de informa
ión #######ftf=fun
tion(tiem,k1,k2,lam,tao){mat.varian=
(derik1(tiem,k1,k2,lam,tao),derik2(tiem,k1,k2,lam,tao),



ANEXOS 53derilam(tiem,k1,k2,lam,tao),deritao(tiem,k1,k2,lam,tao))ma=mat.varian%*%t(mat.varian)return(ma)}matriz.informa=fun
tion(x,tiem){y<-array(sapply(tiem,ftf,x[1℄,x[2℄,x[3℄,x[4℄),
(4,4,length(tiem)))ma=apply(y,
(1,2),sum)ma=ginv(ma*length(tiem))#ma=diag(diag(1/(ma*length(tiem))))return(ma)}###############################################################Diseño a evaluartiem=
(11.42437, 249.1835, 47.53509, 17.03621, 30.30816, 93.64219)##Matriz de varianzas de la distribu
ión posteriorvarianza=matriz.informa(
(0.027,0.010,27.35,11.37),tiem)##Media de la distribu
ión posteriormedia=
(0.027,0.010,27.35,11.37)######################################################### Parámetros simulados (parámetros fijos o verdaderos) de la distribu
ión posterior.x=rmvnorm(1000,media,varianza,method=
("svd"))### Se paraleliza el pro
eso 
on seis pro
esadores.
l <-makeCluster(
("lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost"),type = "SOCK")## Fun
ión que 
ál
ula el ECM.error.
uadrati
o.medio=fun
tion(i,x,
l){
on
entra
ion=fun
tion(x,tiem){
p=((100*x[1℄)/(x[3℄*(x[1℄-x[2℄)))*(exp(-x[2℄*(tiem-x[4℄))-exp(-x[1℄*(tiem-x[4℄)))return(
p)}## Fun
ión que simula la 
on
entra
ión Y(t).
on
entra
ion2=fun
tion(x,tiem){
p=((100*x[1℄)/(x[3℄*(x[1℄-x[2℄)))*(exp(-x[2℄*(tiem-x[4℄))-exp(-x[1℄*(tiem-x[4℄)))+rnorm(1,0,0.111)return(
p)}## Fun
ión de verosimilitud para estimar los parámetros del modelo.densi=fun
tion(x,C){media=
on
entra
ion(x[1:4℄,tiem)densi=dnorm(C, media,x[5℄, log=FALSE)densi=sum(log(densi))produ= -prod(densi)return(produ)}## Diseño a evaluar. En este 
aso para un diseño de seis puntos.tiem=
(11.42437, 249.1835, 47.53509, 17.03621, 30.30816, 93.64219)



ANEXOS 54y1=repli
ate(100,
on
entra
ion2(x[i,℄,tiem))error=fun
tion(y){library(DEoptim)a=x[i,1℄b=x[i,2℄
=x[i,3℄d=x[i,4℄inf=
(a-0.0001,b-0.0001,
-3,d-2,0.0001)sup=
(a+0.0205,b+0.0095,
+3,d+2,0.0124)optimo=DEoptim(densi,inf,sup,C=y,
ontrol=DEoptim.
ontrol(tra
e = FALSE))parametro=optimo$optim$bestmemerror=(x[i,℄-parametro[1:4℄)^2resul=
(error,parametro[5℄)return(resul)}error.
uadra=parApply(
l,y1,2,error)result=parApply(
l,error.
uadra,1,mean)return(result)}ECM=sapply(1:1000,error.
uadrati
o.medio,x,
l)stopCluster(
l)resul=ECMwrite(resul, file = "resul5")#################################### ECM para evaluar los diseños##### Modelo de dos 
ompartimiento#####################################library(snow)library(nws)require(MASS)require(mvtnorm)library(DEoptim)############# Derivadas ##############################################derik12<-fun
tion(t,k10,k12,k21,V
){k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))deri=(20/V
)*((alfa-beta)*((alfa-k21)*exp(-alfa*t)*(1/2+k6*2*k5)+exp(-alfa*t)*(1/2+k6*2*k5)+(k21-beta)*exp(-beta*t)*(1/2-k6*2*k5)+exp(-beta*t)*(-(1/2-k6*2*k5)))-((alfa-k21)*exp(-alfa*t)+(k21-beta)*exp(-beta*t))*(1/2+k6*2*k5-(1/2-k6*2*k5)))/(alfa-beta)^2return(deri)}



ANEXOS 55derik21<-fun
tion(t,k10,k12,k21,V
){k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))deri=(20/V
)*((alfa-beta)*((alfa-k21)*exp(-alfa*t)*(1/2+k6*(2*k5-4*k10))+exp(-alfa*t)*(1/2+k6*(2*k5-4*k10)-1)+(k21-beta)*exp(-beta*t)*(1/2-k6*(2*k5-4*k10))+exp(-beta*t)*(1-(1/2-k6*(2*k5-4*k10))))-((alfa-k21)*exp(-alfa*t)+(k21-beta)*exp(-beta*t))*(1/2+k6*(2*k5-4*k10)-(1/2-k6*(2*k5-4*k10))))/(alfa-beta)^2return(deri)}derik10<-fun
tion(t,k10,k12,k21,V
){k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))deri=(20/V
)*((alfa-beta)*((alfa-k21)*exp(-alfa*t)*(1/2+k6*(2*k5-4*k21))+exp(-alfa*t)*(1/2+k6*(2*k5-4*k21))+(k21-beta)*exp(-beta*t)*(1/2+k6*(2*k5-4*k21))+exp(-beta*t)*(-(1/2-k6*(2*k5-4*k21))))-((alfa-k21)*exp(-alfa*t)+(k21-beta)*exp(-beta*t))*(1/2+k6*(2*k5-4*k21)-(1/2-k6*(2*k5-4*k21))))/(alfa-beta)^2return(deri)}deriV
<-fun
tion(t,k10,k12,k21,V
){k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))deri= -20*((alfa-k21)*exp(-alfa*t)+(k21-beta)*exp(-beta*t))/(V
^2*(alfa-beta))return(deri)}ftf=fun
tion(tiem,k10,k12,k21,V
){mat.varian=
(derik12(tiem,k10,k12,k21,V
),derik21(tiem,k10,k12,k21,V
),derik10(tiem,k10,k12,k21,V
),deriV
(tiem,k10,k12,k21,V
))ma=mat.varian%*%t(mat.varian)return(ma)}##Fun
i?n que retorna la matriz de informa
ión.matriz.informa=fun
tion(x,tiem){y<-array(sapply(tiem,ftf,x[1℄,x[2℄,x[3℄,x[4℄),
(4,4,length(tiem)))
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(1,2),sum)ma=ginv(ma*length(tiem)+diag(1/
(0.01690,0.000961,0.0025,0.0034)))return(ma)}#############################################################Diseño a evaluartiem=
(0, 0.70485)##Matriz de varianzas de la distribu
ión posteriorvarianza=matriz.informa(
(1.1, 0.11,0.28,0.29),tiem)##Media de la distribu
ión posteriormedia=
(1.1, 0.11,0.28,0.29)######################################################### Parámetros simulados (parámetros fijos o verdaderos) de la distribu
ión posterior.x=rmvnorm(1000,media,varianza,method=
("svd"))### Se paraleliza el pro
eso 
on seis pro
esadores.
l <-makeCluster(
("lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost","lo
alhost"),type = "SOCK")error.
uadrati
o.medio=fun
tion(i,x,
l){
on
entra
ion=fun
tion(x,tiem){
p=((100*x[1℄)/(x[3℄*(x[1℄-x[2℄)))*(exp(-x[2℄*(tiem-x[4℄))-exp(-x[1℄*(tiem-x[4℄)))return(
p)}
on
entra
ion=fun
tion(x,tiem){k10=x[1℄k12=x[2℄k21=x[3℄V
=x[4℄k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))A=(20/V
)*(alfa-k21)/(alfa-beta)B=(20/V
)*(beta-k21)/(beta-alfa)
p=A*exp(-alfa*tiem)+B*exp(-beta*tiem)return(
p)}
on
entra
ion2=fun
tion(x,tiem){k10=x[1℄k12=x[2℄k21=x[3℄V
=x[4℄k5<- k10+k12+k21k6<- 1/4*(k5^2-4*k21*k10)^(-1/2)alfa<- (1/2)*(k12+k21+k10+sqrt(k5^2-4*k21*k10))beta<- (1/2)*(k12+k21+k10-sqrt(k5^2-4*k21*k10))A=(20/V
)*(alfa-k21)/(alfa-beta)B=(20/V
)*(beta-k21)/(beta-alfa)
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p=A*exp(-alfa*tiem)+B*exp(-beta*tiem)+rnorm(1,0,0.111)return(
p)}densi=fun
tion(x,C){media=
on
entra
ion(x[1:4℄,tiem)densi=dnorm(C, media,x[5℄, log=FALSE)densi=sum(log(densi))produ=-prod(densi)produ=ifelse(is.nan(produ),0,produ)return(produ)}tiem=
(0, 0.70485)y1=repli
ate(100,
on
entra
ion2(x[i,℄,tiem))error=fun
tion(y){library(DEoptim)a=x[i,1℄b=x[i,2℄
=x[i,3℄d=x[i,4℄media=
(1.1, 0.11,0.28,0.29)inf=
(a-0.4,b-0.06,
-0.08,d-0.09,0.0012)sup=
(a+0.4,b+0.06,
+0.08,d+0.09,0.0124)optimo=DEoptim(densi,inf,sup,C=y,
ontrol=DEoptim.
ontrol(tra
e = FALSE))parametro=optimo$optim$bestmemerror=(x[i,℄-parametro[1:4℄)^2resul=
(error,parametro[5℄)return(resul)}error.
uadra=parApply(
l,y1,2,error)result=parApply(
l,error.
uadra,1,mean)return(result)}ECM=sapply(1:1000,error.
uadrati
o.medio,x,
l)stopCluster(
l)resul=ECMwrite(resul, file = "resul1")################################################################################################### Gráfi
os para los diseños óptimos de dos puntos ################################################################################################################ Diseños de dos puntos ####### Diseños Es
enario 1 (In
orrela
ión entre k1 y k2)dise21=
(2.62515, 4.72367)y21=
(0,0)/100
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enario 2 (
orrela
ión al 10% entre k1 y k2)dise22=
(4.70397, 2.63642)y22=
(10,10)/100### Diseños Es
enario 3 (
orrela
ión al 30% entre k1 y k2)dise23=
(2.61826, 5.03484)y23=
(30,30)/100### Diseños Es
enario 4 (
orrela
ión al 50% entre k1 y k2)dise24=
( 4.70397, 2.63642)y24=
(50,50)/100### Diseños Es
enario 5 (
orrela
ión al 70% entre k1 y k2)dise25=
(4.98744, 2.53984)y25=
(70,70)/100### Diseños Es
enario 6 (
orrela
ión al 90% entre k1 y k2)dise26=
(4.67259, 2.61482)y26=
(90,90)/100################################################################ Diseños Es
enario 1 (In
orrela
ión entre k1 y k2)dise21R= -
(0, 0.70485)y21R=
(0,0)### Diseños Es
enario 2 (
orrela
ión al 10% entre k1 y k2)dise22R= -
(0, 0.70965)y22R= 
(10,10)/100### Diseños Es
enario 3 (
orrela
ión al 30% entre k1 y k2)dise23R= -
(0, 0.70759)y23R=
(30,30)/100### Diseños Es
enario 4 (
orrela
ión al 50% entre k1 y k2)dise24R= -
( 0, 0.71225)y24R=
(50,50)/100### Diseños Es
enario 5 (
orrela
ión al 70% entre k1 y k2)dise25R= -
( 0, 0.71537)y25R=
(70,70)/100### Diseños Es
enario 6 (
orrela
ión al 90% entre k1 y k2)dise26R= -
(0,0.71789)y26R=
(90,90)/100groups <- 
("0","0.1", "0.3", "0.5","0.7", "0.9")par(mar=
(0.5, 5, 0.5, 1))#mar=
(bottom, left, top, right)
(bottom, left, top, right)plot.new()plot.window(xlim=
(-8, 8), ylim=
(-0.3, 1.15))ti
ks <- seq(-8, 8, 1)y <- 
(0,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9)h <- 0.2lines(rep(0, 2), 
(-0.05, 1.15), 
ol="grey")segments(-8, y, 8, y, lty="dotted")mtext(groups, at=y, adj=1, side=2, las=2)par(
ex.axis=0.5, mex=0.5)axis(1, at=ti
ks, labels=abs(ti
ks), pos=-0.05)tw <- 1.4*strwidth("Criterio 
on R")#re
t(-tw, -0.15, 0, -0.25, 
ol="dark grey")
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t(0, -0.25, tw, -0.15, 
ol="light grey")re
t(-tw, 1, 0, 1.15, 
ol=gray.
olors(1, start = 0.3))re
t(0, 1, tw, 1.15, 
ol=gray.
olors(1, start = 0.6))text(0, 1.08, "Criterio 
on R", pos=2,
ex=1.2)text(0, 1.08, "Criterio sin R", pos=4,
ex=1.2)text(0, -0.14, "Tiempo (Horas)")box("inner", 
ol="grey")mtext(expression(rho[(list(k[10℄,k[12℄, k[21℄))℄),2,
ex=1.2,line=-1.8)points(dise21,y21,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))points(dise22,y22,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))points(dise23,y23,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))points(dise24,y24,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))points(dise25,y25,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))points(dise26,y26,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.6))## Puntos del 
riterio 
on informa
ión a priori ##points(dise21R,y21R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))points(dise22R,y22R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))points(dise23R,y23R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))points(dise24R,y24R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))points(dise25R,y25R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))points(dise26R,y26R,p
h=24,
ex=1.4,
ol=gray.
olors(1, start = 0),bg=gray.
olors(1, start = 0.3))
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