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Resumen

En farmacologia, particularmente en el campo farmacocinético, el interés funda-
mental es estudiar la concentraciéon de un medicamento en plasma. En esta area
usualmente se tienen modelos de tipo no lineal dadas las caracteristicas particu-
lares de administracién del medicamento. Desde el enfoque bayesiano, el objetivo
de construir disenos 6ptimos sujetos a una funcién de utilidad es maximizar la
utilidad esperada asociada a algin funcional de interés para el investigador. En
este trabajo se realiza una caracterizaciéon de los disenios 6ptimos obtenidos a
través de dos funciones de utilidad asociadas a un criterio de optimalidad baye-
siano (D-optimalidad bayesiano), para estimar en forma 6ptima los pardmetros
de dos modelos no lineales: 1) modelo monocompartimental con tasa de absorcién
y eliminacién, 2) modelo bicompartimental con tasas de eliminacién y absorcién
reversibles para el segundo compartimiento, ambos modelos bajo el supuesto de
normalidad en los errores. Dicha caracterizacion se realizé via simulacion y con el
fin de maximizar la funcién de utilidad se recurrié a la evolucion diferencial.

Palabras clave: disenos bayesianos, evolucién diferencial, farmacocinética, fun-
ciones de utilidad, modelos no lineales.
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Abstract

In pharmacology, especially on the pharmacokinetics field, the main interest is
the study of the drug concentration in the plasma tissue. This area uses non-
linear models given by the particular administration of a medicine. The purpose
of bayesian approach is to construct optimal designs restricted to an utility fun-
ction, to maximize the expected utility associated to some functional in which the
investigator is interested. In this work we made a characterization of the opti-
mal designs obtained from two utility functions associated to an optimal bayesian
criterion (Bayes D-optimality) to obtain optimal parameter estimates for two non-
linear models: 1) one-compartment model with absorption and elimination rate, 2)
two-compartment model with absorption and elimination rates reversible for the
second compartment, both models under normality assumption for the errors. The
cited characterization was done via simulation and using differential evolution to
maximize the utility.

Key words: Bayesian design, utility function, non-linear models, pharmacokine-
tics, diferential evolution.

1. Introduccion

En algunas areas de investigacion interesa determinar, previo a la experimentacion,
cudles son los niveles de la(s) variable(s) explicativa(s) que generan una estimacién
6ptima de los pardmetros asociados al modelo bajo estudio (Lépez-Rios & Ramos-
Quiroga 2007). Por ejemplo, en farmacocinética se requiere estudiar el proceso de
accion de un farmaco en un organismo, ya sea humano, animal o vegetal, y para
lograrlo se necesita conocer la frecuencia de administracién, las dosis y los tiempos
de muestreo t1, to, ..., t,, de tal manera que se pueda estimar en forma 6ptima
algunos parametros como el aclaramiento, la biodisponibilidad y la bioequivalen-
cia, entre otros (Farmacologia 2006). Es de anotar que los modelos usualmente
involucrados en esta area son no lineales, lo cual dificulta la aplicacién de la teoria
clasica de disenios 6ptimos para modelos lineales, dado que la matriz de dispersion
estd expresada en funcién de los parametros desconocidos que se desean estimar.

La teoria de disenos 6ptimos, en el contexto de la estadistica bayesiana, presenta
algunos resultados o criterios de optimalidad que pueden ser 1tiles para determinar
las condiciones experimentales o los niveles de las covariables en los cuales se debe
experimentar para obtener una estimacién éptima de los parametros de los mode-
los bajo estudio. Por ejemplo, Bernardo (1979) construye un criterio o funcién de
utilidad a partir del concepto de informacién de Shannon, seleccionando el diseno
que maximice la ganancia esperada en la informacién dada por un experimento.
Spezzaferri (1989) halla los disenos éptimos usando un enfoque bayesiano con fun-
ciones de utilidad, y dichos disenos los emplea para la discriminacién de modelos,
la estimacion de los pardametros y el problema dual de estimacion y discriminacion
en el &mbito de los modelos lineales. Ademads, en Chaloner & Verdinelli (1995) se
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realiza una revision exhaustiva sobre la teoria de los disenios éptimos, presentan-
do algunos criterios como A-optimalidad y D-optimalidad bayesiano tanto para
modelos lineales como no lineales. En Merlé & Mentré (1997) se realiza un anélisis
con tres algoritmos diferentes para optimizar un criterio de optimalidad bayesiano
que estima en forma 6ptima los pardmetros de un modelo farmacocinético (modelo
de un compartimiento).

En este trabajo se caracterizan (via simulacién) los disefios 6ptimos obtenidos a
partir de dos funciones de utilidad asociadas al criterio D-optimalidad bayesiano
(disenio experimental bayesiano) para un modelo no lineal (modelo farmacocinéti-
co). Dichas funciones permiten determinar los tiempos de muestreo t1, ta, ..., t,
que generan una estimacion 6ptima, en términos de varianza, de los pardmetros
involucrados. El objetivo es caracterizar los disenos y determinar su comporta-
miento bajo diferentes escenarios de simulacién (tamanos de muestra y niveles de
correlacién entre los pardmetros).

2. Diseno experimental bayesiano

A continuacién se presenta el diseno experimental bayesiano desde el marco de la
teoria de la decisién. Primero se ilustra el criterio D-optimalidad bayesiano para
el modelo lineal y posteriormente se presentan algunas aproximaciones asociadas
al contexto de los modelos no lineales, los cuales son de interés en este trabajo.
Lindley (1972) presenta una definicién general del diseno experimental bayesiano
desde el marco de la teoria de la decisién: un diseno & debe ser seleccionado desde
algin conjunto =, y los datos Y serdan observados en un espacio muestral %. Basado
en Y alguna decisién d serd tomada desde un conjunto 2. La decisién consta de
dos partes: primero la seleccion del diseno & y a partir de este la eleccion de una
decision terminal d, 8 representa el vector de parametros desconocido asociado a un
espacio parametral ©. Una funcién de utilidad general es de la forma: U(d, 0,£,Y).
Para un diseno &, la utilidad esperada de la mejor decisién esta dada por:

U(§):/@méx/®U(d,97§,Y)P(9|Y,§)P(Y|§)d9dY7 (1)

S

donde P(-) denota una funcién de densidad de probabilidad con respecto a una
medida apropiada. Segtiin Chaloner & Verdinelli (1995) el argumento de Lindley
sugiere que una buena forma de disenar experimentos es especificar una funcién
de utilidad que refleje el proposito del experimento considerando la eleccién del
diseno como un problema de decisién y seleccionar un diseno que maximice la
utilidad esperada, ademds sugieren el enfoque de Lindley como una formulacion
unificada para la teoria del diseno experimental bayesiano. Las funciones de utili-
dad estudiadas en este trabajo parten de dicha idea, dada en la ecuacién ().
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2.1. Criterio D-optimalidad bayesiano para el modelo lineal

Sea Y una variable aleatoria tal que Y | 6, 02~N (X0, 02I,), donde la distribucién
a priori de 6 | 02 es N(6p,0?R™') con § € R¥, R € R¥** 5% y R son conocidas,
se puede mostrar que la distribucién posterior para € es normal con media 6* =
(nM(€) + R)~H(XTy + Rfy) y matriz de varianzas-covarianzas o2(nM (£) + R) ™1,

donde M(§) = =XT X es la matriz de momentos.
n

Ahora se considera el problema de seleccionar un diseno £ para un modelo de

regresion lineal normal
E(Y |6,0%) = X0, (2)

donde £ = [z1,...,2,] representa las condiciones experimentales o los niveles de
la(s) variable(s) independiente(s), las cuales permiten obtener una estimacién épti-
ma del vector de parametros 6.

Bernardo (1979), considera la ganancia esperada en la informacién de Shannon
(1948) dada por un experimento como una funcién de utilidad, y se propone
seleccionar un diseno que maximice la ganancia esperada de la informacion de
Shannon, o equivalentemente, maximizar la distancia esperada de Kullback-Leibler
(Gill 2000) entre la distribucién a priori y la posterior de 6:

[ [os{ 2} po asan 3)

Como la distribucién a priori no depende del diseno &, entonces el diseno que
maximiza la ganancia esperada de Shannon es el que maximiza:

UL(€) = / / log {P(0 | 4,€)} P(y, 0| €)dody. (4)

Definiendo la funcién de utilidad (@) para el modelo (2) se obtiene:

UL (€) = —g - glog@ﬂ') + % log det {o~2(nM + R)}. (5)

Maximizar la utilidad anterior es equivalente a maximizar la funcién:

¢1(§) = det {nM (&) + R}, (6)

el cual es conocido como el criterio D-optimalidad bayesiano para el modelo lineal.
Cuando se maximiza este criterio se maximiza la ganancia esperada de la infor-
macién de Shannon o equivalentemente, se minimiza la varianza de la distribucién

posterior de 0 (Chaloner & Verdinelli 1995).

2.2. Criterio D-optimalidad bayesiano para el modelo no-lineal

En esta seccién se considera el problema de seleccionar un diseno £ para un modelo
no lineal. La busqueda de los disenos 6ptimos se complica en este caso, dado que
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la ecuacién (3) no tiene una solucién analitica. Muchas de las aproximaciones que
existen en la literatura para la utilidad esperada requieren de la aproximacion
normal para la distribucién posterior. Varias aproximaciones a la normalidad son
posibles (Berger 1985) e involucran la matriz de informacién de Fisher o la matriz
de segundas derivadas del logaritmo de la verosimilitud o de la densidad posterior.

Sea 6 el estimador de méxima verosimilitud de 6, una aproximacién normal estd da-
da por:

01v.e~ N (6. [nt0.6)] ). )

donde [m/)(é, {)} es la matriz de informacién de Fisher esperada para un modelo

que tiene: parametros 6 desconocidos, un diseno ¢ y un tamano de muestra n. Se
puede apreciar que la distribucién posterior aproximada solo depende de los datos
a través de 6.

Otra aproximacion alternativa es:
- R -1
1.6~ N (6. [R+n06.9)] ). 8

donde 6 es la moda de la distribucién posterior conjunta de 6 (también llamado el
estimador de méxima verosimilitud generalizado de 6, (ver Berger (1985, pagina
133)) y R es la matriz de segundas derivadas del logaritmo de la densidad a priori
o la matriz de precisién de la distribucién a priori (Chaloner & Verdinelli 1995).

Aplicando la aproximacién asociada a (@) en [B]) se puede obtener la funcién de
utilidad

U1(6) = 5 — 5 log(2n) + 5 [ log (et (mi(6.€))) pl6)ds )
De (@) se tiene que:
61(6) = [ og (det {n0(6,)) p(6)d5 (10)

como el criterio de optimalidad bayesiano.

Similarmente, el criterio de optimalidad obtenido usando (8)):

D1r(€) = / log (det {n)(6,€) + R}) p(6)db. (11)

Los criterios ([I0) y () se referencian como D-optimalidad bayesiano para el mode-
lo no lineal (Chaloner & Verdinelli 1995). Los disenos éptimos, en los contextos
tanto lineal como no lineal, se caracterizan por ser modelos dependientes, es decir,
antes de la experimentacion se debe definir un modelo adecuado que se ajuste al
experimento de interés.
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3. Farmacocinética y el modelo de dos
compartimientos

La farmacocinética es la rama de la farmacologia que estudia el paso de los medica-
mentos a través del organismo en funcién del tiempo y de la dosis. Comprende los
procesos de absorcion, distribucién, metabolismo o biotransformacion y excrecion
del medicamento. Algunos objetivos de la farmacocinética clinica son: desarrollar
nuevos medicamentos, seleccionar la via de administracién, conocer la capacidad
de acceso de los medicamentos a 6rganos y tejidos, establecer las vias metabdli-
cas, caracterizar los procesos de eliminacion, disenar los regimenes de dosificacion,
entre otros (Farmacologia 2006). Los modelos de compartimientos son de gran uti-
lidad en farmacocinética, utilizados, entre otras aplicaciones, para modelar el nivel
de concentracion de un medicamento en la sangre de un individuo a lo largo del
tiempo (Gabrielsson & Weiner 2000). En la figura[lly en la expresion ([I2)) se ilus-
tra el diagrama de dos compartimientos y el modelo asociado a la concentracién
en el compartimiento central, respectivamente.

Compartimiento k1o Compartimiento
Central (1) Koy Periférico (2)
k1o

Salida
(Medicamento

eliminado)

Figura 1: Diagrama asociado al modelo de dos compartimientos de un medicamento
administrado por via intravenosa

Vi) =A-e 4 B-e P 1, (12)

donde: o %
A= Mo >~ 13
TAN— (13)

My B —ka

p=20. P 14
V. a (14)

ka1 - k1o
o= =" 15
3 (15)

1

B = B [kflz + ko1 + k1o — v/ (k12 + k2 + k10)2 — dkay - k10:| (16)

Los parametros asociados al modelo (IZ) (A, B, a y () son llamadas macro-
constantes, y pueden ser expresados en funcién de las constantes ki, k12, ko1 ¥
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V., representando, respectivamente, las tasas de eliminaciéon y absorcién reversi-
bles para el segundo compartimiento y el volumen de distribucién. Ademéas My
denota la cantidad de dosis administrada, asumida conocida. El modelo anterior
estd considerado bajo el supuesto € ~ N(0,0?).

4. Estudio de simulacién

Para caracterizar los disenos asociados al criterio D-optimalidad bayesiano para el
modelo de dos compartimientos, dada en ([I2)), se deben obtener disefos ¢ (tiempos
de muestreo tq, to, ..., t,) que generen una estimacién éptima de los parametros,
para lo cual se resuelven las expresiones (I0) y () bajo diferentes tamaros de
muestra n (en este trabajo se consideran n = 2,3,...,7) y diferentes niveles de co-
rrelacion entre algunos parametros del modelo anteriormente citado. Para calcular
las integrales se recurrié a métodos de simulaciéon y para maximizar la utilidad se
utilizé el método de evolucién diferencial (Storn & Price 1997).

En cuanto a los escenarios de simulacién para cada tamano de muestra (n =
2,3,...,7) se tuvieron en cuenta diferentes valores de p: 0%, 10 %, 30 %, 50 %,
70 % y 90 %, utilizados para definir los niveles de correlacion entre k1o, k12 y ko1.
La distribucién a priori seleccionada fue una normal multivariada con vector de
medias (b = (fkygs ko s Hkay s fbr) ¥ Matriz de varianzas-covarianzas 3. Para definir
las estructuras de correlacién en los diferentes escenarios, se empled el enfoque
adoptado por Jamshidian & Schott (2007), quien define p;; = pli=il.

Pk1o Pkiok12  Pkio,k2r  Pkio,Va 1 pl p2 0
_ Pki2,k10 Pk1z Pkiz ka1 Pki2,Va _ pl 1 pl 0 17
p= - 2 1 1 0 ’ ( )
Pkai,k10 Pka1 ki Pkay Pka1,Vy P P
PViy,k10 PViy,k12 PV ka1 Pvy 0 0 0 1

donde p toma los valores definidos antes. En el estudio de simulacién realiza-
do por Jamshidian & Schott (2007), se definen tres matrices de covarianza (con
p =0,0.5,0.8) con el fin de analizar el efecto de la correlacién entre varias varia-
bles en una prueba de igualdad de matrices de covarianza en presencia de datos
incompletos. En este trabajo se adopté este enfoque con el fin de analizar el efecto
de la correlaciéon adaptandolo a los parametros del modelo no lineal. También se
pretende analizar el efecto de la matriz de covarianza sobre los disenos obtenidos
por medio de los criterios (I0) y (). Para este modelo se tomé como informacién
muestral los datos reportados en Davis et al. (2007) asociados a un experimento
realizado con un tipo de medicamento llamado etodolac (la administracién fue por
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via intravenosa), a partir de los cuales se estimaron los hiper-parametros:

A = (LAY, 0.11(h7Y), 0.28(h7Y), 0.29(L/Kg))
52, = 0.0169
52, = 0.000961
52, = 0.0025
5%, = 0.0034.

Debido a la forma de administracién del medicamento, no se tiene en cuenta el
tiempo de rezago 7, dado que el medicamento llega directamente al torrente san-
guineo y no es necesario un tiempo de espera para tomar la primera muestra. Como
los datos originales no son reportados, se obtiene la regién de disefio a partir de
informacién a priori asociada a los hiper-parametros estimados; la region es tal
que t € [0,12] horas (Davis et al. 2007).

4.1. Resultados

A continuacién se presentan los resultados asociados a los disefios 6ptimos obteni-
dos via simulacion en los diferentes escenarios definidos anteriormente. En principio
se presenta la utilidad esperada bajo los criterios (I0) y (), los disenios para los
diferentes tamanos de muestra y niveles de correlacién entre algunos pardmetros
de los modelos de interés, y por ultimo la evaluacién de los disenos obtenidos por
medio de la distribucién del error cuadratico medio (ECM).

4.1.1. Resultados modelo de dos compartimientos
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Figura 2: Utilidad esperada para los diferentes tamanos de muestra, bajo los cri-
terios (I0), (II) y con el modelo de dos compartimientos
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En la figura 2 se puede apreciar que el criterio (1) (criterio con la matriz de
informacién a priori R) genera mayores utilidades en comparacién al criterio (I0)
(criterio sin la matriz de informacién a priori R), para los disefios éptimos & =
[t1,t2,...t,] asociados al modelo de dos compartimientos. Comparando la utilidad
obtenida para iguales escenarios (tamanos de muestra y niveles de correlacion),
tanto para el modelo de un compartimiento como para el de dos compartimientos,
el criterio ([Il) maximiza en mayor grado la informacién de Shannon o minimiza
la varianza de la distribucion posterior de los parametros involucrados.

En las figuras Bl y @ se puede apreciar la estructura de los disefios éptimos bajo
los criterios ([I0) (criterio sin la matriz de informacién a priori R) y () (criterio
con la matriz de informacién a priori R) asociados al modelo de dos comparti-
mientos. Los disenos bajo el criterio (I0), presentan un comportamiento similar
bajo los diferentes niveles de correlacién en cada uno de los tamanos de muestra.
Al parecer, el nivel de correlacion entre las constantes de absorcién y eliminacion
(k10, k12 ¥ k21) del modelo de dos compartimientos (modelo ([I2) no afectan la
estructura general de los disenos bajo el criterio (I0)). Para los disenos obtenidos
bajo el criterio (II]) se puede apreciar que para tamanos de muestra entre dos y
cuatro tiempos, la estructura de los disenos es similar bajo los diferentes niveles de
correlacion. Algo diferente sucede al considerar tamanos de muestra entre cinco y
siete tiempos, ya que cuando se consideran niveles de correlacién mayores al 50 %
los disenos tienden a concentrarse al comienzo de la regién de diseno entre 0 y 0.79
horas. Para el criterio ([Il), bajo el modelo de dos compartimientos, la correlacién
tiene efecto sobre la estructura de los disenos cuando se consideran tamanos de
muestra mayores o iguales a cinco tiempos.

En la figuraBlse puede apreciar de nuevo el comportamiento particular del criterio
(I, el cual tiende a encontrar una mayor cantidad de tiempos de muestreo al
comienzo de la region de diseno.

En las figuras Bl y [@] se puede apreciar en detalle el comportamiento o la forma de
los criterios para los disenos de dos puntos. Para el modelo de dos compartimientos
también se puede ver el mismo comportamiento del criterio D-optimalidad baye-
siano en relacién a la forma de la superficie, la cual es totalmente cadtica en el caso
donde no se considera la matriz de precisiéon R (graficos en la columna izquierda
de las figuras Bl y [6]) y totalmente suave cuando se considera la matriz de precisién
(criterio [[I). También se puede apreciar que para los tres diferentes niveles de
correlacion la forma del criterio es basicamente la misma, lo cual es coherente con
lo observado en la estructura de los disenios 6ptimos de dos tiempos apreciados en
la figura 3
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n =2 n=3
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Figura 3: Comparacién de disefios 6ptimos con diferentes tamanos de muestra (n =
1,...,7) y estructuras de correlacién p(i,,k1s,k15), Obtenidos con los criterios (I0), ()
en el modelo de un compartimiento. Las etiquetas () y (- — ) hacen referencia al nimero
de observaciones en un mismo tiempo.
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Figura 4: Comparacién de disenios dptimos con diferentes tamanos de muestra (n =
1,...,7) y estructuras de correlacién p(x, k1,,k14), Obtenidos con los criterios ([I0), (I
en el modelo de un compartimiento. Las etiquetas () y (- — -) hacen referencia al nimero
de observaciones en un mismo tiempo.

5. Conclusiones

A partir del estudio de simulacién realizado en este trabajo, con el fin de caracte-
rizar los disenos éptimos obtenidos a partir del criterio D-optimalidad bayesiano
para el modelo de dos compartimientos, se concluye lo siguiente:

= Para el modelo de dos compartimientos la utilidad obtenida bajo los dife-
rentes escenarios (tamanos de muestra y niveles de correlacién) con el criterio
() (criterio con informacién a priori R) fue mucho mayor en comparacién a
la obtenida bajo el criterio (I0) (ver figura[Z). Otra apreciacién interesante, es
la diferencia en el comportamiento de la utilidad esperada entre los criterios
@) y ) (ver figuras By [Bl), ya que cuando no se considera la matriz de
precisién R en el criterio de optimalidad, la superficie es totalmente cadtica,
pero cuando si se considera dicha matriz, la superficie es totalmente suave;
existe una gran diferencia cuando se tiene en cuenta la informacion a priori
(a través de R) en el criterio D-optimalidad bayesiano.

= La estructura de los disenos 6ptimos para el modelo de dos compartimientos,
bajo el criterio sin informacién a priori (criterio sin R) presenta un compor-
tamiento similar bajo los diferentes niveles de correlacion entre las tasas ko,
k12 y koi. Para este modelo, bajo el criterio sin R, considerar o no la co-
rrelacién entre dichos parametros no tiene impacto sobre la estructura de
los disenos 6ptimos. Algo diferente ocurre con la estructura de los disenos
optimos para el modelo de dos compartimientos bajo el criterio con informa-
cién a priori (criterio con R), porque para tamanos de muestra entre dos y
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Figura 5: Superficies de los criterios (I0) y () asociadas al modelo de dos com-
partimientos para el nivel de correlacién de 0% entre kqg, k12 y koi.

Comunicaciones en Estadistica, junio 2012, Vol. 5, No. 1



Disefios éptimos bayesianos 109

©
o &

o
=

Pl 3
viidad

&
R
snR “ U\\\\dad con

o =

o «

p T 3 onR
Viiided S iiidad ©

Figura 6: Superficies de los criterios [0y [l en el modelo de dos compartimientos
para los niveles de correlacién al 30 % y 50 % entre k1o, k12 v ko1.

Comunicaciones en Estadistica, junio 2012, Vol. 5, No. 1



110 Johnatan Cardona, Victor Ignacio Lépez & Juan Carlos Correa

cuatro tiempos la estructura de los disefios es similar bajo todos los niveles
de correlacion, pero cuando se consideran tamanos de muestra entre cinco
y siete tiempos los niveles de correlacién altos (> 70 %) entre las tasas k1o,
k12 v ko1 si generan influencia en la estructura de los disenos.

= Un aspecto sobresaliente en este trabajo, fue la combinaciéon de la metodo-
logia de evolucién diferencial con la programacion en paralelo, para optimizar
ambos criterios bayesianos (criterio D-optimalidad con R y sin R) bajo los
modelos de uno y dos compartimientos. Se aprovecharon las ventajas de la
evolucién diferencial para optimizar funciones complejas como las asocia-
das al criterio D-optimalidad bayesiano y se redujeron significativamente los
tiempos de célculo asociados a la multiple evaluacién de la funcién objetivo
al paralelizar las rutinas implementadas en R.
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A. Anexos

Evolucién diferencial

La evolucién diferencial fue propuesta por estudiantes de Technical University of
Berlin (TUB) (Beyer & Schwefel 2002). Estos son métodos de bisqueda basados en
la idea de la evolucién natural de los seres vivos y presentan ventajas con respecto
a los métodos tradicionales de optimizacién. En especial, estos métodos iterati-
vos convergen al 6ptimo global de la funciéon objetivo de interés, sin importar su
grado de complejidad y su dominio, evitando procedimientos adicionales que en
ocasiones se desvian hacia éptimos locales. Desde un enfoque genético, se parte de
un conjunto de individuos progenitores, los cuales son mutados y posteriormen-
te cruzados, generandose nuevos individuos con aquellas caracteristicas que mas
dominaron en los progenitores.

Comunicaciones en Estadistica, junio 2012, Vol. 5, No. 1



112 Johnatan Cardona, Victor Ignacio Lépez & Juan Carlos Correa

Programacién en paralelo con R

La programaciéon en paralelo es una manera de realizar varios célculos de manera
simultanea. En la forma tradicional de programar los cédlculos se realizan en serie,
lo cual en ocasiones puede ser desfavorable por los altos tiempos de espera. Cuando
se programa una tarea en paralelo, dicha tarea se distribuye a varios procesadores
(fisicos o virtuales), los cuales por separado realizan la parte que les corresponde.
En cambio, cuando se programa en serie, toda la tarea es asignada a un procesador.
Existen tres escenarios para realizar un cédlculo en paralelo:

= Varios procesadores en un mismo chip (procesadores virtuales).
= Varios chips en un mismo computador (procesadores fisicos).

= Varios computadores conectados en una red o cluster.

En R existen varias formas de realizar la paralelizacién. Entre las més efectivas se
encuentran:

= snow: se basa en c6digos vectorizados por medio de funciones como apply()
para realizar la divisién de las tareas.

= foreach: usa un bucle for para realizar la divisién en las tareas.

= multicore: es adecuado para hardware de varios nucleos.

Uno de los problemas abordados en este trabajo fue la maximizacién de algunas
funciones bastante complejas (ecuaciones ([I0)), (), lo cual se logré por medio de
algoritmos evolutivos. Una de las desventajas de este método es la gran cantidad
de evaluaciones que se tienen que hacer sobre la funcién objetivo. Para superar
este problema se recurrié a la programacion en paralelo anteriormente citada.
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