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Resumen

La modelizacion matemdatica (MMT) es un elemento basico para ensenar
matemadticas en ingenieria. Las fases de la MMT serian traducir el problema
real a un problema matematico, resolver el problema, interpretar el
resultado en clave real y finalmente validarlo. La probabilidad bayesiana es
uno de los topicos que el futuro ingeniero encuentra en su formacion. Desde
ese enfoque la probabilidad tiene un cardcter subjetivo, ya que ira
cambiando en la medida que encontremos evidencia que la modifiquen. En
esta comunicacion mostraremos un proyecto donde el enfoque Bayesiano se
utiliza, con la ayuda de MATLAB, para establecer criterios de busqueda del
origen de un incendio forestal. La traduccion matemdtica pasa por
identificar la zona quemada con una matriz inicial que fija las
probabilidades a priori de que cada zona sea el origen del incendio. A partir
de un método de busqueda, con determinada eficacia de detectar el origen
del incendio, y con la ayuda del teorema de Bayes, obtendremos las nuevas
probabilidades del origen del incendio, probabilidades a posteriori. Se puede
comprobar que si la investigacion en una zona resulta negativa entonces la
probabilidad a posteriori de que ese lugar sea el origen del incendio
disminuye y, en cambio, la de las otras zonas no investigadas aumenta.
También mostraremos los scripts de MATLAB que se han utilizado en todo el
proceso de la MMT y sobre todo en la transformacion de los nuimeros de las
matrices en un mapa de colores que ayuda a visualizar la busqueda del
origen del incendio. Aunque los estudiantes que llevaron a cabo el proyecto
mostraron una actitud positiva, también hay que resaltar que necesitan
mayores bases teoricas para llevarlo a cabo y asi como mejorar en el uso del
MATLAB.

Palabras clave: Modelizacion, matematica, incendios forestales, teorema,
Bayes, scripts, Matlab.
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1. Introduccion

Desde una perspectiva fenomenologica, la educacion matematica ha de fomentar una
enseflanza que muestre la aplicabilidad de las matematicas en la vida cotidiana, aunque no
todos vayan a ser profesionales de esta disciplina (Barquero, 2019; Ferrando, 2019). Y no
solo trabajar la resolucion de problemas sino también introducir conceptos ligados a un
contexto (Takahashi, 2018). La modelizaciéon matematica (MMT) es un elemento basico
para la ensefianza y el aprendizaje de las matematicas universitarias especialmente en la
ingenieria. Consiste sobre todo en usar las matematicas para resolver problemas
contextualizados, a los que se suele referir como problemas “reales” (Pérez-Gomez, 2015).

En sintesis, el ciclo de la MMT (ver figura 1) recorre las siguientes etapas: traducir el
problema real a un problema matematico, resolucion, interpretacion del resultado en clave
real y finalmente la validacion (Ortlieb, 2004).

mathematical analysis mathematical
problem simulation result

A
modelling interpretation
mathematization l
real problem / )‘ validation ( real result /
phenomenon J L description

Fig. 1 Etapas de la modelizacion segun Ortlieb, (2004, p.23)

En la MMT se suele recurrir a software matematico, que en nuestra experiencia ha sido
MATLAB. Adquirir la competencia de resolver problemas no estandarizados, y que tengan
que ver con su materia de estudio, constituye un plus de calidad en la formacion del futuro
ingeniero o cientifico.

La probabilidad bayesiana es uno de los topicos que el futuro ingeniero encuentra en su
formacion (Boigues y Estruch, 2018). La probabilidad de un suceso puede tener un caracter
subjetivo pues no siempre es posible aplicar la regla de Laplace (Erickson, 2017). La
probabilidad inicial de un suceso A, p(4), llamada “a priori”, se ird modificando en la
medida en que encontremos ciertas evidencias relacionadas con el suceso (Estruch y otros,
2019), obteniéndose la probabilidad “a posteriori”, p(A/B), a partir del teorema de Bayes
como p(A/B)= p(B/A)-p(A)/p(B).
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2. Desarrollo de la innovacion

2.1. Participantes y contexto

La experiencia se realizd durante una sesion de practicas informaticas en la asignatura de
estadistica y simulacion que se cursaba en 2° del Grado de Ciencias Ambientales y de una
duracion de 2 horas. En esta experiencia participaron 21 estudiantes que ya habian
estudiado las bases de la teoria de probabilidad y ademas desde el primer curso estaban
familiarizados con el programa MATLAB. Durante unas sesiones de teoria de aula, previas a
la practica informatica, se les explicd el tema de la probabilidad y el problema que tenian
que resolver.

2.2. El problema a resolver

En una investigacion para hallar el origen de un incendio forestal, se ha dividido la zona
quemada en un mallado de 18X15, dando lugar a un total de /8X15 casillas o sectores que
denotaremos como S=(i,j), i=1,2,...18, j=1,2,...15, es decir, a través de su posicion en el
mallado total (ver Figura 2). Inicialmente, hay indicios para pensar que el origen del foco
podrian ser los sectores S1=(1,4), S2=(5,8) y S3=(15,12).
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Fig. 2 Zona quemada

Cada sector esta formado por el punto y las casillas que lo rodean y con una probabilidad
inicial del 18% de ser el origen del incendio distribuida uniformemente entre las casillas
que la forman. Para el resto l6gicamente un 46%, distribuido también de forma uniforme.
Ademas, la eficacia del método de investigacion que vamos a emplear inicialmente es del
60%, es decir, si la investigacion se hiciera sobre un sector que haya sido el origen del
incendio, el método de investigacion lo detectaria en el 60% de las veces.
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a) Halla una matriz PO de orden 18x15 que recoja las probabilidades a priori de cada

sector.

b) (Cual seria la matriz de las probabilidades a posteriori P1 si se ha realizado una

investigacion en el sector S2 y el resultado ha sido negativo?

¢) Volvemos al sector S2 investigamos en el punto con mayor probabilidad, utilizando en

este caso un nuevo método de investigacion cuya eficacia en la deteccion es del 75% y

el resultado vuelve a ser negativo, ;Cual es la nueva matriz de probabilidades a

posteriori?

2.3. La traduccién matematica del problema

Evidentemente durante las sesiones de aula se les explica el teorema de Bayes y los

problemas estandares tipicos de la materia. Ademas, se les explicaba las bases tedricas que

sustentan la soluciébn matematica del problema (Barcena et al., 2017). En concreto, se

comenzara realizando un mallado sobre el mapa de la zona que ha sufrido el incendio,

obteniendo de esta forma una divisién en un conjunto de regiones A;;.

A continuacion, hay que introducir una serie de variables aleatorias que ayuden a la MMT:

Llamaremos Yj; a la variable aleatoria, con valores 1 6 0, que indica si el origen del
fuego ha tenido lugar en 4; o no. De esta manera, si Y;;=1 es que la region 4;; ha
sido el origen del incendio mientras que si Y;;=0, no lo ha sido.

Por otro lado, supongamos que se utilice un determinado método para investigar el
origen del incendio. Para ello introduciremos la variable aleatoria X, cuyos valores
también seran de 1 6 0, que indica la eficacia del método de investigacion empleado
puede detectar el origen del incendio. Por tanto, X=1 indicard que a través de la
investigacion se ha detectado el origen del incendio, mientras que X= 0 denotara que
la investigacion no ha detectado el origen del incendio.

Ademas, consideraremos las siguientes dos hipdtesis:

Si 4; no ha sido el origen del incendio, entonces no es posible que la investigacion
diga lo contrario, es decir, p(X=1/Y;=0)= 0 y consecuentemente p(X=0/Y;;=0)=1.

Los métodos de deteccion del origen del incendio tienen un porcentaje, p, de
eficacia, es decir, si el origen del incendio esta en un determinado lugar entonces la
probabilidad de que el método de investigacion lo detecte es p, por tanto
p(X=1/Y;=1)= p. Esto equivale a admitir que puede ocurrir un error en la deteccion,
es decir, si realmente el origen ha sido en la region Aj;, el método de investigacion
puede fallar e indicar que no, es decir, p(X=0/Y;=1)=1-p <I.
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Supongamos que la investigacion no haya detectado indicios de que el foco del incendio

haya sido A;; es decir, que X=0. Entonces:

Si g es la probabilidad a priori de que el origen del incendio haya sido en la region
Ajj, es decir, p(Yi=1)= g, para obtener la probabilidad a posteriori de que Aj; sea el
origen del incendio sabiendo que no ha sido detectado, aplicando Bayes se tendria

p(Yij:I/X:O):@:ql_ip 1
I-pq " l-pq
siendo ¢ la probabilidad a priori en A;;. Por tanto la probabilidad a posteriori en esta

region se obtiene multiplicando la probabilidad a priori por el factor (1-p)/(1-p-q)

Supongamos que ¢; representa la probabilidad a priori de que el origen del incendio
haya tenido lugar en una regiéon Ay diferente a Aj;, es decir, p(Yi=1)= q;. Es este
caso, la probabilidad a posteriori de que Ay si que sea el foco es

p(Yk]ZI/XZO): 4 :ql; (2)
1-pq 1-pq

siendo q; la probabilidad a priori en Ay. Por tanto la probabilidad a posteriori en esta
region se obtiene multiplicando la probabilidad a priori por el factor 1/(1-p-q)

Es relativamente facil comprobar que si en determinado lugar la investigacion resulta

negativa la probabilidad a posteriori de que ese lugar sea el origen del incendio disminuye

y, en cambio, la de las otras zonas no investigadas aumenta.

2.4. La resolucién del problema con MATLAB

Ya se ha comentado que el problema tuvo que resolverse en una sesion de practica

informatica cuya duracion fue de dos horas. La labor del profesor fue presentar otra vez el

problema e ir orientando el trabajo de los estudiantes, sefialando estrategias, resolviendo

dudas, recordando conocimientos, etc. Por ejemplo, el determinar la probabilidad a priori

de cada posicion fue resuelta por muy pocos (ver Tabla 1), y fue necesario bastantes

indicaciones y resolver alglin sector por el profesor para que la mayoria de estudiantes

siguieran con el proyecto.
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Tabla 1. Asignacion de las probabilidades a priori

C1 | C2 | C3 |C4|C5|C6|C7T |CB|CO|[CI0)|C11|[C12|C13]C14]|C15
F1 pl | p1 | pt
F2 pl | p1 | p1
F3
F4 p2 | p2 | p2
F5 p2 | p2 | p2
F6 p2 | p2 | p2
F14 p3 p3 p3
F15 p3 p3 p3
F16 p3 p3 p3
F17
F18
Zona 1: 6 sectores a distribuir uniformemente p=18/100. Cada sector con probabilidad inicial p1= 18/600=3/100.
Zona 2: 9-sectores a distribuir uniformemente p=18/100. Cada sector con probabilidad inicial p2=18/900=2/100 .
Zona 3: 9 sectores a distribuir uniformemente p= 18/100. Cada sector con probabilidad inicial p3=18/900=2/100.
Restantes sectores: Hay 18x15 —(6+9+9)= 270-24=246 sectores para repartir el 46%, por tanto p4=0'46/246= 23/12300

En la construccion de la matriz con MATLAB, todos los estudiantes necesitaron ayuda del
profesor, al menos en las primeras lineas (ver tabla 2).

Tabla 2. Comandos MATLAB de la matriz a priori y mapa de color

>> P0=23/12300*ones(18,15);

>> P0(1:2,3:5)= 3/100; % afiadimos las probabilidades del sector S1

>> P((4:6,7:9)=2/100; % afiadimos las probabilidades al sector S2

>> P0(14:16, 11:13)= 2/100; % afiadimos las probabilidades al sector S3

A continuacion, en la tabla 3 mostraremos un script d¢ MATLAB para transformar una
matriz numérica en un mapa de colores

Tabla 3. Comandos MATLAB para transformar una matriz en un mapa de colores

>> %Invertir filas

>> fori=1:18, forj=1:15, POI(i,j)=P0(19-i,j); end, end

>> POA=PO0l;

>> P0A(19,:)=0.031; POA(:,16)=0; %para que haya contraste de colores
>> pcolor(POA), colorbar %mapa coloreado

En la Figura 4 puede verse el mapa de color correspondiente a la matriz PO.
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Fig. 4 Mapa de color correspondiente a las probabilidades a priori

Respecto al calculo de las probabilidades a posteriori(ver tabla 4) hubo que aclararles a
todos que la ecuacion (1) era la nueva probabilidad de la zona investigada y que la ecuacion
(2) era la nueva probabilidad de las restantes zonas. Después hubo que orientarles diciendo
que primero modificasen las probabilidades de la zona no investigada y por tltimo la zona
investigada.

Tabla 4. Comandos MATLAB de la matriz a posteriori

>>p=0.6; % p es la eficacia del método de investigacion
>>qg=2/100; % q=P0(5,8) probabilidad a priori del punto investigado
>>P1= (1/(1-p*q))*PO;

>>P1(5,8)=q"( (1-p)/(1-p*q));

En la Figura 5 puede verse el mapa de color correspondiente a la matriz P1.
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Fig. 5 Mapa de color correspondiente a las probabilidades a posterior
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Se termind el apartado b) pidiendo que analicen lo ocurrido con la probabilidad a posteriori,
tanto en la zona investigada como en las otras zonas respecto a la priori. Se logrdé que un
mayor nimero de estudiantes realizaran correctamente el apartado c, pero sigo habiendo
estudiantes con serias dificultades ya que realmente no entendieron bien el problema.

3. Conclusiones

El proyecto ha servido para plantearnos algunas cuestiones fundamentales sobre la
ensefianza de las matematicas en las ingenierias: ;Cual es el papel de la teoria en la
formacion matematica del ingeniero? En el contexto actual de los planes de estudio, /Es
viable abordar desarrollos matematicos con cierta carga tedrica?

Lo que quedado mas patente es la necesidad de impulsar la transversalidad del
conocimiento. La resolucion de proyectos parecidos al presentado y siguiendo el ciclo de
un enfoque a través de la MMT ayudard a romper la vision de conocimiento estancos e
impulsar una ensefianza mas centrada en el desarrollo de competencias.
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