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Resumen

El propdsito de esta investigacion es presentar un andlisis y utilizar un algoritmo
para encontrar los objetos perdidos en los océanos utilizando el Teorema de Bayes.
Una parte de este concepto es trabajar en la Teoria de la Buisqueda Bayesiana, que es
una aplicacion que se utiliza para encontrar aviones, barcos e individuos perdidos. La
Teoria de la Busqueda Bayesiana nos brinda una visién con métodos efectivos basados
en los principios de planificaciéon de busquedas de objetos perdidos. Proponemos los
siguientes objetivos: primero, utilizar la informacién objetiva para producir una dis-
tribucion de probabilidad a priori en una ubicacién del objetivo. El segundo objetivo:
es utilizar el Teorema de Bayes para actualizar la informacién de la distribucion de
probabilidad a priori como nueva durante la bisqueda. El tercer objetivo: utilizar las
distribuciones a priori y a posteriori para realizar un esfuerzo de biisqueda planificado
para maximizar la probabilidad de éxito en el menor tiempo posible. Para el éxito
de este esfuerzo de busqueda, se estard proporcionando una informacién esencial y
metodologica durante el accidente de Palomares el 17 de enero de 1966. Usamos esta
informacién para educar al piblico o la comunidad para prevenir mas desastres o

problemas de esta naturaleza.

Palabras claves: Teorema de Bayes, Objetos perdidos, Teoria de la Busqueda

Bayesiana.
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“Success is the ability to go from failure to failure without losing your

enthusiasm.- Winston Churchill
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dades de detectar la particula en la ubicacion exacta. Estas probabili-
dades de deteccion tienen un valor de 0.25, 0.50 y 0.75. Imagen Anejo
A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la li-
breria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo
A y explicadas en la seccién 4.4.1. . . . . . . . ... L.
El producto de estas dos funciones d$ Pr P x d$ Pr D es proporcional a la
probabilidad de que una sola busqueda en una cuadricula se encuentre
la particula. El resultado es un conjunto de particulas cuyos pesos
(probabilidades) se han actualizado para incorporar el esfuerzo con
éxito de busqueda aérea y de barco durante esos dias. Imagen Anejo
A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la
libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo

A y explicadas en la seccién 4.4.1. . . . . . . . ... ...
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8.1.

Estos tres graficos estan divididos de izquierda a derecha por el PDF del
objeto, la probabilidad de deteccién y el valor de la busqueda. En los
graficos se puede observar que el objeto podria encontrarse con una alta
probabilidad de busqueda en el area de la probabilidad de deteccion.
Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R
usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas
del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1. . . . . . . . .. .. ...
El area buscada se vuelve mas probable que en un proceso de biisqueda
sin éxito; sin embargo, no se obtiene cero después de una sola bisqueda.
Ademas, los puntos con mayores probabilidades a priori de tener el
objeto siguen siendo relativamente probables a pesar de haber sido
registrados. Ademas, toda la distribuciéon no se movié como resultado
con una probabilidad maxima de encontrar el objeto en las primeras
100 ubicaciones. Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas
en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la
metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1. .
El area mas alejada del centro de deteccion requirié la mayor busque-
da, ya que las areas que tienen mas probabilidad de estar mas cerca se
pueden descartar mas rapidamente debido a valores mas significativos
de P(D]|O). Esta simulacién se observa en el centro de deteccién de
oportunidades mas sustanciales en la busqueda del objeto en los cuer-
pos oceanicos, particularmente la distancia al centro. Imagen Anejo A.
Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la li-
breria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo

A y explicadas en la seccion 4.4.1. . . . . . . . ...

Diagrama de Flujo del proceso de la Teoria de la Bisqueda Bayesiana.
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Capitulo 1

Introduccion

El 17 de enero de 1966 en Palomares el avion B-52G tuvo una colisiéon militar en el
aire, cuando un bombardero del Comando Aéreo estratégico de la Fuerza Aérea de los
Estados Unidos chocé con un petrolero el avion KC-135 durante el reabastecimiento
de combustible en el aire a 31,000 pies sobre el mar Mediterraneo frente a las costas
de Espana (“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). El avion KC-135 fue completa-
mente destruido cuando se incendié su carga de combustible, matando a los cuatro
miembros de la tripulacion. El avién B-52G tuvo desperfectos mecanicos, matando a
tres de los siete miembros de la tripulaciéon a bordo. Sin embargo, las cuatro bombas
de hidrogeno de tipo Mk-28 que llevaba el aviéon B-52G, tres fueron encontradas en
tierra cerca del pequeno pueblo pesquero de Palomares en el municipio de Cuevas
del Almanzora, Almeria, Espana (“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). Las armas
explosivas no nucleares detonaron al impactar con el suelo, lo que provocd la conta-
minacién de un drea de 0.77 millas cuadradas (2km?) con plutonio (“1966 Palomares
B-52G crash”, 2020). La cuarta bomba, que cayé al mar Mediterraneo, esta se recu-
peré intacta después de una busqueda de dos meses y medio. Con esta breve historia
de lo ocurrido en Palomares en el ano 1966 se desarroll6 un método maés eficiente

llamado: “La Teoria de la Busqueda Bayesiana”. La Teoria de la Bisqueda Bayesiana



es un método matemadtico sisteméatico para planificar bisquedas de objetos perdidos.
Esta a su vez, se ha utilizado para planificar busquedas exitosas de submarinos per-
didos (USS Scorpion), aviones (Air France Vuelo AF 447) y el barco del tesoro (SS
Central America)(J. Van Gurley & Lawrence D. Stone, 2016). La Teoria de la Biisque-
da Bayesiana es el nicleo analitico del Sistema de Planificacion Optima de Busqueda
y Rescate Nacional de la Guardia Costera de los Estados Unidos (SAROPS), al que
se le atribuye haber ayudado a salvar decenas de vidas, incluyendo la de John Al-
dridge (J. Van Gurley & Lawrence D. Stone, 2016). El uso del programa R, que es
un entorno y lenguaje de programacién con un enfoque en el anélisis estadistico, nos
ayuda sistematicamente como método matematico y nos brinda mas informacién so-
bre las distribuciones de probabilidad a priori y a posteriori, utilizando la Teoria de
la Busqueda Bayesiana para la busqueda de objetos perdidos como aviones, barcos e
individuos también como una busqueda en los océanos y en la tierra. La Teoria de la
Busqueda Bayesiana proporciona un enfoque basado en principios para el problema
de esta naturaleza. Como parte de este enfoque bayesiano la busqueda de las aero-
naves y las bombas de hidrégeno de tipo Mk-28 se propuso utilizar una distribucién
normal multivariante centrada en cero con varianza de uno y una covariable de cero.
Ciertamente, como parte de la continuacion de la historia, las cuatro bombas, solo tres
se encontraron en tierra. Como resultado, se pensé que la cuarta bomba estaba en el
mar. Un hombre local informé que vio la bomba entrar al agua y esa era basicamente
toda la informacién disponible para encontrar la bomba. Esta informacion es de suma
importancia ya que nos brinda herramientas para la busqueda de los escombros de
las aeronaves. Contamos con el modelo adecuada para encontrar la ubicacién de las
aeronaves B-52G y KC-135, donde se encuentra la informacion correcta y la ubica-
cién de las bombas de hidrégeno de tipo Mk-28. La Teoria de la Busqueda Bayesiana
reconoce que existe dos factores que contribuyen a la probabilidad de encontrar un

objeto perdido en una ubicacién determinada: (1) la probabilidad de que el objeto



dado estd en una ubicacién dada y (2) la probabilidad de ubicar el objeto dado que
esta en la ubicacién de busqueda. Para usar la Teoria de la Buisqueda Bayesiana para
encontrar un objeto, calculariamos la probabilidad de deteccién y la distribucion de
probabilidad a priori. Combinando la informacién relevante de la distribucion a pos-
teriori y la probabilidad de una busqueda existosa dado que el objeto esta ubicado en
el area, la Teoria de la Buisqueda Bayesiana proporciona un método para el despliegue
optimo de los recursos de busqueda. Usamos la Teoria de la Bisqueda Bayesiana para
informar nuestro modelo, utilizando objetivos iniciales descriptivos en la parte de la
informacion del “resumen”, y utilizamos métodos estadisticos para proporcionar una
suposicién precisa y actualizada de donde buscar el objetivo. El proposito es aplicar
nuestro modelo al problema de los aviones que se impactaron entre si y las cuatro
bombas de hidrégeno de tipo Mk-28, luego el siguiente paso buscariamos primero en
la ubicacion con mayor probabilidad de que se pueda encontrar el objeto con éxito.
Finalmente, aplicaremos el area de buisqueda sin éxito y con éxito del Teorema de
Contabilizacion de Bayes y aplicaremos al modelo de Palomares. Por lo tanto, este
procedimiento puede proporcionar una gran importancia en la teoria de la probabi-
lidad, y también puede usarse para ensenar las simulaciones basicas, el proceso de
programacion y las técnicas de simulacion a estudiantes y profesores en el contexto

de la Teoria de la Buisqueda Bayesiana y los conceptos basicos del Teorema de Bayes.

1.1. Una mirada a la motivacion de la
investigacion

Como iniciativa a esta investigacion y la gran motivacion con el método de la
Teoria de la Busqueda Bayesiana nos permite explorar eventos de gran magnitud y
temas veridicos de lo ocurrido en Palomares en el ano 1966, entre otros eventos ca-

tastroficos de accidentes de aeronaves, barcos y submarinos que no se ha podido dar



con el paradero de estos. De gran manera, la Teoria de la Biisqueda Bayesiana propor-
ciona un método eficaz, metddico y basado en principios para planificar busquedas
de objetos perdidos (J. Van Gurley & Lawrence D. Stone, 2016). Este método se
ha utilizado en varios sucesos histéricos para encontrar submarinos y embarcaciones
perdidas como por ejemplo: el USS Scorpion y también para poder localizar los restos
del vuelo AF 447 de Air France en el ano 2009. Con la informaciéon suministrada del
evento de Palomares este gran método se habia utilizado anteriormente para recupe-
rar con éxito una de las cuatro bombas de hidrégeno de tipo Mk-28 perdida en el mar
y desde ese entonces se ha utilizado para encontrar la gran mayoria de los objetos
perdidos. Por lo tanto, con este ejemplo dado se puede anticipar que este método tiene
un enfoque analitico poderoso y estadistico que se ha utilizado con éxito en muchas

situaciones que involucran grandes esfuerzos de busqueda.

1.2. Objetivos y preguntas de investigacién

El objetivo de este proyecto de tesis es respecto a centralizarnos en un método
efectivo para encontrar los objetos perdidos en los océanos, los mares y la tierra. Sin
embargo, como los objetivos de investigacion, se presentaran como conceptos claves
para ayudar a mejorar la busqueda satisfactoria del problema planteado, dado que se
mencionan tres objetivos peculiares donde se utiliza subjetivamente la informacién
producida por la distribucién de probabilidad a priori en el objeto de ubicacion.
El segundo objetivo es: utilizar el Teorema de Bayes donde la distribucion a priori
se actualiza con nueva informacion del objeto perdido en la ubicacién deseada y
durante la buisqueda del objeto. Por lo tanto, se utiliza las distribuciones a priori y a
posteriori para la futura planificacién de busqueda avanzada donde existe un esfuerzo
por maximizar la probabilidad de éxito en el menor tiempo posible. Se obtendra una

mejor comprension del tema abordando las siguientes preguntas de investigacion:



1. ;Cémo este método de buisqueda bayesiano es mas eficiente para lograr localizar

los escombros de los aviones B-52G y KC-135?

2. ;Cémo se puede aplicar los métodos de planificacion de busqueda bayesiana a

la bisqueda de Palomares en el ano 19667

1.3. Estructura de la Tesis

La Tesis se divide en dos componentes principales: (1) el Teorema de Bayes y (2)
la Contabilizaciéon de una busqueda sin éxito y con éxito. El capitulo 2 se presenta
una mirada a la revisién de literatura basandose en la informacién de ejemplos reales
a partir de busquedas con éxito en la Teoria de la Busqueda Bayesiana. El capitulo
3 nos muestra la declaracién del problema dedicado al método de la Teoria de la
Busqueda Bayesiana y al esfuerzo para apoyar la operacion de bisqueda continta
y de rescate de aviones, barcos e individuos. El capitulo 4 que es la metodologia
incluye un analisis del procedimiento que proporciona un enfoque sistemético para
estimar la ubicacién del impacto, planificar la busqueda y estimar su efectividad. El
capitulo 5 nos relata sobre la Teoria de la Buisqueda Bayesiana un tema mas amplio
de informacion sobre la bisqueda de objetos. El capitulo 6 presenta la trayectoria de
un objeto de busqueda utilizando el Algoritmo de Busqueda Bayesiano. El capitulo
7 presenta los resultados de los gréaficos simulados en el programa de R y el capitulo
8 presenta una breve discusién de las preguntas de investigacion. Esto nos provee un
desenlace actual de las posibles conclusiones y recomendaciones finales de los trabajos

futuros de este proyecto de tesis que se muestran en el capitulo 9.



1.4. Historia del accidente en Palomares:
(Incidente de la bomba de hidrégeno)

La historia es basada en el accidente nuclear de Palomares que se describe como
un accidente nuclear ocurrido en la localidad espanola de Palomares ocurrido el 17
de enero de 1966. El desastre de la localidad espanola de Palomares tuvo sus raices
en las tensiones de la Guerra Fria entre Estados Unidos y la Unién Soviética (“Pa-
lomares H-bomb Incident”, 2016). Como parte del contexto histérico de la Guerra
Fria se relata que dos aeronaves de la Fuerza Aérea de los Estados Unidos tuvieron
una colisién militar en el aire. El avién B-52G conocido como un bombardero con
mayor capacidad de combate y el avion KC-135 como un petrolero tuvieron una co-
lisién militar en el aire cuando un bombardero del Comando Aéreo Estratégico de
la Fuerza Aérea de los Estados Unidos chocd con un petrolero KC-135 durante el
reabastecimiento de combustible en el aire a 31,000 pies sobre el mar Mediterraneo
frente a las costas de Espana (“1966 Palomares B-52G crash,” 2020). Al menos donde
habia una docena de aviones B-52G patrullando los cielos sobre el Atlantico y Europa
durante todo el dia, cada uno con una carga util de bombas de hidrégeno acurruca-
das en su vientre (“Palomares H-bomb Incident”, 2016). Al pasar las horas habiendo
despegado de Carolina del Norte y viajando a lo largo de la frontera turco-soviética,
el avion KC-135 se preparaba para un reabastecimiento de combustible en el aire
sobre la costa sur de Espana. Dos hombres llamados Messinger y Wendorf lograron
lanzarse en paracaidas del avién B-52G antes de que colisionaran en el aire, pero los
otros tripulantes murieron (“Palomares H-bomb Incident”, 2016). Mientras cada uno
llevaba una carga 1util de bombas de hidrégeno, las cuatro bombas de hidrégeno de
tipo Mk-28 que llevaba el B-52G, tres fueron encontradas en tierra cerca del pequeno
pueblo pesquero de Palomares en Espana (“Palomares H-bomb Incident”, 2016). Las

tres bombas de hidrégeno que fueron encontradas en tierra eran armas de explosivos



no nucleares esto provoco la contaminacion de un area de 0,77 millas cuadradas de
plutonio. Esto tuvo un impacto ambiental y econémico en la ciudad de Palomares.
Los restos de los aviones B-52G y KC-135 fueron noticia sobre Palomares, una comu-
nidad agricola junto al mar cuyos 2,000 residentes eran conocidos por cultivar tomates
(“Palomares H-bomb Incident”, 2016). A pesar de que los dos aviones se estaban rom-
piendo en pedazos mientras ocurria el suceso se observaba que residentes miraban al
cielo y decian lo siguiente: “Miré hacia arriba y vi una enorme bola de fuego cayendo
por el cielo”, esto lo dijo el aldeano Manolo Gonzélez ( “Palomares H-bomb Incident”,
2016). Como parte de la informacién suministrada la recuperacion de la cuarta bomba
acerco a una de las busquedas submarinas mas grandes de la historia donde se estuvo
por dos meses y medio en busca de la cuarta bomba no nuclear. Los efectos durade-
ros durante la apresurada limpieza posterior al choque del avién B-52G, el personal
encargado de remover el suelo contaminado por la explosién de dos de las bombas
no nucleares no fue debidamente informados de los niveles de radiaciéon presentes, ni
se les proporcioné el equipo de seguridad adecuado (“Palomares H-bomb Incident”,
2016). Estudios mostraron que muchos hombres involucrados en la limpieza han de-
sarrollado cancer. Finalmente, resultando esta noticia devastadora, y posteriormente
un accidente en el cual muchos residentes de Palomares recordaran por siempre. Ver
la siguiente Figura 1.1 que muestra el area de busqueda de las bombas de hidrégeno
para la ubicacion de Palomares donde hubo un desastre catastréfico involucrando dos

aviones que chocaron entre si, en este caso estos aviones son B-52G y KC-135.
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Figura 1.1: En esta foto podemos ver el area de busqueda de las bombas de hidrégeno
ubicada en Palomares cuando los aviones B-52G y KC-135 chocaron entre si. Esto sostuvo
las tensiones de la Guerra Fria entre Estados Unidos y la Unién Soviética. Imagen de Google.
Recuperado el 22 de octubre de 2012 de https://www.bbc.com.

1.5. Ejemplos de la Teoria de la Biisqueda
Bayesiana: planificacién formal de busqueda
de aeronaves, submarinos y barcos

En la Teoria de la Busqueda Bayesiana ha habido muchas bisquedas de alto
perfil de ejemplos de eventos de sucesos catastroficos en la historia. Los siguientes
ejemplos de la Teoria de la Busqueda Bayesiana juegan un papel importante de la
planificacién formal de busquedas de aeronaves, submarinos y barcos. Estos eventos
de planificacién formal de busqueda son: el vuelo AF 447 de Air France, el USS

Scorpion y el SS Central America.



1.5.1. El vuelo AF 447 de Air France

En esta seccién, estaremos brindando la informacién del vuelo AF 447, donde
desaparecié en la madrugada del 1 de junio de 2009 en el océano Atlantico cerca del
Ecuador. El vuelo AF 447 de Air France estaba programado para el vuelo internacional
de pasajeros de Air France desde el Rio de Janeiro en Brasil hacia la ruta de Parfs,
Francia (“Air France flight 4477, 2020). El 1 de junio de 2009, el Airbus A330 que
prestaba servicio al vuelo se detuvo y no se recupero, finalmente se estrelld6 en el
océano Atlantico a las 02:14 UTC, matando a los 228 pasajeros y la tripulacién (“Air
France flight 4477 2020). No obstante, la aeronave contaba con una tecnologia “Fly-
by-wire”, un sistema que remplazaba los controles de vuelo manuales convencionales
de la aeronave (Stone et al., 2014). Este sistema tiene un grupo de programas que
protege el avién de posibilidades de errores humanos (Stone et al., 2014). Se toma en
consideracién donde las ordenes dadas por los pilotos ponian en peligro el avién y se
recibia ciertas 6rdenes donde el limite permitido por el programa se ejecutaba. En este
caso, la aeronave involucrada en el accidente era un Airbus A330-203, con ntimero
de serie de fabricante 660, registrado como F-GZCP (“Air France flight 4477, 2020).
Basado en historia del vuelo AF 447 de Air France, en conclusion, se traté de un
accidente que se produjo por congelacién y consecuentemente la falla de los tubos de
“Pitot”, que indicaban la velocidad, junto con una combinacién de errores humanos
de los pilotos en la gestién de emergencias (“Air France flight 4477, 2020). Consulte
las siguientes Figura 1.2 y Tabla 1.1 que describen el vuelo AF 447 de Air France que

se estrelld cerca del océano Atlantico desde Rio de Janeiro a Paris, Francia.

10



Sierra Leone " - (0

~Google
L&

Figura 1.2: El vuelo AF 447 de Air France se muestra en el mapa donde se estrelld
cerca del océano Atldntico desde el Rio de Janeiro a Paris matando a 228 pasaje-
ros y tripulantes a bordo. Imagen de Google Maps. Consultado en el 2008-2021 en

https://www.earthmagazine.org.

Cuadro 1.1: Descripcién de Air France AF 447 de Rio de Janeiro a Paris
que se estrellé en el océano Atlantico

Aeronave
Tipo de Aeronave | Airbus A330-203
Operador Air France
Vuelo TATA No. AF 447
Registro F-GZCP
Origen del vuelo | Aeropuerto internacional de Rio de Janeiro
Destino Aeropuerto de Paris-Charles de Gaulle
Ocupantes 228
Pasajeros 216
Sobrevivientes 0

En la Tabla 1.1 se menciona una breve descripcién de la historia
del accidente del vuelo AF 447 de Air France, donde desapare-
cié en el ano 2009, teniendo dificultades y perdiendo el control
total, en base a una serie de problemas de errores humanos que
terminaron por estrellar la aeronave. Esta tabla ha sido adap-
tada de “Air France Flight AF 447 —Wikipedia”. Obtenido de
https://en.wikipedia.org/wiki/ Air_France_Flight_447.
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1.5.2. EIl USS Scorpion

En esta seccion, se estara informando sobre el submarino nuclear de la Armada
de los Estados Unidos el USS Scorpion. El USS Scorpion de la clase “Skipjack”,
donde se mencionaba que era el sexto barco en tener ese nombre, se perdio el 22
de mayo de 1968 y a su vez la tripulacién de 99 hombres muri6 en ese incidente
(Richardson & Stone, 1971). E1 USS Scorpion es uno de los dos submarinos nucleares
de la Armada de los Estados Unidos que se ha perdido, el primero fue el “USS
Thresher” (“USS Scorpion”, 2020). Sin embargo, el submarino nuclear tenfa ciertos
problemas de construccién, entre estos eran los sistemas hidraulicos y dificultades
operativas con las valvulas de cierre de agua de mar, simultaneamente en situaciones
de emergencia (“USS Scorpion”, 2020). La Teoria de la Bisqueda Bayesiana se utiliza
para la localizacién de embarcaciones no tan solo de la Armada de los Estados Unidos
sino mundialmente, y esto ofrece una estrategia mas eficiente que nos brinda una mejor
visién de como se puede buscar en las vastas profundidades del océano. No obstante,
el USS Scorpion fue declarado oficialmente perdido el 5 de junio de 1968. Finalmente,
se obtuvo informacién del paradero del submarino desde una estacién naval de las
Islas Canarias (Henry & Lawrence, 1971). Consulte las siguientes Figura 1.3 y Tabla
1.2 donde se describe el submarino nuclear el USS Scorpion donde fue encontrado
cerca de una isla llamada Azores y era de la clase “Skipjack”, donde fue el sexto

barco con ese nombre en particular.
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Figura 1.3: E1 USS Scorpion se encontré cerca de la isla de Azores. Este mapa muestra donde
se encuentran las partes del casco del submarino nuclear 400 millas al suroeste de la isla de
Azores. Consultado el 20 de mayo de 2016 en https://viajes.nationalgeographic.com.es.

Cuadro 1.2: Descripcién del submarino nuclear de la Armada de los Estados Unidos
del Skipjack — el USS Scorpion

Historia
Nombre Scorpion
Ordenada 31 de enero de 1957
Clase y tipo submarino clase Skipjack
Desplazamiento | 2,800 toneladas largas
Longitud 77 metros
Complemento 8 oficiales, 75 hombres
Armamentos 6 x 21 (533mm) tubos de torpedos, 2 x marca 45 torpedos

En la Tabla 1.2 se menciona una breve descripcion de la historia del subma-
rino nuclear el USS Scorpion, que pertenece a la clase de “Skipjack”. Esta
tabla ha sido adaptada de “USS Scorpion (SSN-589)-Wikipedia”. Obtenido
de https://en.wikipedia.org/wiki/USS_Scorpion_(SSN-589).

13



1.5.3. El barco del tesoro: SS Central America

En esta seccién, proporcionaremos la informacion del Barco de Oro. EI SS Central
America era un barco de vapor de paletas de 280 pies que operaba entre Centroamérica
y la costa este de los Estados Unidos, segiin la década de 1850 (“SS Central America”,
2020). El barco se hundié en un huracéan en septiembre de 1857, junto con 425 de sus
578 pasajeros y tripulacién y 30,000 libras (14,000 kg) de oro (“SS Central America”,
2020). Después de que el barco se hundiera, la tripulacién y los pasajeros pasaron
la noche luchando en una batalla con el agua que entraba al barco. A la manana
siguiente, el 12 de septiembre, se avistaron dos barcos, incluido el Bergantin Marine
(Stone, 1992). Como consecuencia, solo 153 pasajeros, principalmente mujeres y ninos,
los rescataron a medida que llegaban los botes salvavidas. El barco permanecié en
un area de fuertes vientos y oleaje que ahuyento al barco y a la mayor parte de su
compania de rescate (“SS Central America”, 2020). E1 SS Central America se hundié
alrededor de las 8:00 de la noche. Debido al impacto del hundimiento del barco,
murieron alrededor de 425 personas. Finalmente, un barco llamado Ellen rescaté a
50 personas de las aguas del océano. Consulte las siguientes Figura 1.4 y Tabla 1.3
donde se conoce como el Barco de Oro, este peculiar barco se hundié en un huracan

en septiembre de 1857.
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Figura 1.4: Mapa que traza la trayectoria e intensidad de la tormenta del SS Central
America conocido como el Barco de Oro. Consultado el 31 de julio de 2020 en https:
//www.wikiwand.com/en/SS_Central_America.

Cuadro 1.3: Descripcion de SS Central America, conocido
como el Barco de Oro

Historia
Nombre Central America
Destino Se hundié el 12 de septiembre de 1857

Caracteristicas Generales
Tonelaje 2,141 toneladas largas
Longitud 85.0 metros

Tripulaciéon | Captain Williams

La Tabla 1.3 se menciona una breve descripcion del
SS Central America, conocido como el Barco de
Oro. Debido al impacto del hundimiento del barco
SS Central America, murieron aproximadamente
425 personas. Esta tabla ha sido adaptada de
“SS Central America-Wikipedia”. Obtenido de
https://en.wikipedia.org/wiki/SS_Central _America.
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1.5.4. Accidente de Palomares en Espana

En esta seccién, nos brinda una informacion de lo ocurrido el 17 de enero de 1966
cerca del mar Mediterraneo en Almeria, Espana (“1966 Palomares B-52G crash”,
2020). Este accidente fue parte de la historia de los Estados Unidos cuando un avién
B-52G como un bombardero de las Fuerzas Aéreas de los Estados Unidos chocé con
un petrolero que realizaba reabastecimiento en el aire a 31,000 pies de altura cerca de
las costas de Espana. El avién B-52G llevaba una carga 1til no explosiva de cuatro
bombas de hidrégeno de tipo Mk-28. Las tres bombas se encontraron en tierra, dos
de las bombas hicieron explotar lo que provoco una contaminacién de un area de 0.77
millas cuadradas (“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). La cuarta bomba se pensé
que estaba en el océano lo que esto fue importante para la Teoria de la Busqueda
Bayesiana tomar como prioridad el factor tiempo en las operaciones de busqueda
lo que implicé realizar una busqueda exhaustiva con submarinos, barcos y aviones,
después de dos meses y medios de haberla encontrado. Consulte las siguientes Figura

1.5 y Tabla 1.4 donde se conoce como el Accidente de Palomares ocurrido en Espana,

el 17 de enero de 1966.
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Figura 1.5: Mapa del Accidente de Palomares en Espana. Consultado el 20 de octubre de
2015 en https://elpais.com.

Cuadro 1.4: Descripcién del Accidente de Paloma-
res en el ano 1966.

Historia
Nombre | Accidente en Palomares, Espana
Fecha 17 de enero de 1966

Colisién
Resumen | Colisién en el aire
Sitio mar Mediterraneo

Muertes | 7 tripulantes

La Tabla 1.3 se menciona una breve des-
cripcién del Accidente de Palomares en Fs-
pana. Esta tabla ha sido adaptada de “Pa-
lomares B-52G—-Wikipedia”. Obtenido de
https://en.wikipedia.org/wiki/Palomares.
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Capitulo 2

Revision de Literatura

2.1. Publicaciones previas

En (Stone et al., 2016) se plantea como se debe aplicar a la Busqueda Optima
de un objetivo estacionario. Luego, se desarrolla la teoria de la Busqueda ()ptima de
un objetivo en movimiento. Esto a su vez, se divide en dos partes: la primera es la
buisqueda de un objetivo estacionario y la segunda es la biisqueda de objetivos en mo-
vimiento en un espacio continuo. En estos diversos capitulos nos ensenan el proceso de
como encontrar un objetivo en movimiento o estacionario utilizando algoritmos para
aplicarlos en casos reales. En este libro nos trae ejemplos de una serie de busquedas
de alto perfil como por ejemplo: USS Scorpion, SS Central America, el vuelo AF 447
de Air France y utiliza ejemplos de personas en este caso un pescador que cayé por la
borda a 40 millas de la punta de Long Island (Stone et al., 2016). Estos son ejemplos
de casos reales de bisqueda de alto perfil que cumplen con un papel importante en
la Teoria de la Busqueda Bayesiana. Los resultados de este libro nos muestran que el
objetivo no reacciona a la busqueda, lo que permite tener una amplia informacién del
objetivo donde intenta ser encontrado involucrando problemas éptimos de rescate y

ayuda militar.
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En (Stone & Lawrence D., 1975) nos ensefia en: “Optimal search for moving
targets: Lanchester Prize winner and Edelman award finalist Larry Stone expands
his earlier work”, un relato basado en el trabajo anterior que realizé durante el ano
1975. Menciona a Lawrence Stone donde trabajaba con una busqueda 6ptima en el
ano 1968, donde escribia libros clésicos relacionado a objetivos estacionarios. Luego
se enfocd en encontrar resultados de objetivos en movimiento como se sugiere en el
libro de (Stone et al., 2016). Durante el mes de julio del afio 1967, con un Doctorado
en Filosofia en Matematicas de la Universidad de Purdue escribié una disertacion en
procesos estocasticos enfocado en el tema relacionado en la detecciéon submarina.

Tony Richardson que trabajé junto a Stone reportaba al almirante sobre el suceso
ocurrido con la bomba perdida de tipo Mk-28 que cayé desde un avién B-52G en
el mar cerca de la villa de Palomares en Espana ocurrido en el ano 1966. Andrews
describi6é varios escenarios sobre la perdida del USS Scorpion donde mencionaron
utilizar varios escenarios para producir un mapa de probabilidad para la localizacién
del naufragio.

En continuacién con el autor Stone sugiere resolver el problema de encontrar un
plan 6ptimo de la bisqueda de un objeto en movimiento sobre un tiempo fijo en el
periodo de [0, 7] en espacio y tiempo discreto esto con el proceso de un problema de
programacion de forma convexa. Stone generalizo estos resultados para encontrar las
condiciones necesarias y suficientes para un plan 6ptimo para cualquier combinacion
de tiempo continuo y espacio discretos y también expandié la clase de funcién de
deteccién asumida en resultados previos de objetivos méviles (Stone & Lawrence D.,
1975; Stone et al., 2016). Otros ejemplos que se enfocé Stone fueron los siguientes:
extensiones a la deteccion de submarinos, remocién de minas una estancia en Suez
y deteccién y seguimiento, biisqueda y rescate, y gestion corporativa. Finalmente, la
revista Metron desarollé la parte del Sistema de Planificacion ()ptima de Rescate (SA-

ROPS), donde producen mapas de probabilidad y se recomienda planes de busqueda
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como objetivo principal encontrar objetos perdidos. Este sistema se incorporé en el
ano 2007.

En (Stone, 2011) se utiliz6 en: “Operations research helps locate underwater wrec-
kage of doomed airliner”, lo siguiente usar la informacion sobre el vuelo de Air France
para calcular el PDF de una distribucion a posteriori en la localizacién en las profun-
didades del océano. En el tema sobre la aeronave perdida y el esfuerzo de busqueda
inicial donde la Ultima Posicién Reportada (LKP) fue en 2.98°N en la latitud,/30.59°
W en la longitud. Sin embargo, se menciona las cuatro fases de bisqueda de la areo-
nave AF 447 de Air France. En las cuatro fases se va generando una distribucién de
probabilidad a posteriori como parte de este proceso se usa un mapa de probabilidad
para la localizacion utilizando la informacion de los restos de la aeronave. Finalmente,
se requiere la Contabilizacién de busqueda sin éxito con el proposito de producir un
conjunto de particulas cuyas probabilidades se actualizarian para incorporar el esfuer-
zo sin éxito de busqueda aérea y de barcos durante esos dias (Stone, 2011; Lawrence
et al., 2011).

En (Lawrence et al., 2011) se utiliz6 como enfoque principal un problema de
plan de busqueda que a su vez es llamado inferencia bayesiano clasica. La inferencia
bayesiano clasica nos permite la organizacién de los datos disponibles y calcular el
PDF de una distribucion de probabilidad para la ubicacion del objeto de buisqueda. No
obstante, usando el enfoque bayesiano se organizaron ciertos escenarios que involucran
cuantificar incertidumbres con las distribuciones de probabilidad. Existe tres fases: I,
IT, III. Estas fases incluyen un esfuerzo de bisqueda aéreas y requiere de submarinos
para la biusqueda del objeto. En este caso involucramos el vuelo AF 447 de Air France.
Se resume las tres fases de la siguiente manera: Fase I es detectar las senales de los
registradores del vuelo. Fase IT y III involucran el uso del “sonar”, y las camaras de
vision lateral para detectar los escombros del vuelo AF 447 de Air France. Lawrence et

al., (2011), senala que existe dos componentes de una distribucién a priori llamado:
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Dinamica de Vuelo (FD) que es basado en la informaciéon de accidentes de vuelo
pasados. Tenemos que el segundo componente que se deriva de la informacién de
accidentes pasados y informacién proporcionada por la deteccion y recuperaciéon de
escombros flotantes este evento ocurrido el 6 de Junio—10 de Junio. Finalmente, los
PDF después de cada fase de la bisqueda se presentan como la efectividad de la
busqueda estimada en términos de la Probabilidad de Deteccién Acumulativa (CPD).

Con estas publicaciones previas nos brindan un rol importante en el avance de
busquedas de casos reales de aviones, barcos y otros ejemplos como individuos. En
términos de investigacion en el presente es aplicado al accidente en Palomares en el
ano 1966. En los ultimos anos, ha habido una atencion por estudiar y comprender la
Teoria de la Busqueda Bayesiana estos ejemplos estan en: (Stone et al., 2016; Stone

& Lawrence D., 1975; Stone, 2011; Lawrence et al., 2011).
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Capitulo 3

Planteamiento del problema

3.1. Introduccion

Usando el método de la Teoria de la Busqueda Bayesiana y el esfuerzo dedicado
para apoyar la operacion de busqueda y rescate, el programa R nos brinda la infor-
maciéon y nos da el lugar o la ubicacién del objeto usando los paquetes ggplot2 y
ContourFunctions. Como objetivo principal, se asumen varias condiciones o concep-
tos esenciales de la operacién de la busqueda de objetos. Ciertamente, un ejemplo de
esto es el factor tiempo que es fundamental en las operaciones de busqueda y salva-
mento. Sin embargo, estas condiciones utilizan informacion objetiva y subjetiva para
producir una distribucién de probabilidad a priori en la ubicacién del objeto apli-
cando el Teorema de Bayes para actualizar la distribucion a priori a medida que se
obtiene una nueva informacién durante la bisqueda. Sin embargo, las distribuciones
a priori y a posteriori son esenciales para planificar los esfuerzos de busqueda futuros
para maximizar la probabilidad de éxito en el menor tiempo posible. Es fundamen-
tal saber que este método se enfoca en accidentes de aviones, barcos e individuos,
entre otros, en medio de grandes cuerpos oceanicos. Este método del modelo de la

Teoria de la Busqueda Bayesiana se centra en la bisqueda: de bombas, aviones y los
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escombros flotantes en la superficie del océano utilizando aviones de busqueda y sub-
marinos. También, asumimos los siguientes factores: no hay senal o contacto de los
aviones, los barcos e individuos. Finalmente, estos hechos se combinan con un plano
de busqueda que conduce al método de la Teoria de la Bisqueda Bayesiana que a su

vez implementa las estadisticas bayesianas.

3.2. Suposicién de los aviones que se estrellaron

en los cuerpos oceanicos

3.2.1. Ubicacidon del accidente

En el area de busqueda de accidentes, asumimos que el objeto esta ubicado dentro
de los limites de un gran cuerpo oceanico. El segundo paso es tomar en consideracién
que la mayor parte de la superficie terrestre cubierta por tierra estd poblada hasta
cierto punto, siendo este un factor esencial para encontrar aeronaves u otros objetos
que se estrellaron en un drea determinada, es a menudo mas facil y eficiente que
encontrar la ubicacion del objeto perdido en el mar y el océano. Un dato importante
es que los cuerpos océanicos cubren el 71% de la superficie de la Tierra (Arthur
Clark, 2019) y tienen el desafio adicional de una superficie en constante movimiento

con grandes oleajes y otros efectos.
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3.2.2. Corrientes oceanicas

Segin la Administraciéon Nacional Ocednica y Atmosférica (NOAA) (NOAA, 2015),
las corrientes ocednicas son caracteristicas abiéticas del medio ambiente; son de mo-
vimiento continuo y se dirigen desde el agua del océano (Lumpkin & Johnson, 2013).
Las corrientes oceanicas o corrientes marinas tienen una alta velocidad superior a
aproximadamente 100 cm por segundo y transportan una masa de agua de aproxi-
madamente 10 x 10m3/sec (NOAA, 2015). Varios factores influyen en las corrientes
ocednicas; estos son los contornos de profundidad de la corriente y las configuraciones
de las costas (Echevarria, 2017). Las corrientes ocednicas influyen mucho en el clima
de las regiones, la vida marina y el ciclo de los nutrientes del agua (Echevarria, 2017).

El modelo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana establece que primero busque
donde es mas probable que se encuentre, luego busque donde encontrarlo sea menos
probable, luego busque donde la probabilidad sea atin menor, esto se debe a las limi-
taciones de las corrientes ocednicas, el combustible, entre otros factores. Los objetos
perdidos en el océano estan sujetos a la fuerza de las corrientes ocednicas, los vientos
y las olas (Futch, 2019). Se espera que un objeto esté a la deriva en el océano sujeto
solo a una corriente que se desplace a la misma velocidad y en la direccién de la co-
rriente (Futch, 2019). Cuando se conectan varias corrientes ocednicas, se forman los
llamados giros, a partir de los cuales el agua se mueve siguiendo un patrén circular
pero respetando el sentido de las agujas del reloj en el hemisferio norte y en sentido
opuesto en el hemisferio sur (Echevarria, 2017). A continuacién vea la siguiente Figura
3.1 donde muestra las corrientes de la superficie ocednica del océano Atlantico.

Nuestro modelo se ocupa de distancias 6rdenes de magnitud mayores, cuando
separamos el drea de busqueda en cuadriculas, esto significa que se necesitarian mas
de 8 dias de busqueda de la corriente para mover algo de una cuadricula a la siguiente.
El proceso de busqueda tardaria unos dias o varias semanas en encontrar el objeto

de busqueda debido a las corrientes oceanicas.
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Es importante comprender que el mapa de cuadricula es un mapa que se divide
en muchos cuadrados pequenos. Los cuadrados pequenos se denominan celda de la
cuadricula. Cada celda de la cuadricula tiene una direccién general en la que fluyen
las corrientes oceanicas. Cada celda tiene su propia posibilidad de existencia en la que
se puede encontrar el objeto o los componentes de los aviones B-52G y KC-135. El
modelo de la Teoria de la Buisqueda Bayesiana nos permite trabajar con elementos en
una cuadricula de 61 por 61 unidades de ancho donde hay 3,721 elementos que solo
se habrian desplazado una unidad cuadrada. La idea es trabajar con mas unidades
cuadradas que se muevan en la cuadricula completando asi el proceso de ir de celda
en celda de la cuadricula buscando el objeto perdido (desplazandoze més unidades

cuadradas), luego el siguiente paso es pasar a la siguiente cuadricula.

Figura 3.1: Las corrientes superficiales en el océano Atlantico. Recuperado el 20 de marzo
de 2018 de https://www.innovaspain.com.

3.2.3. Lugar del accidente versus el avion

Suponemos que el modelo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana es lo suficien-
temente bueno para encontrar los escombros flotantes o terrestres en el lugar del
accidente. Una vez que se encuentran los escombros flotantes o terrestres, la cantidad
de informacion disponible aumenta significativamente, por lo que es fundamental dar
este paso en la investigacion planificada. Ambos esfuerzos de buisqueda se pueden

ubicar con la informacién proporcionada. Resolvemos el problema de utilizar la infor-
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macion de los aviones en este caso, el B-52G y el KC-135 que colisionaron en el aire,
con la ayuda de aviones y submarinos partiendo de una gran area del problema del
accidente. En la mayoria de los casos en los que se encuentran escombros, los aviones
se pueden encontrar poco después de ocurrido el accidente. Cuando no se encuentra
informacion, la probabilidad maxima del evento implica un tiempo de busqueda mas

prolongado para encontrar el objeto.

3.2.4. Sin contacto adicional

Suponemos que el tinico contacto con los aviones B-52G y KC-135 fue antes de que
ocurriera la colision aérea. No conociamos el paradero de la caja negra ni una forma
adicional de obtener informacion sobre las aeronaves derribadas de forma remota.
En el caso de la caja negra, emite una senal que es mucho mas facil de localizar los
restos de las aeronaves; al respecto, queremos solucionar un problema de desaparicién
total. Idealmente, podemos implementar y tener una mejor oportunidad de encontrar

aviones derribados con tan poca informaciéon como la suministrada.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Introduccion

Este problema ha sido de gran importancia y motivado por un caso real. La
metodologia consiste en desarollar con el enfoque de este problema de planificacién de
la bisqueda basado en la Teoria de la Buisqueda Bayesiana, que aplica las estadisticas
bayesianas a la busqueda del objeto perdido. Usamos el lenguaje de programacién R,
que se aplica al estudio de la Teoria de la Busqueda Bayesiana donde se presenta un
problema en particular los aviones mencionados el B-52G y el KC-135 que chocaron
entre si, uno de los aviones contenia cuatro bombas de hidrogéno de tipo Mk-28 y tres
se encontraron en el suelo y una de esas bombas se encontrd intacta en el mar. Esta
aplicacion del programa R tiene como objetivo optimizar el objeto perdido en una
ubicacion en particular. Sin embargo, primero hay que encontrar la probabilidad de
que el objeto esté en una ubicacién determinada y luego la probabilidad de ubicar el
objeto dado que se encuentra en la ubicacién de busqueda. La Teoria de la Busqueda
Bayesiana consiste en encontrar el objeto, entonces calculariamos la probabilidad
de que el objeto se encuentre en cada ubicacién utilizando como punto de partida

la probabilidad de deteccién y la probabilidad a priori. En otras palabras, primero
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busque donde es mas probable que se encuentre, luego busque en areas intermedias,
luego busque donde la probabilidad sea atin menor (esto es posible debido a las
limitaciones de combustible, el alcance, las corrientes ocednicas, etc), hasta que quede
una esperanza insuficiente de localizar el objeto a un costo aceptable (“1966 Palomares
B-52G crash”, 2020).

Es decir, incluso antes del inicio de la bisqueda, se puede decir, hipotéticamente,
“hay un 65 % de posibilidades de encontrarlo en una biisqueda de 5 dias (“Bayesian
Search Theory”, 2020). Esa probabilidad aumentard al 90 % después de una bisqueda
de 10 dias y al 97 % después de 15 dias” (“Bayesian Search Theory”, 2020). La Teoria
de la Busqueda Bayesiana de objetos perdidos se aplica a otros ejemplos, como el
vuelo AF 447 de Air France, el USS Scorpion y el SS Central America (“Air Fran-
ce flight 447”; “USS Scorpion”; “SS Central America”, 2020). Los siguientes pasos
del procedimiento de la metodologia seguidos en este andlisis que proporcionan un
enfoque sistematico para estimar la ubicacion del impacto, planificar la bisqueda y

estimar su efectividad se encuentran en la seccién 4.2.

4.2. Procedimiento
El procedimiento correspondiente es:

(1) Formular una hipétesis o varias hipétesis razonables posibles sobre lo que pudo

haberle sucedido al objeto.

(1) Para cada hipdtesis formulada, construya una funcién de densidad de probabi-

lidad para la ubicacién del objeto.

(1) Dados los siguientes pasos (I) y (II), construya una funcién que proporcione la
probabilidad de que el objeto esté realmente en la ubicacién cuando se encuentra

o se busca en una ubicacion determinada.
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(1v) Esta importante informacién que se proporciona en los pasos del (I-111), se puede
hacer un mapa de densidad de probabilidad general. Esto, a su vez, proporciona
la probabilidad de encontrar el objeto buscando en la ubicacion, para todas
las ubicaciones. Estos pueden visualizarse como un mapa de probabilidad de

contorno.

(v) Construya una ruta de busqueda 6ptima que comience en el punto de mayor
probabilidad, asegurese de “escanear”, sobre las areas de alta probabilidad,
luego continte con las probabilidades intermedias y finalmente busque en las

areas de baja probabilidad.

(vi) Obtenga y revise todas las probabilidades continuamente durante la bisqueda.

El proceso de revision se lleva a cabo aplicando el Teorema de Bayes.

4.3. Descripcion general del proceso del
algoritmo de la Teoria de la Biisqueda
Bayesiana
La descripcion general del algoritmo es la siguiente:

(1) El primer paso del proceso del algoritmo es crear conjeturas razonables sobre
lo que sucedi6 con el objeto perdido y construir una distribucién para cada una
de las conjeturas. Estas seran funciones basadas en la posicion del objeto que

indica la probabilidad de que el objeto esté en esa posicion.

(1) El segundo paso del proceso del algoritmo es crear una funcién que tome una
posicién determinada y devuelva la probabilidad de encontrar el objeto si esta

en esa posicion.
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(111)

(1v)

El tercer paso del proceso del algoritmo es combinar las distribuciones de proba-
bilidad para obtener un mapa general del area de busqueda. Podemos identificar
que areas tienen la mayor probabilidad de que se ubique el objeto. Si se encuen-
tra el objeto, comenzamos buscando primero las dreas de mayor probabilidad y

luego las areas con la menor probabilidad.

El cuarto paso del proceso del algoritmo es revisar las distribuciones de proba-
bilidad después de cada busqueda utilizando el Teorema de Bayes. Entonces,
si buscamos en una ubicaciéon y no encontramos el objeto, entonces la proba-
bilidad de que nuestro objeto esté alrededor de esa ubicacién se reduce y la

probabilidad de otras ubicaciones aumenta.

4.4. Descripcion general de los cédigos, las
librerias y los paquetes utilizados por el

programa de R

En la descripcion general de una mirada a los cédigos, los paquetes y las librerias

utilizando el programa de R, es un entorno de software libre para graficos y lo més

importante para la computacién estadistica. Es importante destacar que estos progra-

mas nos brindan y nos abren a una serie de importantes conceptos en la estadistica y

en la Teoria de la Bisqueda Bayesiana utilizando el Teorema de Bayes y determinando

si existe la posibilidad de encontrar los restos de los aviones, los barcos e individuos.

No obstante, como parte de este proceso de la Teoria de la Busqueda Bayesiana es

obtener una mayor probabilidad de que se encuentre el objeto perdido. Empezamos

describiendo la libreria que se utiliza en el Anejo en la parte A. Como parte del

codigo en R se usa la libreria (ggplot2) que también se comienza con una llamada a

la funcién ggplot() que se encarga de crear graficos de forma declarativa. Utilizando
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la pagina de https://www.r-bloggers.com y el autor de esta maravillosa pagina que
es Jacob Simmering. La pagina esta disenada para brindarnos la informacion de los
cddigos hechos en el programa de R para utilizarlos y aplicarlos en la Teoria de la
Busqueda Bayesiana con esta informacion nos facilita crear graficos de probabilidad
de contorno para mostrar la ubicacién del objeto de bisqueda. Incluso tener un mar-
gen de la probabilidad maxima o minima y obtener una nueva localizacion del objeto
actualizando las distribuciones a priori y a posteriori. Los modelos de busqueda ba-
yesianos comienzan con d que se conoce como la distancia corta posible al detector
de busqueda creando un “data.frame”, que es una estructura bidimensional en R. En
este caso se estd trabajando con una particula en una caja 2D bidimensional donde la
particula dibuja un movimiento para x y y de una distribuciéon normal multivariante
donde la caja bidimensional es de 61 unidades por 61 unidades de ancho divididas en
celdas de 3,721 de 1 unidad cuadrada (Simmering, 2014). El d$PrP que es la distan-
cia y la probabilidad de la particula, en cuanto al signo de dolar $ que es un método
efectivo para extraer un solo elemento a la vez esto funciona para el data frame, las
listas, entre otros. PrP es la probabilidad de la particula, adicional d$PrP se estd
utilizando la funcion dnorm donde esta devuelve el valor de la funcién de densidad
de probabilidad dados los parametros x, i, 0. Esto nos permite obtener la funcién de
densidad utilizando d$x y d$y siendo la distribucién multivariante centrada en cero
con varianza uno y covarianza cero. También se utiliza la raiz cuadrada “sqrt”, donde
toma como valor de 100 pasos de tiempo en la cuadricula. Este proceso nos permite
transformar en la cuadricula en lugar de utilizar contornos si dejamos que la particula
“camina”, durante 100 pasos de tiempo, el PDF/PMF resulta ser d$PrP. No obs-
tante, tenemos que crear ggplot() que esta funcién se encarga de hacer graficos, el
cual nos brinda para poder visualizar el mapa de contorno incluyendo las funciones
que se explicaron anteriormente. Estas funciones fueron creadas para visualizar desde

donde la particula viajaba a 100 pasos de tiempo en la cuadricula. Se destaca que se
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estd definiendo cada funcién que fue creada por (Simmering, 2014), pero los gréficos
o simulaciones fueron creados a partir de las funciones del autor (Simmering, 2014).

La segunda parte del codigo es la parte principal y de suma importancia que es
la funcién “detectionPower”, utilizando un modelo P(D|O) que D es el evento de la
deteccién del objeto O (Simmering, 2014), tenemos que se colocé la estacién de detec-
cién que es X ~ N(10,10) una distribucién multivariante normal y en ese cuadrado
de la cuadricula el detector p, tiene una probabilidad de 97.5 % de la posibilidad de
detectar la particula. Con esta probabilidad se acerca en el area de busqueda del ob-
jeto, pero no se logra encontrarlo. La deteccién de probabilidad es d$PrD que decae
con la distancia. Se utiliza y se modela 0.975 x 0.925¢, donde es la distancia lineal
mas corta al detector. Este modelo nos brinda la funcién “power”, que es el producto
P, que es la probabilidad del objeto por la d distancia mas corta al detector elevado
a la r que es el radio. Entonces, r que es el radio se crea la formula de distancia para
poder ubicar el objeto. Nuevamente se utiliza ggplot() para crear graficos o simulacio-
nes de la funcién de “detectionPower”. Luego se obtiene la funcién d$valueofSearch
que es el producto de estas dos funciones d$PrP y d$PrD que son proporcional a
la probabilidad de que una sola busqueda en una cuadricula donde se encuentre la
particula (Simmering, 2014). Utilizando la funcién nd se crea un data.frame con rep
que replica elementos de vectores y listas y poniendo las tres simulaciones juntas son
el PDF del objeto, la probabilidad de deteccion y el valor de busqueda estas son:
d$PrP, dSPrD, d$valueofSearch. Supongamos que en una unidad de tiempo dada
se puede buscar 100 areas donde es posible que se encuentre la particula y en este caso
no se mueve la particula esto siendo el primer dia, seria 6ptimo buscar los 100 lugares
mé&s probables donde la particula se pueda encontrar (Simmering, 2014). Entonces
procedemos a utilizar el Teorema de Bayes.

La tercera parte del c6digo muestra la funcion “BayesUpdated”, que en este caso

se utiliza el Teorema de Bayes nos brinda la informacién si el objeto no se encuentra en
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los lugares buscados, la probabilidad de encontrar el objeto en ese lugar se convierte en
el Teorema de Bayes (Simmering, 2014). El d$searched donde nos muestra la funcién
“rank”, que devuelve los rangos de muestra de los valores en un vector utilizando el
producto —1 x d$valueofSearch. El d$newSearchV alue genera el “BayesUpdated”,
con valores de d$searched, d$PrP y d$PrD. Luego la funcién nd crea una data
frame que utiliza la funcién “rep”, donde replica los valores en la variable x, en este
caso “search”, y “valueofSearch”. Estos graficos o simulaciones que son “Before Any
Serching” y “First Wave” se generan utilizando ggplot() que este caso lo cred esta
servidora implementado los cdigos y funciones de (Simmering, 2014).

La cuarta parte del cédigo nos muestra la funcién “searchCount”, que replica
los valores de cero y la funcion “nrow”, que devuelve el niimero de filas que estan
presentes en un marco de datos o matriz en la d distancia mas corta al detector.
Con estas nuevas probabilidades se puede actualizar el area de bisqueda y buscar las
siguientes 100 ubicaciones y asi sucesivamente con esta informacién nos brinda dos
importantes funciones que son “probInSearchArea”, y “probFindinglnGrid”, el cual
se utiliza el tipo numeric con valor de 1000. Ahora se crea un “for loop” de 1 hasta
1000 utilizando las funciones “searchLocations”, “searchCount”, “probInSearchArea”,
“probFindingInGrid”, y p,. En nSearches se utiliza la funcién data.frame con los
valores de x y y y count. Luego se crea los graficos con la funcién de ggplot() esto
significa que las areas mas distantes del centro de deteccién se requirié la mayor
bisqueda ya que las areas méas cercanas se pueden descartar mas rapidamente debido
a los valores de P(D|O) (Simmering, 2014).

En la quinta parte del codigo tenemos la funcion “SearchValue”, donde se crea un
data.frame que es similar a una matriz en la que cada columna contiene los valores de
una variable y cada fila contiene un conjunto de los valores de cada columna en este
caso “searchNumber”, creando un vector de 1 hasta 1000, obteniendo el “marginal-

value”, y “cumulativeValue”. Por tltimo se crea los graficos con la funcién ggplot()
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utilizando “searchValue”, “searchNumber”, “marginalvalue”, y “probFindingInGrid”.
Este grafico es el “number of unsuccesful searches versus probability of finding the
object”. No obstante, la probabilidad de encontrar el objeto en la préxima busqueda
dentro de la cuadricula se considera que disminuye a medida que aumenta el niimero
de busquedas sin éxito del objeto (Simmering, 2014).

En el Anejo de la parte B se esta utilizando los cédigos de esta maravillosa pagina
https://magesblog.com/ y el autor es Markus Gessman. La pégina estd disenada
para brindarnos una informacion de los cédigos que se realizaron en el programa de
R, esto a su vez utilizarlos y aplicarlos en la Teoria de la Busqueda Bayesiana. El
paquete de la libreria mnormt proporciona funciones para calcular la distribucién de
variables aleatorias normales ¢ y la distribuciéon multivariadas donde se genera vectores
aleatorios muestreados a partir de estas distribuciones. Se utiliza & = (0.2,0.2) para la
posicién esperada del objeto (Gessman, 2015). Sigma crea una matriz que se asumira
que la funcién de densidad de probabilidad de la posicién sigue una distribucién
normal con una matriz ¥. Luego, las variables x; y x5 crean funciones de seq() que
generan una sequencia de niimeros y esto a su vez provee recursivamente estimadores
para xz;. No obstante, f crea una funcion con los valores de x; y w9 utilizando la
media, la varianza-covarianza que calcula la matriz de covarianza empirica y luego
utiliza la funcién “dnorm”, que calcula el PDF de una distribucion normal. El valor
de z toma la funcién “outer”, que son dos vectores y una funciéon que construye
una matriz llamando la funcién dada para cada combinacion de los elementos en
los dos vectores. Se necesita unas funciones como: “image”’que crea una cuadricula
de rectangulos coloreados, “contour”que crea graficos de contorno y“points”, es una
funcién genérica para dibujar una secuencia de puntos en las coordenadas especificas.
Con estas funciones dadas se crea simulaciones de graficos para mostrar la densidad
a priori.

En el segundo cédigo se utiliza las funciones “image”, “contour”, “points”, y
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“text”, para crear dos graficas de contorno en una misma simulacion en este caso
se llama el sensor de densidad que es la posiciéon esperada con algo de ruido que
proporciona datos sobre la ubicacién del objeto. R que es una matriz toma como
valor 0.52% también es una matriz siguiendo una distribucién normal (Gesmann,
2015).

En el tercer cédigo también se utiliza “image”, “contour”, “points”, y “text”,
con la misma descripcion anterior, pero en este caso la funcion [b que ajusta los
colores de las graficas con tonalidades de negro para crear el contorno de la gréfica.
Ahora la funcién G, la cual es una matriz que utiliza la funcién diag() que extrae o
remplaza la diagonal de una matriz o en este caso construye una matriz diagonal. La
funcién xhatf y Sigmaf a partir de una distribucién normal y G que es una matriz
tenemos que &y y X se puede utilizar la férmula del filtro de Kalman, donde crea un
filtrado de densidad y esto a su vez se puede conocer la localizacién de los escombros
dada un sensor de densidad. En las simulaciones de los graficos se puede observar la
distribucién a priori y la distribucién a posteriori de la ubicacién de los escombros
del vuelo AF 447. La informacion provista crea un filtrado de densidad y el sensor de
densidad que se considera mas creible que la informacion de la distribucién a priori
dando lugar a que la distribucién a posteriori este més cerca de los datos del sensor
de densidad.

En el cuarto cédigo se utiliza la misma informacion del tercer codigo, pero en este
caso A es una matriz con valores de (1.2,0.0,0.0,-0.2) y @ = 0.3 X 3 es una matriz
de dimensién apropiada. Luego K, xhatnew y Sigmanew utilizan la férmula del filtro
de Kalman. Estos procesos nos brinda una iteracion recursiva del proceso del filtro
de Kalman mencionada anteriormente. Nuevamente se ultiliza “image”, “contour”,
“points”, v “text”, explicado en el segundo cédigo pero en este caso se realiza la
densidad predictiva que nos brinda una prediccién donde esté el objeto de bisqueda.

En el quinto cédigo tenemos el paquete de la libreria lattice que se basa en crear
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sistemas de visualizacion de datos con énfasis en datos multivariados. Tenemos la
funcion expand.grid que crea un marco de los datos a partir de todas las combinaciones
de los vectores. El grid$Prior, grid$Likelihood, grid$Posterior y grid$Predictive
tienen una funcién as.vector que convierte una matriz distribuida en un vector no
distribuido. Finalmente, obtenemos la funciéon de contourplot para crear simulaciones
de las graficas de contorno como: el sensor a priori, el sensor de densidad, el sensor a
posteriori, la densidad predictiva y la densidad de verosimilitud.

En el Anejo de la parte C utilizamos el paquete de la libreria ggplot2 que crea
graficos de forma declarativa. Se crea una funcién m con un vector c¢(.5, -.5). Se cre6
la funcién sigma utilizando una matriz 2 x 2 y la funcién nrow que devuelve el nimero
de filas presentes en el valor de x, este caso nrow=2. La funcién data.grid que nos
muestra expand.grid que crea un marco de datos a partir de todas las combinaciones
de los vectores proporcionados. La funcién q.samp se crea cbind() para tomar una
secuencia de argumentos de vector, matriz o marco de datos combinandolo por co-
lumnas o filas. Esta “prob”, que utiliza una funcién de densidad de probabilidad de
la distribucién normal multivariable. Entonces “dmvnorm”, estd en el paquete de la
librerfa “mvtnorm”. Luego, se utiliza la funcién ggplot() para crear las simulaciones
o el grafico de contorno provista en el proyecto de tesis. Finalmente, tenemos un re-
sumen de los Anejos de la parte A, B y C que nos ayudan a visualizar y a obtener
una mejor informacién de la ubicacién del objeto basada en la Teoria de la Busqueda

Bayesiana.
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4.4.1. Descripciéon general del programa R para realizar el

algoritmo en la Teoria de la Biisqueda Bayesiana

R es un lenguaje y un entorno para la computacién estadistica y los graficos
(“What is R”, 2015). El lenguaje R tiene un lugar inico en el mundo de la progra-
macién, lo que demuestra su importancia (“What is R”, 2015). ;Cuél es el beneficio
de utilizar el programa R en la Teoria de la Busqueda Bayesiana?. Como parte de
este proceso de encontrar el objeto perdido en el mar y donde hay una probabilidad
maxima de encontrar el objeto, el programa R se especializa en construir contor-
nos utilizando los paquetes ggplot2 (Hadley Wickham, 2016) y ContoursFunctions,
entre otros. Esto, a su vez, nos brinda una alta probabilidad que maximiza la estima-
cién para encontrar los objetos perdidos. Estos se pueden visualizar como un mapa
de probabilidad de contorno, ver la Figura 4.1. El paquete ContourFunctions en R
proporciona funciones que facilitan la creacién de gréficos de contorno (“Contour Fun-
ctions”, 2019). De forma predeterminada, los trazados se realizan con gréficos base,
pero también se pueden realizar con ggplot2 (“Contour Functions”, 2019). Utilizando
estos avances de como hacer un mapa de contorno, puede ser fundamental para en-
contrar la probabilidad de distribucion para obtener un mapa general del area, donde
podamos identificar que areas tienen la mayor probabilidad de que nuestro objeto sea
encontrado si buscamos en el lugar correspondiente. Las librerias de mnormt y lattice
son parte del algoritmo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana esto permite que se
proporcione funciones para calcular la densidad y la funcién de distribucién (Adelchi
Azzalini & Alan Genz, 2020). El paquete de lattice sirve como mejoramiento de los

graficos y muestra las facilidades de relaciones multivariadas en R (Deepayan Sakar,

2008).
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Figura 4.1: Gréfica de contorno usando el paquete de ggplot2. Imagen Anejo C. Desde
(2020). Mariangeles Rivera Collazo. [Imagen—Gréfica de contorno].
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Capitulo 5

La Teoria de la Biusqueda

Bayesiana

5.1. Introduccion

En este capitulo comenzamos por definir la Teoria de la Bisqueda Bayesiana, que
es la aplicacién de las estadisticas bayesianas para la busqueda de objetos perdidos
en diferentes lugares del Planeta Tierra. Sin embargo, es un método matemaético
sistematico para planificar bisquedas de objetos perdidos. Para utilizar la Teoria de
la Busqueda Bayesiana para encontrar un objeto, calculariamos la probabilidad de que
el objeto se encuentre en cada ubicacion en funcion de la probabilidad de deteccion y
la probabilidad a priori. La distribucion de probabilidad para la ubicaciéon probable
del objeto perdido, tales como: los aviones, los barcos e individuos, debe estimarse en
presencia de incertidumbres e informacion contradictoria, que es mas conveniente para
obtener probabilidades subjetivas. Dos factores que contribuyen a la probabilidad de
encontrar un objeto perdido en una ubicacion: la probabilidad de que el objeto esté
en una ubicacién determinada y la probabilidad de localizar el objeto dado que se

encuentre en la ubicacién buscada. En la mayoria de los casos en los que hay un
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accidente que involucra a los barcos y los aviones, se utilizan submarinos y aviones
para la busqueda de los escombros del objeto perdido. A partir de estos escombros,
podemos tener una alta probabilidad de encontrar el objeto. No obstante, se busca
objetos en lugares dificiles como bajo el agua o terreno accidentado; existira ocaciones
en las que serd dificil encontrar el objeto, incluso si existe.

El Teorema de Bayes puede facilitar la busqueda de un objeto perdido, incluso
detallar un modelo que utilice un poderoso algoritmo estadistico conocido como el
método de busqueda bayesiano. Como parte de la importancia de este modelo de
bisqueda bayesiano en los sistemas de busqueda reales, estamos seguros de que la
aplicacion de este modelo nos facilitaria la bisqueda del objeto perdido. La Teoria
de la Busqueda Bayesiana nos provee ciertas hipotesis iniciales sobre la informacién
de los aviones B-52G y KC-135, también sobre el paradero de las cuatro bombas de
hidrogeno de tipo Mk-28 (“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). Segun la historia
relata que estos aviones se estrellaron, chocando entre si, y una de las bombas de tipo
Mk-28 fue encontrada después de dos meses y medio de bisqueda en el mar. Ciertos
métodos estadisticos y la informacién proporcionaron una estimacion de busqueda
precisa y actualizada para estos dos aviones.

La Teoria de la Busqueda Bayesiana se habia utilizado anteriormente para recu-
perar con éxito una bomba de hidréogeno perdida y desde entonces se ha utilizado
para encontrar muchos objetos perdidos, incluidas las “cajas negras”, del vuelo 447
de Air France, que cayé en el Atlantico en 2009 (Lawrence et al., 2011; BEA, 2010).
La Teoria de la Busqueda Bayesiana ha recuperado con éxito objetos perdidos desde
su introduccién a mediados del siglo XX (“Bayesian Search Theory”, 2020). Ejemplos
notables de esto incluyen encontrar el USS Scorpion, un submarino nuclear perdido
por la Armada de los Estados Unidos en 1968; localizar los restos del vuelo AF 447 de
Air France, un avién que se hundié en 2009; e incluso descubrir el lugar de descanso

del SS Central America, un barco de pasajeros estadounidense que se hundié en 1857
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(Lawrence et al., 2011; J. Van Gurley & Lawrence D. Stone, 2016).

En este capitulo, presentaremos los siguientes temas: el Teorema de Bayes, la dis-
tribucion a posteriori, que explica un area de biisqueda sin éxito, un enfoque bayesiano
para observar cuando se pierde una caminata en un area determinada, el método de
buisqueda bayesiano, el método éptimo de bisqueda y enfoque de un método baye-

siano en la busqueda del vuelo AF 447 de Air France.

5.2. EIl Teorema de Bayes

La Teoria de la Buisqueda Bayesiana es el proceso de un resultado de probabilidad
elemental que se conoce como: el Teorema de Bayes. Basado en el ejemplo del Depar-
tamento de la Marina de los Estados Unidos (USN), que tuvo un gran problema en
sus manos en 1966, dos aviones chocaron durante un reabastecimiento de combustible
y se estrellaron (“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). Dado esto, es un ejemplo 1til

de aplicaciéon en el Teorema de Bayes.

Teorema 5.2: El Teorema de Bayes Si A y B son eventos en Sy P(B) > 0,
entonces la probabilidad condicional en A dado B se escribe de la siguiente manera

P(A|B) es:

P(BNA)

P(AIB) = —p 5

(5.1)

siempre que P(B) # 0. Entonces, P (BN A) es la probabilidad de que Ay B
ocurran y P(A|B) es la probabilidad de que A ocurra dado el conocimiento de que B
ocurrié. La ecuacién (5.1) es verdadera, con A y B intercambiados de modo que tam-
bién tenemos P (BN A) = P (B|A) P (A). Sustituyendo esta expresién en la ecuacién

(5.2) se obtiene que:
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P (B|A) P(A)

P(AIB) = —p 5

(5.2)

Cuando se escribe de esta forma, la definicién se llama el Teorema de Bayes. Es una
proposicion matematica universalmente aceptada o que contribuye a la probabilidad
de encontrar un objeto perdido en una ubicacién determinada. La aplicacion del
Teorema de Bayes ayuda a actualizar la distribucion a priori a medida que se obtiene

nueva informacion durante la busqueda.

5.3. La distribucion a posteriori dada una
buisqueda sin éxito

La distribucion a posteriori dada una busqueda sin éxito es basado en un esfuerzo
de no lograr encontrar el objeto de busqueda a medida que esto proporciona una
informacion negativa sobre la ubicacién del objeto. Esta informacion se incorpora a
la distribucién a posteriori de la ubicaciéon del impacto mediante el uso del Teorema
de Bayes. El uso de esta informacion para buscar un nuevo objeto o la actualizacién
de la distribuciéon a posteriori es utilizada por la Contabilizacién de una bisqueda sin

éxito que se discutird mas a fondo en la seccién 5.4.

5.4. La Contabilizacién de un area de biuisqueda
sin éxito

Esta seccién se describird la Contabilizacion de un area de bisqueda sin éxito esto
a su vez dado el esfuerzo por encontrar el objeto de bisqueda que proporciona una
informacion negativa sobre la ubicacion del objeto. Tomando como base la informacién

del accidente ocurrido en el pequeno pueblo pesquero de Palomares el 17 de enero
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de 1966, donde dos aviones chocaron entre si provocando la muerte de la tripulacion

(“1966 Palomares B-52G crash”, 2020). Usemos el Teorema de Bayes que se muestra

en la ecuacién (5.3), “Sea Ay, As, ... una particion de la muestra y sea B cualquier

conjunto. Luego, para cada i = 1,2, ..., (Casella & Berger, 2002, p.23)”, tenemos que:
P (BJA;) P (Ai)

PAMB) = = "p (314, P (4)) (5:3)

Las siguientes suposiciones y las ecuaciones (5.4) y (5.5) son brindados por (“A

question on Bayesian Search”, 2013). Suponga que solo tenemos dos celdas en la
cuadricula para encontrar la aeronave en la cuadricula de la celda 1 y luego en la
cuadricula de la celda 2. Denote la probabilidad de que la aeronave esté en la celda
1 de la cuadricula como P(W;) = p, la probabilidad de que la aeronave esté en la
celda 2 de la cuadricula como P(W,) = r, entonces la probabilidad de encontrar
la aeronave en una celda determinada de la cuadricula si realmente esta alli como
P(F|W) = q. Supongamos que se ha buscado en la celda 1 de la cuadricula, pero no
se ha encontrado ningin avién. La probabilidad de que la aeronave esté en la celda 1

de la cuadricula aunque no se haya encontrado alli esta dada por (p.1):

P(F,|Wy)P(W))
P(Fy)

p' = P(Wi|F,) =

_ P(F,[W,)P(W))
~ P(FL|Wh)P(Wh) + P(Fy W) P (W)

(1-¢)xp :pl—q
(1—¢)xp+1x(1—p) "1—pgq

(5.4)

De la siguiente manera procedemos a calcular en la cuadricula de la celda 2:

FL[Wo) P(Ws)
P(F)

v = PaW|Fy) = 2
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P<F1|W2>P(W2>

~ P(Fy|Wo)P(Ws) + P(F,[W,)P (W)

1 x r 1
=7
1-qg)xp+1x(1-=p) 1-—pgq

(5.5)

A partir de las ecuaciones (5.4) y (5.5) podemos calcular la distribucién a posteriori
resultante. Esto significa que utilizando el Teorema de Bayes podemos actualizar la
distribucion a posteriori y, en conclusiéon, dada la probabilidad de no encontrar la
aeronave en este caso en particular, se debe realizar el mismo procedimiento en base
a la distribucién a posteriori resultante para la Contabilizacion de un area de busqueda

sin éxito.

5.5. Ejemplos de la Teoria de la Busqueda

Bayesiana

5.5.1. Un enfoque bayesiano para observar cuando se pierde

una caminata en un area determinada

Existe un enfoque bayesiano para observar cuando se pierde una caminata en un
area determinada. Es importante explicar el significado de la palabra “bayesiano”,
con lo que involucra el ordenamiento de métodos estadisticos basados en el Teorema
de Bayes (Tom Mahood, 1990). El Teorema de Bayes se ha utilizado durante afos en
busquedas de océanos, especialmente por la Guardia Costera de los Estados Unidos
(USCG) (Tom Mahood, 1990). En el siglo en que vivimos y estamos presente que
la tecnologia ha tomado su importancia donde existe sistemas computacionales que
han mejorado y se han enfocado en técnicas aplicando en la bisquedas de terrenos.

Supongamos que tenemos a un sujeto que se perdié en un area determinada. Tomamos
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en consideracion que las carreteras y las otras barreras topograficas intransitables
delimitan el area de busqueda, entonces es posible establecer un limite firme en el area
de busqueda sin importar las dimensiones o cuan grande sea el lugar de busqueda.
Asumimos que existe un 100 % de probabilidad de que el sujeto esté dentro de los
limites establecidos.

Solo, dependiendo del tipo de busqueda, las celdas podrian ser tan pequenas como
50 metros cuadrados para una busqueda detallada del cuerpo terrestre o ocednico
(Tom Mahood, 1990). Por lo general, las celdas son del mismo tamano. Dado a que
asumimos que existe un 100 % de probabilidad de que el sujeto esté dentro del drea
tomamos esta informacién para establecer que el 100 % se divide por el nimero de
celdas para obtener la probabilidad promedio de que el sujeto este en cualquier celda.
Cada celda tiene un conjunto de atributos tinicos para esa celda, que pueden modificar
en gran medida la probabilidad real del sujeto en esa celda (Tom Mahood, 1990). Por
lo tanto, al utilizar los atributos de cada celda para ajustar su probabilidad base,
puede proporcionar una probabilidad mas realista de que el sujeto esté en esa celda
(Tom Mahood, 1990).

El siguiente ejemplo es de suma importancia dado que podria ser un factor que
permita la proximidad a rutas de senderismo en el area de busqueda de los excur-
sionistas. Supongamos que los senderos del drea de busqueda tengan un trafico de
excursionistas razonable. El comportamiento tipico de una persona perdida en el area
de busqueda es més alto la probabilidad (asumiendo que las personas perdidas no
suelen alejarse mucho més), digamos a una milla de distancia del sendero mas cer-
cano. Sin embargo, la probabilidad asignada de cualquier celda directamente en un
sendero seria cero esto implica que otros excursionistas en el sendero se habrian en-
contrado con el sujeto perdido. Por lo tanto, algunas celdas se pueden poner a cero
y no requieren busqueda (Tom Mahood, 1990). Es importante decir que si sumas

estas probabilidades ajustadas de cada celda dentro del drea de busqueda deberia
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sumar 1. Hay distintas maneras de como localizar a una persona en este caso es con
el Sistema de Posicionamiento Global (GPS). Si alguno de los excursionistas tiene
un celular con esta informacién se puede ubicar la posicion en donde esté la persona.
La probabilidad de que una celda individual disminuya o tienda hacer mas pequena
a partir de esta informacién se sabe donde iniciar la busqueda de los excursionistas.
Finalmente, habiendo pasado los buscadores por varias celdas y borrandolas, se puede
decir con cierta certeza que esas celdas ahora tienen una probabilidad de cero. Esto
quiere decir que es mas facil saber la ubicacion de los excursionistas y se reduce el

area de busqueda.
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5.5.2. Meétodo 6ptimo de biisqueda bayesiano

Existe un método éptimo de busqueda bayesiano que nos presenta el siguiente
analisis. Hay diferentes maneras de buscar un objeto perdido dentro de la Teoria de
la Busqueda Bayesiana. Comenzamos suponiendo que un joven pierde su pelota en
un campo con hierba alta. La siguiente pregunta es: ;Como se deberia estructurar
una busqueda para encontrar la pelota perdida del joven en el campo? (“Finding
Lost Planes”, 2015). Se podria sugerir primero comenzar en una esquina del cam-
po, caminar hacia arriba o hacia abajo, por un lado, y cuando se alcance el borde
opuesto, moverse ligeramente hacia adentro y caminar de regreso al fondo del campo,
esto requiere repetir el procedimiento hasta que se encuentre la pelota del joven este
proceso se muestra en la Figura 5.1. Si el joven es diligente y la pelota estd en el
campo este método sencillo para buscar un drea donde la pelota esta ubicada requie-
re entonces aplicar la Teorfa de la Busqueda Bayesiana. Como todo método conlleva
una desventaja que requiere a veces que se busque en todo o casi todo el campo antes

de encontrar la pelota del joven (“Finding Lost Planes”, 2015).

TONTr

Figura 5.1: Método 6ptimo para encontrar una bola perdida en un campo. Obtenido el 9
de febrero de 2015 de https://sites.math.washington.edu/.
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5.6. Enfoque de un método bayesiano en la

busqueda del vuelo AF-447

En esta secciéon se estard presentando sobre los métodos bayesianos en la busque-
da del vuelo AF 447 de Air France. Como parte de esta seccién se analizaran las
siguientes secciones: el analisis bayesiano en el area del estudio de btisqueda, el enfo-
que del analisis bayesiano, la distribucion a posteriori dada una bisqueda sin éxito y
la Contabilizacién de una buisqueda sin éxito.

El 1 de junio de 2009, un avién llamado Airbus 330-200 con 228 pasajeros y la
tripulacién a bordo desaparecié en el Atlantico Sur por una noche, el vuelo era desde
el Rio de Janeiro Brasil a Paris, Francia (Lawrence D. Stone et al., 2014). “Air France
flight 4477, (2020) senala que el vuelo AF 447 de Air France fue un accidente que se
produjo por el congelamiento y fallo de los tubos de la “sonda Pitot”, lo que indicaba
la velocidad, esto a su vez con una combinacion de errores humanos que permitieron
provocar el terrible accidente. La Teoria de la Bisqueda Bayesiana nos invita a de-
sarrollar y descubrir como se puede obtener una distribucion de probabilidad para la
ubicacion de los restos del vuelo AF 447 de Air France. Esto conlleva a la Contabi-
lizacién de una busqueda sin éxito que esta en la seccién 5.10, el cual nos basamos
en obtener una distribucion a posteriori a base de la informacion del vuelo AF 447 y
de las oportunidades de busqueda sin éxito en que se ha podido localizar los escom-
bros del avién. Para la busqueda del avién y tener una probabilidad exitosa tenemos
que contar con la informacién correcta y la parte mas importante es el objetivo de
localizar los escombros del avién. Si esto sucede es mas facil obtener resultados reales
donde esta la ubicacién del avién. Utilizando el enfoque del andlisis bayesiano, pode-
mos tomar en consideracion y cuantificar la probabilidad de distribucién, obtener mas
informacion del peso del objeto y realizar simulaciones respecto a las distribuciones

PDF a priori y a posteriori para la ubicacién del vuelo AF 447. Un dato importante

48



es que gracias al esfuerzo internacional de busqueda aérea y de superficie se pudo
recuperar los primeros restos el 6 de junio esto aproximadamente cinco dias y medio
después del accidente (Lawrence et al., 2011). También, se recuperaron mas de 1000
piezas de la aeronave y 50 cuerpos en la localizacién del avién (Lawrence et al., 2011).
A partir de estos datos y la ubicacién del vuelo AF 447 de Air France, el propdsito de
esta seccion es desarrollar una mirada al enfoque bayesiano para la planificacion de
la busqueda del objeto y para producir una distribucién a posteriori con el Teorema
de Bayes. En la siguiente Figura 5.2 se indica la ruta de la ubicacién del vuelo AF

447 de Air France.

. g
<y 3 . Paris S _
2 ' = Expected at 09:10,
; . 1 June”

Last known position
‘N2.98 W30.59

TR S /02:10,1June
& Fernando de Noronha

Mo / 01:33, 1 June

4 Rio de Janeiro
22:03, 31 May

Figura 5.2: La ruta aproximada del vuelo AF 447 de Air France. La linea ro-
ja es la ruta real del vuelo AF 447. Consultado el 31 de octubre de 2017 de
https://en.wikipedia.org/wiki/Air_France_ Flight_ 447.
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5.7. El analisis bayesiano en el area de un estudio
de busqueda

El andlisis bayesiano en el area de un estudio de busqueda del vuelo AF 447 y
en otras busquedas complicadas como: USS Scorpion (Richardson & Stone, 1971) y
SS Central America (Stone, 1992) son busquedas importantes y exitosas a la hora
de tener informacién concreta para iniciar la busqueda del objeto perdido. La Teoria
de la Busqueda Bayesiana es un buen ejemplo y es una aplicacion esencial para la
bisqueda y el enfoque bayesiano en términos de facilitar el esfuerzo de calcular y
actualizar la distribucién a posteriori para la ubicacién del vuelo AF 447. En cambio,
nos enfrentamos al calculo de una distribuciéon de probabilidad sobre la ubicacion de
los restos (objeto de busqueda) en presencia de incertidumbres e informacién con-
tradictoria que requiere el uso de probabilidades subjetivas (Lawrence et al., 2011).
Lawrence D. Stone et al., (2014) nos brinda una serie de procedimientos como: la
probabilidad de deteccion y el costo de la asignacién de buisqueda que se calculan en
la siguientes ecuaciones (5.6).

El objeto de biisqueda estd en la celda J con p(j) es la probabilidad de que el objeto
esté en la celda j. En este caso debemos suponer que la funcién p(j) es una Funcién
de Masa de Probabilidad (PMF) por lo que tenemos que Z}]=1 p(j) = 1. Entonces
para cada celda j existe una funcién de deteccién b; donde b;(z) es la probabilidad
de detectar el objeto con esfuerzo z dado que el objeto esta en la celda j. Siguiendo
el procedimiento que nos senala: Lawrence D. Stone et al., (2014) una asignacién de
busqueda Z se especifica como el esfuerzo z; > 0 donde j se coloca en la celda donde
j=1,...,J. La probabilidad de deteccion o(Z) y el costo C(Z) para la asignacién de

busqueda Z se calcula mediante las siguientes ecuaciones (5.6):

J
p(Z2) =Y b (z)p(j) v C(Z)ZZZJ' (5.6)



5.8. El enfoque de analisis bayesiano

En el enfoque del andlisis bayesiano, nos muestra una descripcién general de la
Teoria de la Busqueda Bayesiana en el esfuerzo de la bisqueda de objetos. En este
caso, estaremos trabajando con la informacion del vuelo AF 447 de Air France. Esto
implica tener como referencia una distribucién a posteriori para la ubicaciéon de los
restos del vuelo AF 447. Es importante tener la informacién detallada sobre los es-
combros del avion, lo que nos da una idea méas clara de la posibilidad de encontrar
el avién. Usando las ecuaciones (5.6) que trabajan con la probabilidad deteccién del
objeto y el costo para la asignacion de busqueda, se calculara y actualizara una dis-
tribucion a posteriori a medida que se obtenga la informacién de la busqueda de la
aeronave. Dado que la distribucion a posteriori se actualizard, esto se debe al Teore-
ma de Bayes que nos muestra un proceso de busqueda bayesiano. La distribucion a
posteriori puede ser subjetiva esto se debe a que hay pocos o ningin dato disponible
para estimar las incertidumbres. Para cada escenario, se calculara una distribucién de
probabilidad sobre la ubicacién del objeto para reflejar las incertidumbres en la infor-
macién del escenario (Lawrence et al., 2011). Con el programa R, se realizardn una
serie de simulaciones para describir el proceso de busqueda de los escombros del vuelo
AF 447. El enfoque del andlisis bayesiano crea una o varias distribuciones posteriores
donde se combinan asignando probabilidades subjetivas en cada escenario particular
mediante el calculo del peso del objeto y obteniendo una distribucién de probabilidad
a priori (Lawrence D. Stone et al., 2014). Como parte del proceso de anélisis y el
esfuerzo sin éxito para encontrar el objeto que proporciona una informacion negativa
sobre la ubicacién del objeto. Debemos tomar un escenario subjetivo que refleje el
andlisis que representa tomando en consideracion la informacién evaluada sobre el

vuelo AF 447.
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5.9. La distribucion a posteriori dada una
bisqueda sin éxito

Segun Lawrence D. Stone et al., (2014), se presenta un resumen de los siguientes
pasos de la distribucion a posteriori. Estos cuatro pasos representan un incremento en
la buisqueda sin éxito de la aeronave AF 447. En los anos 2009 y 2010 el primer fallo
del esfuerzo de bisqueda implementado fue el resultado de la distribucion a posteriori
en la ubicacién de la aeronave. Los siguientes pasos son el aumento de la busqueda

sin éxito y se enumeran a continuacién:

(1) Hubo una falla en la superficie para encontrar los escombros o los cuerpos de

la aeronave durante casi 6 dias desde el 1 al 6 de junio de 2009.

(1) Hubo una falla en la busqueda actstica pasiva para detectar las balizas de
localizacién submarinas. Los datos se pueden encontrar en el registrador de

datos del vuelo AF 447 en junio y julio de 20009.

(1) Hubo una falla en la bisqueda activa con el sonar lateral de los restos del vuelo

AF 447 en agosto de 2009.

(1v) Hubo una bisqueda activa de los restos con un sonar lateral en abril y mayo de

2010.
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5.10. La Contabilizacién de una bisqueda sin
éxito

Lawrence D. Stone et al., (2014) al respecto, senalan que: en la Contabilizacion de
una busqueda sin éxito se centra en obtener una distribucién a posteriori utilizando
el procedimiento del Teorema de Bayes. Usemos N como el nimero de particulas
simuladas para representar la distribucién de probabilidad usando la ubicacién del
objeto de busqueda. Sea P la distribucion a posteriori donde N son las particulas
extraidas de variables aleatorias independientes de P que es la distribucién a posteriori
en la ubicacion de la aeronave AF 447 utilizando submarinos de busqueda en el
fondo del océano. La particula n tiene un peso w, para todo n = 1,.., N. El peso
w, representa la probabilidad de que la particula esté en la ubicacion del objeto de
busqueda. Sin embargo, los pesos iguales se establecen de modo que w,, = % para todo
n. Es importante saber que si se realiza una busqueda sin éxito, se puede calcular la
probabilidad pg(n) de que la bisqueda hubiera detectado el objeto perdido si estuviera
en x,. Las probabilidades a posteriori que es w,, de las particulas que se calculan con
el Teorema de Bayes es de la siguiente manera (p.7):

(1 — pa(n))wn

Wy = —x —n=1,..N (5.7)
> =1 (I=pa(n))w,

Si la distribucién a posteriori con un PMF se calcula aplicando la ecuacién (5.7),

se adquieren los resultados de una biisqueda sin éxito, lo que significa que la ecuacién
(5.7) se actualizard siempre que se obtenga la distribucién a posteriori del PMF. Esto
determinara si hay mas busquedas sin éxito, este método bayesiano se aplicara para
obtener una distribucién del PMF resultante de todas las busquedas sin éxito del

vuelo AF 447.
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Densidad a priori

X3

Figura 5.3: La densidad a priori # representa la Ultima Posicién Conocida (LKP) del vuelo
AF 447 con una probabilidad de 0.40. Obtenida del Anejo B. Estas simulaciones son reali-
zadas en el programa de R con la libreria mnormt, obtenidas del Anejo B y explicadas en
la seccion 4.4.1.

Sensor de densidad
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Figura 5.4: La densidad a priori Z y el sensor de densidad y tienen probabilidades de 0.40 y
0.60. El sensor de densidad nos proporciona los datos sobre la ubicacién del objeto. Imagen
Anejo B. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R con la libreria mnormt,
obtenidas del Anejo B y explicadas en la seccion 4.4.1.
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Filtrado de densidad

X2

Figura 5.5: La densidad a priori Z, el sensor de densidad y y el filtrado de densidad Z ¢ tienen
probabilidades de 0.40, 0.60 y 0.80. Se puede observar que la densidad a priori y el sensor
de densidad han estado cerca he influido en la distribucién a posteriori de la ubicacién
del objeto. Imagen Anejo B. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R con la
libreria mnormt, obtenidas del Anejo B y explicadas en la seccién 4.4.1.

Densidad predictiva
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Figura 5.6: El area de buisqueda sin éxito en la densidad predictiva. Z,e con una probabi-
lidad de 0.50 muestra la ubicacién de los posibles escombros de la aeronave de AF 447 de
Air France. Imagen Anejo B. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R con la
libreria mnormt, obtenidas del Anejo B y explicadas en la seccién 4.4.1.
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Teoria de la Busqueda Bayesiana
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Figura 5.7: El drea de busqueda a priori, la verosimilitud, a posteriori y la predictiva. La
predictiva muestra la ubicacién de los posibles escombros del avién de Air France con una
probabilidad de 0.60. Imagen Anejo B. Estas simulaciones son realizadas en el programa de
R con la libreria mnormt, obtenidas del Anejo B y explicadas en la seccién 4.4.1.
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Usando la distribuciéon a posteriori de la Contabilizacion de una busqueda sin
éxito que cubre la seccién 5.10, consideramos los cuatro pasos que sugiere el autor
Lawrence D. Stone et al., (2014), donde nos presenta en la seccién 5.9, la distribucién
a posteriori dada una busqueda sin éxito que representa un incremento en la buisqueda
sin éxito del vuelo AF 447. Este analisis nos muestra que tenemos que considerar la
informacion correcta para obtener una distribucién a posteriori cercana a la busque-
da de los escombros de la aeronave. Sin embargo, tenemos que realizar un analisis
del proceso y un esfuerzo de busqueda para encontrar el objeto perdido esto propor-
cionando informaciéon negativa de la distribuciéon a posteriori. En la Figura 5.3, nos
muestra una densidad a priori con el propdsito de bisqueda submarina y del esfuerzo
de bisqueda de aviones que proporcionan una informacion de bisqueda del objeto en
este caso con el vuelo AF 447. En el caso de la distribucién a priori, se puede observar
la posicion de los restos de la aeronave e incluso se puede visualizar en el programa
de R con el mapa de probabilidad de contorno. La densidad a priori & representa la
Ultima Posicién Conocida (LKP) con una probabilidad de 0.40. El sensor de densidad
y proporciona una distancia maxima a la que se moverd la particula; en este caso,
tiene una probabilidad de 0.60 y también nos proporciona datos sobre la ubicacion
del objeto, donde la senal del sensor se puede considerar como la posicion esperada
con algo de ruido. Este resultado se muestra en la Figura 5.4. La densidad a priori 2 y
el sensor de densidad y con probabilidades de 0.40 y 0.60 se ubican cerca del filtrado
de densidad Z; con una probabilidad de 0.80. Esto significa que hay una probabili-
dad alta de encontrar los escombros del vuelo AF 447, ver la siguiente Figura 5.5.
Se puede observar que la densidad a priori y el sensor de densidad han influido en
la distribucion a posteriori de la ubicacién del objetivo. La informacion del sensor de
densidad se considera més creible que la informacién de la distribucién a posteriori y,
por lo tanto, la distribucién a posteriori estd mas cerca del sensor de densidad. En la

densidad predictiva Z,e,, muestra la posible ubicacion de los escombros del avion de
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Air France, este resultado se muestra en la Figura 5.6. La densidad predictiva tiene
una probabilidad de 0.50. La Figura 5.7, se muestra el drea de bisqueda a priori, la
verosimilitud, a posteriori y la predictiva. En particular, la predictiva muestra el re-
sultado del esfuerzo de la Contabilizacion sin éxito de los escombros del vuelo AF 447.
Finalmente, esta la inferencia predictiva donde el objetivo es tomar decisiones sobre
observaciones futuras. Se requiere “predecir”, a partir de la informaciéon disponible
en la actualidad (Pericchi, 1999), en este caso es muy similar a la palabra “densidad
predictiva”, que en este caso se utiliza la distribucién a posteriori para predecir la
ubicacién del objeto de buisqueda en este caso utilizando la Teoria de la Busqueda

Bayesiana.
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Capitulo 6

Funcionamiento del Algoritmo

Bayesiano de Busqueda

6.1. Introduccion

En este capitulo se estara presentando el Funcionamiento del Algoritmo Bayesiano
de Busqueda de un objeto en una trayectoria en las coordenadas (z, y). Es importante
trazar la trayectoria del objeto para poder conocer la ubicacion de este. El capitulo
no conlleva tener una revisién de literatura, esto a su vez aplicando la metodologia
del capitulo 4 y utilizando el algoritmo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana. Sin
embargo, existen dos factores importantes que contribuyen a la probabilidad de en-
contrar un objeto perdido en una ubicacién determinada: (1) la probabilidad de que el
objeto dado esté en una ubicacién dada y (2) la probabilidad de ubicar el objeto dado
que esté en la ubicacién de busqueda. No obstante, estas simulaciones realizadas en
el programa de R y presentadas en la seccion 6.3 son importantes para la localizacion
y la busqueda del objeto hasta impactar la zona de bisqueda del objeto. El Fun-
cionamiento del Algoritmo Bayesiano de Busqueda es aplicado a la metodologia del

capitulo 4 en la seccion 4.3 que se presenta el tema: Descripcién general del proceso
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del algoritmo de la Teoria de la Bisqueda Bayesiana.
El proceso del Funcionamiento del Algoritmo Bayesiano de Buisqueda es el siguien-

te:

(1) Crear conjeturas o hip6tesis de donde podria estar el objeto de bisqueda o que

le podria haber sucedido durante la busqueda.

(11) Segun las hipétesis planteadas debemos tomar en consideracién crear una fun-
cién de probabilidad que sea una Funcién de Distribuciéon de Probabilidad

(PDF) o una Funcién de Masa de Probabilidad (PMF).

(1) Construir una funcién que nos proporcione la informacién provista de la proba-

bilidad de que el objeto esté en la ubicacién determinada.

(rv) Crear un mapa de contorno o un mapa de probabilidad con los siguientes pasos

I, 11, I1I.

(v) Obtener y revisar todas las probabilidades durante la busqueda utilizando el

Teorema de Bayes.

Estos objetivos nos permiten tener una informacion més detallada para determinar
la busqueda del objeto, enfocarnos en la trayectoria y para aplicar el Funcionamiento
del Algoritmo Bayesiano de Busqueda para encontrar el objeto de bisqueda. En la
siguiente secciéon 6.2.1, se estard dando una explicacion de la implementacion del

Algoritmo Bayesiano de Busqueda utilizando como parte el Anejo D.

60



6.2. Preguntas y mas sobre el Algoritmo
Bayesiano de Busqueda

= ;Qué es el Funcionamiento del Algoritmo Bayesiano de Busqueda?. El
Funcionamiento del Algoritmo Bayesiano de Busqueda se enfoca en la estadistica
bayesiana que se basa en la probabilidad subjetiva y trabaja con la actualizacién
de la evidencia y en términos del funcionamiento nos permite tener una idea de
como el objeto sigue una trayectoria en las coordenadas (x,y) y existe ciertos

factores que contribuyen a la bisqueda del objeto en una ubicacién determinada.

= ;Qué beneficios nos brinda usar el Algoritmo Bayesiano de Busque-
da?. El beneficio que nos brinda este algoritmo es que se enfoca en la trayectoria
del objeto de busqueda hasta encontrar el objeto. Sin embargo, si obtenemos
el trayecto del objeto podemos determinar la probabilidad de ubicar el objeto
dado este se encuentre en la ubicacién deseada o determinada. Se visualiza con
gran oportunidad de observar el trayecto del objeto y nos brinda la informacién
con probabilidades del PDF donde nos indica que existe la posibilidad de que

el objeto esté en la ubicacién deseada.

s ;Cudl es la implementacion del algoritmo?. En la implementacién del
algoritmo nos permite saber como trabaja el funcionamiento del algoritmo de
bisqueda donde nos ensena la descripcion del algoritmo y como podemos apli-
car el concepto bayesiano en las simulaciones de la trayectoria del objeto y la

ubicacion de este.
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6.2.1. Descripciéon del Algoritmo Bayesiano de Biisqueda

= ;Como trabaja el funcionamiento del algoritmo?. En la descripcién del
Algoritmo Bayesiano de Busqueda que se ha realizado en el programa de R
donde se implementa la trayectoria de un objeto que permite representar un
PDF de busqueda de superficie siguiendo una ruta de localizacién permitiendo
observar el objeto en varias localizaciones en la cuadricula. En el cédigo de R se
usa la librerfa (ggplot2) que también se comienza con una llamada a la funcién
ggplot() que se encarga de crear simulaciones de forma declarativa. Lo nuevo
que se implemento del algoritmo es lo siguiente se utilizé cada variable con un
data.frame que es una estructura bidimensional en R con secuencias en z y
y desde (—30,30), en este caso trabajando con una particula en una caja 2D
bidimensional, donde la particula dibuja un movimiento para x y y. Esta caja
2D bidimensional es de 61 unidades por 61 unidades de ancho divididas en celdas
de la cuadricula de 3,721 en 1 unidad cuadrada. Se utilizé el signo de dolar $ que
es un método muy efectivo para extraer un solo elemento a la vez esto funciona
para el data frame, listas, entre otros. Se extrajo las variables: d, f, p, s, m y pm,
para cada PrP que es la probabilidad del PDF o de la particula. En adiccion, se
esta utilizando la funcién dnorm donde esta devuelve el valor de la funcién de
densidad de probabilidad. Se utiliza la raiz cuadrada “sqrt”, donde toma valores:
40, 20, 50, 16, 15, y 30, esto quiere decir que la particula toma pasos de tiempo
en la cuadricula con estos valores dados hasta trazar una trayectoria del objeto.
No obstante, tenemos que crear la funcién ggplot() que se encarga de hacer
simulaciones o graficos, el cual nos brinda poder visualizar los mapas de contorno
de probabilidad y la trayectoria del objeto. Como parte de la funcién ggplot()
tenemos stat_ contour que calcula los contornos de datos 3D tridimensional y
geom_ point que se utiliza para crear otros tipos de graficos como por ejemplo

es el “scatterplot”. Finalmente, se puede adquirir la préxima explicacion de la
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descripcion del algoritmo que se encuentra ubicada en la seccion 4.4.

6.3. Simulaciones del Funcionamiento de la
trayectoria del PDF aplicando el Algoritmo
de Biusqueda Bayesiano

Estas simulaciones nos permiten observar el trayecto del objeto de buisqueda para
poder lograr localizar el objeto. Como ejemplo de esto en la planificacion de buisque-
da contamos con el ejemplo de los aviones B-52G y KC-135 que colisionaron entre
si, cerca de la ciudad de Palomares en Espana. Este ejemplo es uno de alto perfil
porque nos muestra informacion veridica de los hechos ocurridos en Palomares en
el ano 1966. Estas simulaciones se enfocan en un objeto en movimiento tomando en
consideracién que es una estructura bidimensional de 61 unidades por 61 unidades
de ancho divididas en celdas de la cuadricula de 3,721 en 1 unidad cuadrada. El
proceso de la trayectoria del objeto de busqueda donde se representa como un PDF
siguiendo 100 pasos de tiempo o camina en la cuadricula tenemos los valores de la
probabilidad del PDF son: 0.001, 0.002, 0.003, 0.004 y 0.005, estos valores indican
que existe la posibilidad de poder localizar el objeto o que exista el objeto en esa
ubicacion determinada vea la Figura 6.1. Sin embargo, conociendo la trayectoria del
objeto podemos entender el proceso de bisqueda sin éxito o con éxito de la localiza-
cién del objeto. Las simulaciones son realizadas en el programa de R que se enfoca en
el andlisis estadistico utilizando la libreria ggplot2 que realiza graficos o simulaciones
de forma declarativa. En particular, estas simulaciones nos brindan la informacién de
la existencia del objeto, en cada 100 ubicaciones de la cuadricula y los valores del PDF
que nos afirman la existencia del objeto en particular. En la Figura 6.2 se observa la

posicién del objeto en la ubicacion determinada o deseada, en este caso observamos
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el trayecto del objeto en su comienzo con probabilidades de 0.001, 0.002 y 0.003 de
existencia. Esto permite seguir el proceso del PDF de buisqueda de superficie en la
cuadricula a 100 pasos de tiempo durante la bisqueda. También nos beneficia el poder
proyectar que posibilidades existen para que el objeto esté en la zona de busqueda.
En la Figura 6.3 se observa un PDF de superficie siguiendo una ruta de localizacion
permitiendo observar el objeto en varias localizaciones estando en la cuadricula, estas
probabilidades del PDF son: 0.001, 0.002 y 0.003. Estos valores indican que son muy
cercanas a la busqueda y el objetivo de busqueda. En la simulacion los valores que
indican tener los puntos (enfatizando los puntos que tienen los valores de PrP) en
la probabilidad del PDF muestran un mapa de contorno en la cual se enfatizan esos

puntos ubicando el objeto en ese lugar en particular.

PrP
e 0.001
® 0.002
® 0.003
® 0.004
® 0.005

-20 0 20
X

Figura 6.1: Proceso de la trayectoria del objeto de bisqueda donde se representa un PDF
siguiendo 100 pasos de tiempo en la cuadricula. Los valores del PDF son: 0.001, 0.002, 0.003,
0.004, y 0.005 estos valores indican la existencia del objeto en esa posicién en las coordenadas
de (z,y). Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas de los Anejos A, D y explicadas en la seccién 6.2.1.
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e 0.001
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Figura 6.2: La trayectoria del objeto permite que la simulacion represente el PDF de bisque-
da siguiendo una ruta de localizacién permitiendo observar el objeto en varias localizaciones
de busqueda con éxito en la cuadricula. Se observa que el PDF tiene valores de 0.001, 0.002
y 0.003, muy cercanas al objetivo de bisqueda. Estas simulaciones son realizadas en el pro-
grama de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas de los
Anejos A, D y explicadas en la seccién 6.2.1.
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Figura 6.3: La trayectoria del objeto permite que esta simulacién represente el PDF de
busqueda de superficie siguiendo una ruta de localizacion permitiendo observar el objeto
en varias localizaciones de busqueda con éxito en la cuadricula. Se observa que el PDF
tiene valores de 0.001, 0.002 y 0.003, muy cercanas al objetivo de bisqueda. También se
observa como el objeto se va moviendo en las primeras 100 ubicaciones o “camina”, a 100
pasos de tiempo en la cuadricula. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R
usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas de los Anejos A, D
y explicadas en la seccién 6.2.1.
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6.4. Funcionamiento del Algoritmo de Busqueda
Bayesiano aplicando el Teorema de Bayes

En el Funcionamiento del Algoritmo de Buisqueda Bayesiano nos presenta como se
implementa el Teorema de Bayes segin se observa en la Figura 6.4 de la trayectoria
de un objeto en movimiento a lo largo del mapa de cuadricula utilizando el Teorema
de Bayes y aplicando el Algoritmo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana. La tra-
yectoria del objeto permite que esta simulacion represente la Funcion de Distribucion
de Probabilidad (PDF) de busqueda de superficie (esto quiere decir que se utiliza
submarinos y aviones entre otros mecanismos de busqueda para encontrar el objeto
en el fondo del océano), esto siguiendo una ruta de localizacién permitiendo observar
el objeto en varias localizaciones de busqueda con éxito en el mapa de probabilidad.
Se observa que el PDF tiene valores en pg de 0.002, 0.004 y 0.006 muy cercanas al ob-
jeto de busqueda o la posibilidad de que exista el objeto de busqueda en la ubicacion
determinada. Supongamos que la particula dibuja un movimiento para cada z y y de
una distribucién normal multivariante centrada en cero con varianza de uno y una
covariable de cero durante cada pasa de tiempo en la cuadricula. No obstante, dada
una distribuciéon normal multivariante en x y y que son normalmente distribuidas y
son independientes se crean contornos de probabilidad con una forma perfecta a la
de un circulo. También se dibuja una caja de 2D bidimensional que es de 81 unidades
por 81 unidades de ancho divididas en celdas de la cuadricula de 6,561 en 1 unidad
cuadrada. Se observa en la simulacién como el objeto se va moviendo en las primeras
100 ubicaciones o camina a 100 pasos de tiempo en la cuadricula creando un trayecto
hasta la ubicaciéon determinada. Esto segin la posibilidad de existencia de corrientes

oceadnicas que mueven el objeto en el mapa de cuadricula. Estas corrientes ocednicas
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estan ubicadas en cada celda de la cuadricula donde tienen una direcciéon general en
la que fluyen la corrientes arrastrando los escombros flotantes en el océano. Si va-
rias corrientes ocednicas se conectan se forman los llamados giros a partir las cuales
el agua de mueve siguiendo un patrén circular (esto indica que hay movimiento del
objeto en la cuadricula a 100 pasos de tiempo), hasta que finalmente los niveles que
muestra la simulacién con valores: 0.0035, 0.0030, 0.0025, 0.0020, 0.0015, 0.0010 y

0.0005 donde la posibilidad de que el objeto esté ubicado en ese lugar determinado.

40 - level
0.0035
0.0030
0.0025
20 -
0.0020
~ 0.0015
~ 0.0010
> 0-
0.0005
p0
-20 -
e 0.002
e 0.004
-40 - ® (.006
40 -20 0 20 40

X

Figura 6.4: La trayectoria del objeto aplicando el Teorema de Bayes de una simulacién que
se observa la probabilidad de encontrar el objeto en py con valores de 0.002, 0.004 y 0.006.
Estos valores permiten obtener una estimacion de la existencia del objeto. El nivel de los
valores del objeto nos muestran que es posible que el objeto este ubicado en ese lugar en
particular. Esta simulacion es realizada en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas del Anejo D y explicadas en la seccién 6.4.1.
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6.4.1. Descripcién del Algoritmo Bayesiano aplicando el

Teorema de Bayes

= ;Como trabaja el funcionamiento del algoritmo con el Teorema de
Bayes?. En la descripcion del Algoritmo Bayesiano de Busqueda utilizando el
Teorema de Bayes se ha realizado en el programa de R donde se implementa
la trayectoria de un objeto en movimiento en particular como ejemplo los es-
combros flotantes en el océano. El cédigo de R se utiliza la libreria (ggplot2)
para la creacién de simulaciones o graficos que nos permiten ver la informacién
mas importante. Se cre6 un data.frame que es una estructura bidimensional en
el programa de R llamada “location”. Este data.frame realiza poder crear el
mapa de cuadricula o de probabilidad con secuencias en x y y desde (—40,40),
en este caso trabajando con una caja 2D bidimensional, de 81 unidades por
81 unidades de ancho divididas en celdas de la cuadricula de 6,561 en 1 unidad
cuadrada. Se utilizé las variables pg, pp, searched, que se describen como proba-
bilidad del objeto, probabilidad de deteccion y bisqueda para crear la funcién
dnorm para trazar la trayectoria del objeto con valores: 40, 20, 50 pasos de
tiempo en la cuadricula. Aplicando la funcién BayesUpdate creamos un vector
modo nimerico y de largo a 100 pasos de tiempo en la cuadricula. Se creé un for
loop de 7 hasta seq_along donde nos permite generar una secuencia de la misma
longitud integrando BayesUpdate. Utilizamos BayesTheorem con las variables
Do, Pp, searched para aplicar el Teorema de Bayes contruyendo la férmula en el
programa de R, nos permite calcular la probabilidad de un suceso, teniendo la
informacion del suceso. En otras palabras tenemos la probabilidad condicional
donde nos permite que ocurra un suceso en referencia a otro suceso diferente.

Obtenemos la funcién print que nos devuelve el argumento en este caso tene-
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mos la funcién ggplot() que se encarga de crear simulaciones o gréficos en el

programa de R.

6.5. Proceso de busqueda sin éxito de la
localizacion del objeto

En el proceso de busqueda sin éxito de la localizacion del objeto comenzamos a
partir de las simulaciones presentadas en la seccién 6.3, que nos brindan una idea
de como es el trayecto del objeto de busqueda en un &area en particular. Con el
énfasis es un proceso donde se presenta la trayectoria del objeto de busqueda donde
se permite ver como trabaja el funcionamiento del algoritmo. Sin embrago, esto a su
vez representa un PDF siguiendo 100 pasos de tiempo en la cuadricula. En el proceso
de busqueda sin éxito debemos tomar en consideracion la ubicacién con la mayor
probabilidad, luego en ubicaciones intermedias y luego la ubicacion con la menor
probabilidad de encontrar el objeto con éxito. Supongamos que tenemos una particula
en una caja 2D bidimensional y esa caja contiene 61 unidades por 61 unidades de
ancho, lo que es como resultado tener 3,721 celdas de 1 unidad cuadrada. En el
area de la probabilidad de deteccion especificamos que es una funcién de la distancia
desde un punto dado. Esta informacion se obtiene de la estacién del detector en
X ~ N(10,10) y el detector tiene una probabilidad de 97.5% de ubicar y detectar la
particula ver la Figura 6.4. Sin embargo, tenemos las probabilidades de deteccion que
son las siguientes: 0.25, 0.50 y 0.75. Estas probabilidades nos muestra la actualizacién
del objeto en la ubicacién deseada o determinada. Si en este caso asumimos que no
encontramos el objeto con probabilidad de tener éxito debemos utilizar el Teorema
de Bayes. El Teorema de Bayes nos permite tener una actualizacién de la distribucién

a posteriori.
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Figura 6.5: La probabilidad de deteccién obtenemos que el detector tiene una probabilidad
de 97.5 % de ubicar y detectar la particula o el objeto en la ubicacién determinada. En este
caso las probabilidades de deteccién son las siguientes: 0.25, 0.50 y 0.75. Estas simulacio-
nes son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la
metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién 6.2.1.

Tenemos que la particula que “camina”, durante 100 pasos de tiempo y adicional
tenemos después de t pasos de tiempo el PDF/PMF para la ubicacién de la particula
es la siguiente ver la Figura 6.5. Dado el valor d$valueO fSearch es el producto de
estas dos funciones d$PrP y d$PrD es proporcional a la probabilidad que una sola
bisqueda a 100 pasos de tiempo en una cuadricula se encuentre la particula. Estos
valores son los siguientes: 0.001 y 0.002. Con estos valores dados nos permite saber
en que localizacion del area esta ubicado el objeto. Como resultado es un conjunto
de pariculas cuyos pesos son probabilidades que se han actualizado para incorporar

el esfuerzo de bisqueda con la ayuda de submarinos y aviones de busqueda.

71



20 -
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Figura 6.6: El producto de estas dos funciones d$PrP x d$PrD es proporcional a la pro-
babilidad de que una sola biisqueda en una cuadricula se encuentre la particula. Estas
probabilidades extraen el valor de bisqueda con 0.001 y 0.002 demostrando que son los
valores del PDF del objeto. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando
la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas
en la seccién 6.2.1.

Seria éptimo buscar en las primeras 100 ubicaciones, luego a las siguientes préxi-
mas 100 ubicaciones hasta encontrar el objeto dado el trayecto de la particula. Estas
simulaciones nos presentan el PDF del objeto, la probabilidad de deteccion y el valor
de busqueda ver la Figura 6.6. Se menciona que dado el esfuerzo de buisqueda sino se
encuentra el objeto en las primeras 100 ubicaciones, entonces se procede a utilizar el
Teorema de Bayes véase en las ecuaciones (7.2) y (7.3) del capitulo 7. El Teorema de
Bayes se utiliza para calcular la distribuciéon a posteriori dada una informacién ne-

gativa del objeto de busqueda lo que conduce a una busqueda sin éxito, nos permite

actualizar la distribucién a posteriori para una nueva busqueda.

72



PDF of Object Detection Prob Value of Search

' [ ' " 0 ' ' ' [
-20 0 20 -20 V] 20 20 D 20

Figura 6.7: Las simulaciones muestran de izquierda a derecha el PDF del objeto, la probabi-
lidad de deteccién y el valor de bisqueda. Estas simulaciones son realizadas en el programa
de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A
y explicadas en la seccién 6.2.1.

Supongamos que existe mas areas de busqueda entonces tenemos que el area de
bisqueda se vuelve menos probable, no se obtiene cero después de una sola buisqueda
en las primeras 100 ubicaciones. Esas primeras 100 ubicaciones se vuelven menos pro-
bables con oportunidad de realizar la btisqueda en otras areas. Suponga que durante
cada paso de tiempo, la particula viaja o da un movimiento cada (z,y) de una dis-
tribucién normal multivariante. No obstante, la distribucién a priori se movié en la
primera ola como resultado no se encontré el objeto en las primeras 100 ubicaciones
vea la Figura 6.7. Estas primeras 100 ubicaciones toman valores de buisqueda de 0.001
y 0.002 como resultado de a ver sido cierta la busqueda del objeto, pero en este caso
se obtiene que la distribucién a priori se movio segiin estos valores de existencia, esta

la posibilidad de que no se encuentre el objeto en esa zona determinada.
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Figura 6.8: En esta simulacién el area de biisqueda se vuelve menos probable pero se hace
cierta antes de cualquier buisqueda, no se obtiene cero después de una sola bisqueda en las
primeras 100 ubicaciones. Ademés toda la distribucién se movié en la primera ola como
resultado no se encontré en las primeras 100 ubicaciones. Estas simulaciones son realizadas
en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas
del Anejo A y explicadas en la seccién 6.2.1.

Tenemos que el area mas distante del centro de deteccion requirié la mayor bisque-
da con un conteo de 90 busquedas, las dreas que son mas cercanas se pueden descartar
mas rapido debido al modelo y también a las 100 ubicaciones pocos probables vea la
Figura 6.8. Estas areas de busqueda que se transforman en conteos equivalen a una
busqueda exhaustiva debido a los altos valores del modelo. La simulacion se obser-
va en el centro de deteccién de oportunidades méas significativas en la busqueda del

objeto esto equivale a un centro de deteccién con mayor probabilidad de localizar el

objetivo.
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Figura 6.9: El drea mas distante del centro de deteccién requirié la mayor busqueda que
en otras dreas de biisquedas, estas areas son mas cercanas se pueden descartar mas rapido
debido a los valores mas altos del modelo. Estas simulaciones son realizadas en el programa
de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A
y explicadas en la seccién 6.2.1.

A partir de la probabilidad de encontrar el objeto en la préxima busqueda, en
las 100 busquedas més proximas o dentro de la cuadricula se considera que esta a su
vez disminuye considerablemente a medida que aumenta el niimero de bisquedas sin
éxito. Esto conduce a que la distribucién de probabilidad a priori se movié del area
de deteccion en las primeras 100 ubicaciones esto quiere decir que no se encontré el
objeto. Una de las mayores caracteristicas de la Teoria de la Buiisqueda Bayesiana es
estimar la probabilidad de encontrar el objeto dado el drea de bisqueda y los esfuerzos
de busqueda esto nos permite determinar cuando la bisqueda ya no es viable, vea la

Figura 6.9.
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Figura 6.10: La probabilidad de encontrar el objeto en la siguiente bisqueda disminuye a
medida que aumenta el nimero de biisquedas sin éxito esto quiere decir que la distribucién
a priori se movié como resultado no se encontré el objeto en las primeras 100 ubicacio-

nes. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién 6.2.1.
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Introduccion

Los resultados de este proyecto de tesis han mejorado la comprension del estudio
de la Teoria de la Busqueda Bayesiana. Es importante tener el conocimiento que es-
tos resultados no requieren de la revision de literatura son basados en implementar y
aplicar la metodologia mencionada en el capitulo 4, utilizando el proceso correspon-
diente aplicando el algoritmo de la Teoria de la Busqueda Bayesiana y obteniendo
como resultado estas simulaciones en el programa de R, esto a su vez obtenida de
las secciones (4.2) y (4.3). En la historia de los Estados Unidos hubo un problema
catastrofico en sus manos ocurrido en el ano 1966, donde se describe como un acciden-
te nuclear ocurrido en la localidad espanola de Palomares. El avion B-52G conocido
como un bombardero con mayor capacidad de combate y el avién KC-135 como un
petrolero tuvieron una colisiéon militar en el aire cuando un bombardero del Comando
Aéreo Estratégico de la Fuerza Aérea de los Estados Unidos chocé con un petrolero
KC-135 durante el reabastecimiento de combustible en el aire a 31,000 pies sobre el
mar Mediterraneo, frente a las costas de Espana. El B-52G llevaba cuatro bombas de

hidrégeno de tipo Mk-28. De las cuatro bombas, solo tres se encontraron en tierra,
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dos bombas hicieron explotar su carga 1til no nuclear y la tercera intacta e incrustada
en un banco de arena. La cuarta bomba se pensé que estaba en el océano lo que es-
to determiné hacer una busqueda exhaustiva con aviones de busqueda y submarinos
como resultado de este problema la bomba la encontraron después de dos meses y
medios.

Para realizar esto concreto, supongamos que la particula dibuja un movimien-
to para cada x y y de una distribucion normal multivariante centrada en cero con
varianza de uno y una covariable de cero durante cada paso del tiempo. Con esta in-
formacién se definira la distribucién normal multivariante como el objetivo principal
que a su vez se describe en la ecuacién (7.1). En la teorfa de la probabilidad y la es-
tadistica, la distribuciéon normal multivariante es una generalizacion de la distribucién
normal unidimensional (univariante) a dimensiones superiores. Su importancia se de-
riva principalmente del Teorema del Limite Central multivariado. Tenemos un PDF
de la distribucién normal multivariante en la ecuacién (7.1). La descripcién general

de la densidad de la distribucién normal multivariante es:

1 o e
Pl B) = ey (30 ) 71)

Sin embargo, dividimos los resultados primero en la bisqueda de Contabilizacion
sin éxito y segundo en la busqueda de Contabilizacion con éxito. En este capitulo,
describiremos ambos procesos de como contabilizamos los incrementos de la buisqueda
sin éxito y la bisqueda con éxito calculando las distribuciones a priori y a posteriori

descritas en: la superficie a posteriori de busqueda y la biisqueda submarina a priori.

» La superficie a posteriori de busqueda. La superficie a posteriori para la
ubicacién de la busqueda submarina donde estimamos la efectividad del esfuerzo
de busqueda de la superficie y los combinamos para calcular el PDF de la

distribucion a posteriori en la ubicacion del impacto dado el fracaso de estos
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esfuerzos. La descripcién se encuentran en las Figuras 7.1 y 7.8.

= La biisqueda submarina a priori. Con el fin de evaluar la bisqueda subma-
rina, en este caso formamos una mezcla a priori de 30 % y 70 % de la busqueda

superficial de la distribucién a posteriori.

7.2. Proceso de busqueda sin éxito para

encontrar el objeto en los cuerpos oceanicos
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Figura 7.1: Esta figura representa un PDF de busqueda de la superficie para evaluar la
busqueda submarina. Se forma una distribucién a priori donde existe una mezcla del 30 %
de la busqueda de superficie de una distribucién a posteriori. Imagen Anejo A. Estas simu-
laciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando
la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién 4.4.1.

La Teoria de la Busqueda Bayesiana implementa la expresion de la probabilidad
de que un objeto (O) se encuentre en una ubicacién (z,y), donde el producto es P(O)
y P(D|O) donde (D) es el evento de la deteccién del objeto (O). Para utilizar esta

teorfa para encontrar el objeto (O), calculariamos la probabilidad de que el objeto
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se encuentre en cada ubicacién sobre la base de la probabilidad de deteccién y la
probabilidad a priori.

Comenzamos mirando como énfasis la ubicacién con la mayor probabilidad y luego
la ubicacién con la menor probabilidad de encontrar el objeto con éxito. Si, por el
contrario, asumimos que no encontramos el objeto en esa ubicacién tenemos la opcion
de actualizar la probabilidad de encontrar el objeto actualizando iterativamente la
probabilidad con el Teorema de Bayes. Ver la Figura 7.1 para el propédsito de evaluar
la busqueda submarina, en donde se forma una distribucién a priori con una mezcla

del 30 % de la superficie a posteriori de buisqueda.

PrD
» 025
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Figura 7.2: En la simulacién se observa que el detector tiene un 97.5 % de posibilidades de
detectar la particula en la ubicacion exacta. Estas probabilidades de deteccién tienen un
valor de 0.25, 0.50 y 0.75. Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa
de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A
y explicadas en la seccién 4.4.1.

El proceso comienza suponiendo que tenemos una particula en una caja bidi-
mensional. La caja contiene 61 unidades por 61 unidades de ancho, lo que da como
resultado 3,721 celdas de 1 unidad cuadrada. Suponga que, durante cada paso de

tiempo, la particula se dirige en un movimiento x y y de una distribucién multiva-
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riante normal. Después de t pasos de tiempo, el PDF para la ubicacion de la particula
es X ~ N(u,tX), ya que es el resultado de la suma de un conjunto de una variable
normal aleatoria independiente. Si tenemos la particula donde “camina”, durante 100

pasos de tiempo, el PDF/PMF resultante se verd en la Figura 7.2.
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Figura 7.3: El producto de estas dos funciones d$ PrP x d$PrD es proporcional a la proba-
bilidad de que una sola buisqueda en una cuadricula se encuentre la particula. El resultado
es un conjunto de particulas cuyos pesos (probabilidades) se han actualizado para incor-
porar el esfuerzo sin éxito de busqueda aérea y de barcos durante esos dias. Imagen Anejo
A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1.

La distribuciéon normal centrada multivariante es la siguiente donde existe X ~
N(10,10) cuando la particula “camina”, durante los 100 pasos de tiempo donde va
a cero con una varianza de uno y una covariable de cero. Si proponemos un modelo
para P(D]O) entonces en el caso de la bisqueda de la Marina de los Estados Unidos
(USCG), esto fue una funcién de la profundidad en esa ubicacién de la cuadricula.
Especificamos que la probabilidad de deteccion es una funcién de la distancia desde
un punto dado. La informacién se obtuvo de la estacién del detector en X ~ N(10, 10)
y en ese cuadrado de la cuadricula el detector tiene un 97.5 % de detectar la particula

en la deteccion ubicada. Es importante saber que la probabilidad de deteccion decae
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con la distancia desde un punto dado. El P(D|O) se modela de la siguiente manera
0.975 x 0.925? donde d es la distancia lineal mds corta al detector. Ver la Figura
7.3 que es el resultado de un conjunto de particulas cuyos pesos son probabilidades
que se han actualizado para incorporar el esfuerzo de busqueda con la ayuda de los

submarinos, los barcos y las aeronaves durante esos dias de busqueda.
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Figura 7.4: En estos tres gréaficos estan divididos comenzando de izquierda a derecha desde
el primer grafico que es el PDF del objeto, el segundo grafico que es la probabilidad de
deteccion y el tercer grafico que es el valor de la busqueda. Imagen Anejo A. Estas simula-
ciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la
metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1.

Si observamos que en una unidad de tiempo dada podemos buscar 100 areas y
la particula ya no se mueve, entonces seria éptimo buscar las 100 areas de busqueda
méas probables como se muestra en la Figura 7.4. Mencionamos que las areas de
busqueda sin éxito son consideradas en este andlisis donde se deben al esfuerzo de no
poder encontrar el objeto de busqueda proporcionando informacion negativa sobre
la ubicacién del objeto. Esa informacion se incorpora a la distribucion a posteriori
en la ubicacion del impacto del objeto mediante el uso del Teorema de Bayes, véase

la ecuacion (7.2). Sin embargo, a partir de esta informaciéon negativa del objeto de
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bisqueda se calcula una distribucién a posteriori en la ubicacién del impacto del
objeto, lo que conduce a una falla en los esfuerzos de bisqueda, ver la ecuacién (7.3).
Si el objeto no estd en el area de busqueda, la probabilidad de encontrar el objeto en

esta area aplicando el Teorema de Bayes es la siguiente manera:

' PO)(1 = P(D|0))

PO) = 1 x (1 - P(0)) + P(O)(1 — P(D|0)))

(7.2)

y para las ubicaciones no buscadas, su probabilidad también se revisa segun:

;o 1 x P(O)
PO) = 0= oy s PO) T = PDI0)) (73)

Sin embargo, suponga que hay mas areas de busqueda sin éxito. En ese caso,
aplicamos este mismo procedimiento para cada una de las busquedas, a su vez, para
obtener el PDF de la distribucion a posteriori resultante de todas las buisquedas sin

éxito, como se muestra a continuacién en la Figura 7.5.
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Figura 7.5: El area buscada se vuelve menos probable para ubicar el objeto, sin embargo,
el valor de busqueda no llega a cero después de una sola bisqueda, en este caso, se requie-
ren mas busquedas. Ademds, los puntos con las mayores probabilidades a priori de tener
el objeto siguen siendo relativamente probables a pesar de haber sido buscado. Ademads,
toda la distribucién a priori se movié porque el objeto no se encontré en las primeras 100
ubicaciones. Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando
la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas
en la seccién 4.4.1.
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Usando el Teorema de Bayes y estas nuevas probabilidades, podriamos actualizar
el PDF de la distribucion a posteriori, podriamos buscar las siguientes 100 ubicaciones
y asi sucesivamente hasta que se encuentre el objeto o la probabilidad de encontrarlo
en el drea de busqueda sea casi cero. Ver la Figura 7.6 el drea més distante del
centro de deteccién fue la que requirié mas esfuerzo de bisqueda ya que las areas més

cercanas pueden descartarse mas rapidamente debido a valores més altos de P(D|O).
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Figura 7.6: El drea mas distante del centro de deteccién del objeto requirié la mayor busque-
da porque las areas mas cercanas se pueden descartar mas rapido debido a valores més altos
del modelo P(D|O). Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de
R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y
explicadas en la seccién 4.4.1.

Ademsds, al ajustar los recursos de acuerdo con la nueva informacion, como la
busqueda de objetos sin éxito en un sector buscado, la Teoria de la Busqueda Baye-
siana reduce el tiempo necesario para encontrar el objeto de busqueda, especialmente
cuando la probabilidad de P(D|O) es muy variable. Algunas suposiciones en el mo-

delado son un ejemplo de la Teoria de la Buisqueda Bayesiana, donde encontraron el

final de una caminata aleatoria del PDF en menos pasos que un modelo de busqueda
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basado en solo el PDF de la caminata aleatoria o un modelo basado en el producto

de la caminata aleatoria del PDF y la probabilidad de deteccién, ver la Figura 7.7.
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Figura 7.7: La probabilidad de encontrar el objeto en la siguiente bisqueda o dentro de la
cuadricula considerada disminuye a medida que aumenta el niimero de bisquedas sin éxito.
Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria

de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién
4.4.1.
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7.3. Proceso de busqueda con éxito para
encontrar el objeto en los cuerpos oceanicos

En el proceso de busqueda con éxito se requiere utilizar el Teorema de Bayes para
iniciar una nueva busqueda donde el objeto se puede encontrar en las profundidades
del océano vea las siguientes ecuaciones (7.2) y (7.3). En este caso utilizamos la
informacion de la busqueda de los vuelos B-52G y KC-135 que se estrellaron cerca
del pueblo de Palomares. A medida que se utiliza el Teorema de Bayes para una
nueva actualizacion de la distribuciéon de probabilidad a priori y luego utilizar la
distribucion a posteriori tenemos en la Figura 7.8, para el propdsito de evaluar la
buisqueda submarina, donde formamos una distribucién a priori que es una mezcla

del 70 % de superficie de una distribucién a posteriori.
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Figura 7.8: Esta figura representa un PDF de busqueda de la superficie para evaluar la
busqueda submarina. Se forma una distribucién a priori donde existe una mezcla del 70 %
de la busqueda de superficie de una distribucién a posteriori. Imagen Anejo A. Estas simu-
laciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando
la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién 4.4.1.
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El propdsito de una busqueda exitosa es parte del éxito de encontrar el objeto
perdido en el océano. En la Teoria de la Buisqueda Bayesiana de encontrar el objeto
nos muestra como se puede calcular la probabilidad de que el objeto esté en una
ubicacién exacta. La Teoria de la Bisqueda Bayesiana implementa la expresion de la
probabilidad de que un objeto (O) se encuentre en una ubicacién (z,y) y el producto
P(O) y P(D|O) donde (D) es el evento de deteccién del objeto (O). Sin embargo,
para cada particula construimos un camino a partir de la posicion de la particula
proyectada hacia la superficie del océano. Luego, buscariamos primero en la ubicacién

con mayor probabilidad de que encontremos el objeto con éxito, ver la Figura 7.9.
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Figura 7.9: En la simulacién se observa que el detector tiene un 0.90 % de posibilidades de
detectar la particula en la ubicacién exacta. Estas probabilidades de deteccién tienen un
valor de 0.25, 0.50 y 0.75. Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa
de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A
y explicadas en la seccién 4.4.1.
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Para calcular la probabilidad de deteccién en funcién de la distancia desde un
punto dado, colocamos una estaciéon de detector en X ~ N(10,10), en ese cuadrado
de la cuadricula el detector tiene un 0.90 % de detectar la particula si estd en la
ubicacién exacta. P(D]O) se modela de la siguiente manera 0.90 x 0.95¢, donde d es
la distancia lineal mas corta al detector. Suponga que durante cada paso de tiempo,
la particula dibuja un movimiento cada x y y de una distribuciéon centrada normal
multivariante. Después de t pasos de tiempo, el PDF para la ubicacion de la particula
es X ~ N(0,100) ya que es el resultado de la suma de un conjunto de variables
aleatorias normales independientes. Si dejamos que la particula “camina”, durante

100 pasos de tiempo, el PDF/PMF resultante se ve en la Figura 7.10.
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Figura 7.10: El producto de estas dos funciones d$PrP x d$PrD es proporcional a la
probabilidad de que una sola busqueda en una cuadricula se encuentre la particula. El
resultado es un conjunto de particulas cuyos pesos (probabilidades) se han actualizado para
incorporar el esfuerzo con éxito de busqueda aérea y de barco durante esos dias. Imagen
Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1.
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Este esfuerzo dado se obtiene por la parte de bisqueda sin éxito del objeto que
nos proporciona la informacion necesaria. Sin embargo, utilizando estas nuevas pro-
babilidades, podriamos actualizar la ruta de bisqueda y buscar las 100 ubicaciones y
asi sucesivamente hasta que se encuentre el objeto o la probabilidad de encontrarlo
en el area de busqueda. La Figura 7.11 se utilizo un PDF para encontrar el impacto
de los dos aviones que ocurri6 en el ano 1966. El valor de la bisqueda se vuelve més

probable que en el proceso de bisqueda con éxito.

PDF of Object Deataction Prob Value of Search

Figura 7.11: Estos tres graficos estan divididos de izquierda a derecha por el PDF del
objeto, la probabilidad de deteccién y el valor de la bisqueda. En los gréaficos se puede
observar que el objeto podria encontrarse con una alta probabilidad de bisqueda en el area
de la probabilidad de deteccién. Imagen Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el
programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la metodologia, obtenidas del
Anejo A y explicadas en la seccién 4.4.1.
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Antes de cualquier busqueda en la Figura 7.12, se muestra que el area de busqueda
se vuelve ain mas probable de encontrar el objeto. Utilizando las probabilidades de
bisqueda con el programa R, se pudo demostrar que la probabilidad de deteccion
y el valor de busqueda es alta la probabilidad de busqueda y siendo esto un gran
esfuerzo de investigacion para el Proyecto de Tesis dada la busqueda de objetos e
individuos perdidos en cuerpos terrestres y oceanicos. Eso atribuye una busqueda
eficaz en el método bayesiano; esto reduce el tiempo necesario para encontrar el

objeto, especialmente para el P(D|O).
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Figura 7.12: El area buscada se vuelve méas probable que en un proceso de biisqueda sin
éxito; sin embargo, no se obtiene cero después de una sola busqueda. Ademas, los puntos
con mayores probabilidades a priori de tener el objeto siguen siendo relativamente probables
a pesar de haber sido registrados. Ademas, toda la distribucién no se movié como resultado
con una probabilidad méxima de encontrar el objeto en las primeras 100 ubicaciones. Imagen
Anejo A. Estas simulaciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2,
implementando la metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccion 4.4.1.
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Usando estas nuevas probabilidades, podriamos actualizar la ruta de busqueda y
buscar las siguientes 100 ubicaciones. El drea mas distante del centro de deteccién
requirié el mayor esfuerzo de busqueda, ya que las dreas que tienen méas probabilidades
de estar mas cerca se pueden descartar mas rapidamente debido a los valores mas

significativos de P(D|O), ver Figura 6.13.
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Figura 7.13: El area mas alejada del centro de deteccidon requirié la mayor busqueda, ya
que las areas que tienen mas probabilidad de estar mas cerca se pueden descartar mas
rapidamente debido a valores més significativos de P(D]O). Esta simulacién se observa en
el centro de deteccién de oportunidades méas sustanciales en la biisqueda del objeto en los
cuerpos oceanicos, particularmente la distancia al centro. Imagen Anejo A. Estas simula-
ciones son realizadas en el programa de R usando la libreria de ggplot2, implementando la
metodologia, obtenidas del Anejo A y explicadas en la seccién 4.4.1.
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Capitulo 8

Discusion

El propésito de este estudio es obtener una mejor comprensién del tema, adicional

responder a las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Como este método de busqueda bayesiano es mas eficiente para lograr localizar

los escombros de los aviones B-52G y KC-1357

2. (Como se puede aplicar los métodos de planificacion de busqueda bayesiana a

la bisqueda de Palomares en el ano 19667

Para contestar la pregunta nimero uno, en particular utilizamos el Teorema de
Bayes para poder combinar el proceso de calcular la distribucién a priori y para tomar
en consideracion al calcular la distribucion a posteriori dada una busqueda sin éxito y
con éxito. Con el diagrama de flujo del proceso de la Teoria de la Blisqueda Bayesiana
se presentara de forma en como el método de busqueda bayesiano es mas eficiente
para lograr localizar los escombros de los aviones B-52G y KC-135. A continuacién

se explicara cada recuadro del diagrama de flujo que se presenta en la Figura 8.1:
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Figura 8.1: Diagrama de Flujo del proceso de la Teoria de la Busqueda Bayesiana. Desde
(2020). Maridngeles Rivera Collazo. [Imagen-Diagrama de Flujo].

Comenzamos por discutir la Teoria de la Blisqueda Bayesiana que proporciona un
método eficaz, metddico y basado en principios para planificar bisquedas de objetos
perdidos (J. Van Gurley & Lawrence D. Stone, 2016). En la Contabilidad de éxito
del Teorema de Bayes ocurre los siguientes pasos: Calcular la distribucién a posteriori
después de una busqueda de superficie sin éxito; y también se calcularia la distri-
bucién a priori que se actualiza con una nueva informacién del objeto. No obstante,
tomar en consideracién la btisqueda submarina y aérea es un factor fundamental en
la busqueda del objeto. Sin embargo, la superficie de bisqueda a priori se toma en
determinacién evaluando la busqueda submarina, en este caso con un 30 % de mez-
cla de la superficie de buiisqueda a posteriori. Finalmente, la superficie de busqueda
a posteriori: estimamos la efectividad del esfuerzo de busqueda de superficie y los
combinamos para calcular el PDF de la distribucién a posteriori en la ubicacién del
impacto dado el fracaso de estos esfuerzos de busqueda, en este caso con un 70 % de

mezcla de la superficie de bisqueda a posteriori (Lawrence et al., 2011).
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Para contestar la pregunta nimero dos, la planificacion de la bisqueda bayesiana
podemos encontrar una idea mas detallada de la tltima vez que se localizé el objeto
perdido, aplicando el caso de Palomares en el ano 1966. Como parte de este proceso
es: asignar el esfuerzo de biisqueda para maximizar la probabilidad de deteccion. Si la
busqueda falla, calcule la distribucién a posteriori dada. Usar la distribucién a poste-
riori para planificar el préximo incremento de busqueda (J. Van Gurley & Lawrence
D. Stone, 2016). Los siguientes pasos nos permitirdn obtener una informacién més
amplia del proceso de la planificacion de la buisqueda bayesiana que se describe en el

siguiente procedimiento:

1. Colectar la informacion del objeto: En la informacién de los datos tene-
mos que utilizar para recopilar la informacion predicha, debemos inicializar el
problema sobre la 1ltima ubicacién conocida del objeto perdido; esto se hace
cuantificando las incertidumbres como distribuciones de probabilidad (Ayyub &
B.M., 2001). Ejemplos de incertidumbres como distribuciones de probabilidad
son la Funcién de Distribucién de Probabilidad (PDF) y la Funcién de Masa de
Probabilidad (PMF).

2. Calcular la distribucion a priori: Ciertamente en caso de enfrentar varios
escenarios competitivos es debido al gran esfuerzo para calcular la distribuciéon
a priori. En ciertos casos, la distribucion de la ubicaciéon del objeto en cada
escenario se puede simular individualmente y a su vez combinar las distribu-
ciones resultantes esto representa la credibilidad de los escenarios de busqueda
de objetos y hace una distribucién de probabilidad tnica para la ubicacion del

objeto (Ayyub & B.M., 2001).

3. Asignar el esfuerzo de bisqueda: Para asignar el esfuerzo de bisqueda,
debemos discutir la capacidad actual para encontrar el plan de biisqueda éptimo;

los problemas de busqueda se categorizan segin el movimiento del objeto; un
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ejemplo de esto es localizar los escombros de las aeronaves y las limitaciones

impuestas a la capacidad de asignar el esfuerzo de buisqueda.

4. Calcular la distribucién a posteriori utilizando el Teorema de Bayes:
Al calcular la distribuciéon a posteriori, también consideramos utilizar el Teo-
rema de Bayes. Si el objeto no se encuentra durante este primer incremento
de busqueda, el proceso del Teorema de Bayes es integrado para el inicio de la

bisqueda del objeto.

5. Iterar en el proceso de bisqueda del objeto: Debemos utilizar la infor-
macién para determinar la asignacion del esfuerzo de biisqueda 6ptimo para el
siguiente incremento de bisqueda. Se puede integrar otra informacion obtenida

durante la busqueda en la distribucién a posteriori.

Finalizando esta discusion se toma en consideracion un breve resumen del estudio
de la Teoria de la Busqueda Bayesiana, donde nos brinda informacién subjetiva y
objetiva de la bisqueda de los aviones, los barcos e individuos. Siguiendo la linea de
pensamiento tenemos que se proporciona la informacién correcta para la ubicacion
de busqueda del objeto para producir una distribucion PDF. Al producir una dis-
tribucion PDF tenemos que asignar un esfuerzo de bisqueda, esto nos proporciona
la base para una asignacion eficiente del esfuerzo de bisqueda. Segtn la informacion
administrada para la busqueda del objeto perdido se puede incorporar bisquedas sin
éxito y con éxito dada la informacién adicional a través del Teorema de Bayes para
producir el PDF de una distribucion a posteriori que esto se convierte en la base
para la planificacion del préximo incremento del esfuerzo de busqueda mas amplio.
Finalmente, tomamos en cuenta que se puede proporcionar estimaciones analiticas
del esfuerzo necesario para lograr un nivel de probabilidad de éxito y esto a su vez

mide la eficacia de la busqueda.
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Capitulo 9

Conclusiones y Trabajos Futuros

9.1. Conclusiones

Nuestro enfoque en la Tesis para modelar este problema de la Teoria de la Buisque-
da Bayesiana fue dividirlo en dos partes principales: la distribucion inicial y como se
comparte la informacién durante el proceso de bisqueda. Como propésito secundario
se planted la siguientes preguntas de investigacién: ;Como este método de busqueda
bayesiano es maés eficiente para lograr localizar los escombros de los aviones B-52G y
KC-1357. ;Cémo se puede aplicar los métodos de planificacion de bisqueda bayesiana
a la busqueda de Palomares en el ano 19667. Como parte de las preguntas de inves-
tigacion se utilizé el Teorema de Bayes para poder combinar el proceso de calcular
la distribuciéon a posteriori dada una busqueda de la Contabilizacién con éxito y sin
éxito. En cuanto a la planificacién de bisqueda bayesiana se planifico los siguientes
pasos: Colectar la informacion del objeto, calcular la distribucién a priori, asignar
el esfuerzo de busqueda, calcular la distribucién a posteriori utilizando el Teorema
de Bayes y iterar en el proceso de busqueda del objeto. Como esfuerzo de planifi-
cacion de busqueda bayesiana se obtuvo la informacion correcta para encontrar los

aviones perdidos y proporcionar un método eficaz para maximizar la probabilidad en

96



el menor tiempo posible. Demostramos y aplicamos nuestro modelo al mundo real
durante el accidente de Palomares ocurrido el 17 de enero de 1966, cuando un bom-
bardero B-52G del Comando Aéreo Estratégico de la Fuerza Aérea de los Estados
Unidos choco con el petrolero KC-135 durante el reabastecimiento de combustible en
el aire a 31,000 pies sobre el mar Mediterraneo, de la costa de Espana. En cualquier
problema de modelado, la solucién estd limitada por la informacion disponible. Es
fundamental evaluar todo lo que se sabe cuando se trabaja con la mayor cantidad
de informacién posible. En esta investigacion, describimos nuestro enfoque bayesiano
para definir la zona de bisqueda de Palomares. Los tres ingredientes necesarios para

el enfoque bayesiano son:

(1) La informacién objetiva y subjetiva para producir una distribucién de probabi-

lidad a priori en la ubicacién objetivo.

(1) Aplicacion del Teorema de Bayes para actualizar la distribucién a priori a me-

dida que se obtiene nueva informacién durante la busqueda.

(rm1) Distribuciones a priori y a posteriori para planificar futuros esfuerzos de biisque-

da para maximizar la probabilidad de éxito en el menor tiempo posible.

Los tres se describen en detalle en los ingredientes necesarios para el enfoque
bayesiano. La Teoria de la Busqueda Bayesiana proporciona un método de planifi-
cacion rapido, eficiente y metddico, ya que se basa en principios para la busqueda
de objetos perdidos en los océanos y otros lugares del Planeta Tierra. Sirve como
una metodologia que maximiza la probabilidad de éxito, estima el esfuerzo requerido
para encontrar el objeto perdido y brinda la orientacién sobre cuando cancelar una
buisqueda. Esto a su vez involucra y adquiere un enfoque analitico poderoso que se

ha utilizado con éxito en muchas situaciones complicadas y dificiles.

97



9.2. Trabajos Futuros

En los trabajos futuros se estara evaluando las siguientes recomendaciones:

(1) Se recomienda hacer un programa para la bisqueda del objeto perdido para

maximizar la probabilidad de éxito en el menor tiempo posible.

(11) Se recomienda extender los resultados de este método de la Teorfa de la Buisque-
da Bayesiana para aplicarla a otros ejemplos trabajando con la informacion de

casos reales de objetos perdidos.

(111) Se recomienda mostrar otro método bayesiano adicional al método implemen-

tado en el proyecto de tesis para trabajarlo en una futura investigacion.
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Anejos

10.1. Anejo A: El uso de paquetes, librerias y
codigos en el programa R.

En el Anejo A, si dejamos que la particula “camine”, durante 100 pasos, se obtiene

un PDF/PMEF es de la siguiente manera:

library (ggplot2)

d <— data.frame(x = rep(seq(—30, 30), each = 61), y = rep(seq(—30, 30),
times = 61))

d$PrP <— dnorm(d$x, 0, sqrt(60))* dnorm(d$y, 0, sqrt(60))

ggplot (d, aes(x =x, y =y, z = PrP)) + geom_point(aes(alpha = PrP)) +

stat_contour ()

El “detectionPower”, es de la siguiente manera:

detectionPower <— function(x, y, dx = 10, dy = 5, p0 = 0.975, d = 0.925)
{
x2 <— x — dx
y2 <— y — dx
r <— sqrt(x2°2 + y27°2)
power <— p0 * d’r
}
d$PrD <— detectionPower (d$x, d$y)
ggplot (d, aes(x =x, y =y, z = PrD)) + geom_point(aes(alpha = PrD)) +

stat_contour (binwidth = 0.1)
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d$valueOfSearch <— d$PrP x d$PrD
ggplot (d, aes(x =x, y =y, z = d$valueOfSearch)) + geom_point (aes(alpha
= d$valueOfSearch)) +

stat_contour ()

Utilizando los tres simulaciones juntas tenemos que:

nd <— data.frame(x = rep(d$x, 3), y = rep(dSy, 3), value = c¢(d$P:P,
d$PrD, d$valueOfSearch),
metric = gl (3, nrow(d), labels = c¢(”PDF of Object”, ”Detection Prob
7, "Value of Search”)))
ggplot (nd, aes(x = x, y =y, z = value)) 4+ stat_contour () + facet_grid (.
metric) +
scale_x_continuous (limits = ¢(—30, 30)) + scale_y_continuous(limits
= ¢(—30,
30))
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Cédigo del método de la busqueda sin éxito y usando el Teorema de Bayes el

PDF/PMF son:

bayesUpdate <— function (searched, p0, pD) {
(p0 % (1 — searched * pD))/(1 — p0 + p0 * (1 — pD))
}
d$searched <— rank(—1 x d$valueOfSearch) <= 100
d$newSearchValue <— bayesUpdate(d$searched , d$PrP, d$PrD)
nd <— data.frame(x = rep(d$x, 2), y = rep(d8y, 2), valueOfSearch = c(
d$valueOfSearch ,
d$newSearchValue), searched = rep(d$searched, 2), search = rep(c(”
Before Any Searching”,
"First Wave”), each = nrow(d)))
nd$searched [nd$searched = FALSE| <— NA
ggplot (nd, aes(x = x, y =y, z = valueOfSearch)) + stat_contour () +
facet_grid (.

search) + geom _point (aes(color = searched, alpha = valueOfSearch))

searchCount <— rep (0, nrow(d))

probInSearchArea <— numeric(1000)

probFindingInGrid <— numeric (1000)

p0 <— d$PrP x d$PrD

pD <— d$PrD

for (i in 1:1000) {
searchLocations <— rank(—1 % p0) <= 100
searchCount <— searchCount + searchLocations
probInSearchArea[i] <— sum(p0[searchLocations])
probFindingInGrid [i] <— sum(p0)
p0 <— bayesUpdate(searchLocations, p0, pD)

}

nSearches <— data.frame(x = d$x, y = d8y, count = searchCount)

ggplot (nSearches, aes(x = x, y =y, z = count)) + stat_contour () +

geom_point (aes (alpha = count))
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La probabilidad de encontrar el objeto en la siguiente bisqueda o dentro de la
cuadricula se considera que disminuye a medida que aumenta el nimero de buisquedas

sin éxito:

library (ggplot2)

searchValue <— data.frame (searchNumber = 1:1000, marginalvalue =
probInSearchArea ,
cumulativeValue = probFindingInGrid)

ggplot (searchValue, aes(x = searchNumber)) + geom_line (aes(y =
marginalvalue)) +
geom_line (aes(y = probFindingInGrid), lty = 2) + scale_y_continuous

(” Probability of Finding the Object”) +

scale_x_continuous (" Number of Unsuccessful Searches”)
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10.2. Anejo B: Los métodos bayesianos en la

bisqueda del vuelo AF 447—Air France

En el Anejo B, usamos la densidad a priori, el sensor de densidad, el filtrado de
densidad y la densidad predictiva para determinar si hay mas busquedas sin éxito
del objeto, estos graficos representan los posibles escombros del vuelo AF 447 de Air

France de la siguiente manera:

library (mnormt)
xhat <— ¢(0.2, —0.2)
Sigma <— matrix(c(0.4, 0.3,
0.3, 0.45), ncol=2)
x1 <— seq(—2, 4,length=151)
x2 <— seq(—4, 2,length=151)
f <— function(x1,x2, mean=xhat, varcov=Sigma)
dmnorm (cbind (x1,x2), mean, varcov)
7z <— outer(x1,x2, f)
mycols <— topo.colors(100,0.5)
image(x1,x2,z, col=mycols, main="Prior density”,
xlab=expression(’x’[1]), ylab=expression(’x’[2]))
contour (x1,x2,z, add=TRUE)
points (0.2, —0.2, pch=19)

text (0.1, —0.2, labels = expression (hat(x)), adj = 1)
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R <— 0.5 % Sigma

z2 <— outer(x1,x2, f, mean=c (2.3, —1.9), varcov=R)
image(x1, x2, z2, col=mycols, main="Sensor density”)
contour (x1, x2, z2, add=TRUE)

points (2.3, —1.9, pch=19)

text (2.2, —1.9, labels = 7y”, adj = 1)

contour (x1, x2,z, add=TRUE)

points (0.2, —0.2, pch=19)

text (0.1, —0.2, labels = expression (hat(x)), adj = 1)

G = diag(2)
v < (2.4, —1.9)
xhatf <— xhat + Sigma %% t(G) %% solve (G % % Sigma % % t(G) + R) %% (
y — G %% zhat)
Sigmaf <— Sigma — Sigma %% t(G) %% solve (G % % Sigma % % t(G) + R) %%
G % % Sigma
z3 <— outer(xl, x2, f, mean=c(xhatf), varcov=Sigmaf)
image(x1, x2, z3, col=mycols,
xlab=expression(’x’[1]), ylab=expression(’x’[2]),
main="Filtered density”)
contour (x1, x2, z3, add=TRUE)
points (xhatf[1], xhatf[2], pch=19)
text (xhatf[1] —0.1, xhatf[2],
labels = expression(hat(x)[f]), adj = 1)
Ib <— adjustcolor (” black”, alpha=0.5)
contour (x1, x2, z, add=TRUE, col=lb)
points (0.2, —0.2, pch=19, col=lb)
text (0.1, —0.2, labels = expression (hat(x)), adj = 1, col=lb)
contour (x1, x2, z2, add=TRUE, col=lb)
points (2.3, —1.9, pch=19, col=lb)
text (2.2, —1.9,labels = 7y”, adj = 1, col=lb)

104




A <~ matrix(c(1.2, 0,
0, —0.2), ncol=2)
Q <— 0.3 x Sigma
K< A %% Sigma %% t(G) %% solve (G% % Sigma %% t(G) + R)
xhatnew <— A %% zhat + K %% (y — G % % zhat)
Sigmanew <— A %% Sigma % % t(A) — K % %G %% Sigma %% t(A) + Q
z4 <— outer(x1,x2, f, mean=c(xhatnew), varcov=Sigmanew)
image(x1, x2, z4, col=mycols,
xlab=expression (’x’[1]), ylab=expression(’x’[2]),
main="Predictive density”)
contour (x1, x2, z4, add=TRUE)
points (xhatnew [1], xhatnew[2], pch=19)
text (xhatnew[1] —0.1, xhatnew[2],
labels = expression (hat(x)[new]), adj = 1)
contour (x1, x2, z3, add=TRUE, col=lb)
points (xhatf[1], xhatf[2], pch=19, col=lb)
text (xhatf[1] —0.1, xhatf[2], col=lb,
labels = expression(hat(x)[f]), adj = 1)
contour (x1, x2, z, add=TRUE, col=lb)
points (0.2, —0.2, pch=19, col=lb)
text (0.1, —0.2, labels = expression(hat(x)), adj = 1, col=lb)
contour (x1, x2, z2, add=TRUE, col=lb)
points (2.3, —1.9, pch=19, col=lb)

text (2.2, —1.9,labels = 7y”, adj = 1, col=lb)
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library (lattice)
grid <— expand.grid (x=x1,y=x2)
grid$Prior <— as.vector(z)
grid$Likelihood <— as.vector(z2)
grid$Posterior <— as.vector(z3)
grid$Predictive <— as.vector(z4)
contourplot (Prior + Likelihood + Posterior + Predictive
data=grid, col.regions=mycols, region=TRUE,
as.table=IRUE,
xlab=expression (x[1]),
ylab=expression (x[2]) ,
main="Bayesian Search Theory”,
panel=function(x,y,...){
panel.grid (h=-1, v=-1)
panel.contourplot (x,y,...)

P

Toxxy,
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10.3. Anejo C: Grafica de contorno usando el
paquete de ggplot2

En el Anejo C, usamos el paquete de ggplot2 en R que a su vez proporciona

funciones que facilitan la creacién de graficos o simulaciones del mapa de contorno:

library (ggplot2)

m<— c(.5, —.5)

sigma <— matrix(c(1,.5,.5,1), nrow=2)

data.grid <— expand.grid(s.1 = seq(—3, 3, length.out=200), s.2 = seq(—3,
3, length.out=200))

q.samp <— cbind(data.grid, prob = mvtnorm::dmvnorm(data.grid, mean = m,
sigma = sigma))

gegplot (q.samp, aes(x=s.l, y=s.2, z=prob)) +
geom _contour () +

coord_fixed (xlim = ¢(—3, 3), ylim = ¢(—3, 3), ratio = 1)
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10.4. Anejo D: Cdédigo de la trayectoria del
objeto en el mapa de cuadricula

En el Anejo D, se us6 el paquete de ggplot2 en R que a su vez proporciona funciones
que facilitan la creacién de simulaciones del mapa de contorno y implementando un
cddigo nuevo para la trayectoria de un objeto que permite representar un PDF de

busqueda de superficie:

library (ggplot2)

d<-data.frame(x = rep(seq(—30, 30), each = 61), y=rep(seq(—30, 30),
times = 61))

f<—data.frame(x = rep(seq(—30, 30), each = 61), y=rep(seq(—30, 30),
times = 61))

p<—data.frame (x= rep(seq(—30,30), each=61), y=rep(seq(—30,30), times=61)

)

s<—data.frame(x= rep(seq(—30,30), each=61), y=rep(seq(—30,30), times=61)
)

n<—data . frame (x= rep(seq(—30,30), each=61), y=rep(seq(—30,30), times=61)
)

pm<—data . frame (x= rep(seq(—30,30), each=61), y=rep(seq(—30,30), times
=61))

El signo de $ es un método efectivo para extraer un solo elemento a la vez esto

funciona para el data frame, listas, entre otros.

d$PrP<—dnorm (d$x, 10, sqrt(40))* dnorm(d$y, 5, sqrt(40))
f$PrP<—dnorm (f$x, —20, sqrt(20))* dnorm({$y, sqrt (20))
)
16))
m$PrP<—dnorm (m$x, —30, sqrt(15))* dnorm(mS$y, —30, sqrt(15))

( )
( (
p$PrP<-dnorm (p$x, 0, sqrt(50))* dnorm(p$y, 20, sqrt(50)
s$PrP< dnorm(s$x, —10, sqrt(16))* dnorm(s$y, —10, sqrt(

( (

pm$PrP<—dnorm (pm$x, —20, sqrt(30) )+ dnorm(pmSy, 10, sqrt(30))
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gegplot (d, aes(x =x, y =y, z = PrP)) 4+ geom_point (aes(alpha=PrP)) +

stat_contour (color = ’blue’) +

stat_contour (data=f, aes(x = x, y =y, z = PrP))+ geom_point(aes(alpha=
PrP))+ stat_contour(color

"blue ’)+stat_contour (data=p, aes(x = x,

y =y, z = PrP))+ geom_point (aes(alpha=PrP))+ stat_contour (color ’

blue’) +stat_contour (data=s, aes(x = x, y =y, z = PrP))+ geom_point

(aes (alpha=PrP) )+ stat_contour (color = ’'blue’)+stat_contour (data=m,

aes(x = x, y =y, z = PrP))+ geom_point (aes (alpha=PrP) )+

stat_contour (color = ’'red’)+stat_contour (data=pm, aes(x =x, y =y,

z = PrP))+ geom_point (aes(alpha=PrP))+ stat_contour (color = ’blue’)
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Implementacién del programa en R de la trayectoria del objeto aplicando el Teo-

rema de Bayes:

library (ggplot2)
location<— data.frame(x = rep(seq(—40, 40), each = 81), y = rep(seq(—40,
40), times = 81))
pO0<—dnorm (d1$x, 10, sqrt(40))* dnorm(d18y, 5, sqrt(40))
pD<—dnorm (d1$x, —20, sqrt(20))* dnorm(d1$y, —20 , sqrt(20))
searched <—dnorm (d1$x, 0, sqrt(50))* dnorm(d18y, 20, sqrt(50))
BayesUpdate<—vector (mode="numeric”, length=length (100))
for (i in seq-along (BayesUpdate)){
BayesTheorem<—(p0[i] * (1 — searched[i] % pD[i]))/(1 — pO[i] + pO[i]
« (1 pp[i]))
BayesUpdate [ i]<—BayesTheorem
print (BayesTheorem)
print (ggplot (data=location ,aes(x=x,y=y,z=p0)) +
stat_contour (aes(colour=..level ..)) +
scale_colour_gradient (low="green” ;high="red”) +
geom_point (aes (alpha=p0)) + stat_contour(data=location, aes(x = x, y
=1y, z = pD))+ geom_point (aes (alpha=pD) )+stat_contour (aes(colour
=..level ..) )+ stat_contour (data=location , aes(x,y,z=searched))+

geom_point (aes (alpha=searched))+stat_contour (aes(colour=..level ..)

)}

110




Referencias Bibliograficas

[1] Richardson, H.R., Stone, L.D. (1971). Operations Analysis during the Underwater
Search for Scorpion. Naval Research Logistics Quarterly, 18, 141-157.

[2] “1966 Palomares B-52G crash”. In Wikipedia. (2020, June 26). Retrieved from
https://en.wikipedia.org/wiki/1966 _Palomares_B-52_crash.

[3] “Bayesian Search Theory”. In Wikipedia. (2020, August 28). Retrieved from
https://en.wikipedia.org/wiki/Bayesian_search_theory.

[4] “Remembering the Palomares H-bomb Incident — HISTORY”. In Wikipe-
dia. (2016, January 15). Retrieved from https://www.history.com/news/the-
palomares-h-bomb-incident.

[5] “Air France Flight 447”. In Wikipedia. (2020, September 18). Retrieved from
https://en.wikipedia.org/wiki/Air_France_Flight_447.

[6] “USS Scorpion (SSN-589)”. In Wikipedia. (2020, September 19). Retrieved from
https://en.wikipedia.org/wiki/USS_Scorpion_(SSN-589).

[7] “SS Central America”. In Wikipedia. (2020, July 31). Retrieved from
https://en.wikipedia.org/wiki/SS_Central_America.

[8] Stone, L.D. (1992). Search for the SS Central America: Mathematical Treasure
Hunting. Interfaces, 22, 32-54.

[9] Stone, L.D., Kratzke, T.M., Keller, C.M., Strumpfer, J.P. (2014). Search for Wrec-
kage of Air France AF 447. Statistical Science, 29, 69-80.

[10] Stone, L.D., Royset, J.O, Washburn, A.R. (2016). Optimal Search for Moving
Targets. New York, NY; Springer.

[11] Lawrence D. Stone, Collen Keller, Thomas L. Kratzke, Johan Strumpfer, (2011);
Search Analysis for the Location of the AF 447 Underwater Wreckage, Metron
Scientific Solutions.

111



[12] J. Van Gurley & Lawrence D. Stone (2016), Bayesian Search for
Missing  Aircraft, Ships, and People, on the Bayesian Search websi-
te at https://sinews.siam.org/Details-Page /bayesian-search-for-missing-aircraft-
ships-and-people.

[13] “Estimating the Wreckage Location of the Rio-Paris AF 447", report to BEA,
Jan 30, 2010.

[14] Stone, Lawrence D., 1975, “The Theory of Optimal Search”, Academic Press;
ond Ed, 2007, INFORMS.

[15] Henry R. Richardson and Lawrence D. Stone, Daniel H. Wagner Associates,
“Operations Analysis During the Underwater Search for Scorpion”, Naval Re-
search Logistics Quarterly Vol 18 No, June 2, 1971.

[16] NOAA (2015), The global drifter program: satellite-tracked surface drifting buoys.
Retrieved from http://www.aoml.noaa.gov/phod/dac/index.php.

[17] Luis Rail Pericchi Guerra (1999), Andlisis de Decision, Inferencia y Prediccion
FEstadistica Bayesiana, Centro de Estadistica y Software Matematico (CESMa) y
Dpto. de Cémputo Cientifico y Estadistica.

[18] “The R Project for Statistical Computing—What is R?” (2015, February 10). Re-
trieved from https://www.r-project.org/about.html.

[19] “Introduction to the ContourFunctions— CRAN” (2019, May 19). Retrieved from
https://cran.r-project.org/web /packages/ContourFunctions.html.

[20] Lumpkin, R. and G. C. Johnson, Global Ocean Surface Velocities from Drifters:
Mean, Variance, ENSO Response, and Seasonal Cycle, 2013.

[21] Tom Mahooh (1990), A Bayesian Approach to Looking for Bill Ewasko,
August 2018. Retrieved from https://www.otherhand.org/home-page/search-
and-rescue/searching-for-bill-ewasko /a-bayesian-approach-to-looking-for-bill-
ewasko-august-2018/.

[22] Anonymous (2015). Application and Advancement in Bayesian Search
Theory in  Finding Lost Planes. Control #38721. Retrieved from
https://sites.math.washington.edu/.

[23] Jacob Simmering (2014), Bayesian Search Models in R. Retrieved from
https://www.r-bloggers.com/2014/03 /bayesian-search-models/.

[24] Echeverria Cabodevilla, Alvaro (2017). Obtencion de energia a partir de las co-
rrientes marinas. E.T.S.1. Industriales (UPM).

[25] Markus Gesmann (2015). Introduction to dynamic linear models using Kal-
man filter. Retrieved from https://magesblog.com/post/2015-01-06-kalman-filter-
example-visualised-with-r/.

112



[26] Victoria Futch (2019). Search and Rescue Applications: On the Need to Improve
Ocean Observing Data Systems in Offshore or Remote Location. Retrieved from
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fmars.2019.00301 /full.

[27] Ayyub, B.M. (2001). Elicitation of Expert Opinions for Uncertainty and Risks.
New York, NY:CRC Press.

[28] “A  question on Bayesian Search”. Cross Validated. (2013, July 13).
Retrieved from https://stats.stackexchange.com/questions/66072/a-question-on-
bayesian-search.

[29] Casella, G., & Berger, R. L. (2002). Statistical inference. Belmont, CA: Duxbury.

[30] Stone, Lawrence D., In Search of Air France Flight 447. Institu-
te of Operations Research and the Management Sciences, 2011. Re-
trieved from https://www.informs.org/ORMS-Today/Public-Articles/August-
Volume-38-Number-4/In-Search-of- Air-France-Flight-447.

[31] @Book, author = Hadley Wickham, title = ggplot2: Elegant Graphics for Data
Analysis, publisher = Springer-Verlag New York, year = 2016, isbn = 978-3-319-
24277-4, url = https://ggplot2.tidyverse.org.

[32] @Manual, title = The R package mnormt: The multivariate normal and ¢ distri-
butions (version 2.0.2), author = Adelchi Azzalini and Alan Genz, year = 2020,
url = http://azzalini.stat.unipd.it/SW/Pkg-mnormt/.

[33] @Book, title = Lattice: Multivariate Data Visualization with R, author = Dee-
payan Sarkar, publisher = Springer, address = New York, year = 2008, note =
ISBN 978-0-387-75968-5, url = http://lmdvr.r-forge.r-project.org.

[34] Arthur C. Clark, (2019). Los océanos cubren el 71 % de la superficie terrestre.
Recuperado de https://andaluciainformacion.es.

113



	Resumen
	Agradecimientos
	Índice general
	Índice de figuras
	Índice de cuadros
	Lista de Abreviaciones
	Introducción
	Una mirada a la motivación de la investigación
	Objetivos y preguntas de investigación
	Estructura de la Tesis
	Historia del accidente en Palomares: (Incidente de la bomba de hidrógeno)
	Ejemplos de la Teoría de la Búsqueda Bayesiana: planificación formal de búsqueda de aeronaves, submarinos y barcos
	El vuelo AF 447 de Air France
	El USS Scorpion
	El barco del tesoro: SS Central America
	Accidente de Palomares en España


	Revisión de Literatura
	Publicaciones previas

	Planteamiento del problema
	Introducción
	Suposición de los aviones que se estrellaron en los cuerpos oceánicos
	Ubicación del accidente
	Corrientes oceánicas
	Lugar del accidente versus el avión
	Sin contacto adicional


	Metodología
	Introducción
	Procedimiento
	Descripción general del proceso del algoritmo de la Teoría de la Búsqueda Bayesiana
	Descripción general de los códigos, las librerías y los paquetes utilizados por el programa de R
	Descripción general del programa R para realizar el algoritmo en la Teoría de la Búsqueda Bayesiana


	La Teoría de la Búsqueda Bayesiana
	Introducción
	El Teorema de Bayes
	La distribución a posteriori dada una búsqueda sin éxito
	La Contabilización de un área de búsqueda sin éxito
	Ejemplos de la Teoría de la Búsqueda Bayesiana 
	Un enfoque bayesiano para observar cuando se pierde una caminata en un área determinada
	Método óptimo de búsqueda bayesiano

	Enfoque de un método bayesiano en la búsqueda del vuelo AF-447
	El análisis bayesiano en el área de un estudio de búsqueda
	El enfoque de análisis bayesiano
	La distribución a posteriori dada una búsqueda sin éxito
	La Contabilización de una búsqueda sin éxito

	Funcionamiento del Algoritmo Bayesiano de Búsqueda
	Introducción
	Preguntas y más sobre el Algoritmo Bayesiano de Búsqueda
	Descripción del Algoritmo Bayesiano de Búsqueda

	Simulaciones del Funcionamiento de la trayectoria del PDF aplicando el Algoritmo de Búsqueda Bayesiano
	Funcionamiento del Algoritmo de Búsqueda Bayesiano aplicando el Teorema de Bayes
	Descripción del Algoritmo Bayesiano aplicando el Teorema de Bayes

	Proceso de búsqueda sin éxito de la localización del objeto

	Resultados
	Introducción
	Proceso de búsqueda sin éxito para encontrar el objeto en los cuerpos oceánicos
	Proceso de búsqueda con éxito para encontrar el objeto en los cuerpos oceánicos

	Discusión
	Conclusiones y Trabajos Futuros
	Conclusiones
	Trabajos Futuros

	Anejos
	Anejo A: El uso de paquetes, librerías y códigos en el programa R.
	Anejo B: Los métodos bayesianos en la búsqueda del vuelo AF 447–Air France
	Anejo C: Gráfica de contorno usando el paquete de ggplot2
	Anejo D: Código de la trayectoria del objeto en el mapa de cuadrícula 

	Referencias Bibliográficas 

