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Resumen

El objetivo central de esta tesis es diseñar, programar y someter a con-
traste (teórica y empíricamente) un algoritmo de técnica Montecarlo aplicado
a tres casos de interés en el área de la ciencia forense: dos de hechos de trán-
sito (obtener la velocidad inicial de un automóvil) y otro de traumatología
(fuerza de un golpe).

En criminalística, son muchas las periciales donde se requiere la obtención
de parámetros físicos para lograr una reconstrucción forense completa y ve-
rosímil. Por ejemplo, magnitudes como la fuerza, la velocidad y la distancia
son necesarios para realizar un reproducción factible en hechos de tránsito,
balística, traumatología, entre otras especialidades.

Si bien, es posible obtener la incertidumbre mediante ecuaciones deter-
ministas empleando cálculo diferencial o al disponer de muchas mediciones y
utilizar estadística, el objeto de estudio forense es más elusivo para ocupar
tales herramientas. En la mayoría de los casos se carece de suficiente informa-
ción, su fiabilidad es cuestionable, además de que suele estar afectada por la
variabilidad (especialmente la relacionada con la biomecánica humana). De
modo que la mayoría de las cotas de incertidumbres obtenidas por medios
estándares son imprecisas por laxas.

Sin embargo, utilizando la misma variabilidad de los parámetros se puede
obtener la medida más probable con intervalos de fiabilidad. Este enfoque es
llamado método Montecarlo, que se refiere (en general) al uso de cualquier
técnica que utilice números aleatorios para resolver un problema.

En este trabajo de tesis mostramos integralmente un algoritmo adaptable
para obtener la cota de incertidumbre en las variables físicas de tres diferentes
casos forenses; donde confrontamos la información obtenida teóricamente con
las observaciones en la literatura y experimentales.
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RESUMEN

Objetivos
Proponer una distribución probabilística para vincularse a la medición
y su incertidumbre asociada, que forme la propuesta de técnica Mon-
tecarlo.

Probar la propuesta de técnica Montecarlo en diferentes casos forenses.

Contrastar los resultados de la propuesta de técnica Montecarlo, me-
diante dos experimentos.

Identificar los alcances de la propuesta de técnica Montecarlo.

Puntos a destacar:
Asociamos a la medición y a su incertidumbre una distribución proba-
bilística limitada, para insertarla en un proceso Montecarlo de análisis
de propagación de errores.

Probamos nuestra propuesta comparando resultados de la literatura y
experimentales.

Analizamos el alcance de la propuesta en casos forenses especializados,
concretos y reales.

Palabras clave:
1)Método Montecarlo. 2) Ciencia Forense. 3) Criminalistica. 4)Modelos

Numéricos. 5) Incertidumbre en la Medición.
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Introducción

El desarrollo de esta tesis tiene como principal objetivo brindar un apoyo
a los métodos usados en el área de peritaje. Principalmente cuando se trata
de conocer con fidelidad las causas que provocaron accidentes de tránsito,
lesiones y/o la muerte en peleas callejeras o deportivas, daños a la propiedad
ajena, entre otros.

En una revisión a los métodos usados por los especialistas forenses, ob-
servamos que generalmente los dictámenes, donde se reporta algún cálculo
como son la velocidad y fuerza de impacto, carecen de una incertidumbre
asociada. Por ende, tales documentos están incompletos. Esto sucede por va-
rias razones, pero por ello proponemos una técnica Montecarlo para mejorar
estos informes y enmarcar la medición y su incertidumbre.

La propuesta de la técnica Montecarlo pretende encontrar un intervalo de
incertidumbre a las variables, así como plantear un mecanismo de propaga-
ción en la medición (variable de interés) y con esto aumentar precisión en el
análisis de los casos.

Estructura de la tesis
Con el fin de realizar una exposición ordenada y coherente organizamos

este trabajo en capítulos modulares:
En el primero de ellos se plantean los cimientos teórico-prácticos del méto-

do Montecarlo, así como el contexto forense y sus fundamentos. En el segundo
se realiza una comparación con la literatura, para dos incidentes vehiculares,
en donde se busca la velocidad antes del impacto. En el tercer capítulo se
analiza el caso de la muerte del «Hijo del Perro Aguayo» y se contrasta con
un par de experimentos. En el cuarto, las conclusiones y trabajos a futuro
son presentados.

Por ultimo, en los apéndices se desarrollan las ecuaciones utilizadas, los
códigos de los programas y los carteles presentados en diferentes foros aca-
démicos.
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Capítulo 1

Escenario operativo y
fundamentos teóricos

Aquí establecemos el contexto de este trabajo de tesis de licenciatura. La
pregunta central que intentamos resolver en esta parte es: ¿Por qué necesita-
mos usar un método aleatorio para asociar una incertidumbre a una medida
procedente de un estudio forense?

Así, como si se tratase de un racimo de uvas maduras, se desprenden
otras cuestiones importantes para comprender esta obra: ¿Qué es la ciencia
forense?, ¿por qué tal área le debería de interesar a un físico?, ¿cómo un físico
asocia un valor de incertidumbre a una medición?, ¿cómo funciona el método
Montecarlo para obtener una incertidumbre donde la información es exigua?

Y es por medio de una mecánica del método Montecarlo que exploramos
una solución a nuestro planteamiento principal. Por ello, debemos ahondar
en los antecedentes, aplicaciones y ejemplos de la técnica propuesta.

1.1. Contexto forense
La ciencia forense es un campo de investigación sui generis. Consiste de

un área multidisciplinar auxiliar del campo jurídico, que trata de indagar
sobre las causas a partir de la observación de los efectos, en un contexto de
información parcial o limitada por agentes naturales y socio-artificiales. Si en
la mayoría de las áreas científicas se utilizan datos para predecir efectos en
el futuro (como el meteorólogo de la televisión); el investigador forense, por
lo general, se interesa en conocer las condiciones del pasado a partir de casos
particulares presentes. Más aún, la ciencia forense muestra dos rostros: uno de
académico y otro de operador. Por ejemplo, las investigaciones de los peritos
están constreñidas a responder puntualmente las preguntas del ministerio

2



público (quien tiene un perfil profesional de abogado, no de científico); de
modo que este operador técnico carece de autoridad legal para ahondar en
la investigación. En la academia, el científico cuenta con más libertad para
indagar sobre su objeto de estudio. La Tabla 1.1 desglosa algunas de las
diferencias más sustanciales entre estas dos figuras de investigación [15].

Por otro lado, existen recomendaciones –de alcance internacional– para
los jueces y abogados a fin de reconocer la pertinencia de la información
científica; como el llamado estándar Daubert [22], que consta de cuatro re-
comendaciones generales1, que enlistamos de modo resumido y laxo:

Falseable. Que la teoría o la técnica se pueda reproducir o sea con-
trastable; deseando que sea demostrable.

Publicidad. Que la teoría o la técnica haya sido publicada o bien haya
sido revisada por miembros de la comunidad científica. Se espera que
se presente a una revisión por pares en un medio especializado, por lo
general una revista de circulación internacional.

Tasa de error. Que se conozca el margen de error en el cual se pue-
de incurrir. Sobre este punto se centra este documento, por lo que lo
expondremos más adelante.

Aceptación. Que la comunidad científica del área acepte la teoría o la
técnica. Esto puede significar que la teoría o técnica sean parte de los
libros de texto regulares.

De este modo, la obtención de la incertidumbre en la medición es más que
una buena práctica técnica, también es una recomendación desde el área del
derecho. Sin embargo, después de revisar algunas carpetas de investigación y
entrevistar algunos peritos, observamos que el análisis de la propagación de
la incertidumbre y la claridad en los alcances de los cálculos es vaga. En este
documento, se pretende brindar una posible solución para algunas situaciones
concretas a fin de asociar una incertidumbre (incluso probabilidad) a una
medición y sus cotas.

1Tales criterios son poco útiles para utilizarse como criterio de demarcación epistémica.
Es decir, son insatisfactorios para distinguir entre la activad científica de la no-científica.
Tal vez planteamientos de varios parámetros (como el que sugiere Mario Bunge [10]) puede
ser más adecuados para distinguir la calidad entre diferentes planteamientos epistemoló-
gicos.
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Tabla 1.1: Principales diferencias entre académicos y operadores en la ciencia
forense.

Característica Académicos Operadores

1) Agenda orientada por: tendencia internacional demandada por autoridades
2) Tiempo de desarrollo: abierto limitado
3) Datos generados: intención casuales
4) Cantidad de datos: grande escasa
5) Información compartida: abiertamente con reserva
6) Producto principal: artículos declaraciones juradas
7) Audiencia objetivo: académicos actores legales
8) Calidad vigilada por: revisión por pares adeversalismo legal
9) Retroalimentación: frecuente infrecuente
10 Meta de producción: impacto velocidad
11) Recompensas por: prestigio burocracia

1.2. Ejemplos de física aplicada en la ciencia
forense

Para algunos, más que una disciplina, la física es una forma de ver el
mundo. Aunque es poco habitual encontrar físicos trabajando en el campo
forense (todavía), sus aportes han sido significativos. Desde el punto de vista
histórico, podemos mencionar varios casos donde los físicos aportan datos
importantes, a mi parecer estos son los más representativos a nivel interna-
cional:

1. Arquímedes y la falsificación de una corona de oro. Tal vez,
el primer aporte de la física aplicada para resolver una controversia
judicial fue el principio de Arquímedes. La historia cuenta cómo Arquí-
medes utilizó el desplazamiento de agua en una tina, donde se sumergió
la corona del rey Hierón II; descubriendo que no era de oro puro. El
relato ha sido rodeado de mito, pero es importante recordar que al
principio era una propuesta para solucionar un caso particular, y a la
postre se convirtió en la base de futuros descubrimientos y desarro-
llos tecnológicos. Mostrando que las investigaciones forenses, también
pueden brindar conocimiento general [6, 53].

2. L. Álvarez y el video análisis del asesinato del presidente JFK.
El premio Nobel de física 1968, Luis Walter Álvarez examinó a detalle
marcos temporales y modelos espaciales en la película del asesinato del
presidente norteamericano Kennedy de 1963. En el articulo: «un físico
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examina la película del asesinato de Kennedy» muestra como la visión
de la física puede aportar al campo forense [27, 5].

3. R. Feynman y la tragedia del transbordador espacial. Richard
Feynman, premio Nobel de física 1965, participó en el comité de in-
vestigación de la explosión de la aeronave Challenger de 1986 (donde
murieron siete astronautas). El físico mostró que las bajas temperatu-
ras ambientales causaron una perdida de elasticidad de la junta tórica
del cohete acelerador derecho de la nave espacial [19, 40].

4. E. N. Martínez y la eco-localización de gatilleros. Rodolfo Pre-
gliasco y Ernesto N. Martínez estudiaron los espectros acústicos en un
video periodístico que capta la muerte de una mujer en Cutral-Có, Ar-
gentina, en 1997. Del sonido de 17 disparos, se caracterizaron los ecos
producidos por los postes metálicos flanqueantes del puente que la po-
licía despejaba. Así, en el equivalente de un sonar, localizaron la fuente
de ocho disparos, de modo que el único indiciado (como se denomina
hoy en México) resulto libre por no disparar el proyectil fatal [45, 46].

Después de la instauración del sistema de justicia penal acusatorio en
México en el 2016 [4, 25], es de esperar que se presenten más oportunidades
para que participen los físicos desde la academia y la operación en casos
forenses en nuestro país. Así, que esta lista crecerá en México en un lapso
relativamente corto.

1.3. Importancia de la teoría de valores extre-
mos en el campo forense

Las condiciones ambientales que provocan la falla estructural de un ma-
terial, o sobrepasar la velocidad de reacción de una persona o de un instru-
mento, o bien alcanzar un punto que resulta en una catástrofe, suelen ser
temas de investigación forense. La variación de intensidad y dirección del
viento que causa una oscilación en un puente el cual termina colapsado [18,
26], o bien los puntos de una ciudad donde la resonancia de un terremoto
causa el derrumbe de edificios [21], son ejemplos de investigación académica.
Todos estos son casos extremos, que en un modelo pueden representar un
cambio de fase, un valor maximal en una función o un valor estadístico con
desviación alta de la media probabilista. De hecho, una rama de la estadísti-
ca trata de predecir condiciones extremas que las observadas previamente, lo
cual puede ser útil para ingeniería estructural, riesgo en finanzas, incendios
descontrolados, entre otros.
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Estos enfoques suelen ser predictivos al utilizar algunos datos acumulados
en el tiempo; en contraste, el campo forense se requiere de la prospección:
describir causas que producen efectos, de tal forma que el problema se centra
en obtener una media y su incertidumbre a través de pocos datos y donde
se utilizan conjeturas. El problema se agrava cuando un efecto (observable)
puede proceder de diferentes fuentes (causa); para aclarar este punto, uti-
lizaremos un ejemplo fisiológico. Un ambiente social opresor, puede causar
un aumento del stress en los individuos que lo conforman, por lo que deben
mostrar una liberación de cortisona cuyo efecto de sencilla observación es
una aumento de los niveles de azúcar y presión sanguínea [11]. De este mo-
do, si se establece que el entorno es socialmente abusador podemos predecir
que observaremos efectos fisiológicos. Sin embargo, la ruta de razonamiento
contraria es indirecta. Podemos estar ante observaciones de individuos con
altos niveles de azúcar y presión, pero no implicar indudablemente que tales
personas provienen de un ambiente social insano.

Un ejemplo más físico y experimental puede ser el siguiente, podemos
dejar caer (desde el reposo) huevos de gallina desde una altura y observar si
se fracturan y a que distancia se separan sus partes después de la colisión,
hacemos una medición de su estado final. Vinculamos mediante un modelo la
observación de los restos y la energía potencial; pero el verdadero problema
a resolver es determinar a partir de la posición de los fragmentos de un
cascaron si el huevo original fue lanzado o cayó. En un inicio son múltiples
las respuestas, por lo que se deben plantear escenarios donde se maximizan las
condiciones de energía potencial y otros que maximicen la energía cinética2.
Mediante estos casos extremos se busca descartar las situaciones imposibles;
esto es una primera etapa para alcanzar una respuesta lógica, plausible y
verosímil. De alguna manera tal planteamiento se acoge a una frase atribuida
a Conan Doyle a través de su personaje novelesco Sherlock Holmes, en The
sign of the four (1980, cap. 6, p. 111): «Cuando todo aquello que es imposible
ha sido eliminado, lo que quede, por muy improbable que parezca, es la
verdad».

Obtener la medición es importante para todo campo de investigación, y
asociar una incertidumbre es relevante para demarcar su significancia. Pero
en el área forense la incertidumbre también delimita los valores posibles y
puede aislar los improbables de los imposibles3.

2Desde el punto de vista reduccionista, tal vez la variable física y de información más
propicia es la entropía; aunque este aspecto se debe desarrollar en otra publicación.

3Con todo se debe ser cuidadoso con el modelo teórico y la selección de datos con-
jeturados, observados, medidos para evitar caer en un sesgo, como puede suceder en los
modelos Bayesianos que varios autores han advertido de su mal empleo [9].
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1.4. Análisis del error en la medición
Todos los instrumentos presentan restricciones operacionales, las cuales

limitan su uso. Además, tales reservas delimitan la capacidad para obtener
una medición directa. Cuando se realizan varias mediciones, se puede uti-
lizar un análisis estadístico, y al contar con un criterio adecuado se puede
determinar la significación del número de muestras. Por ejemplo, una mesa
al medirla con una regla estándar no requiere más de una medición, pues los
efectos que pueden hacer que varíe la longitud del objeto son insignificantes
en comparación con la capacidad de medición del instrumento. Sin embargo,
si se desea medir la velocidad con la que los vehículos pasan por una calle,
nos encontramos que existe una variabilidad importante que registraran los
instrumentos empleados para tal tarea, de modo que se necesitaran varias
muestras. Sabemos que el error asociado al promedio ∆x̄ es inversamente
proporcional al inverso de N casos medidos (e.i. ∆x̄ ∝

√
N−1, [55]), de mo-

do que trataremos de alcanzar una mejor representación en la medición al
utilizar una muestra más grande; lo que también implica un mayor esfuerzo
de investigación y gasto de recursos.

1.4.1. Perspectiva desde el cálculo diferencial

Como lo mencionamos anteriormente, en el área forense operativa se suele
contar con exiguos datos. Tal vez, desde el área académica se cuenta con un
modelo teórico que permita asociar la incertidumbre a la medición buscada. Si
el modelo es estadístico-probabilístico deberá contar con sus cotas numéricas,
pero si proviene de una teorización por medio de modelos reduccionistas se
suele emplear un determinismo como el siguiente:

Si q representa una función de n variables x1, x2, . . . , xn, asociadas a me-
didas de incertidumbre independientes y aleatorias: ∆x1,∆x2, . . .∆xn; en-
tonces, la incertidumbre de q se relaciona con la derivada de la función
q(x1, x2, . . . , xn) de la siguiente manera [55]:

∆q =

√(
dq

dx1

∆x1

)2

+

(
dq

dx2

∆x2

)2

+ · · ·+
(
dq

dxn
∆xn

)2

(1.1)

La Ec. 1.1 es una expresión general. De hecho, la obtención de la incer-
tidumbre desde la perspectiva del cálculo diferencial suele ser una exigencia
en las actividades de aprendizaje en las asignaturas con laboratorio del área
físico-matemáticas. No obstante, esta misma expresión matemática es poco
utilizada por los operadores forenses en su quehacer de investigación [35].
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Consideramos que tal perspectiva se puede describir una sola vez por
fenómeno, codificarla en un lenguaje de programación (tal vez en Octave),
enlazarla por bloques de eventos; y donde se requiera conjeturar y añadir la
información de modo claro para la comparación (y tal vez corrección). En
esta tesis exploramos tal propuesta, esperando que sea correcta y útil para
el área forense.

Para resolver tal problema, planteamos usar números aleatorio. Por ello
exponemos, a continuación, cómo un proceso estocástico permite obtener un
valor, considerado tradicionalmente, como predeterminado por la geometría
euclidiana.

1.4.2. Perspectiva desde la estadística y probabilidad

De las disciplinas de estadística y probabilidad, entendemos por población
al conjunto total de objetos (reales o conceptuales), o eventos que compo-
nen un fenómeno como lo son las mediciones u observaciones, estos pueden
ser finitos o infinitos dependiendo de la naturaleza de lo analizando. A un
subconjunto de datos obtenidos de la población se le llama muestra.

Cuando una población es difícil de observar o medir por ser muy grande
o bien por existir factores que impidan registrar las suficientes muestras,
se realiza una extrapolación de los datos obtenidos para así conocer a la
población, a esto se le conoce como inferencia estadística.

Las muestras que pueden ser usadas por este método deben ser significati-
vas; esto es, que representen razonablemente la población. Para esto se deben
examinar muestras al azar, de otro modo, podemos llegar a malas interpre-
taciones de los datos. Por ejemplo, cuando se mide algún objeto se tiene una
probabilidad de cometer un error ya sea de tipo sistemático o aleatorio, y por
tanto al expresar esa medición siempre va acompañado de una incertidumbre
asociada al error.

Una forma en la que se determinan estos errores es registrando los datos
repetidamente, asegurándose que las muestras tomadas sean representativas
del fenómeno, obteniendo así una distribución de las mediciones mediante el
cual se infiere como el valor real al promedio estadístico de las muestras, las
cuales pueden ser consideradas como aleatorias [32, 58].

Para entender mejor el comportamiento de las muestras aleatorias nos
apoyaremos de la teoría de probabilidad y estadística donde encontramos las
siguientes definiciones:

El espacio muestral es el conjunto de todos los posibles resultados del
experimento, generalmente consiste en todas las cosas que podrían suceder
cuando se elige una muestra. El espacio muestral se denota con el símbolo Ω.

Los sucesos son un subconjunto del espacio muestral, A ⊂ Ω.
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Si consideramos A,B ⊂ Ω sucesos dentro del espacio, se define como
sucesos disjuntos si A ∩B = ∅

La probabilidad es una regla que asigna a un número 0 ≥ P (A) ≥ 1 para
cada suceso A de un espacio muestral, con P (Ω) = 1, tal que para cualquier
secuencia de sucesos disjuntos Ai se cumple la regla de la suma:

P

(⋃
i

Ai

)
=
∑
i

P (Ai), (1.2)

dicho de otra manera, la probabilidad de un suceso (o resultado) es la pro-
porción de veces en que el evento ocurrirá a largo plazo en experimentos
repetidos [30, 32, 51].

Una variable aleatoria es cualquier función que asigna un valor numérico
a cada posible resultado del espacio muestral [32], estas serán denotadas con
las letras latinas mayúsculas X, Y, Z.

Se dice que tienen una distribución discreta si solamente para un conjunto
numerable de valores reales xi:

P (X = xi) > 0; con
∑
i

P (X = xi) = 1 (1.3)

A la función f(x) = P (X = x) se le conoce como función de masa de
probabilidad "pmf". Donde x ∈ R.

Cuando una variable aleatoria tiene una distribución continua para cual-
quier a, b ⊂ R, entonces se cumple que:

P (a ≤ X ≤ b) =

∫ b

a

f(x)dx, (1.4)

a f se le conoce como función de densidad de probabilidad (PDF) de X [30,
51].

Una función cualquiera g(x) es también una variable aleatoria, y la es-
peranza de una variable aleatoria X es el valor medio o esperado de su
distribución, en general si la pensamos como una función su esperanza sera
escrita como:

µX = E(X)


∑
i

g(xi)f(xi) (Caso discreto),∫ ∞
−∞

g(x)f(x)dx (Caso continuo).
(1.5)

La variable que corresponde a la medida de dispersión de una serie de
datos respecto a su media se conoce como varianza y esta se calcula mediante:
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V ar(X) = E(X2)− E(X)2. (1.6)

La raíz cuadrada de la varianza es llamada desviación estándar σ, que
corresponde a una medida de variación que se expresa en las mismas unidades
que la variable aleatoria [30, 32, 51].

Finalmente, las distribuciones discretas más comunes se encuentran las
que presenta la Tabla 1.2. Mientras que las distribuciones continuas más
comunes se muestran en la Tabla 1.3.

Tabla 1.2: Distribuciones discretas más comunes [51].

Nombre Notación f(x) x ∈ Parámetros

Binomial Bin(n, p)
(
n
x

)
px(1− p)n−x {0, 1, ..., n} 0 ≤ p ≤ 1 , n ⊂ N

Uniforme DU(1, ..., n) 1
n

{1, ..., n} n ⊂ N
Geométrica G(p) p(1− p)x−1 {1, 2, ...} 0 ≤ p ≤ 1
Poisson Poi(λ) e−λ λ

x

x
N λ > 0

Tabla 1.3: Distribuciones continuas más comunes [51].

Nombre Notación f(x) x ∈ Parámetros

Uniforme U [α, β] 1
β−α [α, β] α < β

Normal N(µ, σ2) 1
σ
√

2π
e−

1
2

(x−µ
σ

)2 R σ > 0, µ ⊂ R
Gamma Gamma(α, λ) λαxα−1e−λx

Γ(α)
R+ α, λ > 0

Exponencial Exp(λ) λe−λx R+ λ > 0
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1.4.2.1. Distribuciones estadísticas

Si una muestra de tamaño n se extrae de una población con la media µ
y la varianza σ2, se define Xn como una variable aleatoria cuya distribución
tiene la media µ, y la varianza es σ2/n, y de nombre promedio o media
muestral [32].

En este punto, requerimos definir un teorema importante a considerar en
el método Montecarlo:

Ley débil de los grandes números. Sean X1, X2, ..., Xn variables alea-
torias independientes y cada una con las misma media µ y varianza σ2; en-
tonces,

ĺım
n→∞

P
(
|Xn − µ| < ε

)
= 1 (1.7)

Esto quiere decir que mientras aumente el tamaño de la muestra ilimi-
tadamente, la probabilidad de que la media muestral difiera de la media
poblacional µ, por más de una cantidad arbitraria ε, disminuye [23, 29, 30,
32].

La importancia de este teorema recae en que conforme aumenta el tamaño
de la muestra obtenida por números aleatorios el promedio se vuelve más
cercano al valor de la media poblacional y por tanto una estimación del valor
buscado más confiable. Un ejemplo de lo anterior lo encontramos cuando
queremos conocer el valor medio de los resultados al tirar un dado, se avientan
muchos dados o por equivalencia se toman los resultados de muchas personas
lanzando el dado y se calcula el promedio de los resultados.

1.4.2.2. Teorema del límite central

El fundamento del método de Montecarlo se encuentra dentro del teorema
del límite central de la teoría de probabilidades, el teorema describe la dis-
tribución de la media de una muestra aleatoria proveniente de una población
con varianza finita. Cuando el tamaño de la muestra es lo suficientemente
grande, la distribución de las medias sigue aproximadamente una distribu-
ción normal. Para esto se toma una variable aleatoria GN , promedio de una
función g(X), con valores gN y se define:

tN =
gN − 〈g(X)〉√

σ(GN)
=
gN − 〈g(X)〉√

σ(gN )
√
N

. (1.8)

El teorema del límite central establece que:

ĺım
N→∞

P (a < tN < b) =

∫ b

a

dt
e−

1
2
t2

√
2π

. (1.9)
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Cuando N es muy grande los valores de GN se comportan como una dis-
tribución normal de media µ = 〈g(X)〉 y varianza σ2/N con σ2 = var(g(X)).
Si realizamos un cambio de variable obtenemos que:

tN =
gN − µ
σ/
√
N
, dtN =

dgN

σ/
√
N

(1.10)

Por tanto, para N � 1 , GN se distribuye según4:

fGN (gN)→ 1√
2πσ/

√
N

exp

[
−1

2

(
gN − µ
σ/
√
N

)2
]
, (1.11)

para cualquier distribución fx [23, 29, 30, 32]. Lo que implica que cuando el
número de muestras N es lo suficientemente grande esta se comporta como
distribución normal.

1.5. Método Montecarlo

1.5.1. Breve historia del método Montecarlo

Definiremos en este texto al método de Montecarlo como toda simula-
ción que utiliza números aleatorios para evaluar expresiones matemáticas,
las que pueden ser desde ecuaciones simples, integrales definidas, sistemas de
ecuaciones o modelos matemáticos más sofisticados.

Históricamente, se decidió llamar a este método Montecarlo en alusión a
la capital de los juegos de azar de principios del siglo XX, en aquella época
era el casino Montecarlo ubicado en Mónaco.

Este método fue ideado por Stanislaw Ulam y John Von Neumann, y
surge de una idea que se le ocurrió al primero mientras estaba enfermo en
el año de 1946 [17]. Esta consistía en que es más simple tener una idea del
resultado general del juego de naipes solitario haciendo pruebas múltiples
con las cartas y contando las proporciones de los resultados que calcular
todas las posibilidades de combinación formalmente. Esta observación podía
utilizarla en su estudio sobre la difusión de neutrones, la idea residía en
probar con experimentos mentales las miles de posibilidades, y en cada etapa,
determinar por un número aleatorio que sucedería, y por tanto una manera
de comprender el proceso físico.

En los siguientes meses Ulam le menciono el método a Von Neuman,
quien con un poco de escepticismo se interesó y comenzó a desarrollar un
procedimiento sistemático.

4La flecha significa tiende.
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En 1947 Von Neuman escribió el primer informe escrito del método, en
este sugería aplicar el método para rastrear la generación isótropa de neutro-
nes desde una composición variable de material activo a lo largo del radio de
una esfera. Sostenía que el problema era adecuado para implementarse en la
computadora ENIAC (tal vez la más potente en esos años) y estimaba que
tardaría 5 horas en calcular la acción de 100 eventos [50].

1.5.2. Aplicaciones del método Montecarlo

Entre las aplicaciones académicas más representativas en el método de
Montecarlo, podemos mencionar:

Modelaje de flujos de trafico terrestre [8].

Pronóstico de comportamiento de las transacciones en la bolsa de va-
lores [38].

Estimación de efectos radiactivos y diseño de reactores nucleares [13,
57].

Comportamiento de nano-estructuras. Por ejemplo, para simular una
característica de interés tecnológico, como la banda de valencia para
interacciones de absorción de energía y emisión de fotones [56].

Física médica, como es el transporte de radiación [20], medición de la
respuesta de los tejidos y tumores en tratamientos radioterapéuticos
[44], entre otros.

Ciencia forense, en la literatura reciente encontramos estudios diversos
sobre: hechos de tránsito terrestres [12], toxicología [47], delitos ciber-
néticos [39], entre otras especialidades del área.

1.6. Funciones alimentadas con números alea-
torios

Existen muchas formas matemáticas para obtener el valor de π, inspirado
por la «aguja de Buffon» donde se propone el análisis de áreas geométricas
para obtener el factor de proporcionalidad entre dos figuras circunscritas. Una
forma de ejecución puede ser la siguiente, en un cuadrado se traza la diagonal
(definiendo un triángulo rectángulo); después se arrojan semillas dentro del
cuadrado [30, 31]; se cuentan las semillas dentro del área del triángulo y se
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dividen por el total de semillas dentro del cuadrado trazado. El resultado será
cercano a un 1/2 que es el factor de proporcionalidad entre el cuadrado y el
triángulo. De modo similar se puede trazar un círculo dentro del cuadrado
para obtener π.

La idea antes expuesta se puede escribir como un algoritmo para ordena-
dor. Definiendo generación de pares ordenados dentro de un cuadro unitario,
el número de pares que cuenten con una distancia menor o igual al radio de
un círculo unitario se divide entre el número neto de puntos, obteniendo π.
Este algoritmo se ha hecho muy popular para la enseñanza de programación
y el funcionamiento de números aleatorios. En nuestro caso, nos sirve de base
ilustrativa para después exponer el tópico de incertidumbre en mediciones.
A continuación damos detalles y anotaciones sobre este proceso, ya que su
compresión es importante para la exposición de los siguientes temas.

1.6.1. Generación de números aleatorios

Los números aleatorios son aquellos valores en un conjunto que pueden
ser obtenidos de tal manera que su probabilidad es la misma, esto es que no
dependan de alguna relación causal con otros. Por tanto se puede decir que
un número aleatorio es aquel obtenido al azar. De lo anterior se obtiene que
una secuencia de números aleatorios es una sucesión de variables aleatorias
X1, X2, · · · , XN donde se cumple que:

Las series son no-correlacionadas. Esto es, que para una secuencia ori-
ginal encontraremos una subsecuencia que no se encuentra relacionada
con ninguna otra subsecuencia del conjunto.

Existe independencia estadística y equiprobabilidad. Esto implica que
cualquier número aleatorio de la secuencia presenta la misma probabi-
lidad de aparecer, así como la aparición de algún número no influye en
la aparición de los demás [14, 28].

Existen diferentes métodos para encontrar números aleatorios. Por ejem-
plo los métodos manuales, como lanzando dados, o extrayendo y reponiendo
consecutivamente bolitas numeradas, o bien con naipes desde el mazo de
una baraja, entre otras opciones. Por su popularidad y facilidad de adqui-
sición, los métodos digitales por medio de ordenadores son los que más se
emplean para tratar de obtener números aleatorios. Sin embargo, su tecno-
logía a base de circuitos electrónicos5, son deterministas. ¿Cómo se puede

5Se ha propuesto utilizar tecnologías cuánticas las cuales podrían generar eficientemente
números aleatorios [54].
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obtener un número al azar de una máquina que suprime los efectos esto-
cásticos en su funcionamiento? En realidad, de estos dispositivos obtenemos
números pseudo-aleatorios, que para fines prácticos (en particular para esta
tesis) son adecuados para utilizarlos en el estudio de casos criminalistas.

Los números pseudo-aleatorios, son aquellos que tienen la misma proba-
bilidad de ser elegidos a pesar de que son generados por algún algoritmo.
Estos no presentan ningún patrón o regularidad alguna dentro de un cierto
intervalo, por lo que pueden considerarse aleatorios dentro del mismo, este
criterio se utilizará en el texto cuando mencionemos números aleatorios.

Dicho lo anterior, algunos usos que se le dan a los números aleatorios
son: criptografía, donde cada grupo de bits es cifrado como el número de
iteraciones necesarias para generar el mismo a partir de un conjunto de se-
millas [3]; esteganografía, para validar el algoritmo usado [42]; el método de
Montecarlo, juegos, entre otros ejemplos.

Entre los algoritmos utilizados comúnmente para generar números aleato-
rios se encuentran: 1) los basados en un generador lineal congruencial (GLC),
2) el método de los cuadrados medios, 3) el método de registros desfasados,
4) los generadores paralelos de números aleatorios, 5) los de Fibonacci re-
tardados, 6) los binarios, entre otros algoritmos [14, 28].

Dentro de este texto nos enfocaremos en el GLC, dado a que este es la base
de la función/comando rand en diferentes tipos de lenguajes de programación.

Para concluir esta sección, debemos mencionar algunas de las recomen-
daciones más comunes al utilizar cualquier método para generar números
aleatorios, tales como:

Repetibilidad: Toda secuencia de números aleatorios en un experimento
debe reproducirse por otro experimentador, a partir de la semilla.

Velocidad: El generador de números debe ser rápido, lo cual formal-
mente es subjetivo.

Complejidad de codificación: El generador debe ser lo más sencillo de
programar.

Economía: En cuanto al uso de memoria y otros recursos de la compu-
tadora.
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1.6.2. Generador de Lehmer o Generador Lineal Con-
gruencial (GLC)

El método GLC consiste en una relación de recurrencia como:

Xn+1 = (aXn + c) (mod(m)) (1.12)

donde X es la secuencia de números aleatorios; m, 0 < m es el modulo; a,
0 < a < m es el multiplicador; c, 0 < c < m es el incremento;X0, 0 < X0 < m
es la semilla inicial. Todas las cuales son variables enteras específicas para el
generador.

De la ecuación anterior podemos observar dos casos peculiares que no son
convenientes para el cálculo de variables aleatorias, estos son cuando a = 0
ya que produciría el mismo número; y cuando a = 1 ya que se genera una
secuencia, permitiendo dudar de la aleatoriedad.

Los generadores de números pseudoaleatorios forman una sucesión la cual
se repite después de m términos como mucho, a este ciclo se le conoce co-
mo periodo. Esto ocurre debido al principio del palomar o Dirichlet, el cual
nos dice que no puede existir una función inyectiva entre un conjunto de m
elementos y otro de n elementos, si m > n, esto implica que al menos a
un elemento de n tiene 2 elementos de m. Para la elección del módulo se
considera que m debe ser lo más grande posible ya que m ≤ periodo.

Por otro lado, también se tiene que tomar en cuenta la velocidad ya que
el módulo requiere el uso de la división que es una operación lenta para la
computadora, por lo que se acostumbra usar m = 2r donde r es el tamaño
palabra del sistema digital, esto es, los ordenadores actuales tiene un tamaño
de palabra de 32 ó 64 bits, pues el cálculo se reduce significativamente.

Para el multiplicador se utiliza un valor que genere una secuencia con el
mayor número de dígitos posibles, este debe ser menor que m y debe cumplir
que (a− 1) es múltiplo de 4, si m es múltiplo de 4 [14, 23, 28].

1.6.3. Comportamiento de las funciones rand y randn
La Fig. 1.1 ilustra el comportamiento bidimensional e independiente de

las funciones rand y randn (ejecutadas en el programa Octave6) con 100,
1000 y 10 000 datos. El comando rand, definido para producir valores entre
0 y 1, tiende a llenar el área sin una tendencia aparente. En contraste, la
función randn muestra valores marginales y una tendencia por los valores
alrededor del cero. Ambos comportamientos son lo esperado. Así, en general,

6Estos nombres de funciones son populares, por lo que se les puede encontrar en muchos
otros softwares.
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rand produce datos distribuidos uniformemente y randn datos con una distri-
bución normal. Esta observación cualitativa es importante para comenzar a
evitar posibles sesgos en los cálculos. Más adelante mostraremos su diferencia
cuantitativa.

Figura 1.1: Comportamiento bidimensional e independiente de los comandos
rand y randn con 100, 1 000 y 10 000 datos.

1.6.4. Cálculo de pi mediante técnica Montecarlo

Implementando las ideas expuesta en los primeros párrafos de la sec-
ción 1.6, programamos un script para calcular π mediante una técnica Mon-
tecarlo, en la Fig. 1.2 se muestra como se distribuyen los pares coordenados
dentro de las geometrías definidas por el primer cuadrante coordenado deli-
mitando un círculo.

Como mencionamos antes, dividiendo el número total de puntos entre
los que se encuentran en el círculo se obtiene π, pero necesitamos saber
la efectividad del procedimiento. Por ello, en la Fig. 1.3A) presentamos la
tendencia del cálculo del error porcentual en la obtención de π con hasta 107

pares ordenados. En términos matemáticos podemos escribir:

E = 100
|valor− π|

π
. (1.13)

Por la capacidad de la memoria del ordenador utilizado, no se calcularon
valores mayores7. Después de calcular 104 pares ordenados la convergencia a
cero es clara; el cálculo Montecarlo permite obtener valores cercanos a π. En

7Y en términos pragmáticos, es irrelevante forzar más el cálculo numérico.
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Figura 1.2: Mapa de 5 × 103 pares coordenados obtenidos aleatoriamente
dentro (círculos azules) y fuera (cruces rojas) de un circulo unitario constre-
ñidos dentro de un cuadrado unitario en el primer cuadrante cartesiano. En
el Apéndice B.1 se encuentra el código fuente utilizado.

la Tabla 1.4 se pueden observar los valores de una corrida. En todo caso la
interpretación es: a mayor número de datos la exactitud aumenta.

La Fig. 1.3B) muestra la frecuencia de distribución en función del radio r,
mediante 107 pares coordenados parcelados en 100 datos. La interpretación de
la gráfica es geométrica; la obtención de los datos es dentro de un cuadrante
unitario, por lo que el recuento de r es polar, es decir, ya que la distribución
de coordenadas es aleatoria, el radio que abarque más espacio del cuadrado
mostrará un máximo; que es el caso del radio unitario que contiene. Mientras
que los puntos donde el radio cubre una cantidad ínfima de puntos, será un
mínimo, que es el caso de las coordenadas de los vértices del cuadrado: (0, 0)
y (1, 1).
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Figura 1.3: Arriba, error porcentual en el cálculo de π en función del número
de datos. Abajo, distribución de datos en el cálculo de π.

Siguiendo la misma idea, observamos que el crecimiento de la distribución
es lineal, pues no hay demarcaciones a su crecimiento, pero después del radio
unitario, el cuadrado constriñe al radio, por lo que disminuye el número de
puntos; y reduce la frecuencia de radios hasta cero. Si bien la distribución
es de construcción aleatoria, la tendencia de su perfil es dictada por las
condiciones geométricas –deterministas– y limitada. Esta observación nos
sirvió para proponer la técnica Montecarlo que en este trabajo desarrollamos
y explicaremos más adelante en la sección 1.7.

1.6.5. Comparación de cuatro técnicas Montecarlo

La Tabla 1.4 exhibe la comparación de cuatro técnicas Montecarlo para
calcular π. Encontramos que solo la técnica basada en

√
rand2 + rand2 con-

verge al valor de π. Ello es porque en cada llamada a un número aleatorio el
par-coordenado se ubica geométrica y uniformemente dentro del primer cua-
drante del plano cartesiano, en un cuadrado de área unitaria. Las técnicas
que solo hacen una única llamada a la función aleatoria (ver: columna 2 y 4
de la Tabla 1.4) representan puntos sobre la función dos-veces-identidad; así,
son inadecuadas para la obtención de π. Por otro lado, la función randn ge-
nera puntos aleatorios sobre una distribución gaussiana centrados en cero; en
otras palabras, la técnica

√
randn2 + randn2 conglomera más puntos cerca

de la coordenada (0, 0), además de producir coordenadas fuera del cuadrante
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de área unitaria; por todo ello, tal función es inadecuada para obtener π.

Tabla 1.4: Comparación del error porcentual de cuatro técnicas Montecarlo
para obtener pi.

N. de datos
√
rand2 + rand2

√
2rand2

√
randn2 + randn2

√
2randn2

101 10.9 23.6 87.3 1.86
102 7.05 18.5 58.0 37.6
103 1.99 10.4 52.4 33.4
104 1.91× 10−1 9.62 49.9 32.0
105 6.01 ×10−2 9.78 50.1 33.6
106 6.39 ×10−3 9.99 49.9 33.7
107 2.71 ×10−3 9.95 49.9 33.7

Desde la geometría, la obtención del par coordenado (rand, rand) resul-
tado exacto y preciso, pero también el par del cuarto cuadrante cartesiano:
(rand,−rand). Este es el que nos inspiró a su utilización para relacionarlo
con las cotas de incertidumbre de una medición; tema que expondremos con
mayor profundidad en los siguientes capítulos.

1.6.6. Comportamiento de funciones con argumento rand

Con el fin de observar el comportamiento de la propuesta ante la cons-
tricción de otras funciones definimos como valor central x = 100 unidades y
afectada con constricciones de xc = 50, 25 y 5 unidades. En la Fig. 1.4 se
muestra la tendencia cuando la función es y = x± xc(rand− rand).

Entonces, es importante observar cómo es el comportamiento del valor
central y su cota asociada ante la propuesta de técnica Montecarlo, afectada
por algunas funciones utilizadas para teorizar soluciones en física.

Primero, observamos el comportamiento de la función y = x+ xc(rand−
rand) variando el parámetro xc. Su distribución es limitada, con máximo en
el valor central x, acotada por dos líneas rectas que alcanzan sus valores
mínimos en x− xc y x+ xc, respectivamente, ver Fig. 1.4.

Es importante definir las reglas de operación en los algoritmo Monte-
carlo. Diferentes relaciones entre las operaciones pueden implicar cálculos
adicionales de números aleatorios. Por ejemplo, si deseamos calcular el valor
cuadrado podemos definir: y1 = x + xc(rand − rand) y utilizar y2

1 (ver la
linea continua negra en la Fig. 1.5); o bien utilizar un cálculo adicional de
y2 = x + xc(rand − rand), y operar y1 × y2 (ver la linea discontinua azul
en la Fig. 1.5), los dos operaciones dan resultados diferentes en tendencia e
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Figura 1.4: Distribución limitada mediante los valores x + xc(rand − rand),
donde: A)xc = 5 unidades; B) xc = 15 unidades; C)xc = 50 unidades. Uti-
lizando 106 componentes para cada caso. Observe que el valor central es
invariante al cambio en xc, pero la tendencia si se afecta aumentando la
desviación estándar de la distribución.

índices estadísticos, pues la segunda implica el doble de cálculos aleatorios:
lo que conlleva a un suavizamiento de la distribución resultante.

Por último se realizó un ejercicio donde se utilizan algunas de las funciones
más comunes para mostrar el comportamiento al aplicarle la variable y =
x+ xc(rand− rand), ver Fig. 1.6.
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Figura 1.5: Comparación de distribuciones cuadráticas, utilizando A) y2
1 (lí-

nea continua negra) y B) y1 × y2 (línea discontinua azul).

Figura 1.6: Efectos en la distribución limitada propuesta: x+xc(rand−rand),
donde xc de 50, 15 y 5 unidades– mediante seis sendas funciones:A) suma,B)
potencia cuadrada, C) raíz cuadrada, D) inverso, E) seno, y F) logaritmo.
En todos los casos se emplearon 106 componentes.

1.7. Una técnica Montecarlo para calcular el
error

Por si sola, la medición y su incertidumbre no están asociadas a una
distribución de probabilidades; de modo que toda propuesta de asociación es
artificial. Aquí, proponemos una distribución limitante particular para cada
parámetro involucrado en la medición: y = x + xc(rand − rand); x es el
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valor estimado o medido inicialmente, xc es la cota estimada, la cual debe
proponerse desde una base grande, pero real (incluso plausible y verosímil).

Se podrían proponer (desde el principio) otras distribuciones; pero todas
ellas mostrarían sus dificultades. Por ejemplo, la distribución gaussiana es una
función continua con dominio (−∞,∞), por lo que requiere ser acotada para
establecer una incertidumbre asociada a la medición. Nosotros proponemos
utilizar la función limitada como semilla en la técnica Montecarlo, y que en
operación con otros parámetros se suaviza las distribución simulada. Estas
últimas se pueden ajustar a modelos teóricos estadísticos. Por ejemplo, al
utilizar muchos datos simulados podemos ajustar a la función normal, como
sugiere el teorema de límite central.

En los siguientes capítulos ponemos a prueba nuestra propuesta. Con-
trastando con la literatura y con datos experimentales (vía diferentes análisis
numéricos) establecemos el alcance de la distribución limitada al asociarse a
la incertidumbre de una medición.
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Capítulo 2

Velocidad de impacto en hecho de
tránsito

En una colisión vehicular, se pueden fincar agravantes contra el conductor
si se concluye que superó el límite de velocidad legal; por ello la dictaminación
de la velocidad antes del impacto es una de las tareas más importantes entre
los peritos. Por lo general, la fórmula que más utilizan los especialistas en
hechos de tránsito es:

v2
i =

∑
v2
j , (2.1)

donde vi es la velocidad al instante de la colisión, y vj son componentes
(velocidad debido al efecto de: la colisión, tiro parabólico, huellas de frenado,
entre otros) de la velocidad asociadas a efectos post-choque, de modo que
los parámetros de la fórmula son variables observables y medibles; es decir:
indicios. En los cálculos aritméticos, los peritos suelen utilizar el modelo de
masa puntal, evitando la teoría de mecánica de cuerpo rígido o de sistema
de partículas. Si bien, existen programas de computadora que consideran
tales perspectivas, principalmente por sus costos1, son poco utilizados por
los operadores de las investigaciones forenses. En cualquier caso, debería ser
mayor la contrastación científica que determine el modelo o herramientas
que se debe emplear para un caso especifico, y menos una práctica histórica,
estándar jurídico positivista o manual2 en particular.

A continuación, describiremos el marco teórico físico-matemático de al-
gunos fenómenos, en términos de posibles indicios, que pueden presentarse

1Por ejemplo, una única licencia del software VirtualCrash-4 cuesta $5,600 dolares
americanos (es decir, alrededor de $112,000 pesos mexicanos, al tipo de cambio actual).
Como se puede comprobar de la página web: vcrashusa.com (julio, 2018).

2Los cuales son poco accesibles, por un bajo tiraje y por no encontrarse a la venta,
tampoco son distribuidos electrónicamente.

24

http://www.vcrashusa.com/pricing/


Caso: Hecho de tránsito

en un hecho de tránsito: colisión, proyección por lanzamiento parabólico y
marcas de huellas de neumático.

Colisión

Consideremos primero el caso de una colisión longitudinal (contra el frente
o la parte trasera entre dos vehículos) considerando dos cuerpos3, se puede
utilizar conservación de energía y momento lineal, suponiendo una colisión
elástica4, escribimos respectivamente:

mavia +mbvib = mavfa +mbvfb, (2.2)

1

2
mav

2
ia +

1

2
mbv

2
ib =

1

2
mav

2
fa +

1

2
mbv

2
fb, (2.3)

donde ma y mb son las masas de los vehículos involucrados en el choque,
mientras que vix y vfx son las velocidades pre- y post-colisión de vehículo x.

Reagrupando las masas en la Ec. 2.2 obtenemos:

ma(via − vfa) = mb(vfb − vib). (2.4)

Por otro lado, considerando arreglar de modo similar la Ec. 2.3, tenemos:

mav
2
ia −mav

2
fa = mbv

2
fb −m2v

2
ib, (2.5)

ma(v
2
ia − v2

fa) = mb(v
2
fb − v2

ib), (2.6)

y la escribimos de modo conveniente,

ma(via − vfa)(via + vfa) = mb(vfb − vib)(vfb + vib). (2.7)

Dividimos la Ecs. 2.7 entre 2.4, para obtener:

via + vfa = vib + vfb, (2.8)

despejamos via:

via = vib + vfb − vfa. (2.9)
3Se dirá que el cuerpo es blando si corresponde a un animal o persona, por ejemplo.

Y se denominará cuerpo duro cuando se trata de un vehículo o bien infraestructura como
puede ser un poste o una pared.

4Formalmente, existe un grado de ineslaticidad. Aquí comenzamos suponiendo despre-
ciable el efecto. En trabajos futuros profundizaremos en el tema.
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Caso: Hecho de tránsito

Sustituyendo el resultado anterior en la Ec. 2.4.

ma(vib + vib − vfa − vfa) = mb(vfb − vib), (2.10)

ma(vib + vfb − 2vfa) = mb(vfb − vib) (2.11)

vib(mb +ma) = 2mavfa + vfb(mb −ma) (2.12)

vib =
2mavfa + vfb(mb −ma)

(mb +ma)
. (2.13)

Y sustituyendo en la Ec. 2.9

via =
2mavfa + vfb(mb −ma)

(mb +ma)
+ vfb − vfa. (2.14)

Finalmente, obtenemos el par de ecuaciones buscadas, que describen las
velocidades iniciales de los cuerpos en términos de las masas y las velocidades
inducidas por la colisión:

via =

(
2ma

ma +mb

− 1

)
vfa +

(
mb −ma

mb +ma

+ 1

)
vfb, (2.15)

vib =

(
2ma

ma +mb

)
vfa +

(
mb −ma

mb +ma

)
vfb. (2.16)

Si bien las velocidades finales, de este caso, no son un observable para
el investigador forense, pues implican un estado no-estacionario de los cuer-
pos, si se pueden relacionar con otros fenómenos que si presentan indicios:
marcas de neumático en el pavimento o bien si desarrollaron una trayectoria
parabólica.

Ahora bien, existen otras condiciones en las colisiones, como una depen-
dencia en el ángulo de impacto y efectos de deformación en los materiales. Por
los objetivos de esta tesis, estos casos deberán ser expuestos en publicaciones
futuras.
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Caso: Hecho de tránsito

Trayectoria de tiro parabólico

En un hecho de tránsito se presentan muchos fenómenos mecánicos. Por
ejemplo, puede suceder que el vehículo salga disparado por un barranco o
saliente en el camino. De modo que utilizando el modelo de trayectoria pa-
rabólica, la velocidad de lanzamiento vp asociada es5:

vp =

√
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α
(2.17)

donde la coordenada (xf , yf ) se obtiene de la posición final donde se localiza
el vehículo respecto a un eje coordenado previamente establecido. Con todo,
estadísticamente es poco usual que se presente esta situación parabólica en
los hechos de tránsito de la Ciudad de México.

Huellas de neumático en el asfalto

Otro fenómeno que es común en lo hechos de tránsito terrestre y de interés
forense son las huellas de las ruedas sobre el camino. Al accionar los frenos,
parte de la energía cinética Ek se trasforma en trabajo T , que puede dejar
una huella de frenado por fricción estática o dinámica, que bien se pueden
presentar antes o después de la colisión. De modo que la velocidad vj y la
distancia de la huella marcada en el terreno dj se relacionan mediante la
expresión6:

vj =
√

2g(µj − tanα)dj (2.18)

donde g es la aceleración en caída libre, y µj es el coeficiente de fricción
estático, o bien dinámico, y α es la inclinación del terreno, respecto a la
horizontal.

El cálculo de la incertidumbre asociada a las ecuaciones teóricas presen-
tadas, de la colisión y tiro parabólico son presentadas en el Apéndice-C y la
correspondiente a la huella de frenado, en la Sección 2.3.1.

En resumen, el perito debe utilizar todos los indicios para considerar los
modelos que describen los fenómenos mecánicos en un hecho de tránsito. En
principio, la selección de modelos sera juzgada por la contrastación; de otro
modo se puede incurrir en errores graves.

5Consideramos innecesario desarrollar la deducción de esta ecuación pues se encuentra
en varios libros de texto universitarios.

6Es importante recordar que a bajas velocidades no se observara huella en el camino. Es
posible que la relación velocidad-huella sea un valor extremal. De modo que la velocidad
inicial sea una cota. En trabajos futuros se debe de ahondar sobre tal asunto.
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Caso: Hecho de tránsito

A continuación, dedicaremos algunos párrafos al coeficiente de fricción,
para brindar mayor claridad a la importancia de verificar los modelos forenses
y sus parámetros físicos.

2.1. Coeficiente de fricción
Tanto el coeficiente de fricción estático como el dinámico son importantes

parámetros para obtener la velocidad inicial a partir de las huellas de frenado.
Sin embargo, algunos autores –después de comparar los resultados por vídeo-
análisis y las huellas en el asfalto– aseguran que las velocidades calculadas
están sobrevaloradas a partir de tal rastro [2].

En todo caso, en la literatura especializada se encuentran grandes dife-
rencias entre los valores de los coeficientes de fricción para neumáticos con
los sustratos: concreto, nieve, lodo, entre otros. Ya sea que se utilicen méto-
dos experimentales convencionales [52] o sofisticados [2, 24] para obtener los
coeficientes de fricción, su precisión es pequeña. De hecho, por una necesi-
dad operativa, es extraño que los peritos midan el coeficiente de fricción en
el lugar de los hechos, en su lugar consultan tablas estándar. La Tabla 2.1
muestra algunos valores del coeficiente de fricción; en general, podemos decir
que tales datos son disimiles, lo que dificulta una valoración objetiva de los
dictámenes forenses. Si estos parámetros son tan diferentes, ¿pueden ajustar-
se para una causa particular? El ministerio público (que también podemos
llamar: fiscal) prefiere valores altos para establecer agravantes por superar el
límite de velocidad; por su parte la defensa se inclinara por valores bajos,
con el fin de evitar la agravante.

De cualquier forma, el análisis de errores siempre debería de estar presente
en los dictámenes. Pero si se dificulta realizar los cálculos deterministas; en-
tonces se puede recurrir al método Montecarlo, como sugieren varios autores
[29, 35]. A continuación mostraremos como nuestra propuesta Montecarlo, se
compara con un caso reportado en la literatura.

2.2. Comparación entre la literatura y la pro-
puesta

En la literatura localizamos muchas aplicaciones de técnicas Montecarlo
para la pericial de hechos de tránsito, las más cercanas al área criminalística
son poco descriptivas del proceso utilizado [1]. En contraste, las más aca-
démicas son poco explícitas en su algoritmo; por lo que no es muy clara la
función de números aleatorios y su relación con las ecuaciones deterministas
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Caso: Hecho de tránsito

Tabla 2.1: Coeficiente de fricción, de acuerdo con diferentes autores [2, 24,
33, 36, 52].

Coeficientes de fricción µ

Neumáticos sobre Martínez Ahn Ghandour Blog Koshkin

Asfalto seco 0.80-1.20 0.85-1.0 0.9 0.8-1.0 0.4-0.6
Asfalto mojado 0.50-0.80 0.25 0.6 0.30
Ripio firme 0.55-0.85
Ripio suelto 0.40-0.70
Hielo liso 0.10-0.25 0.15-2 0.05
Nieve suelta 0.10-0.25 0.2
Nieve compactada 0.30-0.55 0.35-0.4
Barro 0.40-0.50

[59]. Con todo, localizamos en la literatura un enfoque explícito y claro de
método Montecarlo aplicado para obtener la velocidad inicial en la colisión
(que sucede en un plano) de dos vehículos: un Peugeot 504 y un IES Sú-
per América. Utilizamos esta referencia documental para contrastar nuestra
propuesta de técnica Montecarlo,

Así, reconstruimos el análisis reportado, y luego lo adaptamos para ajus-
tarlo a nuestra propuesta. Encontramos que nuestro enfoque concuerda mejor
al modelo gaussiano.

El hecho de tránsito estudiado consistió en una colisión trasversal entre
dos vehículos. De acuerdo con el documento estudiado, como se muestra en
la Fig. 2.1, la ecuación para obtener la velocidad de la colisión es [35]:

vp =

√√√√[√2gµp(14.3− x) +
mIES

mp

(11.38− x)
√
2gµIES

4
√
(11.38− x)2 + 4.932

]
+ 2gµp(13.6 + x) (2.19)

Donde g es la constante de aceleración de gravedad en la tierra, µIES
y mIES son el coeficiente de fricción dinámico y la masa para el carro IES
Súper América, así como µp y mp son el coeficiente de fricción dinámico y la
masa para el carro Peugeot.

Sin embargo, el enfoque Montecarlo propuesto en este documento de re-
ferencia solo utilizó un generador de números aleatorios por medición [35].
Por ejemplo, para el caso de la distancia x, se propone utilizar una cota de
3 m; es decir que x va de −1.5m a 1.5m:

x = 3.0 ∗ rand− 1.5 (2.20)
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Caso: Hecho de tránsito

Figura 2.1: Croquis de las posiciones finales de ambos autos luego de la
colisión. Las posiciones antes del choque son ilustrativas, representan solo las
direcciones de cada auto y no sus posiciones exactas. Imagen obtenida de [35]

Además, por las características de las computadoras de la época (alre-
dedor del año 2003), solo utilizaron 103 ciclos de números aleatorios para
ajustarlos a un modelo de distribución gaussiano. Con sus herramientas, en
el documento reportan que la velocidad calculada, en un intervalo de ±σ, fue
de 91± 3 km/hr (3%).

2.2.1. Resultados parciales

Aunque el autor de la referencia omitió presentar el código fuente, su
reconstrucción teórica es sencilla. De modo que escribimos una versión plau-
sible, ver Apéndice-B.5. Utilizando 106 ciclos de números aleatorios logramos
obtener los mismos resultados que los reportados en la literatura, pero pro-
fundizamos en su análisis.

Primero, observamos que el comportamiento de las variables aleatorias
al utilizar más ciclos, muestra gráficas diferentes a la distribución gaussiana.
De hecho, la Fig. 2.2 A) y la Fig. 2.2 C) muestran una zona central semi-
constante. Mientras que la Fig. 2.2 B) exhibe una tendencia donde, a lo
más, nos permite afirmar que la frecuencia de eventos es proporcional a la
velocidad.

La Fig. 2.3 presenta el análisis del modelo (considerando todas las varia-
bles) contrastando con los datos simulados. En la Fig. 2.3 A) se observa que
los datos simulados muestran una tendencia menor a la distribución gaus-
siana (correlación R2 = 0.96); de hecho, la simulación completa hereda el
comportamiento semi-constante en el centro de la distribución que exhiben
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Caso: Hecho de tránsito

Figura 2.2: Reconstrucción de los resultados de la literatura utilizando 106 ci-
clos: A) Distribución de eventos cuando solo se varían las masas, B) Distri-
bución de eventos cuando solo se varían la distancias, y C) Distribución de
eventos cuando solo se varían los coeficientes de fricción.

las simulaciones parciales de las velocidades y los coeficientes de fricción. La
gráfica de datos modelados vs. simulados claramente dista de ser una línea
recta. Además los errores por diferencia absoluta entre datos simulados y el
modelo es superior al 25%.

En contraste, la Fig. 2.4 muestra los resultados obtenidos con nuestra pro-
puesta de técnica Montecarlo (aplicando una distribución limitante lineal),
conservando la misma cota utilizada en la literatura, ver el Apéndice-B.6. Ob-
tuvimos una distribución de puntos simulados más parecida a una función
gaussiana, como exhibe la Fig. 2.4A). El aparejamiento de datos simulados
con los datos del modelo se asemeja más a la función identidad, como mues-
tra la Fig. 2.4B). Tambien, el error porcentual por diferencia absoluta, es
menor de 10%. En otras palabras, nuestra propuesta de técnica Montecarlo
es más confiable por ser más preciso al modelo gaussiano.

Mediante nuestra propuesta obtuvimos una velocidad de 86 ± 4 km/hr
(5%),como se presenta en la Tabla. 2.2; menor a la velocidad de la literatura,
pero si las comparamos son un 95% similares en su valor central. De hecho
hay un traslape entre las dos cotas: entre 88 y 90 km/hr. Cabe señalar que
una cota de error alrededor de ±σ cubre aproximadamente el 66% de los
casos posibles; dejando sin cubrir una cantidad alta de casos. Por ello es pre-
ferible utilizar una cota ±3σ que abarca alrededor del 99.7% de los posibles
casos (sin superar las cotas máximas definidas antes de aplicar la técnica
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Caso: Hecho de tránsito

Figura 2.3: Análisis de coherencia entre los datos simulados y el modelo
gaussiano propuesto: A) Representación visual, B) Emparejamiento de la
distribución simulada con la del modelo y C) Diferencia entre distribución
simulada y modelo.

Figura 2.4: Análisis del modelo de literatura corregido mediante una re-
definición distribución estocástica en la medición de la técnica Montecarlo.

Montecarlo). En conclusión la medición de la velocidad es de 86± 12 km/hr
(15%). Debemos mencionar que la interpretación de esta medición y su cota
como agravante es decisión exclusiva del juez, no del perito.
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2.3. Caso forense: derrape de vehículo con sa-
lida del camino

Para este trabajo de tesis se analizó una colisión que sucedió en la Ave-
nida Insurgentes Norte, en la Colonia Santa Isabel Tola, Del. Gustavo A.
Madero, en la Ciudad de México, en septiembre del 2011. Dos vehículos en
movimiento (noroeste a sureste) colisionaron y luego se proyectaron sobre el
arroyo de circulación contraria, cinco metros a desnivel. En el percance falle-
cieron cinco personas. De acuerdo a la Procuraduría General de Justicia del
Distrito Federal uno de los conductores perdió el control de su vehículo. Los
resultados periciales en tránsito vehicular, mecánica de hechos y fotografía,
entre otros, establecieron que uno de los automovilistas invadió el carril de
extrema derecha por donde corría el otro vehículo. Al tratar de esquivar el
golpe, el chofer giró el volante perdiendo también el control y volcando sobre
el carril de contraflujo. En la Fig. 2.5 se presenta una captura de pantalla,
donde se observa el video brindado por la PGJ-DF a los medios de comuni-
cación. La vía se compone de dos arroyos de circulación a desnivel y camellón
central, con una amplitud de 35.8 m, donde se localizan señalamientos res-
trictivos de velocidad máxima de 60 km/hr. La colisión sucedió en el arroyo
noreste, de 14.0 m de amplitud, compuesto de cuatro carriles y con pendiente
descendiente 3.5 grados.

En la Fig. 2.6 se muestra parte de la sección del análisis físico-matemático
de la opinión técnica de hechos de tránsito; donde se omite los efectos de coli-
sión y el análisis de errores. Para ganar claridad en el análisis de incertidum-
bres y aplicar la técnica Montecarlo, reescribimos la ecuación para obtener
la velocidad inicial vi:

vi =

[
2g(µe − tanα)de + 2g(µk − tanα)dk

+
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

]1/2

,

(2.21)

donde g es la constante de aceleración de gravedad en la tierra; µe y µk son

Tabla 2.2: Comparación de los resultados finales de la literatua y nuestra
propuesta.

Fuente vp (km/hr) σ (km/hr) 100σ/vp
Literatura 91 3 3
Propuesta 86 4 5
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Figura 2.5: Captura de pantalla de un noticiero, donde se muestra el momento
de la colisión estudiada. La calidad del video es insuficiente para realizar
mediciones confiables.

los coeficientes de fricción estática y dinámica, respectivamente; de y dk son
las distancias donde se identifica la marca de derrape estática y dinámica,
respectivamente. Por su parte (xf , yf ) son las coordenadas donde se encontró
el vehículo después de realizar una trayectoria parabólica. Finalmente, α es
el ángulo entre el terreno y la horizontal.

Aunque, el dictamen se realizó empleando tablas estándar7, es evidente
que los valores de los coeficientes de fricción difieren de los de la literatura
consultada, ver Tabla 2.1. El reporte marca valores de µ = 0.3 y 0.4, que
son inferiores a los correspondientes para el asfalto seco. Más que señalar un
error en el dictamen estudiado, queremos llamar la atención de las incohe-
rencias que pueden presentarse por utilizar inadecuadamente el coeficiente
de fricción.

7De acuerdo con los dictámenes periciales se hace referencia a manuales de capacitación,
sin embargo estos no son accesibles al publico en general. Otra referencia suelen ser libros
de texto de física.

34



Caso: Hecho de tránsito

2.3.1. Análisis de propagación de errores por cálculo de-
terminista

De acuerdo a lo expuesto en la Sección 2.3, si se propone una ecuación
para obtener la velocidad al instante de la colisión, entonces también podemos
obtener una ecuación para calcular el error asociado a tal velocidad. Sin
embargo, tal propuesta requiere precisión en las mediciones correspondientes.
Por si sola la Ec. 2.21 es demasiado extensa como para expresarla en un solo
párrafo. Pero se puede escribir como un pequeño programa de computadora,
que facilite los cálculos y su revisión. En los siguientes párrafos se expondrán
las expresiones que describen la incertidumbre asociada a la Ec. 2.21.

Error asociado al movimiento

En general y usando la Ec. 2.1, el error relativo asociado a la velocidad
al instante de la colisión (vi) en función de sus componentes fenomenológicas
(vj). Donde las (vj) están relacionadas con la velocidad resultante del movi-
miento en tiro parabólico, huella de frenado, entre otros. Se puede escribir
como:

∆vi
vi

= v
1/2
i

∑
v′j∆vj (2.22)

Una interpretación de la Ec. 2.22 puede ser la siguiente: el mismo valor
v

1/2
i modula el cálculo del error, pues cuando el vi es superior a la unidad, el
valor de la raíz es inferior al valor de entrada; pero mientras más componen-
tes fenomenológicas, mayor será el error propagado. De hecho, aumentará la
cuantía del error final si se presentan componentes de velocidad (vj) gran-
des o incertidumbres asociadas altas a tal componente. Revisaremos los tres
fenómenos que mencionamos al inicio del capitulo.

Error en la huella de frenado

Las ecuaciones de velocidad por frenado asociadas a la fricción estática y
dinámica comparten la misma estructura; de modo que lo podemos escribir
como:

v(z) =
√
A(z +B), (2.23)

donde v(z) es la velocidad en función de la variable independiente, z es la
variable independiente (utilizada como apoyo algebraico), mientras que A y
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B son parámetros. Así, después de realizar las derivadas correspondientes, el
error asociado se puede escribir como:

1

v

dv

dz
∆z =

1

2

z′

(z +B)
, (2.24)

de modo que para las velocidades en función de los parámetros físicos muestra
un error relativo igual a:

∆vj
vj

=
gdj
v2
j

∆µj +
gdj

v2
j cos2 α

∆α +
1

2

(
∆g

g
+

∆dj
dj

)
. (2.25)

Mediante la Ec. 2.25 se muestra que si se cuenta con valores grandes en
la velocidad, disminuirá el error asociado, pero este crecerá mientras más
inclinado se encuentra el terreno. Si bien, es deseable contar con una medida
precisa de la aceleración en caída libre, un valor estándar de 9.8 m/s2 presenta
un error inferior del 3%. Finalmente, para disminuir el error sobre la distancia
de la huella, se consideran valores grandes.

Error en el tiro parabólico

De presentarse una trayectoria modelada como parábola, se puede uti-
lizar la Ec. 1.1 para obtener la incertidumbre asociada a la velocidad de
lanzamiento, la cual es descrita por la Ec. 2.17. Obteniendo:

(∆vp)
2 =

1

4

(
x2
f

g (xf sin 2α− 2yf cos2 α)
(∆g)2 +

2 cos2 α

x2
fg(xf sin 2α− 2yf cos2 α)3

(∆yf )
2

+
2xf cos 2α + 4yf cosα sinα

x2
fg (xf sin 2α− 2yf cos2 α)3 (∆α)2 +

x2
fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α

x2
fg (xf sin 2α− 2yf cos2 α)3 (∆xf )

2

)
(2.26)
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Error en colisiones elásticas

De nuevo utilizamos la Ec. 1.1 para calcular la incertidumbre asociada
a las velocidades iniciales en una colisión elástica frontal entre dos cuerpos.
Partiendo de la Ec. 2.15 y la Ec. 2.16, que describen las velocidades iniciales
en función de las masas ma, mb y velocidades resultantes vfa, vfb; obtenemos
las siguientes ecuaciones:

∆via =

[
4 (vfa − vfb)2

(ma +mb)
4

(
m2
b(∆ma)

2 +m2
a(∆mb)

2
)

+
(ma −mb)

2

(ma +mb)
2 (∆vfa)

2 +
4m2

b

(ma +mb)
2 (∆vfb)

2

]1/2

, (2.27)

∆vib =

[
4 (vfa − vfb)2

(ma +mb)
4

(
m2
b(∆ma)

2 +m2
a(∆mb)

2
)

+
(mb −ma)

2

(ma +mb)
2 (∆vfb)

2 +
4m2

a

(ma +mb)
2 (∆vfa)

2

]1/2

, (2.28)

2.3.2. Implementación de la técnica Montecarlo

Siguiendo la propuesta de metodo Montecarlo en la Sección 2.2, elegimos
una aplicación intuitiva y sencilla de programar, ver Apéndice B.7. El valor
de referencia y central x es acotado por ±xc; este último valor será grande
pero físicamente aceptable; además en una etapa del proceso de cálculo, xc
se multiplicará aleatoriamente por un valor entre -1 y 1.

Como valores centrales utilizamos los reportados en la pericial, ver Fig. 2.6,
y consideramos que la máxima cota para las longitudes es de un metro, un
grado para el ángulo y 0.1 para los coeficientes de fricción, la Tabla 2.3 resume
estos valores.

Así, mediante la Ec. 2.22: el error porcentual de la velocidad inicial será de
74.175%; a esto nos referíamos a descomunal, pero esperamos que el proceso
aleatorio compense esta cota extrema.

De tal modo, la Ec. 2.1 adquiere la siguiente estructura:

vMC = MCN

[
vi(µe ± µec, µk ± µkc, de ± dec, dk ± dkc,

xf ± xfc, yf ± yfc, α± αc)
]
.

(2.29)
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Figura 2.6: Parte del dictamen pericial de hechos de tránsito del caso estu-
diado, se observan los cálculos realizados para determinar la velocidad de un
vehículo.

2.3.3. Resultados parciales

Encontramos una correlación de 0.996 entre los datos simulados y el mo-
delo gaussiano,como se muestra en la Figura 2.7.A). Se puede observar como
al comparar la frecuencia estadística en ambos casos, esta se muestra casi
como una linea recta, ver Figura 2.7.B). Y el error porcentual por diferencia
absoluta es menor al 5%, ver Figura 2.7.C). Por tanto se obtiene una velo-
cidad promedio y ±σ de 63 ± 4 Km/hr (6.4%), entre los límites de 53 y 73
km/hr.

Si bien el valor obtenido por el método Montecarlo es menor al calculado
por las periciales, este nos arroja un error asociado el cual puede ser utilizado
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Tabla 2.3: Valores para estimar la velocidad de impacto, cotas para la simu-
lación numérica y su error porcentual asociado.

Variable x xc 100(xc/x)

Coeficiente de fricción estática, µe 0.3 0.1 33.3%
Coeficiente de dinámica, µk 0.4 0.1 25%
Longitudes, de, dk, xf , yf (m) 40.9, 7.3, 9.0, 5.0 1, 1, 1, 1 2.4%, 13.7%, 11.1%, 20%
Ángulo, α 5.0 0.5 10%

para añadir o quitar agravantes a la hora de dictaminar el caso, en compa-
ración con la información calculada por el peritaje que no cuenta con estos
datos, ver Tabla 2.4.

Figura 2.7: Análisis de coherencia entre los datos simulados y el modelo
gaussiano propuesto del dictamen pericical: A) Representación visual, en
azul la simulación y en rojo el modelo; B) Emparejamiento de la distribución
simulada con la del modelo, en azul la simulación y en rojo el modelo; C)
Diferencia entre distribución simulada y modelo.

Tabla 2.4: Comparación de los resultados finales de la literatura y nuestra
propuesta.

Fuente vp (km/hr) σ (km/hr) 100σ/vp
Pericial 70.77 - -
N. propuesta 63 4 6.4

39



Caso: Hecho de tránsito

2.4. Conclusiones de capítulo
Observamos que el proceso Montecarlo da como resultado valores me-
dios por debajo de los valores centrales inicialmente calculados.

Al comparar nuestros resultados contra los de la literatura, como se
mostró en la Sección 2.2, encontramos que nuestra propuesta es más
exacta para ajustarse a la distribución probabilística normal, y por
tanto la consideramos más cercana al valor real.

Después de utilizar las ecuaciones resultantes del análisis determinista
para calcular el error, ver Sección 2.3, se observó una disminución en
el error de 67.6 %, y con esto una presunta mejora en la medición.

Si bien, fue inviable realizar experimentos cuidadosos para estudiar el
alcance de la propuesta técnica Montecarlo en un hecho de tránsito;
por ejemplo, obtener un automotor, acelerarlo, provocar una huella de
frenado por fricción en el asfalto y comparar con el resultado. En el
siguiente capítulo se realizó una comparación experimental para otras
periciales con el fin de comprobar la factibilidad de la técnica, así como
los alcances en el área forense.
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Capítulo 3

Fuerza de un golpe fijado en video

Además de la pericial de hechos de tránsito, esta propuesta se puede
aplicar en otros contextos; por ejemplo, donde se fijen golpes entre personas.
En este capítulo presentamos el análisis de la fuerza asociada a una patada,
que un deportista conecta contra su adversario.

Si los argumentos del capítulo anterior mostraban evidencia teórica de que
la propuesta es razonable para obtener una estimación de la incertidumbre,
en esta sección además de realizar el análisis Montecarlo correspondiente,
realizamos un par de experimentos ilustrativos. Generamos datos y luego
degradamos la información; si los indicios degradados recuperan la informa-
ción vía Montecarlo, obtendremos una conclusión similar a la que brindan
los datos originales. Tales las detallamos en este capítulo.

3.1. Caso forense: Muerte del Perro Aguayo Jr.
La noche del 21 de marzo del 2015, en el Auditorio Municipal de Tijuana,

México, el luchador llamado Rey Misterio, realizó un movimiento habitual
de este deporte-espectáculo, conocido como: «patada de canguro», consiste
en un salto de frente y que conecta las piernas sobre su rival en turno, en
este caso: a Pedro Aguayo Ramírez, quien se hacia llamar El hijo del Perro
Aguayo o Perro Aguayo Jr. [41, 49]. Al ser impactado cayó sobre las cuerdas,
y al poco tiempo perdió la vida como resultado de una lesión cervical. Aunque
Rey Misterio fue liberado de cargos, en los medios públicos fue vituperado
[48]. Un aficionado video-grabó frontalmente el encuentro, y lo instaló en el
sitio YouTube [37]. La información de tales imágenes es el objeto de estudio
de este capítulo.
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3.1.1. Video y su análisis

La videograbación es adecuada para realizar un análisis y así obtener la
fuerza del golpe. Los pies impactados sobre el hombro producen una tras-
lación pequeña y cuasi-paralela al plano de la escena. Sin embargo, en las
imágenes se requiere establecer testigos métricos y correcciones por el mo-
vimiento de la cámara. Entonces, con el propósito de iniciar el estudio de
la escena, descargamos el video a una computadora personal. Para anali-
zar el film utilizamos el programa de distribución libre: Tracker, el cual es
multi-plataforma; lo que implica que se puede operar en diferentes sistemas
operativos. Con el fin de obtener la fuerza lo más precisa posible, ya con la
película dentro del programa Tracker, realizamos las siguientes acciones:

1. Preselección de los fotogramas relevantes. El video tiene una du-
ración de 14:13 minutos, por lo que realizamos una selección preliminar
de los cuadros de interés; antes de que Rey Misterio iniciara el salto
y un poco después de que Aguayo se encontrara en las cuerdas. Se-
leccionamos entre los fotogramas marcados como 11431 a 11561 (que
representan 130 imágenes en un tiempo de 5 s).

2. Instalación del eje coordenado. El salto completo de Rey Misterio
es casi paralelo al plano de la cámara, por lo que instalamos el eje coor-
denado de modo que coincidiera con el plano que describe el salto, con
origen sobre la lona del cuadrilátero y del lado derecho de la escena.
Donde la horizontal (eje-x) es paralela a la cuerda intermedia del cua-
drilátero, de modo que se asegura la correcta orientación del sistema,
ver Fig. 3.1.

3. Colocación del testigo métrico. Por reglamento la distancia entre
las cuerdas en el cuadrilátero es de 6 m [34]; este fue nuestro testigo
métrico, y lo colocamos al nivel de los hombros de ambos luchadores;
colocarlo en una posición delantera o posterior conduciría a un error de
perspectiva. A modo de comprobación de la conveniencia de la posición
y dimensión del testigo, como se muestra en la Fig. 3.1, medimos la
estatura del Rey Misterio (quien se encontraba en posición erguida)
obteniendo un valor de 1.67 m, e.i. 99% de su estatura reportada [7].

4. Corrección del movimiento de la cámara. Utilizamos puntos de
calibración para corregir las rotaciones y traslaciones de las imágenes
en el plano de la escena. Aunque son imperceptibles los efectos de acer-
camiento/alejamiento (i.e. zoom), también permite su corrección. Los
puntos de calibración consisten en señalar dos puntos físicamente fijos
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que se presenten en las imágenes; las coordenadas relativas entre ellos
permiten rectificar la posición del eje coordenado y el testigo métrico.
Aquí, los puntos seleccionados fueron: 1) el cruce visual entre el esqui-
nero de la tercera cuerda y el poste superior derecho y 2) la esquina
donde se interceptan las líneas del poste inferior y la reja de contención
a la derecha de la imagen, ver Fig. 3.1.

5. Demarcación de la distancia y tiempo de contacto. Utilizando la
herramienta de zoom, marcamos manualmente las coordenadas donde
los pies de Rey Misterio impactan con el hombro de su rival. Entonces,
la distancia de contacto fue de 0.05 m en un tiempo de 0.01 s. Esta
información es importante para estimar la fuerza neta en la colisión.

Figura 3.1: Captura de pantalla del video estudiado en el programa Tracker,
marcado con colores: 1) el eje coordenado, 2) el calibrador de longitud, 3)
el primer y segundo punto de calibración y 4) la estatura del luchador “rey
misterio”.

3.2. Cálculo de la fuerza asociada al impacto
En la colisión de un objeto puntal, la fuerza es representada como una

función impulsiva F(t). Es decir, la fuerza varía en un intervalo temporal (en
que sucede el contacto) desde un valor cero a un máximo único, y finalmente
regresa a cero cuando se pierde el contacto; pero tal comportamiento pue-
de sustituirse numéricamente por una fuerza neta y constante durante ese
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lapso. Por la resolución y la frecuencia de registro del video estudiado, esta
simplificación es adecuada. Por tanto, la fuerza neta del impacto F se puede
obtener multiplicando la masa de las piernas m por la distancia de contacto
entre los cuerpos L, dividiendo entre el cuadrado del tiempo de contacto t:

F =
mL

t2
(3.1)

En esas fechas, de acuerdo con compañías que contrataron al luchador, la
masa de Rey Misterio1 era de 79 Kg. Aunque, como se observa en el video,
únicamente las piernas son impulsadas para golpear el cuerpo de su rival. Los
brazos, el torso, la cabeza, entre otras partes, no participan en el impacto.
En la literatura de antropología encontramos que las piernas representan
aproximadamente el 24.43% de la masa corporal total. Con la magnitud de
la masa rectificada, la distancia y tiempo de contacto podemos estimar la
fuerza neta del impacto.

3.2.1. Análisis de propagación de errores por cálculo de-
terminista

Si, la fuerza neta en el impacto es obtenida por la Ec. 3.1, de acuerdo con
la teoría de propagación de incertidumbres [55], el error relativo del cálculo
de la fuerza es la suma de los errores relativos de las componentes, es decir:

∆F

|F |
=

∆m

|m|
+

∆L

|L|
+ 2

∆t

|t|
, (3.2)

donde ∆x representa el error asociado al parámetro2 x. Aquí, el desplaza-
miento de los píxeles Lp es trasformado en desplazamiento métrico L median-
te una función lineal que utiliza la calibración entre píxeles Cp y el testigo
métrico en el video C. Obteniendo:

∆F

|F |
=

∆m

|m|
+

∆Lp
|Lp|

+
∆Cp
|Cp|

+
∆C

|C|
+ 2

∆t

|t|
. (3.3)

En el caso estudiado, si la fuente de medición fuera primaria, utilizan-
do balanzas convencionales (±0.5 kg), flexómetros estándar (±0.005 m), sus
contribuciones en la propagación de errores serían menores del 1%; pero con-
siderando que el video se constituye a 30 fotogramas por segundo (±0.0165 s),
el tiempo es la principal fuente de error, aportando un 33% a la fuerza neta

1El evento fue organizado por un particular del cual no se encontraron datos.
2El parámetro x se refiere a cualquier variable que se encuentre dentro de la función,

en este caso puede ser:la fuerza, la masa, la distancia o el tiempo.
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medida. Entonces, la fuerza es 136 ± 46 N (33.7%). Lo que implica que la
máxima fuerza posible es 182 N.

Retomando, la Ec. 3.3 nos permite calcular las cotas asociadas a la fuerza
neta y es mayor que la incertidumbre considerando independencia estadís-
tica entre parámetros. Además, permite analizar por partes la importancia
de los parámetros para obtener la fuerza. Por ejemplo, suponiendo que se
puedan controlar los parámetros de esta ecuación, se prefiere utilizar una
masa mayor y un instrumento con mayor precisión para atenuar el efecto de
la propagación de errores. Los errores relativos a la calibración se pueden
disminuir seleccionando dentro de las imágenes del video un testigo métrico
preciso en longitud (e.i. de varias cifras significativas) y que abarquen una
amplia distancia entre pixeles. En comparación con el resto de parámetros,
el tiempo es el doble de susceptible en propagar el error; para mejorar este
parámetro sería conveniente contar con cámaras de mayor velocidad para que
la incertidumbre relativa del tiempo disminuya.

Desafortunadamente, en investigaciones forenses tales parámetros son in-
controlables. De hecho, presentan algunos problemas en la exactitud y vigen-
cia de la información obtenida. Por ejemplo, en relación a la obtención del
valor de la masa por medio de fuentes secundarias: el deportista puede variar
de peso desde que fue medido, la medición entre las cuerdas del cuadrilátero
puede variar un par de centímetros. Además, la distancia y tiempo de impac-
to puede ser medida de modo ligeramente distinto por otros investigadores.
Finalmente, representa un problema conceptual, el hecho de que: todos los
valores dentro de la cota obtenida por la Ec. 3.3 cuentan con la misma indefi-
nición en la probabilidad de suceder, por lo que siempre es preferible reportar
un valor extremo que el central, y dependiendo de la causa (del abogado o el
fiscal) puede ser la magnitud mínima en lugar del máximo.

El cálculo del error asociado a la media por cálculo determinista es ade-
cuado cuando realizamos la medición mediante fuentes primarias y el error
aleatorio es pequeño. Pero en varias situaciones forenses se requiere consi-
derar la variabilidad en la medición; por ello nos apoyamos en la técnica
Montecarlo para simular el registro de distintas medidas y observar como
esta variabilidad afecta al valor promedio.

3.2.2. Implementación de la técnica Montecarlo

Otro ejemplo del método Montecarlo propuesto en la Sec. 2.3.2 donde se
obtuvo el valor de la velocidad final en el caso que implico a dos vehículos
en movimiento que colisionaron y luego se proyectaron sobre el arroyo de
circulación contraria, a cinco metros a desnivel, es el expuesto en este capítulo
donde se busca calcular la fuerza neta en las patadas voladoras del Rey
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Misterio hacia el hijo del perro Aguayo. Para esto se tomaran como valores
centrales los calculados preliminarmente mediante el video-análisis. Tambien
consideraremos que la masa puede variar diez kilogramos, que la distancia
de contacto fluctúa centímetros y que el tiempo oscila medio fotograma3,
todos ellos implican valores muy altos, la Tabla 3.1 resume estos valores. Así,
empleando la Ec. 3.2: el error porcentual de la fuerza neta será de 106%; a
esto nos referíamos a descomunal, pero esperamos que el proceso aleatorio
compense esta cota extrema.

Tabla 3.1: Valores para estimar la fuerza de impacto, valores de tolerancia
para la simulación numérica y su error porcentual asociado.

Variable x xc 100(xc/x)

Masa, m (kg) 79 10 13%
Longitud, L (m) 0.05 0.03 60%
Tiempo, t (s) 0.1 0.0165 16.5%

De tal modo, la Ec. 3.1 adquiere la siguiente estructura:

FMC = MCN

[
(m±mc)(L± Lc)

(t± tc)2

]
. (3.4)

MCN representa el proceso aleatorio que se repetiría N veces, en nues-
tro caso equivale a un millón de ciclos, ejecutados durante 2.5 s en una
computadora convencional4. FMC es una distribución estadística de la fuer-
za; su análisis permite obtener valores representativos y cotas asociadas. En
el Apéndice-B.8 se presenta el código fuente escrito en Octave.

El núcleo de la técnica Montecarlo consiste en multiplicar el valor de to-
lerancia por (rand -rand), donde rand es la función de Octave que genera un
número aleatorio entre 0 y 1, en cada ciclo. Es decir, se produce un número
aleatorio, que es restado por otro número aleatorio (de la operación espera-
mos un número entre -1 y 1), este último valor se multiplica por el valor de
tolerancia, y se suma al valor estimado en el video análisis. Finalmente, del
millón de valores de fuerza neta, se hace una agrupación de 100 parcelas para
realizar el análisis estadístico. Este algoritmo fue el óptimo para lograr la ma-
yor precisión entre los datos simulados y el modelo estadístico de distribución

3Tomando en cuenta que la capacidad de la camara de los celulares es de 30 fotogramas
por segundo promedio, esto quiere decir que cada fotograma equivale a 1/30 de segundo
promedio.

4Se toma como computadora convencional un equipo que cuente con un procesador
Intel Core i5 o equivalente, y al menos 4 GB de memoria RAM.
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normal. Así, la función de ajuste fue:

FMC ≈ Ae−
(F−µ)2

2σ2 (3.5)

donde, A es directamente proporcional al máximo de la distribución, F es
la fuerza de impacto, µ es el promedio en los datos distribuidos y σ es la
desviación estándar.

3.2.3. Resultados parciales

Evaluación del ajuste del modelo a los datos simulados
Encontramos que el modelo gaussiano se ajusta adecuadamente a los da-

tos simulados. Cuenta con una correlación de R2 = 0.991, ver Fig. 3.2A), la
cual es aceptable. De hecho, como muestra la Fig. 3.2B), el aparejamiento
del modelo y los datos simulados puede ajustarse con una línea recta, ob-
teniendo una pendiente m = 0.986 (el valor ideal es 1.000), y el parámetro
independiente b = 0.003 (el valor ideal es 0.000) y una correlación por el
ajuste lineal de 0.985, suficientemente cercana a la unidad, el valor ideal.
Completando, obtuvimos una diferencia máxima de 10% entre cada punto
del modelo y los datos simulados, ver Fig. 3.2C), disminuyendo notablemente
la diferencia (menor al 4%) entre puntos para valores altos de la fuerza. En
otras palabras, es aceptable utilizar el modelo gaussiano para representar la
tendencia de los datos simulados.
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Figura 3.2: A) Modelo gaussiano ajustado a los datos simulados, B) ajuste
entre modelo y los datos simulados a una línea recta, C) diferencia entre mo-
delo y datos simulados (línea verde promedio, línea roja cota de una sigma).

3.3. Contrastación experimental
Como se menciono al inicio del capítulo, y con el fin de comprobar la

validez del metodo Montecarlo propuesto, se realizaron dos experimentos
para medir la fuerza neta aplicada sobre un costal: en el primer caso se
impacto un puño contra el costal; en el segundo caso, utilizamos un péndulo
para golpear el costal

Para ambos casos, para monitorear los efectos se colocaron dos videocá-
maras a una distancia5 de 8 ± 0.0005m y perpendicular a la dirección del
movimiento del puño. Una de las camaras corresponde a la Chronos 1.4 de la
marca Kron Technologies, ver Fig 3.3, esta es de alta velocidad y se configuró
para registrar 1057 fotogramas por segundo; mientras que la otra cámara es
de un smartphone, Motorola Moto G5 plus, configurada para grabar 30 fo-
togramas por segundo.

En el primer caso, para calibrar las distancias dentro del video se colocó
una caja rectangular de 24.2±0.05cm de largo y 7.5±0.05cm de alto ajustada
en el borde de la mesa, como se muestra en la Figura 3.4.

Mientras que para el segundo, se utilizo la distancia entre las cuerdas,
21.5 ± 0.05cm, que sujetaban el tubo como se muestra en la Fig 3.5, como
segundo objeto de referencia se uso un cubo de ribik de 5.5± 0.05cm.

5Para las mediciones correspondientes a distancias se utilizo una cinta métrica graduada
en mm, por tanto tomamos como error la mitad de la mínima escala
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Figura 3.3: Imágenes de la videocámara Chronos 1.4 de la marca Kron Tech-
nologies. De derecha a izquierda: isometrica frontal, isometrica posterior, y
vista lateral del dispositivo.

Figura 3.4: Captura de pantalla del análisis del video para el experimento
Puño-costal. Para ambas fotos: en color azul se muestran los testigos métricos
usados, en rosa los ejes. Para A: video realizado con la cámara Chronos 1.4,
en blanco y negro para alcanzar un mayor contraste y precisión, en rojo se
muestra la distancia de contacto entre el puño y el costal. Para B: video
realizado con la cámara del celular Moto G5 Plus, en blanco se muestra la
distancia de contacto entre el puño y el costal.

Este arreglo pretendía recrear los sistemas de videograbación que común-
mente se encuentran en la calle, en tales dispositivos la incertidumbre aso-
ciada puede ser grande por tan solo las características tecnológicas: tiempo
de captura y resolución. Los datos procedente del smarphone los etiqueta-
mos como "SCel". Al mismo tiempo se tiene un sistema con la suficiente
información para que el error asociado sea minimizado, el registrado por la
videocámara rápida y etiquetado como "SChr". De esta manera y utilizando
el método Montecarlo esperamos que la medición e incertidumbre del resul-
tado obtenido de SCel se traslape con el obtenido en el sistema SChr.

Para el primer experimento consideramos que el golpe se realizó solo
extendiendo el brazo; al no intervenir otra parte del cuerpo en movimimento,
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Figura 3.5: Captura de pantalla del video realizado con la cámara chronos
1.4 donde se muestra el arreglo del experimento Pendulo-Costal. En color
azul se muestran los testigos métricos usados.

podemos comparar con la patada de canguro ejecutada por los luchadores
(consistente en una extensión de las piernas horizontal), mientras el cuerpo
se encuentra suspendido en el aire.

Por otro lado, para ambos experimentos tomamos en cuenta: 1) El golpe
debe estar centrado. 2) El costal se encontraba en reposo sobre la mesa. 3)
Utilizamos el mismo programa de computo para estudiar todos los casos:
Tracker.

3.3.1. Resultados parciales

Comparación de los resultados obtenidos entre los sistemas
Al realizar el primer experimento se obtuvieron los datos mostrados en la

Tabla 3.2. Tomando el tiempo de la cámara chronos se obtiene una fuerza de
45.694± 0.3157N que se tomara como parámetro de comparación. Mientras
que usando los datos extraídos de la cámara de celular y aplicando el código
del metodo de Montecarlo usado en el caso del hijo del Perro Aguayo se ob-
tiene una fuerza de 45.6635±4.1929N con una correlación de R2 = 0.99627 %
en el modelo gaussiano, como se muestra en la figura 3.6A), también al rea-
lizar una comparación entre el modelo y los datos obtenidos de la simulación
con una linea recta, se obtiene una pendiente de m = 0.978 y el parámetro
b = 0.016, tomando en cuenta que el valor ideal para a,b es de 1, 0 respec-
tivamente, ver figura 3.6B). Por ultimo se observa como la fuerza promedio
resultante del sistema SChr se encuentra dentro del primer σ obtenido con
el metodo Montecarlo para el sistema SCel.

Por otro lado, para el segundo experimento se obtienen los datos de la
Tabla 3.3, como se puede observar y utilizando únicamente la ecuación 3.1
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Figura 3.6: Para el experimento puño-costal: A) Modelo gaussiano ajustado a
los datos simulados, B) ajuste entre modelo y los datos simulados a una línea
recta, C) diferencia entre modelo y datos simulados (línea verde promedio,
línea roja cota de una sigma).

Tabla 3.2: Valores para estimar la fuerza de impacto en el experimento del
puñetazo.

Variable x xc 100(xc/x)

Masa, m (kg) 100 10 10%
Longitud, L (cm) 1.497 0.05 3.34%
Tiempo Chronos, tchr (s) 0.181 10−4 9.46%
Tiempo Celular, tcel (s) 0.1 0.0165 16.5%

se encuentra una fuerza de 0.036634 ± 0.08642N. Al utilizar el método de
Montecarlo sobre los datos obtenidos mediante la camara de celular se ob-
tiene una fuerza promedio de 0.328691 ± 0.078429 con una correlación de
R2 = 0.96898 % en el modelo gaussiano, esto se puede observar en la fi-
gura 3.7A), también observamos como al realizar la comparación entre el
modelo y los datos obtenidos de la simulación con una linea recta, obtuvi-
mos una pendiente de m = 1.029 y el parámetro b = 0.032. Recordemos que
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el valor ideal para m y b son 1 y 0, respectivamente, ver figura 3.7B). Así
que el modelo gaussiano es aceptable para representar la tendencia de los
datos simulados. Por ultimo, se observa como la fuerza promedio resultante
del sistema SChr se encuentra dentro del primer σ obtenido con el metodo
Montecarlo para el sistema SCel. Es decir, la técnica Montecarlo propuesta
permite recuperar la información, de este contexto.

Tabla 3.3: Valores para estimar la fuerza de impacto en el segundo experimen-
to, valores de tolerancia para la simulación numérica y su error porcentual.

Variable x xc 100(xc/x)

Masa, m (kg) 0.2137 0.00005 0.023%
Longitud Chronos, L (cm) 0.006 0.0005 8.33%
Longitud Celular, L (cm) 0.007 0.0005 7.14%
Tiempo Chronos, tchr (s) 0.035 10−4 9.46%
Tiempo Celular, tcel (s) 0.067 0.0165 16.5%
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Figura 3.7: Para el experimento péndulo-costal: A) Modelo gaussiano ajus-
tado a los datos simulados, B) ajuste entre modelo y los datos simulados a
una línea recta, C) diferencia entre modelo y datos simulados (línea verde
promedio, línea roja cota de una sigma).

3.4. Conclusiones de capítulo
Encontramos que el modelo gaussiano se ajusta adecuadamente a los
datos simulados en las secciones 3.2, 3.3.

Tanto para el experimento Puño-Costal como el Péndulo-Costal desa-
rrollados en la Sección 3.3, se observó que el valor promedio de la fuerza
obtenida con el método Montecarlo se encontraba por debajo de la ob-
tenida con la cámara chronos. Sin embargo la fuerza obtenida por el
sistema SCrh se encuentra dentro del primer sigma obtenido del mé-
todo Montecarlo, con esto podemos asegurar que se logro recuperar
información bajo ciertos criterios.

Por lo anterior el resultado obtenido en la simulación para el caso del
Hijo del Perro Aguayo se puede considerar viable.
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Capítulo 4

Conclusiones y prospectiva del
trabajo

En función de la evidencia mostrada en este trabajo podemos mencionar
nuestras principales conclusiones

La técnica Montecarlo propuesta es un tipo de herramienta, muy útil,
de muestreo auxiliar en mediciones. En particular donde se carecen de
datos que permitan obtener la incertidumbre mediante cálculo diferen-
cial.

La propuesta es sencilla de implementar, mucho más que realizar to-
dos los cálculos o contar por módulos con las ecuaciones básicas de los
fenómenos. Pero su adopción por parte de los operarios forenses puede
mostrar rechazo. En todo caso, sostenemos que todas los dictámenes
periciales deben presentar un análisis de posibles errores o incertidum-
bres.

Mostramos que la propuesta se puede utilizar en diferentes casos foren-
ses, pero se requiere una perspectiva cuantitativa en todos. Por ello, es
importante contrastar con diferentes situaciones. Por ello enfatizamos
que esta propuesta teóricamente es coherente con el modelo gaussiano
y desde el punto de vista empírico brinda resultados congruentes.
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4.1. Prospectiva de la investigación
Para el área forense esta propuesta de asociar la incertidumbre a una

medida requiere más trabajo teórico y empírico, que permita la comparación
de los resultados, y que precise la interpretación. Para ello al corto plazo se
pueden realizar varias acciones, como las siguientes:

Refinar los experimentos controlados, es decir que se involucre la co-
lisión de vehículos u objetos. Utilizar un protocolo de doble ciego pa-
ra que un investigador, por un lado, cuente con toda la información;
en contraste, otro investigador solo contaría con información sesgada,
propia para utilizar la técnica Montecarlo. Para después comparar re-
sultados.

Realizar un estudio comparativo teórico entre las propuestas. Con el fin
de consolidar la más exacta y a la vez la que mejor se pueda presentar
en la corte. Por ejemplo, al momento de redactar las palabras finales
de este trabajo. Encontramos un sitio web a cargo de National Institu-
te of Standards and Technology, llamada: Uncertainty Machine, donde
se muestra una calculadora Montecarlo, con opciones para seleccionar
las condiciones de diferentes parámetros, funciones y distribuciones de
probabilidad. La construcción de este instrumento, en principio, no fue
forense. Sin embargo, adaptamos nuestra propuesta a la interface, con
lo que obtuvimos validación de los resultados que presentamos en esta
tesis. Trabajos futuros contrastaran más a detalle nuestra propuesta y
la del NIST.

Programar una herramienta cómoda para que el operario forense o el
investigador ponga a prueba esta propuesta.

Utilizar esta propuesta para analizar otros casos forenses cerrados.

4.2. Palabras finales
El método Montecarlo es un herramienta, no un fin en sí. Debería utili-

zarse como un último recurso en los casos donde se carece de la información
pertinente. En esta etapa, considero que antes que se use como parte de una
prueba pericial deben realizarse más investigaciones al respecto, como las
mencionadas en la Sección 4.1.
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Apéndice A

Fundamentos del programa
Octave

Octave es un lenguaje de alto nivel que permite realizar cálculos numéricos
en la computadora, además es un software capaz de interpretar su lenguaje
para realizar las operaciones. Octave ofrece una interfaz de usuario cómoda,
interactiva, orientada a línea de comandos, pero también puede ser operada
en modo no-interactivo, leyendo sus órdenes a través de fichero [43].

En un principio, Octave fue desarrollado para fortalecer el proceso en-
señanza y aprendizaje a los estudiantes de la universidad de Texas, sin que
estos tuvieran que enfrentarse a las dificultades de la programación. Su fle-
xibilidad lo hizo popular y su uso se expandió a tareas relacionadas con el
álgebra lineal y las ecuaciones diferenciales; obteniendo aportes de entre su
comunidad de usuarios.

Otros programas de características similares a Octave (y compatibles has-
ta cierto grado) son el lenguaje R de la FSF, Matlab y Scilab [16]. Estos dos
últimos propietarios. Octave es software libre (bajo licencia GNU), lo que
significa que se puede usar y redistribuir libremente, y que cualquiera puede
ayudar para mejorarlo.Octave está disponible en Internet en: www.octave.org

Porque es flexible, freeware y por fácil de aprender, optamos por Octave
como el lenguaje para trabajar los temas de esta tesis.
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Apéndice B

Códigos Octave programados

A continuación, a modo de ser transparentes con los métodos utilizados
en este trabajo, y fortalecer el compartir la información, presentamos los
códigos esenciales de los programas realizados. Debemos mencionar, que si
bien realizamos una amplia documentación en los scripts, se omitieron los
acentos en las palabras.

B.1. Encuentra el valor de pi
Esta rutina utilizamos para encontrar el valor de π

1 %% Guion para probar l a e s t a b i l i d a d de l a generac ion de numeros
a l e a t o r i o s .

2 %%%Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 %%%Fecha : 10−ene−2018
4 t i c % I n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpieza de l a panta l la , memoria y

ventanas .
6 %CALCULOS
7 n =7; % 10^n va lo s maximo de puntos
8 Valor_Pi= ze ro s (n , 1) ;
9 f o r j = 1 : n

10 Contador_Interno = 0 ;
11 N = 10^ j ;
12 r = sq r t ( ( rand (N, 1 ) ) .^2 + ( rand (N, 1 ) ) .^2) ; % Corazon de l

Montecarlo
13 Contador_Interno = sum( r < 1) ;
14 Valor_Pi ( j , 1 ) = 4∗Contador_Interno/N;
15 end
16 ErrorPorcentua l = 100∗ abs ( Valor_Pi − pi ) / p i
17 [ f r e c , rad io ] = h i s t ( r , 100) ;
18 subplot ( 2 , 1 , 1 ) ; p l o t ( ErrorPorcentual , ’ or ’ ," markers i ze " , 15 ,"

marke r f aceco lo r " , " red ")
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19 x l ab e l ( ’Numero puntos , 10^N ’ ," f o n t s i z e " , 30) ; y l ab e l ( ’ Error
porcentua l ’ ," f o n t s i z e " , 30) ;

20 s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20)
21 subplot ( 2 , 1 , 2 ) ; p l o t ( radio , f r e c /1000 , ’ or ’ ," markers i ze " , 15 ,"

marke r f aceco lo r " , " red ") % como un sonar
22 ax i s ( ’ t i g h t ’ )
23 x l ab e l ( ’ Longitud de l rad io ( s . u ) ’ ," f o n t s i z e " , 30) ; y l ab e l ( ’

Frecuenc ia de eventos , 10^3 ’ ," f o n t s i z e " , 30) ;
24 s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20)
25 toc % se imprime e l r e l o j
26 %FIN DE GUION

B.2. Mapa puntos dentro de un cuadrado
Esta rutina utilizamos para construir la Fig. 1.2.

1 % Guion para g r a f i c a r puntos en un c i r c u l o
2 % Autores : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 % Fecha : 10−ene−2018
4 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %%Limpia memoria .
5 t i c % i n i c i a r e l o j
6 N = 5∗10^3; % numero de puntos
7 x = rand (N, 1) ; y = rand (N, 1) ;
8 r = sq r t ( ( x ) .^2 + (y ) .^2) ;
9 A = [ x , y , r ] ;

10 hold on
11 idx1 = f i nd (A( : , 3 ) < 1) ;
12 p lo t (A( idx1 , 1 ) , A( idx1 , 2 ) , ’ ob ’ )
13 idx2 = f i nd (A( : , 3 ) >=1) ;
14 p lo t (A( idx2 , 1 ) , A( idx2 , 2 ) , ’ xr ’ )
15 x l ab e l ( ’ Coordenada X ’ ) ; y l ab e l ( ’ Coordenada Y ’ )
16 hold o f f
17 toc % imprime e l r e l o j ; Fin de guion

B.3. Función normal dentro de funciones

1 %% Guion para probar l a e s t a b i l i d a d de l a generac ion de numeros
a l e a t o r i o s .

2 %%%Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 %%%Fecha : 1−feb −2018
4 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpieza de l a panta l la , memoria y

ventanas .
5 %DATOS DE ENTRADA
6 x = 0 . 1 : 1 : 1 0 0 . 1 ;
7 mu = 50 ;
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8 sigma = 30 ;
9 y = 50∗exp (−((x−mu) .^2) /(2∗ sigma .^2) ) ; %FUNCION GAUSSIANA

10 f i g u r e ; p l o t (x , y )
11 f i g u r e ; p l o t (x , ( 1 . / ( y .^2) ) )
12 %FIN DE GUION

B.4. Comportamiento de t. Montecarlo dentro
de otras funciones

1 %% Guion para probar l a e s t a b i l i d a d de l a generac ion de numeros
a l e a t o r i o s .

2 %%%Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 %%%Fecha : 10−ene−2018
4 t i c % i n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpieza de l a panta l la , memoria y

ventanas .
6 %DATOS DE ENTRADA
7 N = 1e6 ; % Numero de c i c l o s
8 Medida = 100 ; %
9 t o l e r a n c i a 1 = 50 ; % Tole ranc ia a l t a

10 t o l e r a n c i a 2 = 25 ; % Tole ranc ia media
11 t o l e r a n c i a 3 = 5 ; % Tole ranc ia baja
12 %CALCULOS
13 %VECTOR MONTECARLO
14 MontecarloA1 = Medida + to l e r an c i a 1 ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
15 MontecarloB1 = Medida + t o l e r a n c i a 2 ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
16 MontecarloC1 = Medida + t o l e r a n c i a 3 ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
17 %Grupo de func i one s de a l t a t o l e r a n c i a
18 FuncionA1 = MontecarloA1 ; % SE CREAN CURVAS ENVOLVENTES

DEPENDIENDO DE LA FUNCION
19 FuncionA2 = (MontecarloA1 ) .^2 ; %
20 FuncionA3 = sq r t (MontecarloA1 ) ; %
21 FuncionA4 = 1 . / ( MontecarloA1 ) ; %
22 FuncionA5 = cos (MontecarloA1 ) ; %
23 FuncionA6 = (MontecarloA1+MontecarloA1 ) ; %
24 FuncionA7 = log (MontecarloA1 ) ; %
25 %Grupo de func i one s de media t o l e r a n c i a
26 FuncionB1 = MontecarloB1 ;
27 FuncionB2 = (MontecarloB1 .^2) ; %
28 FuncionB3 = sq r t (MontecarloB1 ) ;
29 FuncionB4 = 1 . / ( MontecarloB1 ) ;
30 FuncionB5 = cos (MontecarloB1 ) ;
31 FuncionB6 = (MontecarloB1+MontecarloB1 ) ; %
32 FuncionB7 = log (MontecarloB1 ) ;
33 %Grupo de func i one s de baja t o l e r a n c i a
34 FuncionC1 = MontecarloC1 ;
35 FuncionC2 = (MontecarloC1 .^2) ;
36 FuncionC3 = sq r t (MontecarloC1 ) ;
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37 FuncionC4 = 1 . / ( MontecarloC1 ) ;
38 FuncionC5 = cos (MontecarloC1 ) ;
39 FuncionC6 = (MontecarloC1+MontecarloC1 ) ;
40 FuncionC7 = log (MontecarloC1 ) ;
41 %PARCELANDO LOS DATOS
42 [ frecA1 , valorA1 ] = h i s t ( FuncionA1 , 100) ;
43 [ frecA2 , valorA2 ] = h i s t ( FuncionA2 , 100) ;
44 [ frecA3 , valorA3 ] = h i s t ( FuncionA3 , 100) ;
45 [ frecA4 , valorA4 ] = h i s t ( FuncionA4 , 100) ;
46 [ frecA5 , valorA5 ] = h i s t ( FuncionA5 , 100) ;
47 [ frecA6 , valorA6 ] = h i s t ( FuncionA6 , 100) ;
48 [ frecA7 , valorA7 ] = h i s t ( FuncionA7 , 100) ;
49

50 [ frecB1 , valorB1 ] = h i s t ( FuncionB1 , 100) ;
51 [ frecB2 , valorB2 ] = h i s t ( FuncionB2 , 100) ;
52 [ frecB3 , valorB3 ] = h i s t ( FuncionB3 , 100) ;
53 [ frecB4 , valorB4 ] = h i s t ( FuncionB4 , 100) ;
54 [ frecB5 , valorB5 ] = h i s t ( FuncionB5 , 100) ;
55 [ frecB6 , valorB6 ] = h i s t ( FuncionB6 , 100) ;
56 [ frecB7 , valorB7 ] = h i s t ( FuncionB7 , 100) ;
57

58 [ frecC1 , valorC1 ] = h i s t ( FuncionC1 , 100) ;
59 [ frecC2 , valorC2 ] = h i s t ( FuncionC2 , 100) ;
60 [ frecC3 , valorC3 ] = h i s t ( FuncionC3 , 100) ;
61 [ frecC4 , valorC4 ] = h i s t ( FuncionC4 , 100) ;
62 [ frecC5 , valorC5 ] = h i s t ( FuncionC5 , 100) ;
63 [ frecC6 , valorC6 ] = h i s t ( FuncionC6 , 100) ;
64 [ frecC7 , valorC7 ] = h i s t ( FuncionC7 , 100) ;
65

66 hold on
67 p lo t ( valorA1 , frecA1 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB1 ,

f recB1 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC1 , f recC1 /1000 , ’
m’ ," l i n ew id th " ,2) ;

68 y l ab e l ("#eventos , 10^3" ," f o n t s i z e " , 30) ; x l ab e l ("VALOR LINEAL" ,"
f o n t s i z e " , 30) ;

69 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20)
70 hold o f f
71

72 f i g u r e
73 subplot ( 3 , 3 , 1 ) ; hold on
74 p lo t ( valorA6 , frecA6 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB6 ,

f recB6 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC6 , f recC6 /1000 ,
’m’ ," l i n ew id th " ,2)

75 y l ab e l ("#eventos , 10^3" ," f o n t s i z e " , 30) ; x l ab e l (" A) VALOR SUMA
" ," f o n t s i z e " , 30) ;

76 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
77

78 subplot ( 3 , 3 , 2 ) ; hold on
79 p lo t ( valorA2 /1000 , frecA2 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB2
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/1000 , f recB2 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC2 /1000 ,
f recC2 /1000 , ’m’ ," l i n ew id th " ,2)

80 x l ab e l ("B) VALOR CUADRADO, 10^3" ," f o n t s i z e " , 30) ;
81 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
82

83 subplot ( 3 , 3 , 3 ) ; hold on
84 p lo t ( valorA3 , frecA3 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB3 ,

f recB3 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC3 , f recC3 /1000 , ’
m’ ," l i n ew id th " ,2)

85 x l ab e l ("C) VALOR RAIZ" ," f o n t s i z e " , 30) ;
86 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
87

88 subplot ( 3 , 3 , 4 ) ; hold on
89 p lo t ( valorA4 ∗1e3 , frecA4 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB4 ∗1

e3 , f recB4 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC4 ∗1e3 , f recC4
/1000 , ’m’ ," l i n ew id th " ,2)

90 x l ab e l ("D) VALOR INVERSO, 10^{−3}" ," f o n t s i z e " , 30) ;
91 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
92

93 subplot ( 3 , 3 , 5 ) ; hold on
94 p lo t ( valorA5 , frecA5 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB5 ,

f recB5 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC5 , f recC5 /1000 , ’
m’ ," l i n ew id th " ,2)

95 x l ab e l ("E) VALOR SENO" ," f o n t s i z e " , 30) ;
96 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
97

98 subplot ( 3 , 3 , 6 ) ; hold on
99 p lo t ( valorA7 , frecA7 /1000 , ’ k ’ ," l i n ew id th " ,6) ; p l o t ( valorB7 ,

f recB7 /1000 , ’b ’ ," l i n ew id th " ,4) ; p l o t ( valorC7 , f recC7 /1000 , ’
m’ ," l i n ew id th " ,2)

100 x l ab e l ("F) VALOR LOGARITMO" ," f o n t s i z e " , 30) ;
101 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; s e t ( gca , " l i n ew id th " , 4 , " f o n t s i z e " , 20) ; hold o f f
102 toc % se imprime e l r e l o j
103 %FIN DE GUION

B.5. Algoritmo de referencia en hecho de trán-
sito

1 % Reconstrucc ion de l o s c a l c u l o s de l a r t i c u l o de Martinez .
2 % Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 % Fecha : 16− feb −2018
4 t i c % i n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l % Limpia memoria
6 %DECLARACION DE FUNCIONES
7 f unc t i on vel_peu = vp(mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t )
8 primo = ener_k (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t ) ;
9 segu = 2∗9.8∗mu_peu.∗(13 .6+ d i s t ) ;

10 vel_peu = sq r t ( primo + segu ) ;
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11 end
12 f unc t i on velocidad_cua = ener_k (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies ,

d i s t )
13 primer_termino = sq r t (2∗9 .8∗ mu_peu .∗(14.3− d i s t ) ) ;
14 segundo_termino = seg_ter (mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t ) ;
15 velocidad_cua = ( primer_termino + segundo_termino ) . ^2 ;
16 end
17 f unc t i on segundo_termino = seg_ter (mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t )
18 prim = (11 .38 − d i s t ) . ∗ sq r t (2∗9 .8∗mu_ies ) ;
19 seg = ( ( 11 . 3 8 − d i s t ) .^2 + 4.93^2) .^(1/4) ;
20 div = prim ./ seg ;
21 segundo_termino = masa_red (ma_ies ,ma_peu) . ∗ div ;
22 end
23 f unc t i on cos_masa = masa_red (a , b)
24 cos_masa = a . / b ;
25 end
26 f unc t i on vel_p = veloc idad_peugeot (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies

, d i s t )
27 vel_p = sq r t ( ( s q r t (2∗9 .8∗mu_peu∗(14.3− d i s t ) ) + (ma_ies . /ma_peu

) . ∗ ( ( ( 1 1 . 3 8 − d i s t ) ∗ sq r t (2∗9 .8∗mu_ies ) ) / ( ( ( 1 1 . 3 8 − d i s t )^2
+ 4.93^2) ^(1/4) ) ) )^2 + (2∗9 .8∗mu_peu∗(13.6+ d i s t ) ) ) ;

28 end
29 %Dec larac ion de v a r i a b l e s
30 N = 1e6 ; % Numero de c i c l o s
31 %Masa en ki logramos , para ambos pa sa j e r o s e l peso debe va r i a r

ent re 0 y e l maximo ,
32 %mientras , e l peso de l ca r ro permanece f i j o .
33 % peu−>carro Peugeot 504 , i e s−>carro IES Super Ammerica
34 masa_peu = 1267 ;
35 masa_pasajero_peu = 60 ;
36 masa_ies = 550 ;
37 masa_pasajero_ies = 40 ;
38 %Coe f i c i e n t e de f r i c c i o n
39 mu_peu = 0 . 7 ;
40 mu_ies = 0 . 7 ;
41 tolerancia_mu =0.2;
42 %Dis tanc ia de 3 metros como to l e r an c i a , i e +−1.5
43 d i s t a n c i a = 3 ;
44 t o l e r an c i a_d i s t = 1 . 5 ;
45 %%CALCULOS
46 %%VECTORES MONTERCARLO
47 % El a r t i c u l o menciona l a d i s t a n c i a con una t o l e r a n c i a de 3

metros
48 MASA_PEU = masa_peu + masa_pasajero_peu∗rand (N, 1 ) ;
49 MASA_IES = masa_ies + masa_pasajero_ies ∗ rand (N, 1 ) ;
50 DISTANCIA = d i s t an c i a ∗ rand (N, 1 ) − t o l e r an c i a_d i s t ; % Asi l o t i e n e

reportado en e l a r t i c u l o pero me da una d i s p e r s i o n de datos
muy grande

51 MU_PEU = mu_peu + tolerancia_mu∗rand (N, 1 ) ;

63



CÓDIGO OCTAVE

52 MU_IES = mu_ies + tolerancia_mu∗rand (N, 1 ) ;
53 %Considerando 1 va r i ab l e
54 VELOCIDAD_PEU_MA = vp(mu_peu , mu_ies , MASA_PEU, MASA_IES,

d i s t a n c i a ) ;
55 VELOCIDAD_PEU_MU = vp(MU_PEU, MU_IES, masa_peu , masa_ies ,

d i s t a n c i a ) ;
56 VELOCIDAD_PEU_DIST = vp(mu_peu , mu_ies , masa_peu , masa_ies ,

DISTANCIA) ;
57 % Considerando e l e f e c t o de l a s 5 v a r i a b l e s actuando a l mismo

tiempo
58 VELOCIDAD_P = vp(MU_PEU, MU_IES, MASA_PEU, MASA_IES, DISTANCIA)

;
59 [ f r e c , v e l ] = h i s t (VELOCIDAD_P, 100) ; % v i sua l i z ando l o s datos
60 %%VISUALIZACION DE LOS EFECTOS DE UNA VARIABLE
61 subplot ( 1 , 3 , 1 ) ;
62 [ frec_mas , velocidad_peu_ma ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_MA, 100) ; %

v i sua l i z ando l o s datos
63 p lo t ( velocidad_peu_ma ∗3 .6 , frec_mas , ’ ob ’ ) % g r a f i c a de l o s

puntos obten idos
64 y l ab e l (" f r e c u en c i a de eventos ") ; x l ab e l (" Veloc idad de l Peugeot

a l v a r i a r l a s masas (Km/hr ) ") ;
65 %
66 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ;
67 [ f r e c_d i s tanc i a , velocidad_peu_dist ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_DIST,

100) ; % v i sua l i z ando l o s datos
68 p lo t ( velocidad_peu_dist ∗3 . 6 , f r e c_d i s tanc i a , ’ ob ’ ) % g r a f i c a de

l o s puntos obten idos
69 x l ab e l (" Veloc idad de l Peugeot a l v a r i a r l a d i s t a n c i a (Km/hr ) ") ;
70 %
71 subplot ( 1 , 3 , 3 ) ;
72 [ frec_mu , velocidad_peu_mu ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_MU, 100) ; %

v i sua l i z ando l o s datos
73 p lo t ( velocidad_peu_mu ∗3 .6 , frec_mu , ’ ob ’ ) ; % g r a f i c a de l o s

puntos obten idos
74 x l ab e l (" Veloc idad a l va r i a r l o s c o e f i c i e n t e s de f r i c c i o n (Km/hr )

") ;
75 %%CALCULOS Y VISUALIZACION, EFECTO DE LAS 5 VARIABLES
76 [ Desviacion_S , Promedio ,A] = mygauss f i t ( ve l , f r e c ) ;
77 Modelo=A∗exp(−( ve l−Promedio ) .^2/(2∗ Desviacion_S^2) ) ;
78 Modelo = Modelo/max(Modelo ) ; %normal i zac ion
79 f r e c = f r e c /max( f r e c ) ;
80 %
81 f i g u r e ; subp lot ( 1 , 3 , 1 ) ;
82 p lo t ( v e l ∗3 . 6 , f r e c , ’ ob ’ , . . .
83 ve l ∗3 . 6 , Modelo , ’−r ’ ) % g r a f i c a gauss iana modelada
84 y l ab e l (" Frecuenc ia normalizada ") ;
85 x l ab e l (" Veloc idad cons iderando l a s t r e s v a r i a b l e s (Km/hr ) ") ;
86 %
87 d i f e r e n c i a =abs ( f r e c − Modelo ) ;
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88 prom_dif =mean( d i f e r e n c i a ) ;
89 s td_di f =std ( d i f e r e n c i a ) ;
90 %
91

92 %% Ajuste a l i n e a r e c t a ent r e datos montecarlo y modelo
93 p=p o l y f i t ( f r e c , Modelo , 1 ) ;
94 m=p(1) ; b=p (2) ;
95 l inea_modelo =m∗ f r e c +b ;
96 Corre_l inea = cor r ( f r e c , l inea_modelo ) ;
97

98

99 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ; hold on
100 p lo t ( f r e c , Modelo , ’ xb ’ , . . .
101 f r e c , l inea_modelo , ’−r ’ )
102 y l ab e l (" D i t r i buc i on de datos s imulados ") ;
103 x l ab e l (" D i t r i buc i on de datos de l modelo ") ;
104 %
105 subplot (1 , 3 , 3) ;
106 p lo t ( v e l ∗3 . 6 , d i f e r e n c i a , ’−ob ’ , . . .
107 ve l ∗3 . 6 , prom_dif∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−g ’ , . . .
108 ve l ∗3 . 6 , ( prom_dif+std_di f ) ∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−r ’ ) ;
109 y l ab e l (" D i f e r en c i a ent re d i s t r i b u c i o n e s simulada y modelada ") ;
110 x l ab e l (" Veloc idad segun e l modelo (Km/hr ) ") ;
111 %%CALCULOS PARA GENERARAR TABLAS DE COMPARACION
112 % Sa l ida de Valores obten idos
113

114 di sp ("VALIDEZ DEL MODELO")
115 di sp (" Cor r e l a c i on ent re datos s imulados y modelo gauss iano : " )
116 di sp ( co r r ( f r e c , Modelo ) ) % c o r r e l a c i o n ent re l o s puntos obten idos

y l a gauss iana modelada
117 di sp (" parametros de datos l i n e a l i z a d o s ( corr , m, b) : " )
118 di sp ( [ Corre_linea , m, b ] )
119 di sp (" ")
120 di sp ("COTAS CALCULADAS")
121 di sp (" El promedio (km/hr ) y l a de sv i a c i on estandar son : " )
122 di sp ( [ Promedio , Desviacion_S ] ∗3 . 6 ) %Km/hr
123 di sp (" ") ; toc % se imprime e l r e l o j ; FIN DE GUION

B.6. Algoritmo Corregido de la referencia en
hecho de tránsito

1 %% Simulac ion de l a c o l i s i o n de dos ca r r o s u t i l i z a ndo l a ecuac ion
de l a r t i c u l o de Martinez y e l metodo de montecarlo en octave

2 %%%Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez
3 %%%Fecha : 16−3−2018
4 t i c % i n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpia memoria .
6 %DECLARACION DE FUNCIONES
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7 f unc t i on vel_peu = vp(mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t )
8 primo = ener_k (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t ) ;
9 segu = 2∗9.8∗mu_peu.∗(13 .6+ d i s t ) ;

10 vel_peu = sq r t ( primo + segu ) ;
11 end
12 f unc t i on velocidad_cua = ener_k (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies ,

d i s t )
13 primer_termino = sq r t (2∗9 .8∗ mu_peu .∗(14.3− d i s t ) ) ;
14 segundo_termino = seg_ter (mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t ) ;
15 velocidad_cua = ( primer_termino + segundo_termino ) . ^2 ;
16 end
17 f unc t i on segundo_termino = seg_ter (mu_ies , ma_peu , ma_ies , d i s t )
18 prim = (11 .38 − d i s t ) . ∗ sq r t (2∗9 .8∗mu_ies ) ;
19 seg = ( ( 11 . 3 8 − d i s t ) .^2 + 4.93^2) .^(1/4) ;
20 div = prim ./ seg ;
21 segundo_termino = masa_red (ma_ies ,ma_peu) . ∗ div ;
22

23 end
24 f unc t i on cos_masa = masa_red (a , b)
25 cos_masa = a . / b ;
26 end
27 f unc t i on vel_p = veloc idad_peugeot (mu_peu , mu_ies , ma_peu , ma_ies

, d i s t )
28 vel_p = sq r t ( ( s q r t (2∗9 .8∗mu_peu.∗(14.3− d i s t ) ) + (ma_ies/ma_peu

) . ∗ ( ( ( 1 1 . 3 8 − d i s t ) . ∗ sq r t (2∗9 .8∗mu_ies ) ) / ( ( ( 1 1 . 3 8 − d i s t )^2
+ 4.93^2) .^(1/4) ) ) )^2 + (2∗9 .8∗mu_peu∗(13.6+ d i s t ) ) ) ;

29 end
30 %Masa de l o s c a r r o s en ki logramos ( kg ) , para ambos pa sa j e r o s e l

peso debe va r i a r ent r e 0 y e l maximo que se d e f i n e en l a s
va r i ab l e s ,

31 %mientras que e l peso de l ca r ro permanece f i j o .
32 %Nomeclatura ( peu−−>carro Peugeot 504 , i e s −−>carro IES Super

America )
33 N = 1e6 ; %
34 masa_peu = 1267 ;
35 masa_pasajero_peu = 60 ;
36 masa_ies = 550 ;
37 masa_pasajero_ies = 40 ;
38 %Coe f i c i e n t e de f r i c c i o n
39 mu_peu = 0 . 7 ;
40 mu_ies = 0 . 7 ;
41 tolerancia_mu =0.2;
42 %Se toma una d i s t a n c i a de 3 metros como to l e r an c i a , i e +−1.5
43 d i s t a n c i a = 3 ;
44 t o l e r an c i a_d i s t = 1 . 5 ;
45 %CALCULOS
46 %VECTOR MONTECARLO
47 % cant idades t o t a l e s
48 %En e l a r t i c u l o menciona que l o que var i a es l a masa de l
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pasa jae ro ent re 0 y l a masa maxima de lcarada a l i n i c i o de l
s c r i p t

49 % por otro lado e l l a d i s t a n c i a l a toma con una t o l e r a n c i a de 3
metros

50 MASA_PEU = masa_peu + masa_pasajero_peu ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
51 MASA_IES = masa_ies + masa_pasajero_ies ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
52 DISTANCIA = d i s t an c i a ∗( rand (N, 1 ) − rand ) (N, 1 ) − t o l e r an c i a_d i s t ; %

Asi l o t i e n e reportado en e l a r t i c u l o pero me da una
d i s p e r s i o n de datos muy grande

53 %DISTANCIA = d i s t an c i a ∗ rand − d i s t a n c i a ∗ rand ; %De es ta forma l a
d i s t r i b u c i o n se observa mejor

54 MU_PEU = mu_peu + tolerancia_mu ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
55 MU_IES = mu_ies + tolerancia_mu ∗( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) ) ;
56 % Considerando 1 va r i ab l e
57 VELOCIDAD_PEU_MA = vp(mu_peu , mu_ies , MASA_PEU, MASA_IES,

d i s t a n c i a ) ;
58 VELOCIDAD_PEU_MU = vp(MU_PEU, MU_IES, masa_peu , masa_ies ,

d i s t a n c i a ) ;
59 VELOCIDAD_PEU_DIST = vp(mu_peu , mu_ies , masa_peu , masa_ies ,

DISTANCIA) ;
60 % Considerando e l e f e c t o de l a s 5 v a r i a b l e s actuando a l mismo

tiempo
61 VELOCIDAD_P = vp(MU_PEU, MU_IES, MASA_PEU, MASA_IES, DISTANCIA) ;
62 [ f r e c , v e l ] = h i s t (VELOCIDAD_P, 100) ; % v i sua l i z ando l o s datos
63 %%VISUALIZACION DE LOS EFECTOS DE UNA VARIABLE
64 subplot ( 1 , 3 , 1 ) ;
65 [ frec_mas , velocidad_peu_ma ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_MA, 100) ; %

v i sua l i z ando l o s datos
66 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_peu_ma , frec_mas , ’ ob ’ ) % g r a f i c a

de l o s puntos obten idos
67 y l ab e l (" f r e c u en c i a de eventos ") ; x l ab e l (" Veloc idad de l Peugeot

a l v a r i a r l a s masas (m/ s ) ") ;
68 %
69 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ;
70 [ f r e c_d i s tanc i a , velocidad_peu_dist ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_DIST,

100) ; % v i sua l i z ando l o s datos
71 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_peu_dist , f r e c_d i s tanc i a , ’ ob ’ ) %

g r a f i c a de l o s puntos obten idos
72 x l ab e l (" Veloc idad de l Peugeot a l v a r i a r l a d i s t a n c i a (m/ s ) ") ;
73 %
74 subplot ( 1 , 3 , 3 ) ;
75 [ frec_mu , velocidad_peu_mu ] = h i s t (VELOCIDAD_PEU_MU, 100) ; %

v i sua l i z ando l o s datos
76 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_peu_mu , frec_mu , ’ ob ’ ) ; % g r a f i c a

de l o s puntos obten idos
77 x l ab e l (" Veloc idad a l va r i a r l o s c o e f i c i e n t e s de f r i c c i o n (m/ s ) ")

;
78 %%CALCULOS Y VISUALIZACION %%EFECTO DE LAS 5 VARIABLES
79 [ Desviacion_S , Promedio ,A]=mygauss f i t ( ve l , f r e c ) ;
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80 Modelo=A∗exp(−( ve l−Promedio ) .^2/(2∗ Desviacion_S^2) ) ;
81 Modelo = Modelo/max(Modelo ) ; %normal i zac ion
82 f r e c = f r e c /max( f r e c ) ;
83 %
84 f i g u r e ; subp lot ( 1 , 3 , 1 ) ;
85 p lo t ( ve l , f r e c , ’ ob ’ , . . .
86 vel , Modelo , ’−r ’ ) % g r a f i c a gauss iana modelada
87 y l ab e l (" Frecuenc ia normalizada ") ;
88 x l ab e l (" Veloc idad cons iderando l a s t r e s v a r i a b l e s (m/ s ) ") ;
89 %
90 d i f e r e n c i a = abs ( f r e c − Modelo ) ;
91 prom_dif = mean( d i f e r e n c i a ) ;
92 s td_di f =std ( d i f e r e n c i a ) ;
93 %% Ajuste a l i n e a r e c t a ent r e datos montecarlo y modelo
94 p=p o l y f i t ( f r e c , Modelo , 1 ) ;
95 m=p(1) ; b=p (2) ;
96 l inea_modelo =m∗ f r e c +b ;
97 Corre_l inea = cor r ( f r e c , l inea_modelo ) ;
98 %
99 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ; %FALTA OBTNER LA MEJOR RECTA QUE PASA ENTRE LOS

PUNTOS SIMULADOS Y EL MODELO
100 p lo t ( f r e c , Modelo , ’ xb ’ , . . .
101 f r e c , l inea_modelo , ’−r ’ )
102 ax i s (" t i g h t ") ;
103 y l ab e l (" Veloc idad segun l a s imulac ion (m/ s ) ") ;
104 x l ab e l (" Veloc idad segun e l modelo (m/ s ) ") ;
105

106 subplot ( 1 , 3 , 3 )
107 p lo t ( ve l , d i f e r e n c i a , ’−ob ’ , . . .
108 vel , prom_dif∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−g ’ , . . .
109 vel , ( prom_dif+std_di f ) ∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−r ’ ) ;
110 ax i s (" t i g h t ") ;
111 y l ab e l (" D i f e r en c i a ent re v e l o c i dade s simulada y modelada (m/ s )

") ;
112 x l ab e l (" Veloc idad segun e l modelo (m/ s ) ") ;
113 %%CALCULOS PARA GENERARAR TABLAS DE COMPARACION
114 Min = Promedio − Desviacion_S ; % i n t e r v a l o con c a s i e l 66% de

datos
115 Max = Promedio + Desviacion_S ;
116 %
117 Min3 = Promedio − 3∗Desviacion_S ; % i n t e r v a l o con c a s i e l 99% de

datos
118 Max3 = Promedio + 3∗Desviacion_S ;
119 %Cotas i n f e r i o r y supe r i o r donde func iona e l a lgor itmo , no t i e n e

caso un 4 sigma
120 Vel_minima = vp ( (mu_peu − tolerancia_mu ) , (mu_ies −

tolerancia_mu ) , (masa_peu − masa_pasajero_peu ) , (masa_ies −
masa_pasajero_ies ) , ( d i s t a n c i a − t o l e r an c i a_d i s t ) ) ;

121 Vel_maxima = vp ( (mu_peu + tolerancia_mu ) , (mu_ies +
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tolerancia_mu ) , (masa_peu + masa_pasajero_peu ) , (masa_ies +
masa_pasajero_ies ) , ( d i s t a n c i a + to l e r an c i a_d i s t ) ) ;

122 % Sa l ida de Valores obten idos
123 di sp ("VALIDEZ DEL MODELO")
124 di sp (" Cor r e l a c i on ent re l o s puntos obten idos y l a gauss iana

modelada : " )
125 di sp ( co r r ( f r e c , Modelo ) ) % c o r r e l a c i o n ent re l o s puntos obten idos

y l a gauss iana modelada
126 di sp (" parametros de datos l i n e a l i z a d o s ( corr , m, b) : " )
127 di sp ( [ Corre_linea , m, b ] )
128 %
129 di sp (" ") ; d i sp ("COTAS CALCULADAS")
130 di sp (" El promedio (km/ s ) y l a de sv i a c i on estandar son : " )
131 di sp ( [ Promedio , Desviacion_S ] ∗3 . 6 )
132 di sp (" ") ; toc % se imprime e l r e l o j ; FIN DE GUION

B.7. Código del Camión Loco

1 %% Obtencion de l a ve l oc idad i n i c i a l de un veh i cu l o que presenta
f r i c c i o n e s t a t i c a , f r i c c i o n dinamica y una proyecc ion

pa rabo l i c a
2 %%%Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga
3 %%%Fecha : 18− feb −2018
4 t i c % i n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpieza de l a panta l la , memoria y

ventanas .
6 %Dec larac ion de v a r i a b l e s
7 N = 1e6 ; % Numero de c i c l o s , para pruebas : 1e4 , r e spue s ta optima

: 1e6
8 %Coe f i c i e n t e de f r i c c i o n
9 mu_e = 0 . 3 ;

10 mu_k = 0 . 4 ;
11 tolerancia_mu =0.1;
12

13 %Dis tanc ia derrape , en metros
14 di s tanc ia_e = 40 . 9 ;
15 distanc ia_k =7.3;
16 Xf = 9 . 0 ;
17 Yf = 5 . 0 ;
18 t o l e r an c i a_d i s t = 1 ;
19 %%El angulo e s ta en grados , l o convert imos a rad iane s
20 angulo = 5 ;
21 tol_ang = 0 . 5 ;
22 %DECLARACION DE FUNCIONES
23 % dist_e , mu_e −> d i s t an c i a de derrape y co e f de f i c c i o n e s t a t i c a
24 % dist_k , mu_k −> d i s t an c i a de derrape y co e f de f r i c c i o n

dinamica
25 % Xf e Yf −> d i s t an c i a f i n a l de l a proyecc ion pa rabo l i c a
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26 %%DECLARACION DE FUNCIONES
27 f unc t i on vel_peu = vp(mu_e, mu_k, dist_k , dist_e , Xf , Yf , angulo )
28 primo = hue l l a s (mu_e, dist_e , angulo ) ;
29 segun = hue l l a s (mu_k, dist_k , angulo ) ;
30 t e r c e = ter_ter (Xf , Yf , angulo ) ;
31 vel_peu = sq r t ( primo + segun + t e r c e ) ;
32 end
33 %%mu c o e f i c i e n t e de f r i c c i o n %dist_der d i s t a n c i a de derrape
34 f unc t i on vel_hue = hue l l a s (mu, dist_der , angulo )
35 vel_hue = (2 ∗ 9 .81 ∗ (mu − ( tan ( angulo ) ) ) . ∗ dist_der ) ;
36 end
37 f unc t i on tercer_termino = ter_ter (Xf , Yf , angulo )
38 a r r i ba = 9 .81∗ ( Xf .^2) ;
39 abajo = Xf . ∗ ( s i n (2∗ angulo ) ) − 2∗Yf . ∗ ( cos ( angulo ) ) . ^2 ;
40 tercer_termino = ( abs ( a r r i ba . / abajo ) ) ;
41 end
42 %CALCULOS
43 %%VECTORES MONTERCARLO
44 DISTANCIA_E = dis tanc ia_e + to l e r an c i a_d i s t ∗( rand (N, 1 )−rand (N

, 1 ) ) ;
45 DISTANCIA_K = distanc ia_k + to l e r an c i a_d i s t ∗( rand (N, 1 )−rand (N

, 1 ) ) ;
46 XFINAL = Xf + to l e r an c i a_d i s t ∗( rand (N, 1 )−rand (N, 1 ) ) ;
47 YFINAL = Yf + to l e r an c i a_d i s t ∗( rand (N, 1 )−rand (N, 1 ) ) ;
48 ANGULO = ( pi /180) . ∗ ( angulo + tol_ang . ∗ ( rand (N, 1 ) − rand (N, 1 ) )

) ;
49 MU_E = mu_e + tolerancia_mu ∗( rand (N, 1 )−rand (N, 1 ) ) ;
50 MU_K = mu_k + tolerancia_mu ∗( rand (N, 1 )−rand (N, 1 ) ) ;
51

52 %Considerando 1 va r i ab l e
53 VELOCIDAD_D = vp(mu_e, mu_k, DISTANCIA_K, DISTANCIA_E, XFINAL,

YFINAL, angulo ) ;
54 VELOCIDAD_MU = vp(MU_E, MU_K, distancia_k , distanc ia_e , Xf , Yf ,

angulo ) ;
55 VELOCIDAD_XY = vp(mu_e, mu_k, distancia_k , distanc ia_e , Xf , Yf ,

ANGULO) ;
56

57 % Considerando e l e f e c t o de l a s 5 v a r i a b l e s actuando a l mismo
tiempo

58 VELOCIDAD_P = vp(MU_E, MU_K, DISTANCIA_K, DISTANCIA_E, XFINAL,
YFINAL, ANGULO) ;

59 [ f r e c , v e l ] = h i s t (VELOCIDAD_P, 100) ; % v i sua l i z ando l o s datos
60

61 %%VISUALIZACION DE LOS EFECTOS DE UNA VARIABLE
62 subplot ( 1 , 3 , 1 ) ;
63 [ frec_d , velocidad_d ] = h i s t (VELOCIDAD_D, 100) ; % v i sua l i z ando l o s

datos
64 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_d , frec_d , ’ ob ’ ) % g r a f i c a de l o s

puntos obten idos
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65 y l ab e l (" f r e c u en c i a de eventos ") ; x l ab e l (" Veloc idad (m/ s )
var iando l a s d i s t a n c i a s ") ;

66

67 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ;
68 [ f r e c_d i s tanc i a , velocidad_xy ] = h i s t (VELOCIDAD_XY, 100) ; %

v i sua l i z ando l o s datos
69 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_xy , f r e c_d i s tanc i a , ’ ob ’ ) %

g r a f i c a de l o s puntos obten idos
70 x l ab e l (" Veloc idad (m/ s ) a l v a r i a r l a d i s t a n c i a f i n a l ") ;
71

72 subplot ( 1 , 3 , 3 ) ;
73 [ frec_mu , velocidad_mu ] = h i s t (VELOCIDAD_MU, 100) ; % v i sua l i z ando

l o s datos
74 ax i s (" t i g h t ") ; p l o t ( velocidad_mu , frec_mu , ’ ob ’ ) ; % g r a f i c a de

l o s puntos obten idos
75 x l ab e l (" Veloc idad a l va r i a r l o s c o e f i c i e n t e s de f r i c c i \ ’ on (m/ s )

") ;
76

77 %%CALCULOS Y VISUALIZACION %%EFECTO DE LAS 5 VARIABLES
78 [ Desviacion_S , Promedio ,A]=mygauss f i t ( ve l , f r e c ) ;
79 Modelo=A∗exp(−( ve l−Promedio ) .^2/(2∗ Desviacion_S^2) ) ;
80 Modelo = Modelo/max(Modelo ) ; %normal i zac ion
81 f r e c = f r e c /max( f r e c ) ;
82

83 f i g u r e ; subp lot (1 , 3 , 1) ;
84 hold on
85 p lo t ( ve l , f r e c , ’ ob ’ ) % g r a f i c a de l o s puntos obten idos
86 p lo t ( ve l , Modelo , ’−r ’ ) % g r a f i c a gauss iana modelada
87 y l ab e l (" Frecuenc ia normalizada ") ;
88 x l ab e l (" Veloc idad cons iderando l a s t r e s v a r i a b l e s (m/ s ) ") ;
89 hold o f f
90 %
91 d i f e r e n c i a = abs ( f r e c − Modelo ) ;
92 prom_dif = mean( d i f e r e n c i a ) ;
93 s td_di f =std ( d i f e r e n c i a ) ;
94 %
95 subplot (1 , 3 , 2) ; %FALTA OBTNER LA MEJOR RECTA QUE PASA ENTRE

LOS PUNTOS SIMULADOS Y EL MODELO
96 hold on
97 p lo t ( f r e c , Modelo , ’ xb ’ ) % en e l caso i d e a l debe ve r s e l a l i n e a

r e c t a ident idad
98 p lo t ( f r e c , f r e c , ’−r ’ ) % en e l caso i d e a l debe ve r s e l a l i n e a

r e c t a ident idad#
99 y l ab e l (" Frecuenc ia de eventos s imulados (m/ s ) ") ;

100 x l ab e l (" Frecuenc ia de eventos de l modelo (m/ s ) ") ;
101 hold o f f
102 %
103 subplot ( 1 , 3 , 3 )
104 hold on
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105 ax i s ( [ min ( ve l ) max( ve l ) min ( d i f e r e n c i a ) max( d i f e r e n c i a ) ] ) ;
106 p lo t ( ve l , d i f e r e n c i a , ’−ob ’ ) ; % en e l caso i d e a l debe ve r s e l a

l i n e a r e c t a ident idad
107 p lo t ( ve l , prom_dif∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−g ’ ) ;
108 p lo t ( ve l , ( prom_dif+std_di f ) ∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−r ’ ) ;
109 y l ab e l (" D i f e r en c i a ent re v e l o c i dade s simulada y modelada (m/ s )

") ;
110 x l ab e l (" Veloc idad segun e l modelo (m/ s ) ") ;
111 hold o f f
112

113 %%CALCULOS PARA GENERARAR TABLAS DE COMPARACION
114 %Cotas i n f e r i o r y supe r i o r donde func iona e l a lgor itmo , no t i e n e

caso un 4 sigma
115 Vel_minima = vp ( (mu_e − tolerancia_mu ) , (mu_k − tolerancia_mu ) ,

( d i stanc ia_k − t o l e r an c i a_d i s t ) , ( d i s tanc ia_e −
t o l e r an c i a_d i s t ) , (Xf − t o l e r an c i a_d i s t ) , (Yf −
t o l e r an c i a_d i s t ) , ( p i /180) . ∗ ( angulo − tol_ang ) ) ;

116 Vel_maxima = vp ( (mu_e + tolerancia_mu ) , (mu_k + tolerancia_mu ) ,
( d i stanc ia_k + to l e r an c i a_d i s t ) , ( d i s tanc ia_e +
to l e r an c i a_d i s t ) , (Xf + to l e r an c i a_d i s t ) , (Yf +
to l e r an c i a_d i s t ) , ( p i /180) . ∗ ( angulo + tol_ang ) ) ;

117 % Sa l ida de Valores obten idos
118 di sp (" Cor r e l a c i on ent re puntos s imulados y modelo : " )
119 co r r ( f r e c , Modelo ) % c o r r e l a c i o n ent re l o s puntos obten idos y l a

gauss iana modelada
120 di sp (" El promedioy l a de sv i a c i on estandar (km/hr ) son : " )
121 [ Promedio , Desviacion_S ] ∗ 3 .6
122 di sp (" Veloc idad min , ve l oc idad maxima en (km/hr ) ")
123 [ Vel_minima , Vel_maxima ] ∗ 3 .6
124 toc % se imprime e l r e l o j ; FIN DE GUION

B.8. Algoritmo para obtener la fuerza de una
patada de canguro

1 %% Guion , s i n acentos , para r e a l i z a r para u t l i z a r e l metodo
Montercar lo para c a l c u l a r l a fu e r za promedio de l a masa de
p i e rna s durante l a d i s t a n c i a y e l tiempo de neto de contacto
durante e l impacto .

2 %% Autor : Levi Jahzee l Cur i e l Sanchez y Vicente Torres Zuniga ;
3 % Fecha : 19−dic −2017
4 t i c % i n i c i a e l r e l o j
5 c l c ; c l e a r ; c l o s e a l l %% Limpieza de memoria
6 %%DATOS DE ENTRADA
7 N = 1e6 ; % Numero de c i c l o s .
8 %
9 peso_rey_mister io =79; % ki logramos

10 to l e ranc ia_peso = 10 ; % ki logramos , c a s i 13% de e r r o r
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11 Masa_piernas = 24 .43/100 ; %Masa porcentua l de l a s p i e rna s :
24.43% de l peso co rpoara l ,

12 % "Body Segment Parameters , A Survey o f Measurement Techniques " ,
D r i l l i s , Contini , y B lue s t e in .

13 d i s tanc ia_contacto = 0 . 0 5 ; %metros
14 t o l e r an c i a_d i s t an c i a = 0 . 0 3 ; %metros , 0 .03 60% de e r r o r
15 %
16 tiempo_contacto = 0 . 1 ; % segundo
17 to leranc ia_t iempo = 0 . 0165 ; % segundos , 0 .0165 16.5% de e r r o r
18 %CALCULOS
19 e r ror_der iv = ( to l e ranc ia_peso /peso_rey_mister io ) + . . .
20 ( t o l e r an c i a_d i s t an c i a / d i s tanc ia_contacto )+ 2∗( to leranc ia_t iempo /

tiempo_contacto ) ;
21 % Error asoc iado por der ivadas : "An in t r oduc t i on to e r r o r

an a l y s i s " , John R. Taylor
22 % Vector Montecarlo
23 peso = peso_rey_mister io + to l e ranc ia_peso ∗( rand (N, 1 ) − rand (N

, 1 ) ) ; % func ion rand : [ 0 , 1 ]
24 d i s t a n c i a = di s tanc ia_contacto + to l e r an c i a_d i s t an c i a ∗( rand (N, 1 )

− rand (N, 1 ) ) ;
25 tiempo = tiempo_contacto + to leranc ia_t iempo ∗( rand (N, 1 ) − rand (N

, 1 ) ) ;
26 %
27 % Considerando e l e f e c t o de una s o l a va r i a b l e actuante
28 Fuerza_peso = Masa_piernas∗peso ∗ d i s tanc ia_contacto . / (

tiempo_contacto .^2) ;
29 Fuerza_distanc ia = Masa_piernas∗ peso_rey_mister io ∗ d i s t a n c i a . / (

tiempo_contacto .^2) ;
30 Fuerza_tiempo = Masa_piernas∗ peso_rey_mister io ∗

d i s tanc ia_contacto . / ( tiempo .^2) ;
31 % Considerando e l e f e c t o de l a s t r e s v a r i a b l e s
32 Fuerza = Masa_piernas . ∗ peso . ∗ d i s t a n c i a . / ( tiempo .^2) ;
33 %
34 [ f r e c , f u e r za ] = h i s t ( Fuerza , 100) ; % parce lando datos
35 %
36 %%VISUALIZACION DE LOS EFECTOS DE UNA VARIABLE
37 subplot (1 , 3 , 1) ; [ frec_peso , fuerza_peso ] = h i s t ( Fuerza_peso ,

100) ;
38 p lo t ( fuerza_peso , frec_peso , ’ ob ’ )
39 y l ab e l (" f r e c u en c i a de eventos ") ; x l ab e l (" Fuerza a l v a r i a r e l

peso (N) ") ;
40 %
41 subplot (1 , 3 , 2) ; [ f r e c_d i s tanc i a , f u e r za_d i s tanc i a ] = h i s t (

Fuerza_distancia , 100) ;
42 p lo t ( fue rza_di s tanc ia , f r e c_d i s tanc i a , ’ ob ’ )
43 x l ab e l (" Fuerza a l v a r i a r l a d i s t a n c i a (N) ") ;
44 %
45 subplot (1 , 3 , 3) ; [ frec_tiempo , fuerza_tiempo ] = h i s t (

Fuerza_tiempo , 100) ;
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46 p lo t ( fuerza_tiempo , frec_tiempo , ’ ob ’ )
47 x l ab e l (" Fuerza a l v a r i a r e l tiempo (N) ") ;
48 %%CALCULOS Y VISUALIZACION
49 [ Desviacion_S , Promedio ,A]=mygauss f i t ( fuerza , f r e c ) ;
50 Modelo=A∗exp(−( fuerza−Promedio ) .^2/(2∗ Desviacion_S^2) ) ;
51 Modelo = Modelo/max(Modelo ) ; %normal i zac ion
52 f r e c = f r e c /max( f r e c ) ;
53 %
54 d i f e r e n c i a = abs ( f r e c − Modelo ) ;
55 prom_dif = mean( d i f e r e n c i a ) ;
56 s td_di f =std ( d i f e r e n c i a ) ;
57 %% Ajuste a l i n e a r e c t a ent r e datos montecarlo y modelo
58 p=p o l y f i t ( f r e c , Modelo , 1 ) ;
59 m=p(1) ; b=p (2) ;
60 l inea_modelo =m∗ f r e c +b ;
61 Corre_l inea = cor r ( f r e c , l inea_modelo ) ;
62 %
63 f i g u r e ; subp lot ( 1 , 3 , 1 ) ; p l o t ( fuerza , f r e c , ’ ob ’ , fuerza ,

Modelo , ’−r ’ ) % g r a f i c a de l o s puntos obten idos
64 y l ab e l (" Frecuenc ia normalizada (N) ") ; x l ab e l (" Fuerza , t r e s

v a r i a b l e s (N) ") ;
65 %
66 subplot ( 1 , 3 , 2 ) ; p l o t ( f r e c , Modelo , ’ xb ’ , f r e c , l inea_modelo , ’−r ’

) % en e l caso i d e a l debe c o i n c i d i r con l a l i n e a r e c t a
ident idad

67 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; y l ab e l (" Fuerza segun l a s imulac ion (N) ") ; x l ab e l
(" Fuerza segun e l modelo (N) ") ;

68 %
69 subplot ( 1 , 3 , 3 ) ; p l o t ( fuerza , d i f e r e n c i a , ’−ob ’ , fuerza ,

prom_dif∗ ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−g ’ , fuerza , ( prom_dif+std_di f ) ∗
ones ( s i z e ( f r e c ) ) , ’−r ’ )

70 ax i s ( ’ t i g h t ’ ) ; y l ab e l (" D i f e r en c i a ent re s imulac ion y modelo (N) ")
; x l ab e l (" Fuerza segun e l modelo (N) ") ;

71 %
72 %%CALCULOS PARA GENERARAR TABLAS DE COMPARACION
73 Min3 = Promedio − 3∗Desviacion_S ; % i n t e r v a l o con c a s i e l 99.7%

de datos
74 Max3 = Promedio + 3∗Desviacion_S ;
75 %
76 %Cotas i n f e r i o r y supe r i o r donde func iona e l a lgor itmo , es un

s i n s e n t i d o 4 sigma
77 Fuerza_minima = Masa_piernas ∗( peso_rey_misterio−to l e ranc ia_peso )

∗( d i s tanc ia_contacto−to leranc ia_t iempo ) /( ( tiempo_contacto+
to leranc ia_t iempo ) ^2) ; % Fuerza minima con l a s cond i c i one s de
t o l e r a n c i a

78 Fuerza_maxima = Masa_piernas ∗( peso_rey_mister io+to l e ranc ia_peso )
∗( d i s tanc ia_contacto+to leranc ia_t iempo ) / ( ( tiempo_contacto−
to leranc ia_t iempo ) ^2) ; % Fuerza maxima con l a s cond i c i one s de
t o l e r a n c i a
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79 %SALIDA DE VALORES
80 di sp ("VALIDEZ DEL MODELO")
81 di sp (" Cor r e l a c i on ent re datos s imulados y modelo gauss iano : " )
82 di sp ( co r r ( f r e c , Modelo ) ) % c o r r e l a c i o n ent re l o s puntos obten idos

y l a gauss iana modelada
83 di sp (" parametros de datos l i n e a l i z a d o s ( corr , m, b) : " )
84 di sp ( [ Corre_linea , m, b ] )
85 di sp (" Error po r c en ta l neto y e l e r r o r porcentua l e s t a d i s t i c o : " ) ;
86 di sp ( [ 100∗ error_der iv , 100∗Desviacion_S/Promedio ] )
87 %
88 di sp (" ")
89 di sp ("COTAS CALCULADAS")
90 di sp (" El promedio y l a de sv i a c i on estandar son : " )
91 di sp ( [ Promedio , Desviacion_S ] )
92 di sp (" Fuerza min , −3sigma , Promedio , +3sigma , Fuerza max : " )
93 di sp ( [ Fuerza_minima , Min3 , Promedio , Max3 , Fuerza_maxima ] )
94 di sp (" ")
95 toc % se imprime e l r e l o j ; % FIN DE GUION
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Apéndice C

Desarrollo de las incertidumbres
usadas en la tesis

En el siguiente apéndice se desarrollaran las incertidumbres de las ecua-
ciones usadas en la tesis.

C.1. Incertidumbre para la ecuación del tiro
parabólico

Del capítulo 2 la ecuación para la velocidad inicial del tiro parabólico es:

vp =

√
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α
(C.1)

Calculando sus derivadas parciales considerando las variables: g, xf , yf , α

∂vp
∂g

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2
(

x2
f

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)
(C.2)

Para ∂xf

∂vp
∂xf

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2xfg (xf sin 2α− 2yf cos2 α)− x2

fg sin 2α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2x2

fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α− x2
fg sin 2α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)

76



Desarrollo de las incertidumbres

Por tanto:

∂vp
∂xf

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
x2
fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
(C.3)

Mientras que para para ∂yf

∂vp
∂yf

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2 cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
(C.4)

Para ∂α

∂vp
∂α

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
− (2xf cos 2α− 2yf (2 cosα(− sinα))

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)

=
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
− (2xf cos 2α + 4yf cosα sinα)

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
Por tanto:

∂vp
∂α

= −1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2xf cos 2α + 4yf cosα sinα

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
(C.5)

Sabemos por la ecuación 1.1 que la incertidumbre la podemos escribir
como:

∆vp =

√(
dvp
dxf

∆xf

)2

+

(
dvp
dyf

∆yf

)2

+

(
dvp
dα

∆α

)2

+

(
dvp
dg

∆g

)2

(C.6)

Por tanto sustituyendo obtenemos:

(∆vp)
2 =

(
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
x2
fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
∆xf

)2

+

(
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2 cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
∆yf

)2

+

(
−1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2

(
2xf cos 2α + 4yf cosα sinα

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)
∆α

)2

+

(
1

2

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)− 1
2
(

x2
f

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)
∆g

)2
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(∆vp)
2 =

1

4

(
x2
fg

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)−1
(2xf cos 2α + 4yf cosα sinα

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)2

(∆α)2

+

(
2 cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)2

(∆yf )
2 +

(
x2
f

xf sin 2α− 2yf cos2 α

)2

(∆g)2

+

(
x2
fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α

(xf sin 2α− 2yf cos2 α)2

)2

(∆xf )
2



(∆vp)
2 =

1

4

(
x2
f

g (xf sin 2α− 2yf cos2 α)
(∆g)2 +

2 cos2 α

x2
fg(xf sin 2α− 2yf cos2 α)3

(∆yf )
2

+
2xf cos 2α + 4yf cosα sinα

x2
fg (xf sin 2α− 2yf cos2 α)3 (∆α)2 +

x2
fg sin 2α− 4gxfyf cos2 α

x2
fg (xf sin 2α− 2yf cos2 α)3 (∆xf )

2

)
(C.7)

C.2. Incertidumbre para la ecuación de colisio-
nes elásticas

En el capitulo 2 se obtiene un par de ecuaciones iniciales para la velocidad
de los cuerpos, estas son:

via =

(
2ma

ma +mb

− 1

)
vfa +

(
mb −ma

mb +ma

+ 1

)
vfb, (C.8)

vib =

(
2ma

ma +mb

)
vfa +

(
mb −ma

mb +ma

)
vfb. (C.9)

Calculamos las parciales con respecto a ma, mb,vfa,vfb para la ecuación
C8. Para la ∂ma tenemos:

∂via
∂ma

=

(
2(ma +mb)− 2ma

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
−(ma +mb)− (mb −ma)

(ma +mb)
2

)
vfb

=

(
2mb

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
−2mb

(ma +mb)
2

)
vfb.
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Por tanto:

∂via
∂ma

=
2mb

(ma +mb)
2 (vfa − vfb) , (C.10)

Para ∂mb tenemos:

∂via
∂mb

=

(
(ma +mb)− (mb −ma)

(ma +mb)
2

)
vfb +

(
−2ma

(ma +mb)
2

)
vfa

=

(
−2ma

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
2ma

(ma +mb)
2

)
vfb.

Por tanto:

∂via
∂mb

=
2ma

(ma +mb)
2 (vfb − vfa) , (C.11)

para ∂vfa tenemos:

∂via
∂vfa

=

(
2ma

ma +mb

− 1

)
, (C.12)

mientras que para ∂vfb tenemos:

∂via
∂vfb

=

(
mb −ma

ma +mb

+ 1

)
. (C.13)

Considerando la Ec. 1.1, la incertidumbre la podemos escribir como:

∆via =

√(
dvia
dma

∆ma

)2

+

(
dvia
dmb

∆mb

)2

+

(
dvia
dvfa

∆dvfa

)2

+

(
dvia
vfb

∆vfb

)2

.

De modo que sustituimos y simplificamos :

∆v2
ia =

(
2mb

(ma +mb)
2 (vfa − vfb) ∆ma

)2

+

(
2ma

(ma +mb)
2 (vfb − vfa) ∆mb

)2

+

((
2ma

ma +mb

− 1

)
∆vfa

)2

+

((
mb −ma

ma +mb

+ 1

)
∆vfb

)2

.

Finalizamos escribiendo:

79



Desarrollo de las incertidumbres

(∆via)
2 =

4 (vfa − vfb)2

(ma +mb)
4

(
m2
b(∆ma)

2 +m2
a(∆mb)

2
)

+
(ma −mb)

2

(ma +mb)
2 (∆vfa)

2 +
4m2

b

(ma +mb)
2 (∆vfb)

2 (C.14)

Por otro lado, calculamos las parciales con respecto a ma, mb,vfa,vfb para
la ecuación C9. Para la ∂ma tenemos:

∂vib
∂ma

=

(
2(ma +mb)− 2ma

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
−(ma +mb)− (mb −ma)

(ma +mb)
2

)
vfb

=

(
2mb

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
−2mb

(ma +mb)
2

)
vfb.

Por tanto:

∂vib
∂ma

=
2mb

(ma +mb)
2 (vfa − vfb) , (C.15)

para ∂mb tenemos:

∂vib
∂mb

=

(
−2ma

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
(ma +mb)− (mb −ma))

(ma +mb)
2

)
vfb

=

(
−2ma

(ma +mb)
2

)
vfa +

(
2ma

(ma +mb)
2

)
vfb.

Por tanto:

∂via
∂mb

=
2ma

(ma +mb)
2 (vfb − vfa) ; (C.16)

mientras que para ∂vfa tenemos:

∂via
∂vfa

=
2ma

ma +mb

. (C.17)

Para ∂vfb tenemos:

∂via
∂vfb

=
mb −ma

ma +mb

(C.18)

∆vib =

√(
dvib
dma

∆ma

)2

+

(
dvib
dmb

∆mb

)2

+

(
dvib
dvfa

∆vfa

)2

+

(
dvib
dvfb

∆vfb

)2
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Sustituimos y obtenemos:

∆v2
ib =

(
2mb

(ma +mb)
2 (vfa − vfb) ∆ma

)2

+

(
2ma

(ma +mb)
2 (vfb − vfa) ∆mb

)2

+

(
2ma

ma +mb

∆vfa

)2

+

(
mb −ma

ma +mb

∆vfb

)2

∆v2
ib =

4

(ma +mb)
4

(
m2
b (vfa − vfb)2 (∆ma)

2 +m2
a (vfa − vfb)2 (∆mb)

2
)

+
4m2

a

(ma +mb)
2 (∆vfa)

2 +
(mb −ma)

2

(ma +mb)
2 (∆vfb)

2.

Finalmente, obtenemos:

(∆vib)
2 =

4 (vfa − vfb)2

(ma +mb)
4

(
m2
b(∆ma)

2 +m2
a(∆mb)

2
)

+
4m2

a

(ma +mb)
2 (∆vfa)

2 +
(mb −ma)

2

(ma +mb)
2 (∆vfb)

2 (C.19)
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Apéndice D

Foros donde se presentó este
trabajo

Figura D.1: Constancia recibida en el tercer foro de avances estudiantiles, en
la Red Tematica CONACyT de Ciencias Forenses, Ciudad Universitaria, 11
de septiembre del 2018.
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Figura D.2: Cartel presentado en el tercer foro de avances estudiantiles, en
la Red Tematica CONACyT de Ciencias Forenses, Ciudad Universitaria, 11
de septiembre del 2018.
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Figura D.3: Cartel presentado en Noveno Congreso Internacional de Ciencias
Forenses, INCIFO, Ciudad de México 19-21 de septiembre del 2018.
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