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Se muestra como aplicar la técnica de simulacion numérica llamada de Monte Carlo al tratamiento de la
propagacion de errores en los calcul os accidentol 6gicos. En el caso concreto de un choque en una

inter seccion se explican los fundamentos de la técnica de Monte Carlo, de la generacion de nimeros
seudoaleatorios, y su implementacion con planillas comerciales de calculo. Se analiza la validez y
alcances de la técnica en funcion del nimero de simulaciones empleado, y se discuten los

requerimientos précticos en hardware y tiempo que plantea este método.

1. Introduccion

Lamayoriade las reconstrucciones de accidentes viales resultan en nimeros (vel ocidades, distancias,
angulos) que estan afectados de incerteza. Mientras que €l calculo de los valores numéricos en si es un
problema técnico bien entendido por el profesional que lleva a cabo la reconstruccion, la estimacion de la
incerteza, es decir lafijacion de lascotas de error de los valores finales, suele constituir un desafio alin
paraespecialistas [1, 2]. En los informes periciales es comln que estas cotas 0 ho existan, o se basen
més en el ojo de buen cubero del autor del calculo que en bases cuantitativas firmes. Asi en la préctica se
fijan de maneraimplicita cotas demasiado peguefias, y aparecen resultados que presentan tres o cuatro
cifras significativas (cuando no son las doce que es capaz de mostrar |a computadora); o demasiado

grandes, lo que desmerece la calidad del trabgjo y le resta confiabilidad a los ojos de los usuarios finales.
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Un resultado final en una reconstruccion accidentol 6gica se deriva, através de argumentos cientificos, de
sucesos mas simples que son medibles. Adn cuando la cadena de razonamientos cientificos sea sana, €l
resultado final esté afectado de un error que refleja las incertezas en las mediciones elementales. El
método usua paraestimar como los errores en mediciones parciales se traducen en el error de la magnitud
final, se llama de propagacion de errores, y 1o aprenden los estudiantes de ciencias exactas en los
primeros afos de estudio [3]. La esencia de este método es hacer un desarrollo de Taylor de la expresion
matematica del resultado final en funcion de las magnitudes elementales, y quedarse con los términos de

orden més bajo, considerando que |os errores son pequefios.

Las limitaciones practicas de este método son multiples: no siempre se tiene una expresion matemética ce-
rrada de la magnitud final en funcion de las otras; aln si se latiene no necesariamente es simple—o
posible—un desarrollo de Taylor; finalmente los errores reales no tienen porqué ser pegquefios.

En los dltimos afios se han desarrollado, especialmente en la Fisica de particul as elemental es, métodos que
permiten estudiar experimentalmente los interval os de confiabilidad de un resultado. Estos métodos se
llaman de Monte Carlo. Debido ala cantidad de computo que demandan su aplicacion estuvo limitada a
centros de investigacion; afortunadamente el uso generalizado de computadoras personales permite que hoy
en dia se puedan aplicar sin dificultades alos problemas accidentol 6gicos. Este articulo explica, sobre la
base de un gjemplo concreto, laforma de hacerlo: como aplicar latécnica de Monte Carlo ala

Accidentologia con los programas en uso, asi como los alcances'y limitaciones de este procedimiento.

2. El problemafisicoy su solucion

LaFiguralilustralas posiciones finales de dos autos luego de una colision lateral en unainterseccién
urbana. Un Peugeot 504 con una parejajoven abordo, embistio en @ cruce aun |ES Slper América

manejado por una mujer joven, que no llevaba acompafiantes. La "zona de impacto” que marcael croquis

policial esta dada por |a mancha extendida de polvo fino y vidrios rotos; no se registraron marcas mas



definidas del impacto. La calzada es de asfalto en buenas condiciones, seco, limpio y frio. El Peugeot ha
dejado marcas de frenadade 27,9 m de largo en total, mientras que el 1ES no ha dejado marcas discernibles.
Por o que se sabe, ambos autos estaban en buenas condiciones mecanicas antes del accidente. No cabe
duda de que el derecho de paso en lainterseccién le correspondiaa |ES. Lapregunta del juez fue ¢aqué

velocidad circulaba el Peugeot antes del choque?

La cadena de razonamientos que contesta esta pregunta es clara: el célculo de la energia cinética que han
disipado ambos autos por friccion luego del impacto permite hallar sus velocidades inmediatamente
después de éste, mientras que laley de conservacion del momento lineal en el choque asegura que todo €
momento lineal en el sentido de San Martin (horizontal en el gréfico de laFigura 1) lo aporté el Peugeot,
excepto tal vez por una pequefia contribucion debida a algun volantazo de ultimo momento del |ES, que
no consideraremos. Finalmente, al adicionar apropiadamente la contribucién del tramo de frenada

preimpacto del Peugeot se obtiene su velocidad a comenzar a dejar marcas de frenada.
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Figura 1. Croquis de las posiciones finales de ambos autos luego del choque. Las posiciones antes del

choque son ilustrativas, representan solo las orientaciones de cada auto y no sus posiciones exactas.



En principio, sblo hay que reemplazar |os val ores numéricos adecuados en laférmula matemética que
traduce lo dicho en palabras en € pérrafo anterior para encontrar lavelocidad del Peugeot, vp. Esta velocidad

inicial estadada por
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Aqui g eslaaceleracion de la gravedad, mp Yy mes son las masas de ambos autos, np y Mes, 10s
coeficientes de friccion para cada auto, y X, laposicion red del impacto en € sentido horizontal en € gréfico.
Reemplazando vaores en laExpresion 1 se obtiene e valor delaveocidad del Peugeot, en kildmetros por hora,

cuando comenzd adgar sus marcas de frenada

Sin embargo, € resultado no es tnico, ya que intervienen diversas fuentes de error. La mas gparente es la
posicion del impacto, que no esta bien determinada a lo largo de San Martin, donde sblo se hamarcado una
zona posible. Por otro lado, los valores " adecuados' de magnitudes como las masas de |os autos o 1os
coeficientes de friccion neuméticos-asfalto son solo promedios, y es necesario considerar las fluc-
tuaciones estadisticamente esperables alrededor de estos promedios. Las fuentes de incerteza nombradas
son las més importantes: como veremos mas adel ante hacen que las magnitudes respectivas varien en €

orden del 10%.

Representan los errores mas importantes, pero no los Unicos: cabe esperar otras fuentes de error, pero ya de
menor magnitud. Por emplo, las longitudes medidas en el lugar por lacomision policial seguramente
adolecen de errores, aungue estén bien medidas. En € caso presente, la distancia entre los dos autos en sus
posiciones finales es de 4,11 m; a nadie que haya trabajado experimentalmente le sorprenderia que otra

pareja de policias midiera 4,08m, o tal vez 4,15m, en exactamente la misma situacion. Las causas de estas



diferencias son mdiltiples: los puntos de referencia estan mal definidos, latension en la cinta métrica (que ya
de por si no es un instrumento de precision) no es siempre lamisma, a leer laescala siempre se aproximay
redondea. Estos errores, |lamados estadisticos, son absolutamente inescapables, se mida en un laboratorio
de fisica nuclear o0 en la escena de un accidente; en la segunda tienden a ser mayores. También puede ocurrir
gue las distancias no estén bien medidas, que se hayan cometido errores gruesos: la distancia entre |os autos
podria aparecer como 14,11m, o tal vez como 41,10m. Sobre lamagnitud de esta clase de errores poco se
puede decir. En general saltan alavistaa confeccionar un gréfico a escala, ya que tienden a situar aalguno
de los autos en una posicién claramente imposible. En este caso, |os dos autos nunca podrian estar
separados por 41 metros, si se cree en las otras medidas. Estos errores a menudo se generan en la
transcripcion de los valores del cuaderno de notas a croquis. Volviendo alos errores estadisticos, otra
fuente de error menor podria ser la apreciacion de que el lugar del accidente es plano, una estimacién a ojo
gue muy probablemente sea cierta...dentro de tal vez un uno por ciento. Asi podemos buscar algunas otras
fuentes de error. Sin embargo, no encontraremos muchas, y todos estos factores tendran errores probables
del orden del 1% o menores, mientras que |os detallados antes son un orden de magnitud mas importantes.
Por lo tanto, en este articulo, y para smplificar, sélo tendré en cuentalas fuentes de error de més entidad, y
despreciaré las otras; su inclusién no cambiaria apreciablemente los resultados finales. Este andlisisdela
importancia comparativa de |as distintas fuentes de incerteza depende criticamente del caso particular; es
probable que en otro caso resultara distinto. Asi pues, debe tomarse como unailustracion, y no como una

receta a seguir.

En suma, consideraremos aqui que |os errores esperables en |os resultados provienen de laindeterminacion
del punto de impacto en el sentido de la calle San Martin, y de las fluctuaciones en las masas de los dos
vehiculosy en los coeficientes de friccion asignados a la situacion. Respecto ala posicion transversal del
punto de impacto, en el sentido de la calle Mitre, suponemos que las huellas del Peugeot y los dafios en €l
costado izquierdo del IES lo sittian con precision suficiente ¢Como se reflgjan estas fuentes de error en el
resultado final? ¢Cual es la distribucion que podemos esperar estadisticamente paralos valores de la

velocidad inicial del Peugeot, en base alo que conocemos sobre las fluctuaciones en las magnitudes que



entran en su determinacion? La propagacion de errores convenciona en la Expresion 1 no es unabuena
opcion. Por un lado, laderivacion de la Expresion 1 no es unatarea que se pueda tomar alaligera; por €
otro, no tenemos ninguna garantia de que se cumplan los requisitos que permiten truncar el desarrollo de

Taylor en  primer orden.

3. Método de Monte Carlo

Existe un método alternativo muy poderoso. En vez de calcular la propagacion de errores en la Expresion
1 paralavelocidad del Peugeot, se puede generar una cantidad de diferentes soluciones, cada una con
valores distintos de |los pardmetros que pueden fluctuar. Estos valores distintos deben ser el egidos dentro
de los limites impuestos por nuestro conocimiento del problema, es decir que deben ser todos
perfectamente posibles. Como elegirlos dentro del rango posible es el problema: mientras que un fiscal tal
vez preferirialos gque conducen a valores altos de la velocidad del Peugeot, al abogado defensor selo
contrata para que busque y recomiende los que |levan alas estimaciones més bajas posibles. Esta probado
gue los seres humanos, por imparciales que nos sintamos, no podemos elegir los valores de manera
confiable. La estadistica resulta mucho mejor si se deja que el azar elijalos valores, que los nlmeros

usados sean aleatorios.

Sellama“de Monte Carlo,” en alusion alas ruletas del casino de ese principado, a cualquier técnica
gue use numeros aeatorios para resolver un problema[4]. El uso més antiguo conocido de esta clase de
técnicas data de 1777, cuando seguin se cuenta el cientifico francés Buffon asombré alos invitados en su
salon a arrojar docenas de baguettes a ciegas por sobre el hombro. Lafraccion de estos panes que cortaban
lasjuntas del piso del salon determinaba experimentalmente el nimerox [5]; como habian sido arrojadas a
tuntuin, se podia suponer que habian caido de manera debidamente aleatoria. Esta demostracién tan
romantica del método de la“ aguja de Buffon” (usando usando agujas en vez de panes ofende socialmente
menos, y funcionaigual) muestra conexiones insospechadas en la ciencia, pero aparte de su popularidad

como juego de salén filosofico no tuvo aplicacion préactica.



Se empez6 a usar el método de Monte Carlo a partir de 1944, cuando € disefio de la primera bomba atémi-
ca, y otro problema no menos arduo, la investigacion operativa necesaria para montar las grandes
invasiones de la Segunda Guerra Mundial, mostraron la necesidad de estos métodos. Las enormes

cantidades de nUmeros aleatorios que demandan fueron provistos por las nuevas computadoras.

3.1. Generacidn de nimeros aleatorios

Parece un contrasentido que se generen nimeros al eatorios con una computadora, la méguinamas
determinista creada por € hombre. Sin embargo, en todas €ellas hay disponibles rutinas que proveen de
numeros " seudo-aleatorios': aunque son producidos de manera totalmente determinista, y por o tanto no
son aleatorios en su origen, si lo pueden ser en la funcion. Generalmente |os generadores de nimeros a
azar que usan losidiomas de computacidn son del tipo congruencial multiplicativo. Los nimeros que
producen forman parte de una serie determinada por un algoritmo: s sele daala méquina una determinada
"semilld’, apartir de ahi |a serie producida seréa siempre la misma. Aunque |os niUmeros son deter-
ministas, su distribucion le parece totalmente aleatoria al usuario. En el caso del Excel de Microsoft, una
planillade calculos muy difundida entre usuarios de PC's, un llamado alafuncién RAND entregaun
ndmero al azar distribuido uniformemente entre 0 y 1. Esto significa que la probabilidad de que & niimero
caiga en un dado intervalo dentro del segmento 0,1 es proporcional alalongitud del intervalo. Por ejemplo,
estos diez nimeros fueron producidos uno tras otro por lafunciéon RAND del Excel: 0,264, 0,484, 0,585,
0,814, 0,266, 0,460, 0,465, 0,731, 0,082, 0,798. La palabrainglesa para aleatorio es random, que
originariamente significaba "al galope", o con poco cuidado; de ella vienen los nombres de estas

funciones como RAND o RANDBETWEEN(a,b) (un nimero aleatorio entreay b).

Una advertencia para el usuario: aunque los generadores secuenciales son muy répidosy compactos,
resultan Utiles si s6lo se necesitan unos pocos miles de nUmeros, ya que recorren un ciclo y después
empiezan arepetirse. Por estarazon, y otras mas serias que no vienen a caso ahora, no alcanzan para
trabgj os cientificos exigentes. En estos casos hay que usar otros generadores més sofisticados, paralo

cual es recomendable consultar tratados especializados como Scientific Recipes de Presset al.. [6] o €



capitulo 3 del segundo volumen del tratado de Donald Knuth, Saminumerical Algorithms|[7].

3.2. Aplicacion al caso presente

Lalimitada precisién gque se requiere en lainvestigaci dn accidentol 6gica permite usar los generadores
comerciales, sin que esto sea una recomendacion paratodos |os que hay en existencia. Tal como ya
discutimos, en la Expresién 1 figuran por o menos cinco pardmetros cuyos valores aceptan variaciones

al azar. El primero esladistanciax, la posicion del impacto alo largo de San Martin. Es apropiado dejarla
variar en una zona de 3 m, de forma uniformemente distribuida. Eso quiere decir quex vade—-1,5m a

+1,5m, y que en términos de la funcién RAND esta variable aleatoria podria definirse por lainstruccion:

x = RAND()*3- 1.5

El valor particular de esta variable determinalos valores de | as tres distancias del problema, asi como el

del angulo ..

LaFigura2 muestra el histograma de 1000 valores de la velocidad inicial del Peugeot, obtenida de la
Expresion 1, con valores de x variando a azar segun la expresion de arriba, mientras |os otros parametros
permanecen fijos. Los valores extremos de la velocidad son 88,92 y 92,70 km/h, con un valor medio de
90,87 km/h. La desviacién estandar (raiz cuadrada del segundo momento centrado) es ¢ = 1,07 km/h.
Estos valores son propios de esta realizacion, de este conjunto particular de 1000 simulaciones, y otra
corrida daria otro conjunto de valores, con otros extremos, otro valor medio, y otra desviacion estandard.

Mas adel ante se analizardn cdmo varian estos pardmetros de realizacion a realizacion.
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Las masas de ambos autos también pueden variar, de formaindependiente. Considerando |os pesos de los

autos en orden de marcha[8], més los probables de sus ocupantes, |as fluctuaciones aleatorias en las masas

de los autos pueden modelarse por:

me = RAND()*60 +1267

n]Es::FbAhH)O*40'+550

Esto es, consderamos que los autos pesan por 1o menos 1267 Kgy 550 Kg, y aesos pesos se les puede sumar
cuaquier cosaentre ceroy 60 040 kilos, seguin € auto. Las masas estan expresadas en kilogramos, pero no estoy
usando unidades en laplanillade cdculos. En € caso de que se cdcule con un programa como MathCed es
conveniente usar las magnitudes con sus unidades, una costumbre que ayuda a evitar errores de calculo d imponer
laconsstenciadimensiona. De hecho, en este caso especid esirrdevante qué unidades se usan paralas masas, ya

que en laExpresion 1 aparece 910 su cociente.

LaFigura3 muestra el histograma de 1000 valores de la velocidad variando solo estas masas. Los valores
extremos son 89,93y 91,77 km/h, con unamediade 90,83 km/h y o = 0,40 knvh. Este Ultimo valor deja

en claro que los errores en las masas son de importancia menor que |os provenientes del punto de impacto.
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Lavariacidn en los coeficientes de friccidn efectivos de cada auto reviste especial importancia. En las
circunstancias del accidente un promedio razonable es 0,8 [9,10], pero una variacion en hasta 0,1 para

arriba'y abajo también es razonable:

m» = RAND()*0.2 + 0.7

Mes = RAND()*0.2 + 0.7

Notese que, aunque las expresiones son igual es para ambos coeficientes defriccion, mpy mes, losvalores
numericos que toman son distintos e independientes, ya que lafuncion RAND proporciona un nimero

aeatorio distinto cada vez que se lainvoca.
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EnlaFigura4 seve el histograma de los 1000 val ores determinados variando p Y pys, con losotros
parametros quietos. Notese el cambio de la escala horizontal, exigido por el rango mayor en lavariacion
delavelocidad: sus valores extremos ahora son 85,44 y 96,21 km/h. El valor medio es de 90,88 km/h, y

la desviacion tipica o es de 2,69 km/h. Esta fuente de error es claramente |la méas importante.
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Por ultimo, laFigura5 muestra el histograma de 1000 valores de la velocidad en los cuales han variado
los cinco pardmetros simultdneamente. Representa por lo tanto un resultado del modelo de variacion
total. Aqui losvaoresextremos son 83,71y 98,21 km/h. El valor medio es 90,78 km/h, y s = 2,98 km/h.
Como erade esperarse, la distribucion de vel ocidades en la cual varian todos |os factores es mas ruidosa,

tiene mayor dispersion que cuando varian sdlo algunos delos pardmetros. La desviacion estandard total



resulta ser muy aproximadamente la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de |as desviaciones

parciales:

s =2.98»/1.07% +0.40° + 2.69% = 2.92

un resultado tipico para distribuciones gaussianas.
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LaFigura5, que muestra superpuesta a histograma una distribucion gaussiana (o normal) con los

pardmetros adecuados (N = 1000, <v>=90.78 km/h, s = 2,98 km/h), permite ver que el histogramaya

ha adoptado una forma de campana tipi camente gaussiana que no mostraban |os anteriores. Esto es

una consecuencia del efecto simultédneo de varias fuentes de fluctuacion. Aungque ninguna de ellas

obedece de por si una distribucion gaussiana, su combinacién hace que los valores extremos, que

exigen valores extremos simultaneos en todas las variables, sean mucho menos probables que los

moderados del centro. Este acampanamiento de la distribucion de valores de la velocidad muestra el

Teorema Central del Limite en accion: bajo condiciones muy generales (pero no universales), la

combinacion de numerosas fuentes de variacion da origen a una distribucién gaussiana de valores

finales.

Una segunda mirada mas critica permite ver que, aungue la distribucién se parece



satisfactoriamente a una gaussiana, no 1o es exactamente, ya que su centro es demasiado bgoy susaas
demasiado dtas. En efecto, el coeficiente de curtosis de esta distribucién, definido como e cociente entre
el momento de cuarto ordeny & cuadrado del de segundo orden (ambos centrados) da 2,18, mientras que €l
de una auténtica distribucion gaussiana deberia ser 3 [11]. La distribucién de velocidades esplaticirtica a
pesar de ser de rango limitado. Esta propiedad proviene de que una de las fuentes de error, la variacion

en los coeficientes de friccion, predomina netamente sobre las otras. Como su forma es rectangular, la
distribucion final conserva un nacleo rectangular que las demas variaciones no han podido diluir, y
confiere el caracter platicurtico aladistribucién. En cuanto alaleveasimetria que muestra esta
distribucion, proviene de laraiz cuadrada que domina la Expresidnl, pero es tan pequefia, de 0,0014, que

no resultarelevante.

3.3. Confiabilidad cielos resultados
La simulacion numérica brinda una manerarapiday muy poderosa de determinar rangos de variacion, e
inclusive formas de distribucién, de resultados que pueden no ser accesibles a cél cul os convencionales

de propagacion de errores. Ahora bien: ¢hasta donde se pueden creer estos resultados experimentales?

Para empezar, |a computadora més poderosa del mundo no es mejor que quien la programe. Esto |o expresan
los programadores en las siglas inglesas GIGO, que se podrian traducir como EBSA: si entra basura, sale
basura. Si se parte de un modelo fisico errado paralacolision, o no se estiman adecuadamente |los
rangos de variacion de los pardmetros, o se desprecia la variacion en los parametros real mente relevantes
del problema, los resultados no valdrén nada. Pero estas reservas valen también para cualquier calculo

analitico tradicional. Hay que considerar los aspectos intrinsecos de la técnica de Monte Carlo.

El primer aspecto que debe cuidarse ya fue mencionado: |os generadores de nimeros al eatorios
incluidos en los paguetes comerciales son pobres. Son adecuados para generar algunos miles de nimeros,

pero s se quiere algo méas ambicioso se debe recurrir arutinas mejores [6, 7]. El segundo aspecto es



inherente d caracter estadistico del método: si cada realizacion nos provee de N valores distintos de la
velocidad del Peugeot, y estos N valores dan su propio valor medio y desviacion, ¢a cud realizacion habria

que creerle?

Larespuestaladala estadistica: las fluctuaciones en estos valores son inversamente proporcionales a la

raiz cuadrada de N. Esto significaque a hacer smulaciones con N cada vez mayores, las cifras en los
resultados que dependen del conjunto, sea el promedio o la desviacion estandar, se van quedando fijas
desde laizquierda. Es un problema de muestreo, presente en todas las encuestas. en cada simulacion
obtenemos solo un nimero finito, N, de respuestas, sean vel ocidades posibles o intenciones de voto. Si son
pocas, los pardmetros de interés (val ores extremos, promedio y desviacion estandar) estan muy sujetos a
las variaciones del azar. Al aumentar €l tamafio de la muestra los caprichos del azar tienden a compensarse,

y los pardmetros cal culados se tornan més confiables.

Para mostrar esta tendencia, he hecho 10 realizaciones distintas, cada unade N simulaciones, y he repetido
lassmulacionespara N de 1 a100000. He caculado € promedio y la desviacién estandard para cada rea
lizacion. La Figura 6 muestra, en escalas logaritmicas, la diferencia entre los val ores extremos en cada

grupo de 10 realizaciones, del promedio y de la desviacion estandar.

Esta diferencia entre los valores extremos es la medida mas radical posible de las fluctuaciones, el rango
total de variacion, no el estadisticamente significativo que, por supuesto, es menor. Larecta, dada por
uno la sobre raiz cuadrada de N, sirve de comparacion. Se ve claramente que los rangos de dispersion de
ambas magnitudes son efectivamente inversamente proporcionales alaraiz de N, y que para aumentar en
un factor 10 la precision estadistica de los resultados, es decir para asegurar una cifra decima més, hay
gue calcular 100 veces mas. Las técnicas de Monte Cario son de fuerza bruta: se basan en € poder de

cdculo rgpido y barato para reemplazar a més artesana y caro.

Pero no porque el calculo sea barato hay que derrocharlo. La pregunta en este caso es ¢qué precision es



necesaria en el problema que se esta tratando? Técnicamente, se especifica la desviacion tipica de un
resultado con una o dos cifras significativas, nunca con mas. ¢Cuanto debe ser N para obtener esta
precision? La Figura 6 muestra que con N = 100 ya se hafijado la primeracifradec, igual a3, pues todos
los valores caen comodamente entre 2,8 y 3,3. Con N = 10000 ya sobra para tener dos cifras seguras, ¢
= 3,0, pues los valores caen entre 2,97 y 3,04. Las 1000 simulaciones usadas en las Figuras 2 a5 parecen
ser un buen nimero, y aseguran dos cifras significativas si se usa €l criterio estadisticamente més readista

de la dispersion cuadratica media, en vez del rango total de variacion.
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Personalmente, creo que usar dos cifras significativas en la desviacion estandard de un célculo
accidentol6gico (o de cualquier otro tipo) es hilar demasiado fino, y que basta con una. En efecto, usar
dos cifras significativas en la desviacion estdndar equivale a asegurar que conocemos el efecto de los errores
mejor que & 10%, y eso me parece exagerado. Asi pues, es razonable decir que la desviacion estandard de
los resultados es 3 km/h. Consecuentemente, el promedio deberia redondearse a este grado de precision,
con lo cual quedaria 91 km/h. Desde un punto de vista estadistico, entonces, se puede expresar €l resul-

tado diciendo que la velocidad del Peugeot al comenzar a dejar marcas de frenada era de 91 +3 km/h.

Estadisticamente, esto significa que el 68% de las soluciones estan comprendidas dentro de este rango.

Para propositos forenses, el 32% que queda af uera es demasiado (en realidad, |0 que puede preocupar ala



defensa, o a perito que trata de no perjudicar a un imputado, es solo lamitad, el 16% que queda por
debajo del rango; del 16% que cae por arriba la defensa prefiere ni hablar). Parece més razonable, en
este &mbito, aumentar €l rango de error, por g emplo a 3c. Este intervalo comprende el 99,7% delos
casos. El uso de un intervalo de error de 3¢ en cada sentido daria un resultado final de 91 +9 km/h,
preferible ami juicio. Y como yae 1 de 91 resultaago pedante comparado con €l error de 9 km/h, seria
preferible redondear y decirle a juez que la velocidad més probable era de 90 km/h, y seguramente estaba
entre 80 y 100 km/h. Segiin mi experiencia, muy raramente se justifica una precision mayor que un 10%

en una reconstruccion accidentol 6gica.

3.4 Méquina y tiempo

Hemos visto que en un caso como € discutido, con fuentes de error tipicas, alcanza con unas 1000 ssimula-
ciones para obtener una muy buenaidea, y una medida cuantitativa, del error probable en el cllculo a
través de latécnica de Monte Carlo. La pregunta ahora es cuanto cuesta, en hardware y tiempo, hacer

estas simulaciones.

“Ahora’ en lafrase anterior se referiaa mediados de 1993, cuando escribi laversion origina de este
articulo. Resulta interesante desde un punto arqueol 6gico comparar mis respuestas de entonces con lo que

sucede diez afios més tarde, al preparar estarevision.

Sigue lo escrito en 1993. Respecto al primer punto, para hacer los célculos que he presentado he
usado una maquina poco sofisticada: unaPC AT 286 de 16 Mhz, con coprocesador matemético. La falta
del coprocesador harialos célculos algo més lentos. Los célculos que se muestran en las Figuras 2 a5
estan hechos con una planilla de célculos comercial que danimeros a azar. Cada conjunto de 1000
simulaciones tardaba 24 segundos. La planillade cllculos es lenta, pero es fécil de usar, y permite
analizar estadisticamente y graficar directamente |os resultados, una gran ventaja en el trabajo préctico.
Para hacer los calculos delafigura 6, la planillade cél culos me resultaba demasiado lenta, ademés de que no

podia manegjar 100000 simulaciones, y escribi un programa de Quickbasic que produciay analizaba



estadisticamente 1000 simulaciones en 2,1 segundos, y en 1,87 segundos si estaba compilado. Las
100000 simulaciones tardaban 185 segundos. Al escribir programas de este tipo es muy importante, si se

quiere acelerar la marcha, evitar operaciones dentro del ciclo de repeticidn: cualquier ahorro se multiplica

por 100000. Por g emplo, lamultiplicacién por 3.6 \/E en las velocidades se debe hacer fuera del ciclo.

En 2003. Mi méquina ahora es una Pentium, nadie se compra un coprocesador, Y las realizaciones de 1000
simulaciones son, por |o que puedo ver, instantaneas. El idioma de computacién Quickbasic ya no viene
incluido cuando uno compra una PC, una falta compensada por diversos programas que ya traen paquetes
armados para hacer simulaciones de Monte Carlo, por ejemplo e Analysis Tool Pack de Excel, €l

MathCad o el Matlab.

4. Conclusiones

El método de simulacién de Monte Carlo presenta unamaneraeficaz y practica de tratar la propagacion de
errores en los célculos de la reconstruccién de accidentes. Hoy en dia los medios técnicos parallevarlaa
cabo estén a acance de cualquier profesional en Accidentologia. Cualquier computadora personal, y
casi cualquier planilla comercid de caculos, permiten laaplicacion de este método alin por parte de
personas no avezadas en computacién. La aplicacion generalizada de esta técnica llevaria a estimaciones
maés redlistas y acertadas de |os rangos de error probable, y por lo tanto a veredictos mas atinados y con-
fiables. Probablemente una simulacion de Monte Carlo sea demasiado engorrosa parallevarla a cabo en
cada reconstruccion, pero esto no es necesario. Basta con aplicarla a cada situacion nuevay usar sus
resultados para estimar los errores finalesy asi ir adquiriendo unaintuicién bien informada sobre la

validez de nuestros resultados.
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