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Abstract

Nuestro trabajo ha consistido en la bisqueda de un posible comportamiento
en una maquina simple aleatoria, como es el lanzamiento de una moneda. He-
mos simulado dichos lanzamientos mediante la generacion de nimeros pseu-
doaleatorios, especificando el sesgo de la moneda y recogiendo las variables
de cada experimento.

Hemos realizado una amplia experimentacién, de la cual hemos extraido y
analizando diferentes variables en relacion a las distancias|[1] para comprobar
si aportan nueva informacion 1til, con la que aumentar la credibilidad del ses-
go estimado por las maquinas fuzzy implementadas que utilizan inicamente

el porcentaje de apariciones.
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Abstract

Our project is about the seeking of a behavior on a simple random machine as
is the toss of a coin. We have simulated those tossing through the generation
of pseudo-random numbers specifying the coin bias and collecting variables
for each experiment.

We have accomplished a huge experimentation, from which we have infe-
rred and analyzed different kinds of variables such as distances[1] to probe if
they can generate new information to increase the credibility of the estimated

bias by the fuzzy machines implemented, which only use the percentage of

heads.
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Capitulo 1

Introduccion

”Ten paciencia con todas las cosas,
pero sobre todo contigo mismo”

San Francisco de Sales

Nuestro trabajo consistird en la observaciéon y estudio de un sistema alea-
torio simple, siendo el sistema de estudio el lanzamiento de una moneda,
instrumento el cual nos da inicamente dos valores mutuamente excluyentes,
como son cara y cruz. Obtendremos los lanzamientos mediante la generacion
de ntmeros pseudoaleatorios, por medio de computador.

Existen estudios previos que han tratado de demostrar que el lanzamiento
de una moneda no se trata de un suceso aleatorio[8][14]. Vamos a centrarnos

en las dos investigaciones mas destacadas:

= En 1986, Keller determiné que cuando se lanza una moneda, ésta tiene
una cierta velocidad inicial y un cierto espin, que de acuerdo con la

mecanica clasica determina el como va a caer.

15
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De esta forma Keller llegdé a la conclusién de que el plano en que se
representan las dos variables, la velocidad inicial y el espin de la mo-
neda queda particionado en regiones, de modo que si los valores de
las variables estan en una region la moneda cae tal como se lanzé y si
estan en la region contigua cae al contrario y asi, de modo analogo y

alternativamente, ocurre con todas las regiones [§].

Finalmente Keller concluyé que la parte de la moneda que esta ini-
cialmente arriba es més probable que salga al final con 0.51 de pro-
babilidades mientras que la parte inferior con 0.49 (Véase figura 2.1)

8],

En 2004 los investigadores estadounidenses de la Universidad de Stan-
dord, Persi Diaconis, Susan Holmes y Richard Montgomery demostra-
ron que el resultado de lanzar una moneda es perfectamente determi-
nista y en absoluto aleatorio bajo unas mismas condiciones iniciales

controladas[14].

El resultado del lanzamiento viene determinado por las condiciones ini-
ciales (posicion, orientacién y velocidad inicial y condiciones ambien-
tales). Conocidas estas variables, es posible predecir el resultado ”tan
fielmente como podemos predecir el movimiento de la Luna o el de una

manzana que cae” [14].

Podriamos resumir diciendo que si la fuerza con la que se hace el lan-
zamiento es siempre la misma, el resultado es siempre el mismo, si y

solo si las condiciones de lanzamiento no varian.

Para probar el determinismo del lanzamiento de una moneda, constru-
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yeron una maquina que lanzaba una moneda al aire mediante un muelle
y la recogian en un recipiente, siempre bajo las mismas condiciones. El

resultado era que la posicion final era la misma que la posicién inicial

Nuestro trabajo se basara en la observacién y estudio de un sistema alea-
torio simple, como es el lanzamiento de una moneda. Se analizaran los lanza-
mientos simulados mediante niimeros pseudoaleatorios generados por compu-
tador.

Para ello vamos a implementar un simulador que nos permita realizar una
experimentacion, basada en multiples lanzamientos de monedas, y asi des-
pués analizar los datos resultantes para construir maquinas basadas en logica
fuzzy, para luego tratar de estimar con suficiente credibilidad el sesgo de la
moneda en base a su comportamiento.

Basandonos en los resultados de forma empirica y a partir de esa practica,
intentaremos obtener una teoria que sea aplicada eficientemente.

La légica fuzzy o légica difusa es una metodologia que nos proporciona
de una manera simple y elegante la forma de obtener una conclusién a partir
de una informacién de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o incom-
pleta, como seran nuestras variables de estudio. En general, la 1égica difusa
imita como una persona percibe la informacion y toma decisiones basada en
dicha informacion.

Las variables que vamos a analizar de la forma anteriormente expuesta

SOOI

» Porcentaje de apariciones

Se refiere al nimero de veces en % que ha aparecido cara con respecto
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a la longitud total del experimento sin tener en cuenta el orden de sus

apariciones.

Es la variable més representativa por que cuando el numero de tiradas

tiende a infinito el valor tedrico de la variable coincide con el sesgo.

» Distancia acumulada de apariciones|1]

El concepto de distancia se refiere al nimero de apariciones consecutivas

de un valor (en el caso de la moneda, cara o cruz).

distancia = numero_apariciones_consecutivas_valor — 1

» Distancia maxima de apariciones|1]

Contabiliza cual ha sido la distancia maxima que haya aparecido du-

rante un experimento.

» Distancias individuales[1]

Esta tultima variable engloba una subvariable por cada distancia ob-
servada, siendo en realidad 100 variables. Indica para una determina-
da distancia y un determinado sesgo cuantas veces ha aparecido y en

cuantos experimentos.

La motivacion del uso de distancias viene dada por la necesidad de anadir
credibilidad al sesgo estimado teniendo en cuenta unicamente la variable del
porcentaje de apariciones, debido a que en la experimentacién se da que hay
una zona de interseccién que genera cierta indeterminacién al poder pertene-
cer ésta a varios sesgos (Véase figura 4.1). Las distancias seran usadas como

fuentes de informacion a la hora de decantarnos por un comportamiento.
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Comprobaremos si existe una correlacién lineal entre las nuevas variables
propuestas y las apariciones de caras, obteniendo los resultados de dichas
variables a partir de una amplia experimentacién. Con dicho coeficiente po-
dremos saber que variables aportan nueva informaciéon 1util respecto a las
apariciones. Para obtener dicho coeficiente, emplearemos la féormula de la
correlacién de Pearson:

OxXy
r =

Oox 0Oy

Atn asi, el hecho de que no exista una correlacion lineal entre dos variables
no implica que no exista ninguna relacién entre ambas, pudiendo existir una
correlaciéon no lineal entre ambas.

El valor del indice de correlacién varfa en el intervalo [—1, +1]:

= Si r =1, existe una correlacion positiva perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables denominada relacion directa:
cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace en proporcién

constante.
= Si0<r <1, existe una correlacion positiva.

= Sir =0, no existe relacion lineal. Pero esto no necesariamente implica
que las variables son independientes: pueden existir todavia relaciones

no lineales entre las dos variables.
= Si —1 < r <0, existe una correlacion negativa.

= Si r = -1, existe una correlacion negativa perfecta. El indice indica

una dependencia total entre las dos variables llamada relacién inversa:
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cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en proporciéon constan-

te.

Obtenidas los diferentes coeficientes de correlacién, entre el porcentaje
de caras y las distintas distancias, trataremos de determinar cuales de ellas

aportan mas credibilidad a las méaquinas ya existentes.



Capitulo 2

Estado del arte

"La mds larga caminata
comienza con un paso”

~ Proverbio hindu ~

2.1. Historia del arte

Las civilizaciones mas antiguas emplearon a utilizar monedas, evidente-
mente aparte de como medio de comercio, como forma para interpretar la
voluntad divina. La referencia mas antigua que se posee de este hecho se
remonta a la antigua Grecia, donde se utilizaba el resultado de lanzar cuatro
dados para predecir el futuro y conocer asi la voluntad favorable o desfavo-
rables de los dioses [5]

Incluso se sometia al azar la eleccion de los cargos, ya que era vista co-

mo lo mas democratico y justo: Las elecciones favorecerian a los mas ricos,

21



22 Historia del arte

elocuentes y famosos, mientras que el sorteo repartia el trabajo de la admi-
nistracion entre toda la ciudadania, integrandolos dentro de la experiencia
democratica que, en palabras de Aristoteles, suponia “gobernar y ser gober-
nado en turnos”[23].

La asignacién por sorteo, (proceso denominado Dikasteria[5]) de un cargo
a un individuo estaba basada simplemente en su condicién de ciudadano, y
no en su mérito o cualquier forma de popularidad que pudiera ser comprada.

Este método fue considerado un medio para prevenir la compra corrupta
de votos y dar a los ciudadanos una igualdad politica total, ya que todos
tenfan la misma probabilidad de obtener un cargo gubernamental confiando
en la aleatoriedad y justicia que el sorteo otorgaba.

Aparte de como medio justo y equilibrado de resolucién de conflictos, la
creencia de que el azar era la voluntad de los dioses estaba presente en casi
todas las civilizaciones de la Edad Antigua. Pero esta no es una practica que
quedase desechada por la razén humana evolucionada, como apunta el autor
de Mito y sociedad en la Grecia Antigua. Muchas otras culturas a lo largo de
la historia han seguido relacionando los conceptos religion y azar.

Un ejemplo de la unién de voluntad divina y azar en una civilizacion
posterior, como en la cultura sintoista de mitades del s. XVI, es cuando en la
batalla de Okehazama, en el 1560, el gran general japonés Nobunaga queria
atacar a pesar de que su ejército era muy inferior al del enemigo, que le
aventajaba en una proporcion de diez a uno. Nobunaga estaba seguro de la
victoria, pero sus hombres se mostraban temerosos a entrar en un combate
tan desigual [9]. Cuando marchaban al combate, se detuvieron a orar en un

templo y al salir, Nobunaga reunié a sus hombres y les dijo:



Capitulo 2. Estado del arte 23

-Mientras oraba, he recibido una revelacion divina: Voy a tirar esta mone-
da al aire, y si sale cara, debemos pelear con toda confianza y sequridad, pues
la victoria estard de nuestro lado. Si sale cruz, no debemos ir a la batalla,
pues sequro que seremos derrotados.

Asi pues, lanzé la moneda y sali6 cara. Los soldados estaban tan deseosos
de luchar y tan seguros de la victoria, que pelearon con inusitado valor y
derrotaron sin problemas al enemigo.

Al dia siguiente, le dijo un oficial a Nobunaga: -Ciertamente, es impo-
sible cambiar la voluntad de los dioses. -Por supuesto -le replico Nobunaga
mientras le mostraba una moneda que tenia cara por ambos lados.

Es ya durante el Renacimiento (siglos XV y XVI) cuando el desarrollo
del analisis matematico en los juegos de azar basados en maquinas simples
aleatorias surge. Es entonces cuando se produce un abandono progresivo
de las explicaciones teologicas para dar paso a un enfoque mas cientifico,
reconsiderando los experimentos simples aleatorios.

A pesar de la prevalencia de los juegos en todas las épocas y culturas,
por un largo periodo de tiempo hubo una cierta investigacion occidental
sobre el tema, posiblemente debido a la desaprobaciéon que la Iglesia Catélica
mantenia en cuestiones de juegos y la adivinacién, los cuales consideraba una
practica pecaminosa, pudiendo acarrear la practica y estudio de los mismos
graves sanciones y castigos.

Si bien Gerolamo Cardano y Galileo escribieron sobre los juegos de azar
(recordemos que este ultimo fue condenado a morir en la hoguera por la
Inquisicién), fueron los franceses Blaise Pascal (1623-1662), Pierre de Fer-

mat (1601-1665) y el holandés Christiaan Huygens (1629-1695) quienes nos
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condujeron a lo que hoy se conoce como teoria de probabilidad. El célculo
de probabilidades se consolida como disciplina desde la segunda mitad del
siglo XVII, siendo su primer impulsor Isaac Newton (1642-1727). Se crea la
primera definicion de probabilidad por Pierre Simon, marqués de Laplace
(1749-1827).

El primer andlisis sobre un sistema aleatorio como lo es la ruleta, lo
realizé otro frances, Henri Poincare (1854-1912). En su estudio demostraba
que la mecanica de Newton, con toda su perfeccion y precision, era incapaz
de predecir que niimero va a salir en una tirada de dados o donde va a caer
la bola en una ruleta [2].

Lo que Poincare se planteaba era cémo la bola de la ruleta al ser lanzada
y rebotar, obedeciendo unas reglas perfectamente conocidas, demostraba un
comportamiento aleatorio. Ya que si uno supone que al analizar los rebotes
que hace con fisica mecanica, finalmente se deberia saber exactamente dénde
va a caer la bola.

Henri Poincare apuntaba en 1896:

"Una causa pequenisima, que se nos escapa, determina un efecto
considerable que no podemos dejar de ver, y entonces afirmamos
que este efecto es debido al azar. Si conociésemos exactamente las
leyes de la naturaleza y la situacion del universo en el instante
wicial, podriamos predecir la situacion de este mismo universo

en un instante posterior” [4].

Lo que quiere decir es que en un mundo lleno de factores incalculables e

indetectables, habra siempre cosas que la mecanica de Newton no podra pre-
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decir, ya que con el tiempo estas causas cambiaran de estado y echaran a
perder las predicciones previamente calculadas. En el caso de la ruleta de
Poincare, por citar algunos de esos factores: Fuerza, angulo de lanzamiento,
posicién inicial. . .

Estos estudios fueron continuados por Hopf (1934-1937) sobre el clésico
problema de probabilidad de la aguja de Buffon [10], donde se plantea la
cuestién de al lanzar una aguja sobre un suelo de tablas de madera paralelas
entre ellas y distanciadas entre si de manera uniforme, cual seria la probabi-
lidad de que la aguja se quede cruzada entre dos maderas. Hopf concluyé que
se puede demostrar que si la distancia entre las maderas es igual a la longitud
de la aguja, la probabilidad de que la aguja se quede cruzada entre alguna
de las maderas es 2 = 7.

Posteriormente, el estudio detallado ya centrado sobre el lanzamiento de
monedas empezo6 por Joseph B. Keller en 1986 con su revolucionario articulo
The Probability of Heads donde determiné que las monedas no son justas[8].

Cuando se lanza una moneda, ésta tiene una cierta velocidad inicial y un
cierto espin que es lo que, de acuerdo con la mecanica clasica, determina el
cOmMo va a caer.

Keller lleg6 a la conclusién de que lo que realmente ocurre es que el plano
en que se representan las dos variables, la velocidad inicial y el espin de la
moneda queda particionado en regiones, de modo que si los valores de las
variables estan en una region la moneda cae tal como se lanzé y si estdn en la
region contigua cae al contrario y asi, de modo analogo y alternativamente,
ocurre con todas las regiones. [8]

Las regiones resultantes, tal como muestra la figura 2.1 tienen contornos
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con forma de hipérbolas y, a medida que aumentan la velocidad y el espin,
las regiones se aproximan mas y mas, de modo que pequenos cambios en las
condiciones iniciales determinan que el resultado del lanzamiento sea cara o
cruz. Este andlisis explica el porqué una moneda es aleatoria y el porqué,
aunque se conozcan con una altisima precision las condiciones iniciales, el
resultado final va a ser aleatorio, es decir, no se puede predecir.

Otro aspecto muy importante que revela el andlisis precedente es que si
el nimero de revoluciones por segundo es pequeno, aproximadamente 15, co-
mo cuando se lanza una moneda a una altura de unos 30 c¢m, entonces los
resultados sucesivos del lanzamiento de la moneda estan correlados. Esta co-
rrelacion es del orden de 0,1, lo que supone una correlaciéon nada despreciable,
que podria usarse para jugar con ventaja. Como cabe esperar, la correlacion
disminuye a medida que aumentan los valores de ambas variables, de modo

que los resultados de sucesivos lanzamientos tienden a ser independientes [8].

N

vyl

1 2 3 4 2
/T

Figura 2.1: Figura de Keller sobre probabilidades de una moneda

Finalmente Keller concluyé que la cara de la moneda que esta inicialmente
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arriba es mas probable que salga al final con 0.51 de probabilidades, rosa en
la figura, que la otra, blanco en la figura, con 0.49[8].

Esta sorprendente conclusiéon de Joseph B. Keller, que hasta entonces
habia pasado desapercibida en estudios y practica. ;Como nunca se habia
percibido una desviacién en el sesgo del lanzamiento de una moneda?

Por ejemplo, en la Segunda Guerra Mundial el matematico sudafricano
John Kerrich [6], prisionero en un campo de concentracién aleman en Dina-
marca, lanzo 10000 veces una moneda, anotando tinicamente los resultados
para mas tarde publicarlos en su libro An Experimental Introduction to the
Theory of Probability [7).

El matematico obvié tomar nota de qué lado de la moneda colocaba
hacia arriba en cada lanzamiento, asi que no pudo descubrir esta desviacién
con sus resultados, los cuales determinaban que la moneda que usaba para
hacer los lanzamientos era aproximada a una moneda equilibrada, ya que
evidentemente y sin control, fueron aproximadamente igual el nimero de
veces las que puso la moneda mostrando la cara o la cruz, contando con que
es una desviacién insignificante para tal masa de experimentos.

En la practica, el valor de esta desviacion puede parecer minimo e irrele-
vante, pero por ejemplo los Casinos, en la actualidad, en su oferta de juegos
no incluyen nunca el lanzamiento de monedas, mientras que si incluyen por
ejemplo el lanzamiento de dados o ruleta, los cuales pueden presentar una
desviacién parecida dada una posicién inicial en el lanzamiento. Pero como
apuntaba Poincare en su estudio [4] sus resultados van a seguir siendo impre-
decibles, entre otras cosas por tener un mayor numero de posibles variables

que una moneda.
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Como ejemplo de la desviacion que pueden presentar estos sistemas pro-
babilisticos en los Casinos, fue el conocido caso de la familia Pelayo en el
casino de Torrelodones[12].

Basandose en la premisa de que algunas ruletas concretas deben tener
alguna imperfeccién fisica y que no existe la ruleta perfectamente aleatoria,
ya que todas pueden sufrir abombamientos, diferencias milimétricas en el

tamano de los casilleros de los nimeros, flexibilidad de las placas separadoras

Basta con examinar los niimeros ganadores durante varios miles de lan-
zamientos buscando un sesgo hacia los que mas frecuentemente aparecen. Si
la ruleta tiene una pequena deformacién, digamos, el 21 estd en un ligero
abombamiento, tal vez salga con mas frecuencia de lo que cabria esperar y
superados ciertos valores es favorable apostarlo (puede que ese sesgo supere
la ventaja tedrica del 2,7 % del casino por la inclusion del valor 0).

En su libro, Garcia-Pelayo cuenta que tras examinar al menos 5.000 lan-
zamientos sobre una ruleta real, se analizan los niimeros que han salido mas
de lo normal. (Salir mas de lo normal significa que ese niimero aparezca méas
de 1/36 de las veces, que seria lo habitual para obtener un premio).

Para saber si esa desviacién es debida a un sesgo real del mecanismo de

la ruleta o al puro azar, se comparan esos valores con dos limites:

= El primer limite es aquel que en una simulacion realmente aleatoria por
ordenador abarca al 95 % de los casos (s6lo un 5 % de los casos se pasan

del limite).

» El segundo limite es el que engloba al 99,95 % de las simulaciones (s6lo
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un 0,05% de los casos pasan ese limite). Si tras esas 5.000 tiradas
comprobadas algin ntimero supera el primer limite significa que casi
con toda probabilidad habra un sesgo real sobre ese nimero en esa

ruleta debido a algiin defecto indeterminado de la ruleta.

Si se supera el segundo limite, el més estricto, el sesgo sera segiin Garcia-
Pelayo absolutamente seguro y cierto mientras esa ruleta no se modifique o
manipule. Por ejemplo: si tras 20.000 pruebas se espera el valor de +278 como
limite al 99,95 % y se observa que el 36 ha salido 4633 veces de lo normal es
que tiene un defecto en ese niimero. Concluye en que algo realmente extrano
le pasa al 36 y hay que jugarlo porque es un niimero ganador. Si ese sesgo
supera el 2,7 % (ruleta europea) 6 5,4 % (en ruletas americanas, por inclusién
del doble 0) de margen que tiene el casino, que es lo que sucede al pasar esos
dos limites, la ruleta puede considerarse, en palabras de Garcia-Pelayo, tina
caja de ahorros més que un juego de azar”[12].

Los casinos, obviamente tomaron sus contramedidas cuando descubrieron
a los sistemistas, intercambiando las ruletas entre si, cambiando de modelos,
intercambiando piezas de unas y otras ... A parte de prohibirles la entrada
a muchos casinos.

Finalmente tras un largo contencioso de sentencias y recursos relativas a
la prohibiciéon que pesaba sobre ellos a entrar en el Casino Gran Madrid des-
pués de que ganaran astronémicas sumas de dinero gracias a este método, El
Tribunal Supremo ha terminado por dar la razén a los Pelayo. De hecho, la
sentencia definitiva viene a decir que ser ingenioso, calcular estadisticas o ana-

lizar los datos en un ordenador de casa no es hacer trampas («irregularidades
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en la practica de los juegos», segun denunciaba el casino) y que por tanto los
Pelayos tienen derecho a entrar en el casino cuando quieran[11].

Otra historia similar es la de los Eudaemons, un grupo de estudiantes
del M.I.T. (Massachusetts Institute of Technology) que en entre en los 70
ataco el juego de la ruleta de varios casinos de Las Vegas, con un primitivo
ordenador escondido en un zapato [13].

Volviendo al lanzamiento de monedas y centrandonos en la no aleatorie-
dad demostrada que poseen éstas una vez estéan en el aire y bajo condiciones
conocidas, los canadienses Matthew Clark y Brian Westerberg, realizaron
un estudio publicado en el Journal de la Association Médicale Canadienne
(CMAJ)[15] en el que pidieron a 13 internados de la clinica St. Paul de la
universidad de Columbia Britanica en Vancouver lanzar una moneda al aire
300 veces con la intencion de que cayera con la cara hacia arriba.

Todos los participantes recibieron una breve formacién sobre como mejo-
rar y perfeccionar la manera de lanzar una moneda para que el resultado sea
el deseado. De esta forma se lograron mas veces que el resultado fuera cara.

Siete de ellos lograron una preponderancia significativa y el mejor logré un
68 % de resultados positivos.

Esta investigacién muestra que cuando los participantes reciben simples
instrucciones sobre el lanzamiento de la moneda y tienen algunos minutos
para entrenarse, mas de la mitad de ellos pueden orientar el resultado en
proporciones significativas.

Los investigadores estadounidense de la Universidad de Standord, Persi
Diaconis, Susan Holmes y Richard Montgomery publicaron Dynamics of coin

tossing 1is predictable[14], donde muestran que el resultado de lanzar una
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moneda es perfectamente determinista y en absoluto aleatorio bajo unas
mismas condiciones iniciales controladas|[14].

El resultado del lanzamiento viene determinado por las condiciones ini-
ciales (posicién, orientacién y velocidad inicial y condiciones ambientales).
Conocidas estas variables, es posible predecir el resultado ”tan fielmente co-
mo podemos predecir el movimiento de la Luna o el de una manzana que
cae”[14].

Podriamos resumir diciendo que si la fuerza con la que se hace el lanza-
miento es siempre la misma, el resultado es siempre el mismo, si y solo si las
condiciones de lanzamiento no varian.

Para probar el determinismo del lanzamiento de una moneda, construye-
ron una maquina que lanzaba una moneda al aire mediante un muelle y la
recogian en un recipiente, siempre bajo las mismas condiciones. El resultado

era que la posicion final era la misma que la posicién inicial.

Figura 2.2: Maquina desarrollada para el lanzamiento de monedas. Vista 1

Hay que remarcar que las condiciones externas al lanzamiento eran siem-
pre las mismas, sin ningiin factor externo que pudiera distorsionar o modificar

el vuelo de la moneda.
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Figura 2.3: Maquina desarrollada para el lanzamiento de monedas. Vista 2
2.2. Estudios sobre la percepcién de la alea-

toriedad

En esta seccion vamos a centrarnos en las percepciones populares sobre
la aleatoriedad analizadas en el campo de la psicologia, que determina que
son frecuentemente equivocas y erréoneas, siendo basadas en falacias légicas.

A continuacién numeraremos y comentaremos las mas comunes.

Un ndmero esta ”debido”

Este argumento dice que " ya que todos los niimeros eventualmente saldran
en una seleccion aleatoria, aquellos que todavia no hayan salido estan 'debi-
dos’ y es més probable que salgan pronto” [16].

Esta logica es solo correcta si es aplicada a un sistema donde los niimeros
que salen son removidos del sistema. Como por ejemplo sobre una baraja, una
vez que una carta es extraida del mazo, la proxima carta es menos probable
que sea una de este tipo y mas probable que sea otra cualquiera.

Sin embargo, si esa carta es regresada al mazo y este se vuelve a barajar,
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hay una oportunidad igual de sacar esa misma carta que cualquier otra carta

la proxima vez.

La misma verdad se aplica a cualquier otro caso, donde los objetos son
seleccionados independientemente y nada es removido del sistema después
de cada accién, asi como una tirada de dado, de moneda o la mayoria de las

loterias.

Un nimero esta ”maldito”

Este argumento es casi el opuesto del de anteriormente citado, ya que
dice que los nimeros que han salido de forma menos seguida en el pasado

continuardn viniendo con menor frecuencia en el futuro.

Un argumento similar, "nimero bendito”, puede estar diciendo que los
nimeros que han salido con mayor frecuencia en el pasado lo haran en el
futuro. Esta logica sera tinicamente valida si la tirada es parcial y los resul-
tados no tienen iguales posibilidades de salir, por ejemplo, con una moneda

con un sesgo 80 %.

Si sabemos con seguridad que la tirada es justa (50 %-50 %), entonces po-

demos garantizar que eventos previos no tienen influencia en eventos futuros.

En la naturaleza, eventos inesperados o inciertos, (tales como terremotos,
huracanes. .. ) raramente ocurren con frecuencias perfectamente iguales. De
esta manera el aprender qué eventos es posible que tengan probabilidades
mas altas observando resultados tiene sentido. Lo que es falaz es aplicar
esta légica a sistemas que son especialmente disenados para que todos los

resultados sean igualmente probables, tales como dados, ruletas, etc [17].
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2.2.1. Prejuicios cognitivos

Un prejuicio cognitivo es una distorsion cognitiva que afecta al modo
en el que los humanos perciben la realidad. Algunos de estas distorsiones
han recibido apoyo empirico en el campo de la psicologia, otros estan siendo

considerados como categorias generales de prejuicios [16] [17].

Falacia del jugador

La falacia del jugador es una falacia légica por la que se cree erréneamente
que los sucesos pasados afectan a los futuros en lo relativo a actividades
aleatorias, como en muchos juegos de azar. Puede comprender las siguientes

ideas equivocadas:

Un suceso aleatorio tiene mas posibilidades de ocurrir porque no ha

ocurrido durante cierto periodo.

= Un suceso aleatorio tiene menos posibilidades de ocurrir porque no ha

ocurrido durante cierto periodo.

= Un suceso aleatorio tiene mas posibilidades de ocurrir si ocurrié recien-

temente.

= Un suceso aleatorio tiene menos posibilidades de ocurrir si ocurrio re-

clentemente.

Las anteriores son ideas equivocadas que surgen cotidianamente en razo-
namientos sobre probabilidades. Mucha gente pierde dinero apostando debido

a una creencia errénea en esta falacia.
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Las probabilidades de que algo suceda la proxima vez no estan necesaria-
mente relacionadas con lo que ya sucedid, especialmente en muchos juegos
de azar.

La falacia del jugador puede ilustrarse considerando el lanzamiento re-
petido de una moneda. Si ésta estd equilibrada (Sesgo=0.50), las opciones
de que salga cara son exactamente 0.5 (una de cada dos). Las opciones de
que salgan dos caras seguidas es 0,5 % 0,5 = 0,25 (una de cada cuatro), las
de obtener tres caras seguidas son 0.5%0.5%0.5=0.125 (una de cada ocho), y
asi sucesivamente.

Supongamos que se han sacado cuatro caras seguidas. Un creyente en la
falacia del jugador diria: «Si en el siguiente lanzamiento saliese cara, habrian
salido cinco consecutivas. La probabilidad de que esto suceda es 0,55 =
0,03125, asi que por tanto en el siguiente lanzamiento la probabilidad de
que salga cara es sélo 1 entre 32.»

Este es el paso falaz en el razonamiento. Si la moneda esta equilibrada,
entonces por definicién la probabilidad debe ser siempre 0,5 (obviando la des-
viacién de Keller [8]) tanto para cara como para cruz. Aunque la posibilidad
de lograr una serie de cinco caras consecutivas es de sélo 1 cada 32 (0,03125),
lo es antes de que la moneda se tire por primera vez. Después de los primeros
cuatro lanzamientos los resultados ya no son desconocidos, y por tanto no
cuentan.

La probabilidad de lograr cinco caras consecutivas es la misma que la de
cuatro caras seguidas de una cruz. Las cruces no son mas probables. Cada
uno de los dos posibles resultados tiene la misma probabilidad independien-

temente del nimero de veces que la moneda se haya lanzado antes y de los
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resultados obtenidos. Razonar que es méas probable que el préximo lanza-
miento serd cruz en vez de cara debido a los anteriores lanzamientos es la
falacia: la idea de que una racha de suerte pasada influye de alguna forma en

las posibilidades futuras.

A veces los jugadores argumentan: « Acabo de perder cuatro veces sequidas.
Como la moneda estd equilibrada y por tanto a la larga los resultados lo
estardn también, si me limito a sequir jugando terminaré por recuperar mi

dinero».

Sin embargo, es irracional considerar las cosas a la larga comenzando
desde antes de empezar a jugar: Debe considerarse siempre a la larga desde
la posicién actual, y no puede esperarse que el juego se equilibre desde la

posicién inicial por que ya se acumulen cuatro juegos perdidos.

Como ejemplo, la estrategia popular conocida como la Martingala, técnica
consistente en doblar la apuesta (comenzar con 1, si se pierde apostar 2, luego
4.. . hasta que se gane) no funciona. Originariamente la Martingala se referia
a un tipo de estrategia de apuesta muy popular en Francia en el siglo XVIII.
La més simple de estas estrategias fue disenada para un juego en el que el
apostante gana la apuesta en caso de que al lanzar una moneda caiga de cara
y pierde en caso de que salga cruz. Actualmente se ha extrapolado a la ruleta
jugando a colores, ya que como comentabamos anteriormente en los casinos

actuales no estan contemplados juegos de lanzamiento de monedas.

Esta y otras estrategias parecidas canjean muchas pequenas ganancias

por unas pocas pérdidas enormes, sin contar con tres factores determinantes:
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= Las mesas tienen un limite de apuesta: En Espana por ejemplo, el limite
de los casinos 777.es es 900 euros[19]. Esto quiere decir que tras una
secuencia de once resultados negativos al jugador no se le permite seguir

apostando y pierde el dinero.

= Que el dinero del jugador es limitado y no finito: Aunque el casino per-
mitiera apuestas maximas enormes, el hecho de ir doblando la apuesta
hace crecer la apuesta de forma exponencial. Las cantidades crecen de

forma desorbitada al poco tiempo.

= Las secuencias largas de varios resultados negativos acaban aparecien-
do a largo plazo. Sucesos improbables, aunque sean realmente muy
improbables, acaban produciéndose si uno espera suficiente tiempo a

que sucedan [3].

Con una cantidad infinita de capital disponible y sin limite de apuesta
impuesto por el casino, podria adoptarse esta estrategia.

Adviértase que la falacia del jugador es bastante diferente del siguiente
hilo de razonamiento (que lleva a la conclusion opuesta): «la moneda da cara
mas veces que cruz, por lo que no estd equilibrada, asi que apostaré que en el
siguiente lanzamiento también saldrd cara». Esto no es una falacia, si bien el
primer paso (del argumento a partir de un nimero finito de observaciones a
la afirmacion de sesgo de la moneda) es muy delicado y en si mismo proclive
a falacias de su propio tipo peculiar.

Algunos afirman que la falacia del jugador es un sesgo cognitivo provocado

por una heuristica psicoldgica llamada heuristica de representatividad [17].
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El problema de Monty Hall

El problema de Monty Hall es un problema matematico de probabilidad
que esta inspirado por el concurso televisivo estadounidense Let’s Make a
Deal (Hagamos un trato).[18]

Se ofrece un concurso cuya mecénica es la siguiente:

= Al concursante se le ofrece la posibilidad de escoger entre tres puertas.
Tras una de ellas se encuentra un coche, y tras las otras dos hay una
cabra. El concursante gana el premio que se oculta detras de la puerta

que escoja.

= Después de que el concursante escoja una puerta, el presentador abre
una de las otras dos puertas, mostrando una cabra. Siempre puede
hacerlo ya que incluso si el concursante ha escogido una cabra, queda
otra entre las puertas que ha descartado y el presentador conoce lo que

hay detras de cada puerta.

= Entonces, ofrece al concursante la posibilidad de cambiar su eleccion
inicial y escoger la otra puerta que descarté originalmente, que contintia

cerrada.

El problema es: ;Debe hacerlo o no? La solucion se basa en tres suposi-

ciones bésicas:

= Que el presentador siempre abre una puerta.

= Que la escoge entre las restantes después de que el concursante escoja

la suya
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= Que tras ella siempre hay una cabra.

Estas suposiciones no se encuentran explicitamente en el enunciado.

La probabilidad de que el concursante escoja en su primera oportunidad
la puerta que oculta el coche es de 1/3, por lo que la probabilidad de que
el coche se encuentre en una de las puertas que no ha escogido es de 2/3.
., Qué cambia cuando el presentador muestra una cabra tras una de las otras
dos puertas?

Una suposicién erréonea es que, una vez solo queden dos puertas, ambas
tienen la misma probabilidad (un 50 %) de contener el coche. Es errénea ya
que el presentador abre la puerta después de la eleccion de jugador. Esto es,
la eleccion del jugador afecta a la puerta que abre el presentador. No es un
suceso aleatorio ni inconexo.

Si el jugador escoge en su primera opcion la puerta que contiene el coche
(con una probabilidad de 1/3), entonces el presentador puede abrir cualquiera
de las dos puertas. Ademads, el jugador pierde el coche si cambia cuando se
le ofrece la oportunidad.

Pero, si el jugador escoge una cabra en su primera opcién (con una pro-
babilidad de 2/3), el presentador sélo tiene la opcién de abrir una puerta,
y esta es la tnica puerta restante que contiene una cabra. En ese caso, la
puerta restante tiene que contener el coche, por lo que cambiando lo gana.

En resumen, si mantiene su eleccion original gana si escogio originalmente
el coche (con probabilidad de 1/3), mientras que si cambia, gana si escogio ori-
ginalmente una de las dos cabras (con probabilidad de 2/3). Por lo tanto, el

concursante debe cambiar su eleccién si quiere maximizar la probabilidad de
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ganar el coche.
La explicacion matematica[18] es la siguiente:

Sea X : (w, P) —> 1,2, 3 la puerta aleatoria detras de la cual se encuentra

el coche.

Sea Y : (w, P) — 1,2, 3 la puerta que escoge aleatoriamente el candida-

to.
Las variables aleatorias X e Y son estocasticamente independientes.

Sea M : (w, P) — {cabra, coche} lo que se encuentra detrds de la puer-
ta que el moderador, de manera aleatoria, escoge (entre las que ain no se
han abierto). Se cumple entonces [M=cabra] con probabilidad=1 (esto es,
siempre).

La probabilidad que el candidato se lleve el coche bajo el supuesto que él

no cambia de puerta es entonces

PIX =Y|M = cabra)| = P[X =Y]=1/3

La probabilidad que el candidato se lleve el coche bajo el supuesto que él

cambia de puerta es entonces

PX #Y|M =cabra)]=1—-P[X =Y]|=2/3

. (Esta es la solucién correcta.)

Una solucién incorrecta se obtiene de la siguiente interpretacion: Si, por

otro lado, el presentador escoge de manera aleatoria y uniforme entre las
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puertas que atin no se han abierto, entonces la probabilidad que el candidato

se lleve el coche (dado que él no cambia de puerta) es

P[X =Y |M = cabra| = P[X =Y|/P[M = cabra] =
PX =Y]/(P[M = cabra|]X = Y|P X =Y+

P[M = cabra| X?Y]P[X?Y]) = (1/3)/(1/3 + (1/2) * (2/3)) = 1/2.

Por lo tanto, 0,5 es la probabilidad que el candidato se lleve el coche
(dado que él cambia de puerta), pero esta respuesta no es aplicable a nuestro
problema.

Otra forma para ver el planteamiento es la siguiente: Definimos los eventos
A: El concursante elige la puerta con el premio antes de cambiar de opcion
y; B: El concursante elige la puerta con el premio después de cambiar de

opcion. Entonces aplicando el teorema de Probabilidad Total, tenemos:

P[B] = P[BA] + P[B A] = P[B|A]P[A]+
PB| AJP[A] =

(0)(1/3) + (1)(2/3) = 2/3.

P[B|A] = 0, puesto que son eventos mutuamente excluyentes. P[A] =
1/3, debido a que desde el inicio elige una puerta de tres y todas son equi-
probables. P[B| notA] =1, es porque si eligid la puerta incorrecta desde el
principio y posteriormente realizar el cambio, siempre ganara. P[/A] = 2/3,

porque P[A] =1—- P[A]=1-1/3=2/3.
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Esto ocurre ya que lo que muestra el presentador no afecta a tu eleccion
original, sino sélo a la otra puerta no escogida. Una vez que se abre una puer-
ta y se muestra la cabra, esa puerta tiene una probabilidad 0 de contener un
coche, por lo que deja de tenerse en cuenta. Si el conjunto de dos puertas
tenia una probabilidad de contener el coche de 2/3, entonces, si una tiene una
probabilidad de 0, la otra debe tener una probabilidad de 2/3. La eleccidn,
béasicamente, consiste en preguntarte si prefieres seguir con tu puerta original
o escoger las otras dos puertas. La probabilidad de 2/3 se traspasa a la otra
puerta no escogida (en lugar de dividirse entre las dos puertas restantes de
modo que ambas tengan una probabilidad de 1/2) porque en ningin caso
puede el presentador abrir la puerta escogida inicialmente. Si el presentador
escogiese al azar entre las dos puertas con cabras (incluyendo la del concur-
sante), abriese una de ellas y luego diese de nuevo a elegir, entonces las dos

puertas restantes si tendrian la misma probabilidad de contener el coche.

2.3. Lobgica clasica

La logica crisp o logica clasica es un sistema formal disenado para ana-
lizar ciertos tipos de argumentos. En la logica proposicional, las férmulas
representan proposiciones y las constantes logicas son operaciones sobre las
formulas que producen otras férmulas de mayor complejidad.

Como otros sistemas logicos, la légica proposicional intenta esclarecer
nuestra comprensién de la nociéon de consecuencia légica para el rango de
argumentos que analiza.

En la logica clésica, las constantes logicas son tratadas como funciones de
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verdad. Es decir, como funciones que toman conjuntos de valores de verdad

y devuelven valores.

Por ejemplo, la constante légica "no” es una funcion que si toma el valor
de verdad 1, devuelve 0, y si toma el valor de verdad 0, devuelve 1. Por lo
tanto, si se aplica la funciéon "no” a una letra que represente una proposi-
cién falsa, el resultado serd algo verdadero. Si es falso que ”esta lloviendo”,

entonces sera verdadero que "no esta lloviendo”.

El significado de las constantes logicas no es nada mas que su compor-
tamiento como funciones de verdad. Cada constante légica se distingue de
las otras por los valores de verdad que devuelve frente a las distintas com-
binaciones de valores de verdad que puede recibir. Esto quiere decir que el
significado de cada constante logica puede ilustrarse mediante una tabla que
despliegue los valores de verdad que la funcién devuelve frente a todas las

combinaciones posibles de valores de verdad que puede recibir.

A continuacion se incluye una tabla con los operadores logicos, tablas de

verdad, simbolos y equivalente lingiiistico de los mismos.
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Conectiva Tabla Lenguaje natural | Notacion
MNegacion : : no -
¢ | @
1| 0O
O 1
Conjuncion —T— - : v M
| o0 onv
1)1 1
1|0 0
01 0
010 0
Disyuncion . - o L
olv 6V
11 1
110 1
01 1
00 0
Clondician : _ 51
olvé— v
1|1 1
10 0
01 1
010 1
Bicondicional : : g1 v =olo =] —
o v][éo ¢
1)1 1
110 0
01 0
0|0 1

Cuadro 1: Tabla con operadores logicos clasicos
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2.4. Loégica fuzzy

La légica fuzzy o logica difusa es una metodologia que proporciona una
manera simple y elegante de obtener una conclusién a partir de una infor-
macién de entrada vaga, ambigua, imprecisa, con ruido o incompleta. En
general la logica difusa imita como una persona toma decisiones basada en
informacion con las caracteristicas mencionadas. Una de las ventajas de la
logica difusa es la posibilidad de implementar sistemas basados en ella tanto
en hardware como en software, o en combinacién de ambos [26].

El concepto clave para entender como trabaja la légica difusa es el de
conjunto difuso. Se puede definir un conjunto difuso de la siguiente manera:

Teniendo un posible rango de valores al cual llamaremos U, por ejemplo
U = R,, donde R, es un espacio de n dimensiones, a U se le denominara
Universo de Discurso. En U se tendra un conjunto difuso de valores llamado
F' el cual es caracterizado por de una funcion de pertenencia uf tal que
uf : U= > [0,1], donde uf(u) representa el grado de pertenencia de un u

que pertenece a U en el conjunto difuso F'.

Conjuntos difusos

Supongamos que se desea representar con conjuntos difusos la variable
altura de una persona, en este caso el universo de discurso sera el rango de
posibles valores de la altura que tenga una persona adulta, se escogera un
rango entre 140 cm y 200 cm, valores por fuera de este rango son posibles
pero son muy escasos. El universo de discurso U = [140, 200], para denominar

los conjuntos difusos se suelen trabajar con etiquetas lingiiisticas similares a
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las que se usan de manera coloquial por ejemplo, en la vida diaria decimos
que una persona es Muy Baja (MB), Baja (B), Mediana (M), Alta (Alta) y
Muy Alta (MA).

Etiqueta | Rango [min, max]
MB [140, 160]
B (160, 170]
M 170, 180]
A (180, 190]
MA (190, 200]

Cuadro 2.1: Listado de alumnos

Empleando légica fuzzy para determinar estos conjuntos de alturas, la

TAAN
| AAA

h,.
140 150 160 170 180 190 200
input variable "Afturs"

representacion seria de la forma:

WiB M

Figura 2.4: Conjuntos fuzzy o difusos para la altura de una persona

Mientras que si sobre el ejemplo anterior se desea trabajar con conjuntos
clasicos (16gica crisp) o logica clésica se tendran tinicamente dos opciones, o
alguien Alto (A) o Bajo (B). Se supondra que alguien Alto si mide mas de

170cm es caso contrario es bajo:
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T T T T T
a
1l B
05+ 9
El 1 T 1 a2 1 ]
140 150 160 170 180 180 200

input wariakble "Alkura"

Figura 2.5: Conjuntos crisp-clasicos para la altura de una persona

Operaciones entre conjuntos difusos

De manera similar a la que entre los conjuntos crisp se realizan opera-
ciones entre ellos, en conjuntos fuzzy se puede hacer lo mismo, pero debido
a la naturaleza diferente de ellos la formulacion de estas operaciones es algo

especial.

En la figura 2.6, se muestran dos conjuntos difusos los cuales nos serviran

para definir las operaciones fundamentales que entre ellos se pueden realizar:

Ha 2

>

Figura 2.6: Conjuntos difusos entre los se definirdn las operaciones
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Interseccion

La idea intuitiva de interseccion heredada de los conjuntos crisp expresa
que el conjunto interseccion de dos conjuntos A y B, se define como los ele-
mentos que estan en el conjunto A y (AND) en el conjunto B; de esta manera
la interseccién entre conjuntos se puede entender como el una operacion tipo
AND entre los mismos.

Siguiendo esta idea, se podria representar de forma grafica la interseccién

de los conjuntos difusos mostrados en la figura 2.6.

A
Ha~e

Bl

0 4 3 8 x’

Figura 2.7: Interseccién entre dos conjuntos difusos

De manera similar a como se define el nivel de pertenencia a un conjuntos
difuso, vamos a encontrar el nivel de pertenencia de valor x = 4,5 a la
interseccién de los dos conjuntos difusos mostrados.

Graficamente sabemos que el valor x = 4,5 tiene un nivel de pertenencia
de 0,8 al conjunto A y de 0,2 al conjunto B, y el valor de pertenencia de
x = 4,5 a la interseccién (zona sombreada) se desea expresar como una
operacion entre estos valores se observa que de estos dos valores, el que
"toca’la zona sombreada es el de 0,2 por lo que de manera intuitiva se puede

afirmar que el valor de pertenencia del valor dado a la interseccién de los
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A
Ha~e

1| X=45

iy Me—r—)

Figura 2.8: Cual es el valor de pertenencia de x=4.5 a la interseccion de los
conjuntos difusos A y B

conjuntos A y B es el valor minimo de los valores de pertenencia del dicho

valor a los conjuntos de manera individual, de manera matematica lo anterior

se puede expresar asi:

C =AnNB,VzxeU

pang = min{pa(r), pp(z)}

Unién

La idea intuitiva de uniéon heredada de los conjuntos crisp expresa que
el conjunto unién de dos conjuntos A y B, se define como los elementos
que estan en el conjunto A OR estan en el conjunto B. de esta manera la
interseccion entre conjuntos se puede entender como el una operacién tipo
OR entre los mismos.

Siguiendo esta idea, se podria expresar la unién de los conjuntos difusos
mostrados en la figura 2.6 de esta forma:

De manera similar a como se define el nivel de pertenencia a un conjuntos
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0 4 3 8 x’

Figura 2.9: Union entre dos conjuntos difusos

difuso, vamos a encontrar el nivel de pertenencia de valor x = 4.5 a la unién

de los dos conjuntos difusos mostrados.

A
Ha~e

1] X=45

A Ty e

Figura 2.10: Cual es el valor de pertencia de x=4.5 a la union de los conjuntos
difusos A y B

Gréaficamente sabemos que el valor x = 4,5 tiene un nivel de pertenencia
de 0,8 al conjunto A y de 0,2 al conjunto B, y el valor de pertenencia de
x = 4,5 a la unién (zona sombreada) se desea expresar como una operacion
entre estos valores se observa que de estos dos valores, el que "toca”la zona
sombreada es el de 0,8 por lo que de manera intuitiva se puede afirmar que
el valor de pertenencia del valor dado a la unién de los conjuntos A y B es el

valor maximo de los valores de pertenencia de dicho valor a los conjuntos de
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manera individual, de manera matematica lo anterior se puede expresar asi:

C = AU B,VaeU

pavs = maz{pa(z), pp(z)}

Complemento

En conjuntos crisp se define el complemento como el conjunto de los
elementos que le faltan a un conjunto para ser igual al conjunto universo.

De la misma manera en conjuntos difusos se habla del complemento co-
mo el conjunto formado por los valores de pertenencias que le permitirian al
conjunto obtener el valor maximo de pertenencia posible, siendo 1 el valor
maximo de pertenencia que un conjunto difuso puede suministrar, este con-
junto se podria formar prestandole a 1 los valores de pertenencia del conjunto

difuso al que se desea encontrar el complemento.

e R e

X

Figura 2.11: Complemento de un conjunto difuso

En la imagen anterior, el conjunto complemento se ha dibujando con

trazo negro. De manera similar a como se define el nivel de pertenencia a un
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conjuntos difusos, vamos a encontrar el nivel de pertenencia de valor x = 6

al complemento del conjunto difuso A.

T S

X

Figura 2.12: Cual es el valor de pertenencia de x=6 al complemento del
conjunto difusos A

En x = 6 se observa que el valor de pertenencia al conjunto A es de 0,8, si
pensamos en el complemento como lo que le falta a esta valor para alcanzar
el méximo valor posible (1), sabemos que se tendria el nivel del pertenencia
de x = 6 al complemento es de 0,2, el la grafica se puede verificar esta

conclusion. Matematicamente esta operacion se expresa asi:

pa=1—pia

La logica difusa se adapta mejor al mundo real en el que vivimos. La clave
de esta adaptacion al lenguaje se basa en comprender los cuantificadores de
nuestro lenguaje.

Esta logica se basa en reglas heuristicas de la forma

SI (antecedente) ENTONCES (consecuente)
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Donde el antecedente y el consecuente son también conjuntos difusos, ya
sea puros o resultado de operar con ellos. Las reglas de las que dispone el
motor de inferencia de un sistema difuso pueden ser formuladas por expertos,
o bien aprendidas por el propio sistema

Sin embargo, la utilizacion de la logica borrosa para el control de siste-
mas tiene sus ventajas y desventajas y por lo tanto hay que conocerlas y

analizarlas, entre otras plantearemos las siguientes:

Con los sistemas basados en la logica borrosa se pueden evaluar mayor
cantidad de variables, entre otras, variables lingiiisticas, no numéricas,

simulando el conocimiento humano.

= Se relacionan entradas y salidas, sin tener que entender todas las va-
riables, permitiendo que el sistema pueda ser mas confiable y estable

que uno con un sistema de control convencional.

= Se puede simplificar la asignacion de soluciones previas a problemas sin

resolver.

= Ante un problema que tiene solucion mediante un modelo matematico,

obtenemos peores resultados usando Logica Difusa.

Es posible obtener prototipos, rapidamente, ya que no requiere conocer
todas las variables acerca del sistema antes de empezar a trabajar, siendo su
desarrollo méas econémico que el de sistemas convencionales, porque son mas
faciles de designar.

También se simplifica la adquisicién y representacion del conocimiento y

unas pocas reglas abarcan gran cantidad de complejidades.
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2.5. Coeficiente de correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson es un indice que mide la relaciéon
lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. A diferencia de la covarian-
za, la correlacién de Pearson es independiente de la escala de medida de las

variables. La definicién empleada es:

OXxXy

r =
Oox 0Oy

El coeficiente de correlacidén entre dos variables aleatorias X e Y es el cociente
donde XY es la covarianza de (X,Y) y X y Y las desviaciones tipicas de las

distribuciones marginales.

Siendo la covarianza:

1 < _ N I _
Sxy = o Z (i —T)(yi —Y) = n Zﬂﬂz‘.y.jnij -y
i=1 ij

Y la varianza:

El valor del indice de correlacién varfa en el intervalo [-1, 4-1]:

» Sir =1, existe una correlaciéon positiva perfecta. El indice indica una
dependencia total entre las dos variables denominada relacién directa:
cuando una de ellas aumenta, la otra también lo hace en proporcién

constante.
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= Si0 < r <1, existe una correlaciéon positiva.

= Sir =0, no existe relacién lineal. Pero esto no necesariamente implica
que las variables son independientes: pueden existir todavia relaciones

no lineales entre las dos variables.
» Si —1 < r <0, existe una correlacién negativa.

= Sir = -1, existe una correlaciéon negativa perfecta. El indice indica
una dependencia total entre las dos variables llamada relacion inversa:
cuando una de ellas aumenta, la otra disminuye en proporcién constan-

te.

2.6. Numeros pseudoaleatorios

La librerfa Math (java.util. Random) de Java, de la cual usamos la funcién
Random para generar los lanzamientos, nos proporciona valores pseudoalea-
torios para la generacién de los lanzamientos de las monedas.

Estos valores seran considerados siempre como pseudoaleatorios y nunca
como puramente aleatorios, debido a que la funciéon empleada trata de no
mostrar un patron de creacion no evidente, y que asi parezcan ser nimeros
aleatorios.

El método base para este tipo de generacion es el método congruencial de

generacién de nimeros en el conjunto {1,2,...,(N-1)}. Para ello se necesita:

= Los valores A,B como enteros.

» Un valor inicial, llamado semilla, X0 en el conjunto {1,2,...,(N-1)}
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Se aplica el esquema recursivo:

X, = (A Xo+ B)modN

Xy = (A- Xy + B)modN

Xk+1 = (A : Xk + B)modN

Donde por XmodN se indica el resto de la division entera de X entre N.
Por ejemplo, 12mod7 = 5
Por lo tanto, si se conoce cémo generar valores en {1,2,... (N — 1)} es

posible generar valores en el intervalo [0,1), como sigue:

» Se toma N que sera un entero grande (long int).
= Se toma una semilla X, € {1,2,..., N —1}.

= Se construye la secuencia Y, Y1, Y5 ..., obtenida aplicando la expresién

Yk = Xk/N.

Asi que por lo tanto, siempre que se parta de la misma semilla, se ob-
tendrd la misma secuencia de valores (de diferente longitud, evidentemente).
Para lo cual es necesario cambiar la semilla en cada lanzamiento.

Asi que de acuerdo con esta demostracion y a fin de proporcionar la
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mayor aleatoriedad posible a la funcién, por cada lanzamiento de moneda

cambiaremos la semilla de la funcién Random de Java.

Una demostracién gréfica de esta pseudoaleatoriedad[21] la podemos ver
en los siguientes bitmaps generados con numeros aleatorios de la funcion

Rand() de PHP y por la pdgina web Random.org:

Figura 2.13: Bitmap de valores pseudoaleatorios generados por la funcion
Rand de PHP
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Figura 2.14: Bitmap de valores pseudoaleatorios generados por la pagina web
Random.org

La secuencia generada por la funcién Random (java.util. Random) de la
librerfa Math empleado por Java, genera el patrén[22] mostrado en la figura

2.15.

s i A

Figura 2.15: Bitmap de valores pseudoaleatorios generados por la funcion
Random de la libreria Math en Java



Capitulo 3

Planteamiento y solucién

"La formulacion de un problema,
es incluso mdas importante que su solucion.”

Albert Einsten

En esta seccién vamos a tratar la naturaleza del problema propuesto

asi como las soluciones planteadas para la resolucién del mismo.

3.1. ;Qué implica el lanzamiento de una mo-
neda?

La accién de lanzar una moneda al aire una vez, es un experimento con dos
eventos mutuamente excluyentes. Esto quiere decir que en un lanzamiento
solo podra aparecer un valor: cara o cruz. Nunca los dos valores a la vez.

Podremos decir que el experimento de lanzar una moneda es equivalente

29
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a la generacién al azar de un bit, pudiendo ser éste 0 o 1.

Este tipo de experimento esta considerado un ensayo de Bernoulli.
Un experimento aleatorio en el que solo se pueden obtener dos resultados,
habitualmente etiquetados como éxito (E) y fracaso (F). Desde el punto de
vista de la teoria de la probabilidad, estos ensayos estan modelados por una
variable aleatoria que puede tomar sélo dos valores, 0 y 1. Habitualmente, se

utiliza el 1 para representar el éxito. [2]

El espacio muestral del proceso esta formado por cada uno de los caminos
del arbol de probabilidades. La probabilidad de un camino, por ejemplo, del

camino EFE es:
p(EFE)=p*xqxp

/py Exito
Exito

D q Fracaso

Exito
T I3 Exito
P 4 Fracaso — 7

1 Fracaso

p Exito
Exito /V

Fracaso — Fracaso

\\\ .
q A p/v Exito
Fracaso

4 Fracaso

Figura 3.1: Arbol de probabilidades de un ensayo de Bernoulli de tres expe-
rimentos

En nuestro caso, los valores no estaran ligados a un éxito o a un fracaso,

SIno a una cara o a una cruz.
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3.1.1. ;Coémo se agrupan los lanzamientos de una mo-

neda?

Por lo tanto y segtin lo expuesto en el apartado anterior, cada lanzamiento
de moneda va a constituir un ensayo de Bernoulli.

En teoria de la probabilidad y estadistica, la distribucion de probabilidad
de una variable aleatoria es una funciéon que asigna a cada suceso definido
sobre la variable aleatoria (cara o cruz) la probabilidad de que dicho suceso
ocurra. La distribucién de probabilidad estda definida sobre el conjunto de
todos los eventos rango de valores de la variable aleatoria, en nuestro caso
tendremos dos valores, cara o cruz.

La forma que tendra, por ejemplo el lanzamiento de una moneda justa y

equilibrada (Sesgo=>50) tendra la forma:

.
-

y
/%
y X

hi-T; Ai b

Figura 3.2: Representacion de la distribucion binomial

Esta distribucion es de la forma binomial, la cual es una distribucion
de probabilidad de una variable aleatoria discreta ampliamente utilizada,
asi como de las mas importantes.

En una distribucién de probabilidad discreta, la variable aleatoria asigna

un valor numérico a cada resultado en el espacio muestral del experimento.
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La distribucién binomial tiene que ver con una clase especial de experimento
llamado experimento binomial [3].
Para calcular cual es la probabilidad de obtener un determinado nimero

de caras o cruces al tirar una moneda, esta la formula:

b(x;n,0) = (Z) g+ (1 — 6)—2)

Donde n es el nimero de veces que hacemos el experimento (lanzar una
moneda en este caso), 0 es la probabilidad de que salga lo que queremos (en

nuestro sera caso el sesgo elegido) y x es el nimero de caras que buscamos.

3.2. ;Coémo vamos a lanzar nuestra moneda?

Evidentemente la forma como la que lancemos la moneda estara direc-
tamente relacionada con el sesgo que presente la mismall4], en este punto
vamos a plantear dos formas posibles lanzando 100 veces una moneda para

observar la dependencia del sesgo:

= Lanzar la moneda al aire haciendo que gire sobre ella misma

Colocando la moneda en la parte superior del dedo pulgar e impulsando
la moneda al aire, haciendo que gire ganando altura para luego caer en

la palma de la mano.

De los 100 lanzamientos podemos ver que se aproxima a lo que seria
una moneda justa concentrandose el mayor niimero de caras en el sesgo
50, teniendo asi 50 % de posibilidades cara y 50 % de posibilidades de

cruz.
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15 20
1

Frecuencia
10

Figura 3.3: Histograma del lanzamiento de una moneda al aire 100 veces

= Hacerla girar sobre su canto en una mesa

Colocando la moneda en una superficie lisa, apoyada sobre su borde
mientras es sostenida con la mano derecha, para con la mano izquierda
impulsarla para que gire sobre su propio borde para finalmente caer

sobre la mesa.

De los 100 lanzamientos podemos ver una enorme desviacion del sesgo

hacia las cruces.

Si una moneda es lanzada al aire y en vez de recogerla en el aire con la
mano, como fue expuesto en el punto 1 de este apartado, la mayoria de las
veces caerd con su canto sobre el suelo, para girar y finalmente caer hacia un
lado. De esta forma, estariamos consiguiendo una enorme desviacion.

Atn asi, la mayoria de la gente prefiere un lanzamiento de esta ultima

forma ya que desconoce los factores anteriormente expuestos, y pese a ser
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15

Frecuencia
|

Figura 3.4: Histograma de una moneda girando sobre su eje 100 veces

menos equilibrado y justo que uno que recoge la moneda en el aire, tal vez
se decanten por esta opcién por que el factor humano no intervine en la
intercepcién de la moneda, pudiendo asi por ejemplo manipular la moneda
una vez en la palma de su mano.

Otro factor importante sobre el lanzamiento de una moneda, demostrado
por Murray y Teare es que un penique americano, sobre 6000 lanzamientos
al menos una vez acabard sobre su borde, sin decantarse por cara o cruz.[20]

Para nuestro experimento, cuando hablemos de una moneda justa y equi-
librada, estaremos hablando exactamente de una proporcién 50 %-50 % ge-
nerada por nimeros pseudoaleatorios, sin tener en cuenta la desviacion de

Keller[8] ni la causalidad de Murray y Teare [20].
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3.3. Parametros empleados en la experimen-
tacion

En esta seccién expondremos las variables planteadas para su analisis y
estudio. Dichas variables seran observadas en baterias de experimentos de 99
lanzamientos, puesto que la aplicacién CoinToss contabiliza distancias hasta
99, haremos experimentos de dicha longitud para que sea no pueda darse una

distancia mayor a la que podamos contabilizar.

= Porcentaje de caras
= Distancia maxima de caras

s Distancias individuales

La motivacion del uso de distancias viene dada por la necesidad de anadir
credibilidad al sesgo estimado teniendo en cuenta tinicamente la variable del
porcentaje de apariciones, debido a que en los resultados obtenidos a partir
de la experimentacion se observa que hay una zona de interseccion que genera
cierta indeterminacién al poder pertenecer ésta a varios sesgos (Véase figura
4.1). Las distancias seran usadas como fuentes de informacién a la hora de

decantarnos por un comportamiento.

Porcentaje de apariciones de caras

Se refiere al nimero de veces en % que ha aparecido cara con respecto a la
longitud total del experimento sin tener en cuenta el orden de sus apariciones.
Es la variable mas representativa por que cuando el nimero de tiradas

tiende a infinito el valor tedrico de la variable coincide con el sesgo.
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Distancias[1]

El concepto de distancia se refiere al nimero de apariciones consecutivas
de un valor (en el caso de la moneda, cara o cruz).

distancia = numero_apariciones_consecutivas_valor — 1
Distancia maxima de caras[1]

Esta variable contabiliza cual ha sido la distancia méaxima que haya apa-
recido durante un experimento.
Distancias individuales[1]

Esta ultima variable engloba una subvariable por cada distancia observa-
da, siendo en realidad 100 variables. Indica para una determinada distancia y

un determinado sesgo cuantas veces ha aparecido y en cuantos experimentos.

3.4. Objetivos de la investigacion

Los objetivos principales que se esperan cumplir como resultado del pro-

ceso de experimentacion y observacion son los siguientes:

» Elaborar una amplia experimentacion en la que podamos observar el

comportamiento de las variables de estudio anteriormente expuestas.

» Determinar si las distancias[1] aportan credibilidad al sesgo estimado

a partir del porcentaje de apariciones.

= Comparar las distintas subvariables extraidas a partir de las distancias,

y determinar cual de ellas es la que mas informacion 1til aporta.
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= Determinar el sesgo de la moneda a partir de un experimento de 99

tiradas con suficiente credibilidad.

Otros objetivos relacionados con el proceso de investigacién son los si-

guientes:

» Desarrollar el software necesario para generar y almacenar la experi-

mentacion.

= Desarrollar el software que permita observar graficamente las variables

de estudio en dicha experimentacion.



68

Desarrollo del proyecto

3.5.

3.5.1.

Desarrollo del proyecto

Diagrama de clases
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Figura 3.

: Diagrama de clases parte 1
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Maquinas I
0.=
Maquinafbstracta implements Runnable
0." [tirada
sesgelCaloulado @ int
hile : Thread
caleuloHecho @ boolzan
estado : String
Magquinafbstractalse : jTextField, e ; jLabel) : Magquinafbstracta
runi) : vaid
imporntaTiradaid) : RegistraTirada
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stopd) : woid
getHilo): Thread
=atHilolhilo : woid) : vaid
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dameMombre) : <abstract=<String=
computoConcretal : <abstracts<voids
MaquinaConcretal MaquinaConcretaz MaquinaConcretal
vomputeConcretol : void computoConcretoll: void vomputeConcretol : void
dameNombrely : Striing dameMombre() : Sting dameNombrel) : String

Figura 3.6: Diagrama de clases parte 2
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3.5.2. Estructura: Clases y paquetes
Paquete GUI

Es el paquete donde se encuentra la GUI principal, con opcién a realizar
experimentos individuales escogiendo los parametros, y lanzando por cada
experimento todas las maquinas, fuzzy y crisp, cada una de ellas en un hilo
independiente. Permite la opcién de lanzar un hilo que realize baterias de ex-
perimentos, con diferentes opciones, guardandolos en ficheros. También tiene
la opcién de obtener graficas mediante los ficheros de resultados. Ademés
de la opcion de lanzar un hilo que calcule las varianzas y covarianzas de las
apariciones de caras y cruces y las distancias méaximas de caras y cruces,
con el fin de obtener su indice de correlaciéon, medido por la formula de la

correlacién de Pearson (Véase apartado 2.5).

Paquete CoinToss

Este paquete contiene las clases encargadas de realizar y almacenar los
experimentos de forma individual, con el nimero de tiradas y el sesgo que
se desee. Este paquete es una adaptacion a nuestro proyecto de la aplicacion
CoinToss facilitada por el profesor D. Francisco Javier Crespo Yanez (Ver

Javadoc).

Paquete Maquinas

Este paquete contiene la clase MaquinaAbstracta, de la que todas las
maquinas que vayamos a construir deben heredar. Implementa la interfaz

Runnable, haciendo concretos todos los métodos de la interfaz. Se encarga
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ademas de actualizar las partes de la interfaz concerniente al estado de la
maquina y a su resultado. Se encarga también de importar la tirada actual.

El inico método abstracto de MaquinaAbstracta es void computoConcreto()

Paquete Maquinas.Fuzzy

Contiene todo lo necesario (motor de inferencia y tipos de datos especia-

les) para la implementacién de las maquinas fuzzy utilizadas.

Paquete Experimentacion

Este paquete se encarga de el tratamiento masivo de experimentos usando
ficheros. Genera baterias de experimentos de distintos sesgos y longitud de
las tiradas de 99. Lee experimentos previos de ficheros y anade nuevos expe-
rimentos, genera graficas de ficheros de experimentacién y obtiene el indice

de correlacion de Pearson a partir de ficheros de experimentacion.

3.6. Maquinas desarrolladas

En base al comportamiento de los resultados de las variables anterior-
mente expuestas, se van a hacer maquinas que intenten estimar y prever ese
comportamiento en base a unas reglas previamente definidas en funcién de

las logicas crisp v fuzzy.

3.6.1. Maquinas fuzzy

A continuacién vamos a exponer las maquinas Fuzzy construidas a partir

de la observacion sobre la experimentacion de la variable de las apariciones
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de caras y cruces.
Ambas maquinas utilizan el mismo motor de inferencia de cédigo abier-
to proporcionado por www.mygnet.net[27]. Se diferencian en su funcién de

"fuzzyficacion”.

Maquina triangular

La funcion de fuzzyficacion para los conjuntos Fuzzy tiene forma triangu-
lar. Tiene once conjuntos Fuzzy, correspondientes a la divisién de los sesgos
[0,100] en conjuntos de 10. Esta funcién estd centrada en el porcentaje de
caras igual al sesgo de ese conjunto. Cada conjunto fuzzy tiene la siguiente

forma:

100 -

200 4 :
600 + :
rrade =T
400 4 :
|
|
|
|

200 +

30 40 50 al 10
% heads

Figura 3.7: Valores de la funcion triangular de pertenencia fuzzy al conjunto
fuzzy de sesgo 50

Maquina trapezoidal

La funcién de fuzzyficacion para los conjuntos Fuzzy tiene forma trapezoi-
dal. Tiene once conjuntos Fuzzy, correspondientes a la divisién de los sesgos

[0,100] en conjuntos de 10. Esta funcién estd centrada en el porcentaje de



Capitulo 3. Planteamiento y solucion 73

caras igual al sesgo de ese conjunto. Cada conjunto fuzzy tiene la siguiente

forma:

1000 —
200 +
all +
Grrade -+
400 +

200 +

30 40 50 al 70
% heads

Figura 3.8: Valores de la funcion trapezoidal de pertenencia fuzzy al conjunto
fuzzy de sesgo 50
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Capitulo 4

Experimentaciéon

7 A weces al final de un largo camino

)

puedes encontrarte otro camino mas largo.’

En esta seccion vamos a hablar del desarrollo de nuestra aplicacion, asi co-
mo de la experimentacion que hemos realizado. Indicar que en niimeros tota-
les, nuestra experimentacion consta de un un total de 500.000 experimentos
por cada sesgo, recordemos que el espectro de desviaciones lo hemos dividido
en once sesgos, lo que lleva a un total de 16.500.000 experimentos analizados.

A parte, cada uno de estos experimentos constara de 99 lanzamientos de
moneda con su respectivo sesgo.

La seccion de exposicién de resultados estara dividida en los andlisis de
caras, para posteriormente centrarnos en los diferentes tipos de distancias

analizadas.
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4.1. Desarrollo de la aplicacion

La herramienta con la que iniciamos nuestra investigacion, fue la apli-
cacion CoinToss proporcionada por el profesor D. Francisco Javier Crespo
Yanez, que nos permite simular el lanzamiento de una moneda con el sesgo

escogido y el nimero de tiradas que se desea lanzar.

Para nuestra investigacién hemos desarrollado una aplicacion multihi-
lo que nos permite realizar un experimento con sesgo y ntumero de tiradas
deseadas, para que luego, cada una de esas maquinas que hayamos implemen-
tado, dado esa tirada estimen un sesgo, pudiendo ver qué sesgo ha calculado

cada maquina, para asi poder comprobar su fiabilidad.

Hemos decidido que el lenguaje de programacion sea Java, por ser el
lenguaje con el que mas familiarizados estamos, y ademas, tiene hilos ya im-
plementados en la clase Thread, que usamos en nuestra aplicacién. El entorno

utilizado es NetBeans 6.5 o superior, para version de Java 1.6 o superior.

La decision de que cada maquina se ejecutase en un hilo propio fue to-
mada en base a que de otra manera, la aplicacion se bloquearia hasta que
cada una de las méaquinas estimase el sesgo. Ademas podemos consultar el
resultado de las maquinas que primero hayan acabado, y su estado, o solo
su estado en el caso que la maquina estuviese todavia estimando el sesgo.
Anadimos maquinas de prueba para comprobar la escalabilidad del sistema.
Las nuevas maquinas anadidas son MaquinaRandom, MaquinaReglasSimples

y MaquinaBinomialSencilla.

Llegados a este punto ya tenemos una aplicacion que nos permite hacer

tiradas con datos a elegir, y diferentes maquinas que se lanzaran al hacer la
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tirada y estimar el sesgo. Pero necesitamos experimentacion para observar
los datos obtenidos y creamos el paquete Experimentacion.

Decidimos que los experimentos sean de 99 tiradas, y tantas repeticiones
del experimento por sesgo (sesgos de 0 a 100 de 10 en 10). En un principio
guardamos solo los ficheros de informacién de las variables a observar, y no
cada experimento por separado, puesto que para 500.000 experimentos, el
fichero tiradasS.txt, siendo S el sesgo, ocupa casi 700 Mb.

Luego nos dimos cuenta que aunque para generar las graficas baste con
los otros archivos, para calcular la correlacién entre las diferentes variables,
necesitamos todos los experimentos por separado, lo que nos obliga a repetir
el experimento, esta vez generando los ficheros tiradasS.txt.

Comprobamos que generar experimentos es una operacién costosa que
bloquea la aplicacion, asi que le asignamos un hilo que use la clase Utilidades
para generar baterias de experimentos, ademas, el hilo deshabilitara todos
los botones que le requieran para trabajo, a fin de no lanzar varios hilos de
escritura y lectura sobre los mismos ficheros.

Para mayor informaciéon consultar Javadoc y manual de la aplicacién

(Véase Anexo 1).
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4.2. Exposicién de los resultados obtenidos

4.2.1. Analisis de las apariciones de caras

Evolucion del numero de apariciones
de caras

g5.000{f  f ....... ....... ....... ...... ....... ....... ..... .......
5D.DDD' ...... ....... ....... ...... ....... ....... ..... .......
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cooood{l 1 ....... - ....... - ....... ..... ....... ...... .......
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2500010 § ..... - ....... - ......... ....... .......
o.00040 ....... - ....... - ...... ..... ..... ......
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100000 ....... ...... ...... EE— - ....... ..... .......
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Apariciones por experimento

erimentos

En cuanto
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Figura 4.1: Grafica de las apariciones de caras por sesgo

En la grafica podemos observar un comportamiento en las apariciones de
las caras que permite diferenciar la variacién de la aparicion de las caras de-
pendiendo del sesgo. Podemos ver que las apariciones por cada sesgo, siguen
una distribucién binomial (Véase Seccién 3.2.1).

Se han realizado 500000 experimentos por cada sesgo y en base a estos
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resultados hemos implementado nuestras maquinas fuzzy (Véase Seccién 3.6).

El problema se encuentra en la zona de interseccion de las curvas, donde
es tan posible el hecho de que la moneda se comporte siguiendo el patrén
de un sesgo u otro. Para aumentar la credibilidad de la estimacién en estas
zonas de interseccion, a la hora de tratar de obtener el sesgo, vamos a tratar
de encontrar otras variables a analizar, comprobando previamente que la

variable proporciona nueva informacién 1til respecto a esta variable.
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4.2.2. Analisis de las distintas distancias

Evolucion de las distancias de caras
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Figura 4.2: Grafica de las distancias acumuladas de caras por sesgo

En la grafica obtenida a partir de los ficheros Sdist.txt donde S es el sesgo

(ver Anexo 2), muestra la informacién acerca de cudntas veces ha aparecido

cada distancia en todos los experimentos.

Al ser las distancias acumuladas esta grafica no esta pensada para el

andlisis de nuevas variables, sino para ver un comportamiento global de las

distancias en todos los experimentos.
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La primera variable de las distancias a analizar, son las distintas indi-
viduales 0, 1 y 2 por separado viendo el nimero de veces que aparece esa
distancia por experimento. A continuacion mostramos las graficas de los re-
sultados obtenidos de la experimentacion realizando 500.000 experimentos

por cada sesgo y su tabla de correlaciones respecto a la variable apariciones.
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Evolucion de la distancia 0 de caras
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Figura 4.3: Apariciones de la distancia 0 por experimento

Sesgo | Correlacién
0 10000
10 0’9837
20 0’9673
30 0'9472
40 0'9223
50 0’8904
60 (/8488
70 0’7897
80 0’7037
90 0’5493
100 10000

Cuadro 4.1: Tabla de correlaciones para las apariciones y la distancia 0 por

sesgo obtenidas
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Evolucion de la distancia 1 de caras
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Figura 4.4: Apariciones de la distancia 1 por experimento

Sesgo | Correlacién
0 10000
10 —0'5016
20 —0'5761
30 —0'5663
40 —0'4949
50 —0'3668
60 —0'1665
70 0’1101
80 0'4398
90 0’7565
100 10000

Cuadro 4.2: Tabla de correlaciones para las apariciones y la distancia 1 por
sesgo obtenidas
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Evolucion de la distancia 2 de caras
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Figura 4.5: Apariciones de la distancia 2 por experimento

Sesgo | Correlacién
0 10000
10 —0'4512
20 —0'4533
30 —0'3563
40 —0'1968
50 0’0120
60 0’2300
70 0’4072
80 0’5116
90 0’4873
100 10000

Cuadro 4.3: Tabla de correlaciones para las apariciones y la distancia 2 por
sesgo obtenidas
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Las graficas generadas de esta manera son 100, una para cada distancia
observada, aunque unicamente hemos incluido las tres primeras porque tal
como se puede observar, a medida que aumenta la distancia que estamos
observando, los valores convergen a 0 o 1. Esto es debido a que cuanto mayor
es la distancia observada, menos veces puede aparecer por tirada, porque
como es evidente, en un experimento de 9 tiradas es posible encontrar, como
maximo cinco distancias 0 de caras, pero una sola distancia 5.

En busqueda de una variable para el analisis basada en las distancias,
hemos tomado las distancias maximas obtenidas por cada experimento. Las
graficas muestran el resultado de las distancias maximas por experimento,
para 500.000 experimentos, almacenados en los ficheros S.txt (Véase Anexo

2) donde S es el sesgo.
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Evolucion de las distancias maximas

de caras
soo.oa0df ................. ................. ................
A50,000 {}esmmme e
Aonoo0dlb .................. .................. .................
E 250,000 1 e —— . ................. . ................. . ................. .
c I S (S S
S 200,000
-E EEDIDDD. ................ . ................. . ................. . ................. .
o ) ) ) )
2— E R0 | PRSI S I, W— 1
1EDIDDD. .............. .. ................. .. ................. .. ................. ..
10000040 . ................. ................. .................
57,0010 | “‘ ......... ................. ................. .................
ol
0] 25 a0 Fis] 100

Distancia Maxima

—0 —10 —Z20 20 —40 — 50 —50 —70 —80 —20
— 100

Figura 4.6: Grafica de las distancias maximas de caras por sesgo

Sesgo | Correlacién
0 170000
10 0’5989
20 0’5286
30 0’4868
40 0’4627
50 0’4398
60 0’4287
70 04251
80 04223
90 0’4523
100 170000

Cuadro 4.4: Tabla de correlaciones para las apariciones y las distancias ma-
ximas por sesgo obtenidas
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Discusion

”Si bien buscas, encontrards”

Platon

A partir de la experimentacién obtenida y almacenada en ficheros, hemos
obtenido los diferentes indices de correlacién de Pearson (Véase Seccién 2.5)

entre las variables estadisticas:

Las apariciones de caras y la distancia maxima de caras para cada sesgo

(Véase Cuadro 4.4).

» Las apariciones de caras y las distancias 0 (Véase Cuadro 4.1).

Las apariciones de caras y las distancias 1 (Véase Cuadro 4.2).

» Las apariciones de caras y las distancias 2 (Véase Cuadro 4.3).
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5.0.3. Distancias maximas

Como vemos, para los sesgos 0 y 100 obtenemos un indice de correlacién 1.
Esto quiere decir que proporcionan la misma informacion. Ya que cuando en
una tirada de longitud 99, tenemos un sesgo 0, las apariciones y la distancia
maxima de caras sera la misma, 99, al igual que con sesgo 100, la distancia

maxima y las apariciones de caras seran 0.

Viendo la grafica de las distancias maximas, observamos que para cada
sesgo el comportamiento de las distancias méaximas siguen distintas distribu-
ciones, al contrario de la grafica de las apariciones que sigue una distribucién
binomial. Esto conlleva a que la correlacién entre las apariciones de caras y

las distancias maximas de caras varie segun el sesgo.

Atn asi, podemos observar que hay una correlacién entre ambas variables,
que oscila dependiendo del sesgo, en el intervalo [0'40 — 0'60] por lo que
deducimos que existe una relacion entre las variables, y por lo tanto podra ser
usada para aportar nueva informacién a la hora de estimar la pertenencia a

ur sesgo.

5.0.4. Distancias 0, 1 y 2

Al igual que con las distancias méaximas, para los sesgos 0 y 100 las
distancias 0, 1 y 2 tienen un indice de correlacion de 1, puesto que sus valores

no varian a lo largo de los experimentos.
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Distancia 0

Viendo la gréfica de la distancia 0 podemos observar un comportamiento
diferenciado por cada sesgo que parece seguir una distribucién binomial.

Como podemos encontrar un comportamiento diferenciado por cada ses-
go, podria emplearse una funcién de fuzzyficacion que tuviese en cuenta el
nimero de veces que aparece la distancia 0 por experimento a la hora de
determinar el comportamiento de la moneda.

Al obtener el coeficiente de correlacién entre el porcentaje de caras y la
distancia 0, podemos observar que los coeficientes obtenidos oscilan depen-
diendo del sesgo, en el intervalo [0'54 — 0'99], con la mayoria de los datos
cercanos a 0’90. Esto nos indica que existe una alta correlacién entre ambas

variables, por lo que aporta informacién redundante.

Distancia 1 y 2

Viendo ambas graficas podemos observar que su comportamiento es el que
sigue una distribuciéon binomial, salvo que a diferencia de la anteriormente
expuesta distancia 0, existe una mayor superposicién. Ademas, a medida que
vaya aumentando la distancia que tomemos como variable, la superposicion
serd mayor, por lo que no se podria estimar un comportamiento diferenciado
para cada sesgo.

A medida que vamos tomando como variables distancias mayores, se pue-
de observar en las tablas de correlacion cémo los coeficientes son cada vez
mas cercanos a 0, por lo que entre ambas variables no existe relacion lineal.

Pero esto no necesariamente implica que las variables sean independientes:
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pueden existir todavia relaciones no lineales entre las dos variables.
Pero dado que aumentando la distancia observada la superposicion es
mayor, aunque la informacién no sea redundante, para su uso habria que

tener en cuenta otros factores o combinarlo con el uso de otras distancias.
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Conclusiéon y lineas futuras

"El futuro pertenece a quienes
creen en la belleza de sus suenos.”

Eleanor Roosevelt

La motivacién del estudio realizado a la par de su correspondiente expe-
rimentacion, ha sido hecha en base a la busqueda de un posible comporta-
miento en el lanzamiento simulado de una moneda a través de la generacion
pseudoaleatoria de numeros, y dependiente de las variaciones en el sesgo.

Para ello, se ha determinado a través de las variables y subvariables em-
pleadas, que para determinar la pertenencia a un determinado sesgo, a parte
de la estimacion ofrecida por el porcentaje de apariciones de caras, que seria
la forma mas precisa, como forma de acotacion a estos conjuntos de sesgos, la
variable distancias maximas puede ofrecer una informacién menos redundan-

te que la que nos pudieran ofrecer el resto de subvariables de distancias,que
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como vimos en el apartado Experimentacion (Véase seccién 4) tienen una
gran superposicion.

Sobre las variables de apariciones y distancias méximas, se ha trazado una
correlacién, mediante la férmula de la correlacién de Pearson (Véase Seccién
2.3), que ha determinado que efectivamente hay una correlacién entre ambas
variables, que oscila dependiendo del sesgo, mas concretamente entre el rango
de valores [0/40 — 0'60] por lo que deducimos que existe una relacién entre
las variables, y por lo tanto podra ser usada para aportar nueva informacion
util a la hora de estimar la pertenencia a un sesgo.

Como lineas de desarrollo futuras, seria posible a partir de nuestra expe-
rimentacion hacer una suma de credibilidades de forma nitida y borrosa para
tratar de determinar si esa suma permite hallar el sesgo inicial.

Ademas, indicar que nuestro sistema permite anadir nuevas méaquinas a
nuestro sistema de forma sencilla. Primero hemos de crear una maquina que
herede de MaquinaAbstracta en el paquete Maquinas. La maquina que cree-
mos puede usar todos los paquetes que sean necesario, siempre y cuando sean
declarados como subpaquetes de maquinas. Hemos de declarar su construc-
tora, que recibe un jLabel y un jTextField, que le pasa a la constructora de
la superclase.

La nueva maquina que se implemente, ha de implementar los métodos
dameNombre() y computoConcreto(). computoConcreto() es el cuerpo del
hilo, y sera donde se estime el sesgo, segiin el tipo de maquina que hallamos
decidido implementar. Al final de computoConcreto(), el sesgo estimado, lla-
memosle "e” | tendrd que guardarse con el método setSesgoCalculado(e). El

formato del método seria el siguiente:
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public void computoConcreto(){
int sesg; //Variable donde guardaremos el sesgo
... //Calculamos el sesgo y lo guardamos en sesg
setSesgoCalculado(sesg);//Actualizamos la variable

//de la superclase para que la aplicacién pueda leerla

}

Una vez implementada nuestra nueva maquinas, iremos a la clase GUI.java,
e incluiremos nuestra nueva maquina en el método incluyeMaquinas(), su-
pongamos que queremos anadir la maquina fuzzy llamada mf, dentro de ese

método anadiriamos la siguiente sentencia:

private void incluyeMaquinas(){
//CRISP
maquinasCrisp = new HashMap<String, MaquinaAbstracta>();
...//incluimos las mdquinas crisp
maquinaSeleccionadaC = maux;
//FUZZY
maquinasFuzzy = new HashMap<String, MaquinaAbstracta>();
...//incluimos las maquinas
//al final de todas las inclusiones afiadimos la nueva miquina
maux = new mf (this.jTextSesgoCl, this.jLabelEstadol);

maquinasFuzzy.put ("mf", maux);
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maquinaSeleccionadaF = maux;

}

Ademas, en el jList de maquinas fuzzy habra que anadir "mf”. Es im-
portante que el nombre que aparezca en el jList sea el mismo que la clave
utilizada en el HashMap, porque ese nombre sera el que se use para acceder
al HashMap. El procedimiento para anadir una maquina crisp es analogo al
anterior.

En el caso de encontrar una nueva variable de investigacion, habria pri-
mero que crear en guardadora el método que dado un RegistroTirada leyese
del fichero, anadiese la nueva informacién y sobreescribiese dicho fichero. Una
vez tenemos el método estatico para actualizar ficheros con una tirada, en el
método generaBateriaExperimentos(...) de la clase Utilidades, anadimos un

nuevo parametro bool con el que decidimos si deseamos guardar.

if (guardarNuevaVariable)

Guardadora.nuevoMetodo(rt);

Por ultimo anadiriamos en utilidades los métodos de generacién de grafi-
cas para esos ficheros, y en Calculadora los métodos de calculo de varianza
y covarianza para las nuevas variables observadas.

Una vez hecho esto, solo seria necesario anadir un nuevo checkbox en
jExperimentar para guardar esos datos, En jGraficas anadir una linea con la
nueva opcion, que llame al nuevo generarGraficas de Utilidades, y crear una

nueva ventana de resultados para las nuevas variables observadas.
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Apéndices y Anexos

Anexo 1: Guia de uso de la aplicacién

CoinPlus es una aplicacién que principalmente fue disenada para simular
lanzamientos de monedas mediante nimeros pseudoaleatorios, y para que
permitiese observar los datos de la tirada. Una vez con esos datos, diversas

maquinas implementadas estimaran el sesgo.

Junto con la memoria se adjunta una carpeta de proyecto NetBeans y

una carpeta con el archivo ejecutar (.jar)

La interfaz principal es:
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Desde esta ventana podemos realizar experimentos individuales, y guar-
darlos en ficheros, rellenar los campos sesgo, con el sesgo que se desea lanzar
la moneda, y en Numero de tiradas, las veces que se desea tirar la moneda,

va en el siguiente campo:

Sesgo real Niimero de tiradas
) Una en una n T
P | h—] i
JDenenn
[] Guardar
Tirada ® Sin Parada

CCHCHOCEC OGN COHCIB0CHO TR0 CH0 CHOMIMIME CI000 OO0 LI X CHMOHMC T M CIRGGGC [ O

Figura 7.2: Menu de lanzamiento

El checkbox habilita el guardado, pero se recomienda guardar solo expe-
rimentos de tamano 99, puesto que son las tiradas con las que se generan
las baterias de experimentos. Los radioButton permiten escoger si queremos
hacer tiradas paso a paso. Las tiradas paso a paso pueden servir para ver la
evolucion de las distancias y el porcentaje de caras, pero hay que tener en
cuenta que las tiradas paso a paso no se guardan, ni son evaluadas por las

maquinas.

Aqui es donde se muestra la informacion relativa al nimero de caras:
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Resultado

Caras 48 Cruces 51

43454548 % 51515152 %

Diferencia caras-cruces;

3 3.030303 %

Figura 7.3: Resultado de apariciones

Distancias méximas y distancias medias obtenidas, junto cuantas veces

se han dado esas distancias

Distancia maxima: Distancia media:
Caras: 45 Cruces: 15 Caras: 2 Cruces: |1
050405 % a.040504 % 020202 % 1.010101 %
Cantidades: Cantidades:
Caras: 2 Cruces: |1 Caras: Cruces:
Diferencia: Diferencia:
% I

Figura 7.4: Distancias maxima y media

Ademas, puedes ver cada una de las distancias por separado, para ver
cuantas veces se repite esa distancia en la tirada. Puedes cambiar de una
distancia a otra pulsando los botones con flechas. Hw aqui un ejemplo para

la tirada anterior, de las distancias 0 y 3:
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Distancia D:
Caras: 213 Cruces: 27
U U
Diferencia: -
I3

Figura 7.5: Distancia individual 0

Distancia 3:
Caras: 4 Cruces: 2
U g
Diferencia:
U

Figura 7.6: Distancia individual 3

El dltimo apartado de la pantalla principal, es el de las maquinas. Tiene

la siguiente forma:
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CRISP | FUZZEY

Funcion Triangular1 B
uncioh Trapezoidal1 :

Maguina: Fuzzy Trapezoidal

Sesgo calculado:

48

Estado: Ok

Figura 7.7: Vista de menu de maquinas

La pestana superior, nos permite alternar entre las maquinas crisp y las
maquinas fuzzy, cada cual con su propia lista. Seleccionando una maquina
de la lista, a su derecha podrés ver su nombre, el sesgo que ha tirado para
la tirada anterior (si la hubiese) y el estado del hilo. Todas las maquinas

estimaran un sesgo cuando se realize una tirada sin parada.

Ahora entra en juego el apartado de experimentacién, imprescindible para
ver si las nuevas variables aportan informacion 1til sobre el sesgo. En la barra

de menu podemos encontrar la secciéon de experimentacion.
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Archivo | Experimentacion |

Experimentar
Sesgl Graficas ro de tiradas

l— Resultados

Tirada

[ ] Guardar
Tirada

Figura 7.8: Opciones menu

Se divide en tres apartados, que utilizan los ficheros de experimentacién.
Como desde los tres apartados se accede a esos ficheros, y las operaciones pue-
den ser muy largas, dependiendo del nimero de experimentos, habrd un hilo
que se encargue de esas tres aplicaciones, no pudiéndose usar una, mientras

no se haya terminado la operacion en curso.

El primer apartado que hay que ver es el de .®*perimentar”, puesto que ge-
nera los ficheros de experimentacién que se usaran en los otros dos apartados.

El ment de experimentacion tiene la siguiente forma.
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)

Guardar experimentos en ficheros

Nimero de Experimentos (500

Guardar porcentaje de apariciones

Guardar todas las distancias

Guardar las incidencias de las distancias maximas
Guardar las distancias por separado

Guardar experimentos por separado

Estado del hilo Libre {Se recomienda marcar toda...

Lanzar Experimentos

Figura 7.9: Ventana de experimentacion

Realiza n experimentos por cada sesgo de 0 a 100 de 10 en 10 (500 ex-
perimentos por cada sesgo) y cada experimento consiste en tirar la moneda
99 veces. Al final se guardara la informacion en los ficheros que se hayan
guardado, las 4 primeras opciones guardan en fichero con lectura y sobrees-
critura, y se usan para generar las graficas y calcular las medias sin necesidad
de una lectura completa de los experimentos. Guardan en ficheros Sap.txt,
S.txt, Sdist.txt y distancias/dNsS.txt, respectivamente, donde S es el sesgo,

y N la distancia.(Ver anexo ficheros)

La tultima opcion es para guardar cada experimento por separado, conca-

tenando cada nuevo experimento de sesgo S al final del archivo tiradasS.txt.(Ver
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anexo ficheros)

Cada nueva bateria de experimentos es anadida a lo que ya habia, lo
cual permite dividir la experimentacién en periodos de tiempo viables para
el usuario.

Una vez generados los ficheros de experimentacién, podemos obtener las
graficas de ellos, seleccionando la seccion Graficas del mend Experimentacion.

Nos muestran la siguiente ventana:

2 Qué graficas desea obtener?
|1-npariciones de caras ycruces | b | ‘ Generar Graficas |
Distancia 0-99 {Solo para distancias individuales)
Caras Cruces
Evolucion del nimero de apariciones Evolucion del niimero de apariciones
de caras de cruces
65,000 £5.000
60,000 50,000
£ s5.000 & s5.000
T s0.000 £ so.000
a [
£ 45000 Iﬁ\ £ 45.000 Illﬂ
= =
< 40.000 et @ 40,000 |
I3 |1 2 |
% 35.000 i ¥ 35.000 |
§ 30.000 I‘| ||‘ :‘9’ 30.000 II|
= =
£ 25.000 . £ 25.000 |
2 20,000 \ 2 20.000 {
£ 15.000 '.\ g 15000 ."I
10.000 | 1 10.000 |
5,000 / \\ 5.000 | L
a ) \ 5 / y
0 10 20 20 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 20 40 50 60 70 20 90 100
Apariciones por experimento Apariciones por experimento
—10—20 —30 40 —50 60 70 —80 —aq] [F10—20 —30 40—s50 80 70 —s0—a0]

Figura 7.10: Ventana de graficas

Se muestra la ventana de Graficas para las graficas de apariciones de
caras y cruces. Ademas, tenemos la opcion de seleccionar otras graficas, y
darle luego al boton de generar, que a partir de los ficheros de informacién

respectivos, obtiene las graficas. En el caso de las distancias individuales, hay
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que indicar sobre que distancia se quiere generar la grafica.

£0ué graficas desea obtener?

- Generar Graficas

1-Apariciones de caras y CTUCes

1-Apariciones de caras y cruces ias individuales)
2-Distancias maximas de caras y cruces
3-Distancias de caras y cruces
4-Repeticiones de una distancia indiidual

Figura 7.11: Seleccion de graficas

El dltimo apartado de la experimentacién, es Resultados”, o andlisis de
experimentos, y en esta ventana podremos ver la correlacion entre las apari-

ciones y las distancias maximas de caras y cruces, para observar si aportan

nueva informacion.
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Caras:

Media

Media

Apariciones

\farianza

Distancia Maxima

\farianza

Coeficiente de correlacion

Obtener resultados
Mostrar Resultados

Covarianza

Cruces:

Apariciones
Media

\farianza
Distancia Maxima

Media

\farianza

Covarianza

Coeficiente de correlacion

Distancia D de caras:
Media
\farianza

Covarianza con apariciones

Correlacion

Distancia 1 de caras:
Media
Varianza

Covarianza con apariciones

Correlacion

Distancia 2 de caras:
Media
\farianza

Covarianza con apariciones

Correlacion

Figura 7.12: Ventana de obtencion de resultados

El botén .©btener Resultados”lanza el hilo de experimentacion si esta li-

bre, para que cargue los datos guardados en el fichero Resultados.txt” (Ver

anexo formato fichero resultados) y los deja listos para mostrar. En el caso

de que el fichero Resultados.txt”no se hubiese creado todavia, a partir de

los ficheros de experimentacién (todos son necesarios, por eso es recomenda-

ble dejarlos siempre todos los campos de experimentar marcados) hara los

calculos de varianzas y covarianzas de apariciones y distancias maximas, los

cargard (habilitando el botén ”Mostrar Resultados”) y guardard los datos

obtenidos en ficheros.

En el caso de realizar méas experimentacion y se quieran actualizar los
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resultados, habra que eliminar el fichero Resultados.txt”, para que se vuelva
a generar con los nuevos ficheros de experimentacién actualizados.

Junto con el CD de la aplicacion, que contiene el proyecto NetBeans, la
aplicacion proyecto.jar y el javadoc, se entregan dos DVDs que contienen los

ficheros de resultados de experimentacion tiradasS.txt (Véase Anexo 2)
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Anexo 2: Formatos de ficheros de experimen-
tacion

Nuestra aplicacién guarda varios tipos de ficheros con distinto tipo de
informacion de los experimentos, a través de los cuales genera las graficas, y
calcula varianzas y covarianzas.

El tipo de fichero principal es "tiradasS.txt”donde S es el sesgo de los ex-
perimentos incluidos en ese fichero, guarda toda la informacién de cada uno
de los experimentos, anadiendo cada nuevo experimento al final del fichero.

Cada experimento tiene el siguiente formato en el fichero.

————— Experimento del dia (fecha del experimento) ------
tiradas: (numero de tiradas)
Caras: (nimero de apariciones de caras de ese experimento)
Cruces: (nimero de apariciones de cruces de ese experimento)
Caras(7%):(Porcentaje de caras respecto respecto al nimero de tiradas)
Cruces(%): (Porcentaje de cruces respecto al nimero de tiradas)
Dist max c:(Distancia méxima de caras en éste experimento)
Dist max x:(Distancia maxima de cruces en éste experimento)
Distancias:
0: (Nimero de veces que ha aparecido la distancia 0 para caras)

0: (Numero de veces que ha aparecido la distancia O para cruces)

i: (Nimero de veces que ha aparecido la distancia i para caras)

i: (Nimero de veces que ha aparecido la distancia i para cruces)
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99: (Nimero de veces que ha aparecido la distancia 99 para caras)
99: (Nimero de veces que ha aparecido la distancia 99 para cruces)

————— Experimento del dia (fecha del experimento siguiente) ------

Para estos ficheros hay que tener en cuenta que al aumentar el niimero de
experimentos, el tamano de los ficheros ”tiradasS.txt.2umenta considerable-
mente, la experimentacion aportada por nosotros son 11 ficheros, con sesgos
de 0 a 100, agrupados de 10 en 10, con 500000 experimentos cada uno, y
cada fichero ocupa casi 700 Mb.

Para facilitar la extraccién de informacion para obtener las gréaficas, guar-
damos distintos ficheros con informacion parcial, que se puede obtener de los
ficheros "tiradasS.txt”, pero leer ficheros tan grandes resulta costoso.

Un ejemplo de este tipo de ficheros es ”Sap.txt”, que guarda las aparicio-
nes de caras y cruces para experimentos con un sesgo S. El fichero tiene el
siguiente formato:

tiradas: (nimero de experimentos de 99 tiradas)

(C:)

(X:)

0:(indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido O apariciones
de caras)

0:(indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido O apariciones

de cruces)
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i:(indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido i apariciones
de caras)
i:(indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido i apariciones

de cruces)

99: (indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido 99 apariciones
de caras)
99: (indica en cuantos experimentos de sesgo S han habido 99 apariciones

de cruces) <end>

El siguiente fichero es ”Sdist.txt”, que guarda todas las repeticiones de

las distancias acumuladas, su formato es el siguiente:

tiradas: (nimero de experimentos de 99 tiradas)
(C:)
(X:)
0:(es la suma de las repeticiones de la distancia O de caras,para
todos los experimentos de sesgo S)
0:(es la suma de las repeticiones de la distancia 0 de cruces,para

todos los experimentos de sesgo S)

i:(es la suma de las repeticiones de la distancia i de caras,para
todos los experimentos de sesgo S)
i:(es la suma de las repeticiones de la distancia i de cruces,para

todos los experimentos de sesgo S)
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99: (es la suma de las repeticiones de la distancia 99 de caras,para
todos los experimentos de sesgo S)
99:(es la suma de las repeticiones de la distancia 99 de cruces,para
todos los experimentos de sesgo S)

<end>

Para entender como funciona este fichero supongamos un estado inicial
del fichero en que la distancia i tiene la siguiente forma:

Tiradas:n

i:nl

<end>

Leemos el fichero y lo guardamos en un array bidimensional de la forma
int[2][99], siendo 2, caras y cruces, y 99 las distancias, y al anadir una nueva
tirada, donde la distancia i de caras aparece ml veces,y la distancia i de

cruces m2 veces, el resultado seria el siguiente:

tiradas:n+1

i:nl+ml

i:n2+m2
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<end>

También guardamos un fichero con las distancias maximas, en el fichero
”S.txt”, donde S es el sesgo.El fichero tiene el siguiente formato:

tiradas: (nimero de experimentos de 99 tiradas)
(€:)
(X:)
0: (nimero de experimentos de sesgo S donde la distancia mdxima de
caras es 0)
0:(ntmero de experimentos de sesgo S donde la distancia maxima de

cruces es 0)

i: (nimero de experimentos de sesgo S donde la distancia mdxima de
caras es i)
i: (nimero de experimentos de sesgo S donde la distancia mdxima de

cruces es 1)

99: (nimero de experimentos de sesgo S donde la distancia maxima de
caras es 99)
99: (nimero de experimentos de sesgo S donde la distancia maxima de
cruces es 99)

<end>

Todos los ficheros anteriores se crean y se leen del directorio principal
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del proyecto, en el caso de utilizar el ejecutable, han de estar en el mismo

directorio que el ”.jar”. Pero hay un ultimo tipo de fichero, que es el nimero

de repeticiones de una distancia determinada por un sesgo, los ficheros son

de la forma "dNsS.txt”donde N es la distancia observada, y S es el sesgo

para el que se observa esa distancia. Son generados un total de 1100 ficheros,

por ello se guardan en el subdirectorio distancias. El formato de uno de los

ficheros es el siguiente:

tiradas: (nimero de experimentos

(C:)

(X:)

0: (nimero de experimentos
se repite 0 veces)

0: (nimero de experimentos

se repite 0 veces)

i: (nimero de experimentos
se repite i veces)
i: (nimero de experimentos

se repite i veces)

de

de

de

de

sesgo

sesgo

sesgo

sesgo

de

99 tiradas)

donde

donde

donde

donde

la distancia N de

la distancia N de

la distancia N de

la distancia N de

caras

cruces

caras

cruces

99: (nimero de experimentos de sesgo S, donde la distancia N de caras

se repite 99 veces)

99: (nimero de experimentos de sesgo S, donde la distancia N de cruces

se repite 99 veces)
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<end>
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Anexo 3: Formato de fichero de resultados

Los resultados del experimento, tales como calcular las medias y las va-
rianzas, se guardan en el fichero Resultados.txt”, y las variables de nuestro
estudio son las apariciones de caras y cruces, las distancias maximas de caras

y cruces y las distancias 0, 1 y 2. El fichero tiene el siguiente formato:

MEDIAS DE APARICIONES
0:(Es la media de las apariciones de caras obtenida a partir de todos
los experimentos de sesgo 0)
0:(Es la media de las apariciones de cruces obtenida a partir de

todos los experimentos de sesgo 0)

i:(Es la media de las apariciones de caras obtenida a partir de todos
los experimentos de sesgo i*10)
i:(Es la media de las apariciones de cruces obtenida a partir de

todos los experimentos de sesgo i*10)

10: (Es la media de las apariciones de caras obtenida a partir de
todos los experimentos de sesgo 100)
10: (Es la media de las apariciones de cruces obtenida a partir de

todos los experimentos de sesgo 100)

MEDIAS DE DISTANCIAS MAXIMAS
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VARIANZA DE LAS APARICIONES

0:(Es la varianza de las apariciones de caras obtenida a partir de

todos los experimentos de sesgo 0)

0:(Es la varianza de las apariciones de cruces obtenida a partir

de todos los experimentos de sesgo 0)

i:(Es la varianza de las apariciones de caras obtenida a partir de

todos los experimentos de sesgo ix*10)
i:(Es la varianza de las apariciones de cruces obtenida a partir

de todos los experimentos de sesgo ix*10)

10: (Es la varianza de las apariciones de caras obtenida a partir
de todos los experimentos de sesgo 100)
10: (Es la varianza de las apariciones de cruces obtenida a partir

de todos los experimentos de sesgo 100)

VARIANZA DE LAS DISTANCIAS MAXIMAS

COVARIANZA ENTRE APARICIONES Y DIST. MAX. CC
0:(Covarianza entre apariciones de caras y distancia mixima de caras
para los experimentos de sesgo 0)
0:(Covarianza entre apariciones de cruces y distancia maxima de cruces

para los experimentos de sesgo 0)
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i:(Covarianza entre apariciones de caras y distancia maxima de caras
para los experimentos de sesgo i*10)
i:(Covarianza entre apariciones de cruces y distancia mdxima de cruces

para los experimentos de sesgo i*10)

10: (Covarianza entre apariciones de caras y distancia madxima de caras
para los experimentos de sesgo 100)

10: (Covarianza entre apariciones de cruces y distancia maxima de
cruces para los experimentos de sesgo 100)

Covarianza entre apariciones y dist max CX

0:(Covarianza entre apariciones de caras y distancia mdxima de cruces
para los experimentos de sesgo 0)

0:(Covarianza entre apariciones de cruces y distancia miaxima de caras

para los experimentos de sesgo 0)

10: (Covarianza entre apariciones de caras y distancia mdxima de cruces
para los experimentos de sesgo 100)
10: (Covarianza entre apariciones de cruces y distancia maxima de

caras para los experimentos de sesgo 100)

MEDIAS DE LA DISTANCIA O
0:(Es la media de las repeticiones de la distancia O de caras obtenidas
a partir de todos los experimentos de sesgo 0)

0:(Es la media de las repeticiones de la distancia O de cruces obtenidas
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a partir

de todos los experimentos

i:(Es la media de

)

partir

[N

)

partir

de todos

:(Es la media de

de todos

las

los

las

los

repeticiones
experimentos
repeticiones

experimentos

de

de

de

de

de

sesgo 0)

la distancia O de caras obtenidas
sesgo 1*10)
la distancia O de cruces obtenidas

sesgo i*10)

10: (Es la media de las repeticiones de la distancia O de caras obtenidas

a partir de todos los experimentos de sesgo 100)

10: (Es la media de las repeticiones de la distancia O de cruces obtenidas

a partir de todos los experimentos de sesgo 100)

MEDIAS DE LA DISTANCIA 1

MEDIAS DE LA DISTANCIA 2

VARIANZA DE LA DISTANCIA O

VARIANZA DE LA DISTANCIA 1

VARIANZA DE LA DISTANCIA 2
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COVARIANZA DE LA DISTANCIA O Y LAS APARICIONES

COVARIANZA DE LA DISTANCIA 1 Y LAS APARICIONES

COVARIANZA DE LA DISTANCIA 2 Y LAS APARICIONES
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Anexo 4: Javadoc

Véase Javadoc en el subdirectorio /dist de la carpeta del proyecto Net-

Beans.
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