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urante anos nos ensena-
ron matematicas como si
fueran formulas. Apren-
dimos a sumar, despejar
una ecuacion, calcular un
porcentaje o memorizar un procedi-
miento para llegar al resultado correcto.
El problema es que pocas veces nos
ensefiaron a ver para qué servia
todo aquello fuera del salon
de clases.

Todos usamos ma-
tematicas mucho mas
de lo que pensamos,
no me refiero a sen-
tarnos a resolver una
ecuacion, sino a de-
cidir con informacion
incompleta, comparar
opciones, calcular ries-
gos, reconocer patrones y
anticipar qué puede pasar.

En un negocio hay que saber
cuanto cuesta producir, a cuanto vender
o si conviene invertir. Cuando contrata-
mos un crédito comparamos costoy pla-
zo. Las matematicas nos ayudan a orde-
nar informacion y tomar decisiones.

Lo mismo ocurre a una escala mu-
cho mayor. Las matematicas intervie-
nen en tecnologias, procesos y sistemas
que forman parte de nuestra vida, des-
de la medicina y la inteligencia artificial
hasta las comunicaciones, la industria y
la economia. En una sociedad que mide
crecimiento, riesgo, productividad, mo-
vilidad o consumo, los numeros no sélo
describen lo que ocurre: también ayu-
dan a entenderlo y, muchas veces, a de-
cidir qué hacer.

Esa capacidad de observar, medir,
comparar y encontrar relaciones es tam-
bién parte del pensamiento cientifico.
Y no es una herramienta reservada para
investigadores, ingenieros o matema-
ticos: de ella depende también nuestra
capacidad para innovar, desarrollar tec-
nologia, fortalecer sectores pro-
ductivos y enfrentar pro-
blemas complejos.

En este numero
de Obsidiana, de la
mano de Alberto

Las matematicas Mercado  Sauce-
nos ayudan a tomar
mejores decisiones

do, veremos como
las matematicas
hacen posible el
disenio de los apa-
ratos que permiten
obtener  imagenes
del interior del cuerpo;
Daniel Herniandez nos
lleva por la historia del azary
la probabilidad; Atocha Aliseda entra en
uno de los problemas centrales de la com-
putacion y del razonamiento; Luz de Te-
resa nos muestra como funciona la teoria
del control, y Raul Ibafez lleva las suce-
siones matematicas hasta el arte.

También hablaremos de inteligencia
artificial, datos, microorganismos y de
distintas formas en que las matematicas
aparecen donde pocas veces nos detene-
mos a buscarlas.

Por eso vale la pena volver a mirar a
las matematicas, no solo como una ma-
teria que aprendimos en la escuela, sino
como una forma de construir, explicar y
transformar buena parte del mundo en el
que vivimos.Q
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Yasmin A. Rios Solis

LAS MATEMATICAS EN TU CIUDAD:

Del campo de batalla al autobus urbano

TECNOLOGICO DE MONTERREY, ESCUELA DE INGENIERIA Y CIENCIA

n 1940, Inglaterra enfren-
taba una amenaza mortal.
Los submarinos alemanes
U-boat cazaban en el At-
lantico, hundiendo barcos
aliados con devastadora eficiencia. En un
edificio discreto de Londres, un grupo in-
usual comenz6 a trabajar en el problema.
No eran militares, pero estaban peleando
la guerra con lapiz, papel y ecuaciones.
Usando modelos matematicos, analiza-
ron patrones de ataque, optimizaron ru-
tas de convoy, calcularon la distribucion
optima de recursos limitados. Sus reco-
mendaciones salvaron miles de vidas y
toneladas de suministros criticos. Asina-
cid la investigacion de operaciones: el arte de
usar matematicas avanzadas para tomar
mejores decisiones ante problemas com-
plejos del mundo real.

De los submarinos a las cadenas
de suministro

Lo que comenz6 como un esfuerzo de
guerra se transformd en una revolucion
silenciosa que moldeé el mundo mo-
derno. En la posguerra, las empresas
descubrieron que las mismas técnicas
matematicas que optimizaban opera-
ciones militares podian revolucionar
sus negocios.

FedEx usa investigacion de operacio-
nes para decidir qué paquete va en qué
avion. Amazon la emplea para determi-
nar qué productos almacenar en cada bo-
dega. Los hospitales la utilizan para pro-
gramar cirugias y asignar personal. Las
aerolineas optimizan rutas, tripulacio-
nes y precios con estos métodos. Incluso
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la asignacion de trasplan-
tes de 6rganos se decide
con modelos matema-
ticos que equilibran
urgencia, compatibi-
lidad y distancia.

Hoy, la investiga-
cion de operaciones
esta en todas partes,
aunque invisible. Cada
vez que un servicio fun-
ciona sorprendentemente
bien, cada vez que un siste-
ma complejo opera con eficien-
cia casi magica, probablemente
hay matematicas trabajando en
el trasfondo.

Y esto incluye algo tan cotidia-
no como tu viaje en autobus.

El problema que todos y
todas hemos vivido

Cada mafana, miles de personas esperan
en las estaciones de los metrobuses. Algu-
nas revisan sus relojes con impaciencia,
otras observan el horizonte buscando la
silueta del siguiente autobus. De pron-
to, después de una larga espera, llegan
dos o tres autobuses casi al mismo tiem-
po. Uno va repleto, los otros medio va-
cios. El amontonamiento de autobuses es
frustrante. Y como aquellos convoyes del
Atlantico en 1940, es un problema de op-
timizacion que puede resolverse con ma-
tematicas.

El agrupamiento de autobuses es un
ejemplo perfecto de cdmo pequenas per-
turbaciones pueden desestabilizar un sis-
tema completo. Imagina que eres la con-

nacio en 1940 para
proteger a los
barcos aliados.
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ductora de autobus. Sales con dos minutos
de diferencia respecto al autobus anterior.
Pero en la tercera estacion, un semaforo
te detiene por un minuto extra. Ese mi-
nuto permite que mas pasajeros lleguen
a las siguientes paradas. Mas pasajeros
significa mas tiempo de abordaje. Mien-
tras tanto, el autobus que venia detras no
encontro el semaforo en rojo y se acerca
peligrosamente.

Pronto, ambos autobuses estan prac-
ticamente juntos: uno saturado, el otro
vacio. El servicio se ha vuelto irregular
e ineficiente. Es un efecto domind, una



cascada de pequenos retrasos que colap-
san la regularidad del sistema. El amon-
tonamiento de autobuses representa uno
de los mayores desafios operativos de los
sistemas de transporte publico masivo.
No solo genera frustracion en los usua-
rios, sino que también reduce la eficiencia
del sistema, aumenta los tiempos de es-
pera promedio y crea una percepcion
de servicio poco confiable que puede
alejar a los usuarios potenciales del
transporte publico.
El amontonamiento de buses se
resuleve con herramientas de la
investigacion de operaciones: mo-
delar, optimizar, simular, validar.
Con un programa matematico
calcula en tiempo real cuan-
to tiempo debe esperar cada
autobus en ciertas paradas
estratégicas para mante-
ner separaciones regula-
res entre unidades. El mo-
delo considera la posicion
actual de todos los autobu-
ses, predice donde estaran
en los proximos minutos,
calcula cuantos pasajeros habra en cada
parada, y determina tiempos de espera
optimos que mantengan intervalos entre
autobuses dentro de un rango aceptable.
Un equipo de matematicos y matema-
ticas desarrollé una simulacién detallada
del sistema Ecovia de Monterrey, un co-
rredor de 30.2 kilémetros con 40 estacio-
nes que conecta importantes puntos de la
ciudad, incluidas las intersecciones con
las lineas 1 y 2 del Metro. Los resultados
fueron impresionantes. En las pruebas, el
sistema logrd reducir el amontonamien-
tode buses en un 45% comparado con
escenarios sin intervencion. Mas impor-
tante aun, los tiempos de espera de los
usuarios se redujeron hasta en un 30% en
algunos escenarios, especialmente cuan-
do los tiempos de abordaje y descenso
eran rapidos.

e A

Quizas la proxima vez que esperes tu
autobus y notes que el servicio es mas re-
gular, que los intervalos son mas parejos,
que tu tiempo de viaje es predecible, pien-
sa que detras de esa mejora hay ecuacio-
nes, algoritmos, modelos de optimizacion
trabajando silenciosamente.

Ademas, las matematicas aplicadas
sirven para responder otras preguntas.
; Qué pasaria si se combinara con infor-
macion en tiempo real sobre accidentes
o obras viales? ;Como se podria integrar
con aplicaciones moéviles que informen a
los usuarios sobre tiempos de espera mas
precisos? ;Podria el sistema aprender y
mejorar con el tiempo usando técnicas de
inteligencia artificial? ;Como modificar
las frecuencias de los buses cuando haya
un partido de futbol del mundial?

Matematicas en tu ciudad

Las matematicas no son un ejer-
cicio académico desconectado
de la realidad, sino una he-
rramienta poderosa para
mejorar nuestra calidad
de vida. Cada vez que un
sistema funciona mejor,
cada vez que un servicio
es mas eficiente, cada
vez que una ciudad

se vuelve mas ha-
bitable, hay mate-

Hoy ayuda a resolver
el amontonamiento de )
autobuses en
las ciudades.

maticas trabajando silenciosamente en
el trasfondo.

Aquellos pioneros y pioneras en Lon-
dres hacian calculos a mano o con cal-
culadoras mecanicas. Hoy, algoritmos
sofisticados procesan miles de escena-
rios por segundo. Aquellos primeros
modelos consideraban unas pocas varia-
bles. Los modelos modernos integran da-
tos en tiempo real de GPS, contadores de
pasajeros, patrones de trafico, e incluso
prondsticos del clima.

Pero la esencia permanece: usar ma-
tematicas para tomar decisiones que
mejoren vidas. Porque,al final, eso es la
investigacion de operaciones:“el arte de
hacer que sistemas complejos funcionen
mejor”. Desde ganar guerras hasta opti-
mizar autobuses, desde gestionar cade-
nas de suministro globales hasta pro-
gramar tu viaje matutino, las
matematicas son el len-
guaje invisible que hace
funcionar nuestro
mundo moderno. O

OBSIDIANA | ESPEJO | 7



Atocha Aliseda

a idea de computo tiene sus
antecedentes en la nocion
de calculo adjudicada a
Gottfried Wilhelm Leibniz
(1646-1716). Leibniz fue
uno de los inventores, junto con Newton,
del calculo diferencial e integral.

La notacion que Leibniz construyd
para su calculo lo hizo sofnar con la exis-
tencia de maquinas que hicieran opera-
ciones matematicas para los humanos,
dejandolos “libres para el pensamien-
to creativo”. Intento hacer realidad este
suefio con una idea maravillosa, como él
mismo la llamo: construir un alfabeto del
pensamiento donde cada simbolo repre-
sentara un concepto y que contara con
herramientas para su manipulacion jalgo
asi como un algebra del pensamiento! A
este sistema lo llamo Characteristica Univer-
salis y a su sistema asociado para la mani-
pulacidn simbdlica Calculus Ratiotinator.

Leibniz estaba muy interesado en la
aplicacion de su idea maravillosa en el
terreno legal (pues también estudié De-
recho) y su objetivo consistia, nada mas
y nada menos, que en dirimir disputas.
La idea era que cada contendiente debia
codificar sus opiniones en (lo que hoy
llamamos) formulas, de modo tal que la
veracidad o falsedad del asunto pudie-
ra establecerse en un sistema mediante
aritmética binaria, todo ello en respues-
ta a la orden: jCalculemus! Imaginen las
implicaciones practicas y politicas que
podria tener un sistema por medio del
cual todos los argumentos racionales pu-
dieran validarse de manera concluyente.
Hoy dia sabemos que no hay ni siquiera
un procedimiento automatico (método

8 | ESPEJO | OBSIDIANA
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de decisidn) capaz de decidir la validez de
todas las inferencias logicas.

La nocidn de computo, por otra parte,
nos remite a un personaje mas actual, pio-
nero de lo que hoyllamamos inteligencia ar-
tificial: Alan Mathison Turing (1912-1954).
Su trabajo en los anos treinta del siglo XX
fue clave para poder establecer los limites de
la computacion matematica, mas precisa-
mente, del concepto de computabilidad.

Turing demostr6 que no hay soluciéon
al llamado “problema de la detencién o
de la parada”, esto es que no hay un pro-
cedimiento de decision que resuelva si un
programa termina. Dicho de otra forma,
durante la ejecucion de un programa de
computadora, no sabemos si éste termina-
ra en algin momento o quiza haya entrado
en un bucle (loop) y nunca llegard a su fin.

Desde el siglo XVII hasta el XX hay un
largo camino desde Leibniz a Turing, lo
cual es parte del titulo de una de las mejo-
res obras (del profesor Martin Davis) sobre
el nacimiento y desarrollo de la nocién de
computabilidad. En este largo recorrido,
cada capitulo es una parada en uno de los
trabajos seminales de otros grandes 1dgicos
que contribuyeron al desarrollo de esta no-
cion: Boole, Frege, Cantor, Hilbert y Godel.

;Pueden las maquinas pensar?

En 1950 Alan Turing publicé su célebre
articulo “Computing Machinery and Inte-
lligence”. Por un lado, propone un “juego
de imitacion”, hoy conocido como la Prue-
ba de Turing, la cual consiste en un expe-
rimento en el que un evaluador humano
mantiene una conversacion por escrito,
para evitar pistas fisicas o de voz, con dos
interlocutores ocultos: uno es una perso-

LAS MATEMATICAS PRISTINAS DE LA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Fotografia de la autora: Axel Barcel

na (el hombre) y el otro una maquina (la
mujer). Si, tras una serie de preguntas y
respuestas, el evaluador no consigue dis-
tinguir cudl es la maquina, entonces se
considera que la maquina ha simulado de
manera exitosa un comportamiento inte-
ligente humano y, por tanto, la prueba de
Turing esta superada.

Por otro lado, sobre la pregunta que
plantea: ;pueden las maquinas pensar?
Turing ofrece una formulacion en térmi-
nos computacionales:

Turing demostro que
hay problemas que

ninguna maquina
puede resolver.




“Fijemos nuestra atencion en cierta mdqui-
na digital C. ; Es verdad que si modificamos esta
computadora de tal forma que tenga suficiente
almacenamiento e incrementamos su velocidad
de accion de manera adecuada y la dotamos del
programa adecuado, C puede jugar el papel de la
parte de A [una mujer], en el juego de imitacion,
siendo la parte B, ;un hombre?” (Luger 1995,
p- 31, mi traduccidn).

Asi, Turing formula la pregunta por
la inteligencia mecanica y propone una
prueba de imitaciéon, implementada en
una maquina digital (un autémata de es-
tado finito) ahora conocida como maquina
universal de Turing. Es un modelo mate-
matico que manipula simbolos sobre una
cinta (potencialmente infinita), de acuer-
do con un conjunto finito de reglas pre-
definidas. Este modelo es el subyacente a
todo programa de computadora (anterior
y actual), mas precisamente, a todo algo-
ritmo computable. Alan Turing vislum-
bré también los inicios del aprendizaje de
maquina, cuando es el codigo mismo del
programa lo que se altera. Esto caracteri-
za el tipo de procesos computacionales de
la IA actual.

Hoy dia vivimos un nuevo auge de la
inteligencia artificial, pero ahora los mo-
delos no son automatas basados en logica

matematica sino transformers
basados en matrices, vecto-
.'.f?, res y estadistica. Asicomo
=~ Leibniz sofiaba con re-

\

Los modelos de
lenguaje actuales

heredan
ese sueno y también
sus limites.

solver disputas juridicas mediante el cal-
culo, hoy dia existen sistemas automati-
zados que redactan sentencias legales y
funcionan como herramientas de apoyo,
mas no reemplazan al juez humano. Los
modelos de lenguaje basados en macroda-
tos (large language models), como Chat-
GPT, Claude o Despseek, participan en
esta conversacion contemporanea: pro-
ducen textos que simulan comprension
y didlogo humano, prediciendo palabra
por palabra con notable eficacia, pero sin
comprension genuina.

El propio Turing adelantaba ya el po-
tencial del aprendizaje de maquina, cuan-
do decia:

“Observando los resultados de su propio
comportamiento, la mdquina puede modifi-
car sus propios programas, para lograr algun
propdsito de manera mds eficaz. Estas son
posibilidades en un futuro cercano, en lugar
de suefios Utdpicos.” (Luger 1995, p. 37,
mi traduccion).

Seguramente Turing nunca imagind
que de pronto la simulacion del compor-
tamiento pareciera menos de humanos y
mas de personajes de ciencia ficcidn, pero
el tiempo pondra a todo en su lugar, inclu-
yendo la informacién medidtica que esta-
mos recibiendo en estos momentos acerca
de los riesgos de la A, lo que yo precisaria
como sigue: los riesgos en el usoy abuso de
la inteligencia artificial por parte de hu-
manos, quienes quiza deciden delegar sus
decisiones a la maquina.

En cualquier caso, el recorrido que
va de jCalculemus! a la inteligencia ar-
tificial actual no es una historia de cum-
plimiento pleno del sueno racionalista,
sino también ha sido un descubrimiento
de los limites de la razdn. Leibniz imagi-
no un calculo universal del pehsamiento;
Turing mostro6 que inclusoel calculo tiene
fronteras. Entre ambos se dibuja una lec-
cion importante que a mi juicio, debemos
tener presente hoy dia: la razén humana
puede mecanizarse en parte, pero nunca
sin resto. Y precisamente es en ese resto
—entre lo que puede computarse y lo que
aun nos desborda— donde sigue viva la
pregunta por la inteligencia, ya sea hu-
mana o artificial. O
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Renato
Iturriaga

CENTRO DE INVESTIGACION EN MATEMATICAS

Octavio
Arizmendi

Paquete 1. Introduccion

ste articulo esta escrito
emulando la manera en
que se transmite la infor-
macion en Internet, en pa-
quetes. Nuestro objetivo es
explicar cdmo, por qué y cuales son los
logros de matematizar la transmision de
la informacion.

Paquete 2. Comunicacion

Sin duda una de las principales carac-
teristicas que tenemos como seres hu-
manos es nuestra lengua. La lengua y el
pensamiento estan relacionadas en un
circulo virtuoso. Esta relacion se sublima
con la invencidn de la escritura. Irene Va-
llejo, en su obra El infinito en un junco, nos
relata maravillosamente la invencion del
libro y suimpacto en la civilizacion.

Paquete 3. Revolucion moderna

El telégrafo, el teléfono, la radio, la televi-
sidn y, finalmente, la red de Internet son
medios de comunicacion que han trans-
formado nuestras vidas. Son vehiculos de
transmision de informacion; el libro es
un medio de preservacion de la informa-
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LAS MATEMATICAS DE
LA COMUNICACION

Paquete 4. Bits y bytes

Para medir la cantidad de datos se usan
bits. Un bit indica la opcidn de tener dos
posibilidades: abierto/cerrado, si/no, 1/0.
Si juntamos 8 bits tenemos un byte con
256 posibilidades. Para almacenar una
letra o caracter tipicamente usamos un
byte. Una imagen se divide en pixeles y
en cada pixel se usan 3 bytes (RGB), uno
para el rojo, uno para el verde y uno para
el azul. Asimismo, las peliculas y la musi-
ca también se pueden codificar en bits y
bytes, millones.

Paquete 5. Confiabilidad

Cuando se transmite un mensaje, es
inevitable que haya una pro-
babilidad de que el mensaje
llegue ligeramente alte-
rado. ;Como podemos
asegurar que el men-
saje sea el correcto, o
al menos saber que ha
habido un error? Por
ejemplo, si el mensaje
se manda dos veces y no
coinciden, sabemos que

cion que también tiene sus analogos
modernos: libros electronicos,
cintas magnéticas, discos
compactos, memorias
USB, etc. Podemos usar
el mismo verbo “trans-
mitir” si pensamos que
puede ser en el espacio,
de un lugar a otro, o en
el tiempo, de un mo-
mento a otro. De ahi la
frase “escribir un libro es
trascender en el tiempo”.

Shannon demostro
que todo canal
tiene un limite

para transmitir
informacion.




hayun error; silo mandamos tres veces po-
demos saber con mayor confianza cudl es el
correcto. Hay maneras mucho mas eficien-
tes de hacer esto, pero el punto aqui solo
es: la repeticion de un mensaje nos ayuda a
transmitirlo con mayor confiabilidad.

Paquete 6. Redundancia

Los pleonasmos refuerzan una idea y per-
miten corregir en caso de una confusion.
La estructura de todos los len-
guajes tiene pleonasmos, re-
dundancias en el sentido
de que se puede decir lo
mismo con muchos me-
nos caracteres. Prueba
de ello son las revistas
de los aviones, donde
esta escrita la misma
informacidn en espanol
y en inglés. Tipicamente
el texto en inglés es mas
corto. Eso quiere decir que el
espafol es ligeramente mas re-
dundante que el inglés. El arabe escrito es
mucho menos redundante: solo se escri-
ben las vocales largas; las cortas se dedu-
cen del contexto.

Paquete 7. Informacion

La informaciéon de un mensaje es lo que
queda después de haberle quitado todo lo
redundante, y la informacidon de un men-
saje transmitido es la informacion del
mensaje menos los errores que pudieron
incorporarse durante la transmision.

Paquete 8. Entropia

La entropia es una medida de desorden.
Su definicion es técnica, pero se puede
ejemplificar en el caso de la teoria de la
informacidn intuitivamente es una pro-
porcidn de las palabras en el lenguaje res-
pecto a todas las palabras posibles que se
pueden formar con el alfabeto, como por
ejemplo “tfwe”. La entropia nos dice qué
tan dificil es predecir lo que sigue después

Como los idiomas
son redundantes,
los mensajes pueden
comprimirse sin
perder sentido.

de escribir una palabra o
una frase. Asi, la entropia
es mayor cuanto menos re-
dundante es el lenguaje y menor
cuanto mas redundante sea.

Paquete 9. Capacidad

Cuando contratamos Internet nos venden
paquetes de diferentes capacidades: 30, 50
0100 megas por segundo. Pero aqui quere-
mos hablar de la cantidad de informacion
recibida en lugar de la cantidad de datos
que, como vimos, a causa de la redundan-
ciaylos errores, puede ser diferente.

Paquete 10. Shannon

Fue un ingeniero que en 1948 definié ma-
tematicamente todos estos conceptos y
expuso la posibilidad de comprimir los
mensajes sin perder confiabilidad. Mues-
tra, ademas, que esencialmente existe un
limite a la capacidad de transmitir infor-
macion. Es decir, no importa qué tan inge-
niosos sean los algoritmos de compresiony
deverificacion; hayun limite de la cantidad
de informacion que podemos transmitir. E1
limite esta dado en términos de la cantidad

de bits por segundo del medio transmisor,
de la entropia del lenguaje y de la cantidad
de ruido del canal. Nuestro titulo alude a
su articulo fundamental “The Mathemati-
cal Theory of Communication”.

Paquete 11. En pocas palabras

Dado que el numero de palabras con
significado es mucho menor que todo el
universo de palabras posibles, piénsese,
por ejemplo, en la Biblioteca de Babel de
Borges, donde estan escritos todos los li-
bros posibles: solo una pequeia fraccion
de palabras tiene sentido. Esto nos indica
que la entropia es baja y, por lo tanto, la
redundancia es alta. Podemos entonces
usar esta redundancia para comprimir el
mensaje sin perder confiabilidad.

Paquete 12. Curiosidades

El resultado de Shannon se parece al ciclo
de Carnot en termodinamica, que esta-
blece limites de eficiencia para una ma-
quina de vapor, donde también existe un
concepto de entropia que, de hecho, ins-
pira la definicion de Shannon.

Sibien el espafiol es ligeramente mas
redundante que el inglés, las personas
hispanohablantes hablan, en general,
ligeramente mas rapido que los anglo-
parlantes. De tal manera que la infor-
macion que transmiten por unidad de
tiempo es muy similar. Esta misma capa-
cidad debe ser algo universal en todos los
seres humanos.

Paquete 13. En conclusion

Shannon crea una nueva disciplina en
matematicas cuyo desarrollo tiene un
impacto enorme en la manera de comu-
nicarnos. Al comprender la estructura de
la informacidn y sus limites, hoy pode-
mos comunicarnos de manera eficiente
y segura. Los mensajes pueden compri-
mirse sin perder confiabilidad: lo que sin
comprimir seria inmenso e intransmisi-
ble se vuelve manejable. O
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Martin Alberto Diaz Viera

INSTITUTO MEXICANO DEL PETROLEO

urante siglos, la geologia
fue la ciencia del martillo
y la lupa, de la descripcion
meticulosa sobre el terre-
no. Hoy, predecir ddénde
encontrar un yacimiento de litio, modelar
un acuifero o predecir el comportamiento
de un yacimiento petrolero requiere algo
mas: exige ecuaciones diferenciales, geo-
estadistica y algoritmos de machine lear-
ning. Y es aqui donde la relacion entre las
Geociencias y las Matematicas se convier-
te en un tenso pero fascinante romance
de opuestos.

Dos mundos, un
mismo objeto

La paradoja es eviden-
te. La Geofisica aplica
métodos cuantitati-
vos cargados de mate-
maticas. La Geologia,
en cambio, mantiene
un enfoque mads cua-
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litativo y empirico. Como se expuso en
la EGU de 2024, "la interaccion no siem-
pre esta exenta de tensiones". Son dos ca-
ras de una misma moneda: comprender
el subsuelo.

Esta dualidad tiene raices historicas.
Las Ciencias de la Tierra adoptaron mé-
todos cuantitativos mas tarde que otras
disciplinas. No es raro que estudiantes de
geologia elijan la carrera precisamente
por considerarla la via "menos matemati-
ca' dentro de las STEM.

Unas matematicas ausentes del
curriculo

El problema es educativo.

En muchos programas de

geologia, la geoestadis-

tica y las geociencias

computacionales no

son obligatorias. Un

joven geocientifico lo

resumia asi: "Tene-

mos problemas con el

analisis geoestadistico

porque no esta en nues-

tro plan de estudios".

La consecuencia es doble:

los estudiantes se sienten abru-

mados al enfrentarse a datos reales, y los

empleadores buscan un perfil mixto que

escasea. Paraddjicamente, se vacian los

cursos de matematicas para no "asustar”,

ocultando la naturaleza cuantitativa de
la geociencia.

La revolucion silenciosa

Mientras el curriculo tradicional se resis-
te, la practica profesional ha vivido una
auténtica revolucion.

4
1y
Ellegado de Matheron

Georges Matheron fundo la geoestadistica
en los 60. Su krigeado permite estimar va-
lores en puntos no muestreados conside-
rando la correlacion espacial mediante el
variograma. Hoy podemos estimar reser-
vas mineras o modelar yacimientos con
un rigor antes impensable.

Machine Learning

El aprendizaje automatico esta descu-
briendo patrones ocultos en la compleji-
dad del planeta. En Chile, un sistema de
alerta temprana combina modelos fisicos
con machine learning para anticipar alu-
viones con hasta 48 horas de margen. En
mineria, algoritmos SVM generan mapas
de prospectividad de yacimientos, y en
Peru se estiman leyes de cobre con mode-
los predictivos.

El IGME en Espana ha creado un mo-
delo jerarquico que clasifica automatica-
mente deslizamientos con datos satelita-



les InSAR. En Colombia, una plataforma
web integra Random Forest para suscep-
tibilidad a movimientos en masa.

Ciencia de datos

La ciencia de datos extrae conocimiento de
la avalancha de informacidn satelital. Pla-
taformas como Google Earth Engine pro-
cesan petabytes de imagenes en la nube.
Proyectos como MapBiomas generan ma-
pas anuales de uso del suelo en Brasil. Ini-
ciativas formativas en la Universidad de
Chile aplican clustering y analisis de se-
nales a sismologia y volcanologia.

Modelar un yacimiento petrolero: el
reto de integrar escalas

Un ejemplo paradigmatico de esta
necesidad matematica es la mo-
delacion de yacimientos de hi-
drocarburos. Un yacimiento
no es homogéneo: es un
mosaico 3D de rocas con
diferentes porosidades y
permeabilidades. La in-
formacion es fragmen-
taria: proviene de mues-
tras de roca, registros
geofisicos y sismica. El de-
safio es construir un modelo
que prediga el flujo de fluidos
durante décadas.

e

Aqui las mate-

maticas son la luz que

ilumina lo desconocido.

Se requieren ecuaciones

de flujo en medios porosos,

resueltas con métodos numéricos.

La geoestadistica (krigeado y simulacio-

nes estocasticas) genera multiples realiza-

ciones del subsuelo, capturando la incerti-
dumbre geoldgica.

Si el yacimiento esta fracturado, la
complejidad crece: se usan modelos de
fracturas discretas (DFN). Ademass, el
history matching con filtros de Kalman
(EnKF) actualiza los modelos con da-
tos de produccion. La matematica ac-
tla como "puente critico" integrador
entre disciplinas.

La tension creativa

Esta revolucion no esta exenta de desa-
fios. El choque entre lo fisico-matematico
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y lo geoldgico-hermenéutico genera una
"tension creativa’. Conceptos como frac-
tales o sistemas dinamicos son hoy indis-
pensables. El reto es integrarlos sin per-
der la complejidad geoldgica real.

Hacia un futuro mestizo

;Como mejorar esta relacion? Hace fal-
ta un cambio curricular que normalice el
estudio de la computacion y la estadistica
desde el inicio (NASEM, 2020). También
se exploran soluciones "justo a tiempo"
y el uso de IA como intermediaria entre
conocimiento cualitativo y datos cuanti-
tativos (Bergen et al., 2019).

En definitiva, Geociencias y Matema-
ticas forman un matrimonio complicado,
pero de aquellos que producen los frutos
mas interesantes. La Tierra sigue siendo
un libro abierto, pero hoy sabemos que
para leerlo hay que aprender el idioma de
las matematicas. QO
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a raiz del quehacer cien-
tifico se encuentra en la
formulacion de preguntas
sencillas, cuyas respues-
tas se transforman en un
torrente capaz de despertar el interés de
las mentes mas brillantes y catapultar su
potencial. Una muestra son los enigmas
que involucran el azar y que, en pleno
siglo XXI, pareciera natural contar con
respuestas bien fundamentadas sobre
la evolucion de fenémenos como la na-
talidad o mortalidad de una poblacidn,

La probabilidad nacid
con Pascal y Fermat
al repartir una
apuesta interrumpida.

/
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Daniel Hernandez H.
CENTRO DE INVESTIGACION EN MATEMATICAS

.. AZAR LUMINOSO

los patrones de consumo, la
inflacién o la cotizacion
de divisas.

Estos fenémenos va-
rian por razones que val-
dria la pena comprender,
sobre todo para quienes toman
decisiones, definen politicas pu-
blicas o se interesan por atenuar los
efectos nocivos de una desaceleracion
economica.

En el siglo XVII, muchas preguntas se
formulaban alrededor de juegos de salon
en los que habia apuestas monetarias. Nos
podemos remitir a las contribuciones de
Blaise Pascal (1623-1662)y Pierre de Fer-
mat (1601-1665). En especial, la solucion
al Problema de los Puntos dio lugar a dos
conceptos fundamentales en probabili-
dad: los coeficientes binomiales, que per-
miten contar las distintas formas en que
puede ocurrir un resultado, y la esperanza
condicional, que permite calcular qué po-

/ demos esperar cuando ya conocemos par-

te de la informacion. El problema
consiste en determinar como debe
" repartirse la recompensa pactada
por dos jugadores cuando el juego se
' interrumpe antes de concluir
4@ y cada uno necesita todavia
. cierto numero de puntos
para declararse ganador.
En el siglo XVII,

la posibilidad de es-
timar la probabilidad
de  acontecimientos
futuros era aun muy
limitada, situacion que
comenzé a cambiar
cuando se identificaron

/..

L)
®

comportamientos tipicos en la informa-
cion que se recababa. Un ejemplo fueron
los datos sobre la esperanza de vida de la
poblacion en Inglaterra, sometida enton-
ces a epidemias frecuentes y devastado-
ras, sobre todo de peste bubonica, en las
que fallecié aproximadamente un cuarto
de la poblacidn de Londres. En cierto sen-
tido, las preguntas que involucraban al
azar migraron de los salones de juego al
mundo cotidiano. Las tablas de esperanza
de vida se utilizaron ampliamente en es-
tadisticas médicas, demografia y ciencia
actuarial, dedicada al analisis matemati-
co de riesgos, y sentaron las bases para un
negocio en rapida expansidn: la venta de
rentas vitalicias, que permiten a quien las
contrata recibir pagos periddicos hasta su
fallecimiento.

El estudio de estas preguntas llevd la
discusion mucho mas alla de las ganancias
o pérdidas de un juego y sento las bases de
la teoria de la probabilidad. Se compren-
di6 que el condicionamiento a determina-



das circunstancias modifica las posibili-
dades de ocurrencia de los escenarios que
el observador considere de interés. En un
terreno distinto, Ivan Pavlov examiné ex-
perimentalmente, en el campo de la me-
dicina, como determinadas condiciones
podian modificar una respuesta a través
de su teoria del condicionamiento clasi-
co. Para él ya era claro que, a medida que
crece la incertidumbre del contexto cir-
cundante, también aumenta el miedo ante
los resultados.

Diversos campos del saber han encon-
trado en el fendmeno del azar un terreno
comun de estudio, fruto de una conver-
gencia circunstancial. La botdnica, la fisi-
ca y las finanzas han sido una fuente in-
agotable de preguntas sobre el papel de la
incertidumbre en la evolucion de las espe-
cies, el movimiento de las moléculas ante
un cambio de temperatura o la predictibi-
lidad de los precios de acciones que coti-
zan en las bolsas de valores. En la botdni-
ca tuvo lugar, en 1827, el descubrimiento
de uno de los objetos matematicos mas
interesantes y complejos: el movimiento
browniano, ese desplazamiento irregular
de pequenias particulas suspendidas en un
liquido o un gas, que debe su nombre al
botadnico irlandés Robert Brown.

Las observaciones microscdpicas so-
bre este movimiento erratico fueron mo-
tivo de estudio por reconocidos fisicos a
inicios del siglo XX. Albert Einstein cons-
truyé un modelo probabilista para des-
cribir el movimiento de las particulas y la
probabilidad de encontrarlas en determi-
nada posicidn en un instante dado, rela-
cionando el problema con la ecuacidn del
calor. En 1900, Louis Bachelier introdujo,
de manera independiente, el movimiento
browniano para modelar la dindmica de
los precios de acciones en la bolsa de va-
lores parisina. Su tesis doctoral, Théorie de
la Spéculation, representa el punto de parti-
da para el estudio riguroso y moderno de
las finanzas. La construccion rigurosa del

Hoy los modelos
probabilistas estan

en las maquinas
que aprenden.

proceso que describian estas trayectorias
fue realizada por Norbert Wiener en 1923.

Ahora bien, cuando se habla de fi-
nanzas o economia, las fuentes de incer-
tidumbre deben analizarse cuidadosa-
mente, pues las decisiones que se tomen
a partir de ellas pueden afectar a amplios
sectores de la poblacidn. El analisis de ta-
sas de interés, contratos de compraventa,
valuacion de bonos, viabilidad de fondos
de pensiones y riesgos demograficos, ci-
bernéticos o ambientales debe fundamen-
tarse con explicaciones coherentes sobre
el comportamiento del mercado, datos
econdmicos que sustenten el modelo de
decision elegido y criterios que permitan
evaluar sus resultados.

Los desarrollos tecnoldgicos amplian
los horizontes de la ciencia, abriendo
nuevas vias de indagacion y planteando
desafios cada vez mds variados. En las
matematicas se abren campos de estudio
modernos, en los que invariablemente se
involucran otras disciplinas, alimentando
la imaginacidn de mentes avidas de cono-
cimiento. Los modelos probabilistas han
sido una pieza fundamental en la manera
en que los sistemas informaticos son en-
trenados y aprenden para mejorar su des-
empenio. Historicamente, lo accidental o
aleatorio ha sido un espacio para la luci-
dez, la revelacion de fendmenos fascinan-
tes ola belleza inesperada. Confiemos, por
tanto, en que el azar continue inspirando
interrogantes y soluciones creativas ante
los retos que asi lo requieran.Q
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Nelly Sélem Mojica

CENTRO DE CIENCIAS MATEMATICAS, UNAM MORELIA

ivimos en un planeta lleno
de vida, pero la mayor par-
te de ella no se deja ver. No
camina, no florece ni tiene
0jos, y ha estado aqui mu-
cho antes que nosotros. Durante siglos, la
vida invisible permanecio6 fuera de nues-
tro alcance porque no teniamos las he-
rramientas —ni el lenguaje— para des-
cubrirla. El descubrimiento del mundo
microbiano es una historia en la que nu-
meros, distancias, modelos y patrones no
son accesorios, sino protagonistas silen-
ciosos; una historia en la que las matema-
ticas se vuelven inevitables para entender
lo que no vemos.

Cuando pensamosenlavida, solemos
imaginar animales, plantas y paisajes.
Sin embargo, esa imagen representa sélo
una fraccion de la realidad. Bacterias,
arqueas y hongos habitan todos los am-
bientes imaginables, desde los océanos
profundos hasta nuestro propio cuerpo.
La mayor diversidad bioldgica del plane-

ta esta en los microorganis-

mos, y comprender esa

afirmacidon requiere
numeros: jcuanta
vida hay?, ;como
se compara la
presencia mi-
crobiana con la
de animales y
plantas? Contar
y comparar per-
mite dimensionar lo
invisible y entender, por
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. LA DIVERSIDAD MICROBIANA:
/ UNAVENTANA AL MUNDO INVISIBLE
" A TRAVES DE LOS DATOS

ejemplo, que el nimero de microbios en el
planeta supera al de las estrellas del uni-
verso observable. Los numeros revelan al
mundo microbiano como uno de los gran-
des protagonistas de la historia de la vida.
La primera revolucion en el estudio de
los microorganismos ocurrio a finales del
siglo XVII, cuando pudimos observarlos
gracias al microscopio de Leeuwenhoek.
La segunda llegé cuando aprendimos a
compararlos: primero por sus caracteris-
ticas quimicas y morfoldgicas y, mas tar-
de, mediante la secuenciacion. Desde la
década de 1980, el ADN dejo de ser solo
una molécula y pudo estudiarse
también como una secuencia,
una cadena de letras sus-
ceptible de ser analizada.
Comparar secuen-
cias implica medir se-
mejanzas, agrupar or-
ganismos relacionados
y construir arboles que
representen sus rela-
ciones evolutivas. Fue
gracias a este enfoque que
se descubrié un tercer do-
minio de la vida, Archaea, in-
visible no sélo al ojo humano, sino
también a las clasificaciones tradiciona-
les. Cambiar la forma de medir cambid
la forma de entender la vida: cuantificar
no solo ordend la diversidad microbiana,
también la revel6. Hoy sabemos que nues-
tro cuerpo contiene cantidades compara-
bles de microbios y células humanas, y que
el nimero de genes aportados por nuestro

Comparar ADN
permitio descubrir un
tercer dominio dela
vida: Archaea.



microbioma —alrededor de 3.3 millo-
nes— supera ampliamente al de nuestro
genoma humano, que ronda los 23 mil.

Durante gran parte de la historia de la
biologia, los datos eran escasos; hoy ocu-
rre lo contrario. La tecnologia ha genera-
do una avalancha de informacién: millo-
nes de genomas, billones de fragmentos
de ADN y bases de datos que crecen de
manera exponencial. Algo semejante
ocurre en microscopia, biomedicina y
practicamente todas las ciencias de
la vida: hay mas datos de los que

una persona podria revisar uno
por uno. Para dar sentido a este
océano de informacion, identi-
ficar patrones y hacer prediccio-
nes, recurrimos a herramientas
que van desde la estadistica hasta
la inteligencia artificial.

Un ejemplo de este cambio es el
Nobel de Quimica de 2024, que recono-
cié desarrollos relacionados con la pre-
diccidon de estructuras de proteinas y el
disefio computacional de nuevas protei-
nas. Durante décadas, determinar como
una proteina adquiere su forma tridimen-
sional fue un problema dificil de abordar;
hoy, los modelos entrenados con enormes
volumenes de datos permiten hacer pre-
dicciones a una escala antes impensable.
No se abandono la biologia: se aceptd que,
a cierta escala, los patrones sélo emergen
a través de la interdisciplina.

La microbiologia comparativa no es
un ejercicio abstracto; tiene consecuen-
cias directas en la vida cotidiana. Gracias a
ella podemos clasificar microbiomas aso-
ciados con la salud y la enfermedad y mo-
nitorear la evolucion de patégenos emer-
gentes. La identificacion del SARS-CoV-2,
por ejemplo, se apoyd en la comparacion
sistematica de genomas: los patrones de
similitud permitieron distinguir el nuevo
virus de otros patégenos respiratorios co-
nocidos.

Recientemente han surgido modelos
computacionales capaces de aprender el

La inteligencia
artificial ya disena
proteinas que
no existen en
la naturaleza.

“lenguaje” delas proteinasleyendo millo-
nes de secuencias conocidas, de manera
semejante a como un modelo de lenguaje
aprende patrones después de leer gran-
des cantidades de texto. A partir de pa-
trones acumulados durante millones de
afnos de evolucidn, estos modelos pueden
proponer secuencias nuevas que no exis-
ten de forma natural y que, a la vez, pue-
den ser estables y funcionales. Un ejem-
plo es la creacion, mediante un modelo
generativo, de una proteina fluorescente
de un tipo no observado previamente en
la naturaleza. Este logro no surgié sdlo
del ensayo y error en el laboratorio, sino
también del analisis de grandes volume-
nes de datos.

El mundo invisible siempre ha esta-
do ahi. Lo que ha cambiado es nuestra
capacidad para describirlo. En la biologia
contemporanea, las matematicas no son
una herramienta opcional: son un len-
guaje necesario para explorar una reali-
dad que, aunque no se ve, sostiene la vida
tal como la conocemos. O
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LAS SUCESIONES DE LANGFORD EN
EL ARTE CONTEMPORANEO

Raul Ibanez Torres
UNIVERSIDAD DEL PAIS VASCO/EUSKAL HERRIKO UNIBERTSITATEA

as matematicas han esta-
do presentes en el arte de
maneras muy distintas.
El disenador, artista poli-
facético y educador suizo
Max Bill (1908-1994), figura central del
arte concreto, escribié en su ensayo El
pensamiento matemdtico en el arte de nuestro
tiempo (1949) sobre una nueva concepcion
matematica del arte contemporaneo.
Como punto de partida citaba al tedrico
del arte y pintor ruso Vasili Kandinsky,
quien en Sobre lo espiritual en el arte (1910)
habia planteado las premisas de un arte
en el que la concepcidn matemadtica ten-
dria un papel central.

Aunque Kandinsky no desarrollo
esta idea, posteriormente fue recogi-
da por distintos movimientos artisticos
abstractos, como el arte concreto, el mi-
nimalismo, la abstracciéon geométrica,
el arte conceptual o el constructivismo
britanico. Temas como la geo-
metria, los nimeros primos,
el numero 7, la razon au-
rea, la sucesion de Fi-

bonacci, el infinito o
ok trackiles: Hait b Langford pr OpuSO en Composicion VII, obra de Vasili Kandinski (1913).

utilizados por artis- 1958 un acertljo para

tas contemporaneos acomodar pareias de Langford como base en la revista Mathematical Gazette el co-
como Max Bill, Sol de niimeros de su proceso creati- nocido como problema de los empareja-
LeWitt, Esther Ferrer, ' vo. Para entender como  mientos de Langford. Consiste en distri-
Anni Albers, Vera Mol- una sucesion de numeros  buir parejas de numeros, 1,1,2,2,...,n,n,
nar o Ryoji Ikeda como puede determinar la orga- siguiendo una regla: entre los dos nume-
herramientas para crear nizacion de una pintura, con-  ros iguales debe haber exactamente tan-
sus obras. viene conocer primero el proble- tos nimeros como indica su valor. Entre

Un ejemplo particularmente intere- ma matematico que le dio origen. los dos 1 habra un numero; entre los dos
sante es el del artista concreto aleman Ger- En 1958, el matematico escocés Char- 2, dos; entre los dos 3, tres, y asi sucesi-
hard Hotter, quien emplea las sucesiones  les Dudley Langford (1905-1969) public6  vamente. A una distribucién que cumple
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esta regla se le llama sucesion de Lan-
gford. Una solucidn para cuatro parejas es
41312432.

Langford encontro soluciones para al-
gunos numeros de parejas, pero no para
otros, y planted entonces una pregunta
general: ; para qué valores de n existen es-
tas sucesiones? El matematico inglés Roy
O. Davies (1927-2023) resolvid la cuestion
al afo siguiente y demostrd que existen
cuando n es multiplo de 4 o cuando, al di-
vidirlo entre 4, queda un residuo de 3.

El problema fue popularizado en 1967
por el divulgador de las matematicas esta-
dounidense Martin Gardner, quien pro-
puso buscar soluciones utilizando una

‘baraja de cartas en su columna de juegos

matematicos de Scientific American. Tam-
~ bién senalo otra dificultad: determinar
cuantas soluciones distintas existen para
cada numero de parejas. Algunas podian
calcularse a mano, pero conforme aumen-
taba el numero de elementos entraron en
juego los ordenadores y los algoritmos. Se
abria asi un interesante problema dentro
de la teoria de la computacidn.

Es esta estructura matematica la que
Gerhard Hotter lleva al terreno artistico.
Desde la década de 1990, su trabajo esta
ligado al arte concreto y utiliza las mate-
maticas, entre ellas el nimero nt y las suce-
siones de Langford, como una de sus prin-
cipales herramientas de creacion.

Hotter divide el espacio y crea ritmos
utilizando estas sucesiones. Prin-
cipalmente trabaja con 26 su-
cesiones de orden 8, de las
150 que existen, y cada
una esta asociada a una
letra del alfabeto. De
. esta ‘manera, los titu-
los de sus obras indican
qué sucesiones ha uti-
lizado. La pintura acri-
lica sobre lienzo HYN-
FAL (2012), por ejemplo,
se construye a partir de seis

El artista Gerhard
Hotter usa esas
sucesiones
para componer
sus pinturas.

sucesiones correspondientes a las letras
H,Y,N,F, AyL.
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Figura 1: Las sucesiones de Langford de orden 8 que
forman parte de la pintura HYNFAL (2012), de Gerhard
Hotter :

La Figura 1 muestra las seis sucesiones uti-
lizadas en la obra. Cada fila corresponde a
una de ellas y cada numero determina el
ancho de una de las bandas rectangulares.
De este modo, los nimeros establecen las
proporciones y los distintos ritmos espa-
ciales que después aparecen en la pintura.

Figura 2: Reconstruccion digital de
la pintura HYNFAL (2012), de
Gerhard Hotter; 96 X 96 X 6 cm

En la Figura 2
puede observarse el
resultado. Los nu-
meros ya no apa-
recen escritos, pero
siguen presentes en
la forma en que se
distribuyen las bandas
rectangulares. La suce-

sidn matematica se convierte asi en una
estructura visual.

Hotter ha trabajado distintas va-
riaciones estéticas de esta idea. En
DAFLOXIS (2017) utiliza lineas inclina-
das en lugar de horizontales para separar
las filas; en PUR (2013), las sucesiones de
Langford determinan los ritmos espacia-
les de las columnas. También tiene series
en las que la forma del lienzo es triangu-
lar, cuadrada o pentagonal, y los espacios
entre las lineas vuelven a estar determi-
nados por sucesiones de Langford, como
en BLU(2014), EX (2015)y PENTA (2017).

En estas obras, las matematicas no
aparecen simplemente representadas en
el lienzo. Son parte del procedimiento
con el que se decide como dividir el espa-
cio, qué proporciones utilizar y qué ritmo
tendra la composicion. Las sucesiones
de Langford, nacidas como un problema
matematico, adquieren asi una nueva
funcidn: convertirse en una herramienta
para la creacidn artistica.Q
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o es raro haber usado algu-
navez uno de esos aparatos
que miden la composicion
corporal: basta con pararse
descalzo sobre unas pla-
cas metalicas o sujetar unos electrodos
con las manos para que aparezcan datos
como nuestro porcentaje de grasa cor-
poral. Parecen obtener esa informacion
como por arte de magia y, ademas, sin
ningin miramiento a nuestro amor pro-
pio. Enrealidad, no se trata de magia, sino
de matematicas.

Uno de los métodos mas conocidos
para observar el interior del cuerpo es la
radiografia, esa imagen que asociamos
de inmediato con nuestros huesos. Lo
que vemos en blanco, negro y tonos de
gris es una especie de sombra del interior
del cuerpo, producida no
luz visible, sino por rayos
X. Al atravesar el cuer-
po, esos rayos pier-
den intensidad se-
gun los tejidos que
encuentran, y esa
variacion puede :i:
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. MATEMATICAS
| BAJO LA PIEL

Alberto Mercado Saucedo
UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA

describirse con precision median-
te las matematicas.

Fue el fisico aleman Wilhelm
Rontgen quien, en 1895, obtu-
vo la primera radiografia. La
imagen correspondia a la
mano de su esposa, Anna
Bertha, y se cuenta que, al ver-
la, exclamo: “;Estoy viendo mi propia
muerte!”. Por esos mismos afios, el mate-
matico austriaco Johann Radon trabaja-
ba en un problema mucho mas abstracto:
como reconstruir un objeto a partir de me-
diciones hechas desde distintos angulos.

Radon estudié una transformacion
matematica que reunia informacion ob-
tenida desde varias direcciones y
permitia reconstruir el objeto
original. Décadas después
se comprendio

Todas buscan
deducir lo que hay
dentro del cuerpo a
partir de lo que se
mide fuera.

que esa idea
describia muy bien
lo que ocurre cuando los rayos
X atraviesan un cuerpo. Aquel trabajo,
desarrollado sin una aplicacién médica
concreta, terminaria siendo una de las
bases teodricas de la tomogra-
fia axial computarizada,
la TAC.

Algo parecido ocu-
rre con el ultrasoni-
do, aunque aqui no se
utilizan rayos X, sino
sonido: ondas de una
frecuencia tan alta
que el oido humano
no puede percibirlas.
Viajan por el interior del
cuerpo y se reflejan de ma-
nera distinta segin los drganos
y tejidos que atraviesan. El aparato re-
gistra los ecos que regresan y, al analizar
cuanto tardan en volver y con qué inten-
sidad lo hacen, puede reconstruir algunas
estructuras internas. El principio es seme-
jante al que utilizan los murciélagos para
orientarse en la oscuridad.

La ecuacidon de ondas describe como
se propaga una vibracion a través de un
medio y relaciona las sefiales que regresan



con las estructuras por las que pasaron.
Aqui aparece una idea que se repite en
varias técnicas de imagen médica: a par-
tir de lo que podemos medir desde fuera,
intentamos deducir qué ocurre dentro. A
este tipo de preguntas se les conoce como
problemas inversos. La ecuacidn se cono-
ce desde el siglo XVIII; hacia los afnos cin-
cuenta, el ultrasonido ya se utilizaba en
ecografias médicas.

La resonancia magnética funciona de
otra manera, no utiliza rayos X ni ondas
sonoras, sino campos electromagnéticos
muy intensos. Sus maquinas funcionan,
en esencia, como enormes imanes,
ademds de bastante ruido-
sos, como saben quie-
nes se han sometido a
este procedimiento o
han acompanado a
algun familiar.

Estos  campos
interactuan con los
nucleos de ciertos
atomos presentes en
el cuerpo, en particu-
lar con los del hidrége-
no contenido en el agua de
nuestros tejidos. Cuando vuel-
ven a su estado inicial, emiten sena-
les que el aparato registra y procesa para
formar una imagen. Aqui interviene la
transformada de Fourier, desarrollada a
comienzos del siglo XIX, que permite se-
parar una sefial compleja en componentes
mas simples y, a partir de ellas, recons-
truir imagenes.

Volvamos al aparato mencionado al
inicio. Tampoco alli ocurre ningun acto
de magia. El dispositivo hace pasar una
corriente eléctrica muy débil a través del
cuerpo y mide cdmo responde, pues no to-
dos nuestros tejidos conducen la electrici-
dad de la misma manera: el musculo, por
ejemplo, tiene propiedades distintas a las
de la grasa. El aparato combina esa infor-
macion con datos como edad, peso o esta-

El problema de
Calderon abrela
puerta a imagenes con
corrientes eléctricas
muy débiles.

tura para estimar el porcentaje de grasa
corporal. Naturalmente, se trata de una
aproximacion.

Pero detras de esa medicion aparece
una pregunta mas ambiciosa: si podemos
medir como se propaga la electricidad
a través del cuerpo, ;seria posible saber
cémo esta distribuida la conductividad en
su interior? Si eso fuera posible, podria-
mos distinguir distintos tipos de tejidos,
detectar anomalias e incluso identificar
la presencia de tumores; es decir, obtener
informacion del interior del cuerpo utili-
zando Unicamente corrientes eléctricas
muy débiles.

La dificultad es que la corrien-
te no atraviesa nuestro cuer-
po como si viajara por un
alambre. Se distribuye en
distintas direcciones y
sigue caminos que de-
penden de los tejidos que
encuentra, de modo que

el reto consiste en partir de mediciones
hechas en la superficie e intentar recons-
truir lo que sucede en el interior.

Esta pregunta fue formulada de ma-
nera sistematica por el matematico ar-
gentino Alberto Pedro Calderén. En los
anos cuarenta del siglo XX, mientras tra-
bajaba en un laboratorio de la empresa
petrolera estatal de su pais, se intereso
en determinar la conductividad de un
cuerpo a partir de mediciones hechas
en su superficie. De ese trabajo surgio
lo que hoy se conoce como el problema
de Calderon.

La técnica médica basada en esta idea
se conoce como tomografia de impedan-
cia eléctrica. Aun se encuentra en desa-
rrollo y su uso clinico ha sido limitado,
pero ofrece una posibilidad interesante:
obtener imagenes del interior del cuerpo
mediante corrientes eléctricas muy débi-
les y con equipos relativamente simples.

Si algun dia estos métodos se vuel-
ven de uso cotidiano, quiza recordemos
que detras de aquel pequeiio aparato
que mide nuestra grasa corporal no sdlo
hay electrdnica, sino también una lar-
ga historia de ideas matematicas, mu-
chas desarrolladas mucho antes de que
alguien imaginara su aplicacion mé-
dica y que, con el tiempo, encontraron
una forma de ayudarnos a mirar den-

tro del cuerpo y, en algunos casos, a
salvar vidas.

w4

Un
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Luz de Teresa

S| TIENE UN BOTON,
ES CONTROL...

INSTITUTO DE MATEMATICAS, UNAM

1 ser humano se ha carac-
terizado por modificar su
entorno, para bien o para
mal. En la Edad Media,
por ejemplo, se construian
pequeiios autdmatas que, al darles cuer-
da, caminaban. Los mecanismos se en-
contraban dentro de los ropajes coloca-
dos sobre muinecos de madera y servian
para convencer a la poblacion de que el
santo representado tenia muchisimo
poder o, simplemente, para que el rico
senor feudal o principe disfrutara de
semejante prodigio.

Enlaactualidad, esto no nos sorpren-
deria, pues vivimos en una sociedad muy
tecnologizada. Sin embargo, esta tecno-
logia incorpora innumerables mecanis-
mos de control que permiten que los ob-
jetos cumplan con los objetivos para los
que fueron disenados.

La teoria del control, de manera mas
establecida, surge con fuerza durante la
Revolucion Industrial. Uno de los meca-
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nismos de control mas importantes fue, sin
duda, el regulador de Watt. Este artilugio es
como un péndulo con dos masas, suspen-
didas por dos brazos articulados, que libera
vapor cuando es necesarioy evita explosio-
nes. Como bien ilustra este ejemplo, el con-
trol, en sus origenes, era un tema al que se
dedicaban principalmente los ingenieros.
Muchos de estos objetos se desarrollaron
sin necesidad de matematicas, hasta que
los sistemas empezaron a ser mas comple-
jos y un error podia, por ejemplo, provocar
una explosion y la pérdida de vidas.

La teoria matematica del control surge
cuando se busca modificar el comporta-
miento de un sistema modelado mediante
ecuaciones. En este sistema podemos apli-
car un esfuerzo, llamado entrada o con-
trol, para modificar su comportamiento.
Esto puede ser la dosis de un medicamen-
to, la quimioterapia o encender o apagar
un aire acondicionado.

Muchos me diran que, con el avance
de la tecnologia y el aumento de la capaci-

..............

dad de las computadoras cuanticas, basta
con hacer unas simulaciones y listo. Esto
es, en parte, verdad. Sin embargo, hay
procesos computacionales que, aun hoy
en dia, llevan muchisimo tiempo, y esto
tiene un costo tanto ecologico como mo-
netario. {Mantener las computadoras a la
temperatura ideal ya es, en si mismo, un
complejo problema de control!

También hay que senalar que en las
simulaciones numeéricas surgen, a veces,
comportamientos que el modelo natural
no presenta. Es importante, entonces, en-
tender bien los modelos, y esto pasa por
un analisis matematico detallado.

En este siglo vemos que en algunos pai-
ses ya existen taxis sin conductor, lo que
conocemos como manejo autonomo de au-
tos. En este tipo de conduccion pueden ver-
se con claridad varios objetivos del control.

El primero es determinar si es posi-
ble llegar del punto de partida al destino

Los autos autonomos
combinan control

exacto, Optimo y
seguimiento de
trayectorias.



en coche. Pongamos que queremos ir de
Tlaquepaque a la catedral en Guadalajara,
Jalisco. La primera pregunta que debemos
hacernos es si existe una ruta para ir en
coche de un lugar a otro. Si mi pregun-
ta hubiese sido ir en coche de l]a CDMX a
Nairobi, Kenia, la respuesta habria sido
que no es posible.

Después de saber que la respuesta es
positiva, podemos preguntarnos cual es el
camino mas corto o cual es el mas rapido.
Si no hubiera trafico, ambos recorridos
coincidirian, pero con los embotellamien-
tos debemos elegir qué es lo que queremos
optimizar: tiempo o distancia.

Con esta eleccion hecha, debemos pe-
dirle al automdvil que siga la ruta que he-
mos prefijado, o que se mueva de acuerdo
con el trafico. Esto se conoce como segui-
miento de trayectorias. Claro, lo que pe-
dimos es que el auto recorra el camino es-
tablecido con la mayor precision posible,
pero evitando a un peatdn, un bulto en la
carretera, un bache, etcétera.

En este ejemplo hemos visto varios
conceptos:

a) Control exacto: ir del punto A al
punto B.
Control Optimo: minimizar el
tiempo o la distancia. Es lo que
normalmente llamamos minimi-
zar un costo. Este objetivo podria
ser maximizar una ganancia o un
rendimiento.... Se llama déptimo,
pues optimiza.
c) Control a trayectorias: seguir un
camino preestablecido, lo mas cer-
cano posible a él.

b)

Y, relacionado con los coches, hay un
problema de control super interesante:
estacionar un carro. Todos los que mane-
jamos sabemos que es uno de los aspectos
mas complicados de la conduccidn. Tene-
mos, esencialmente, dos controles: el giro
de las llantas, sdlo las delanteras, que no
se pueden poner perpendiculares al auto,

La teoria
del control
permite que 8
hagalo que
queremos.
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ylavelocidad, hacia atras y hacia adelante.
Los conductores sabemos que, si em-
pezamos mal, hay que salirse e intentarlo
desde cero... En la actualidad ya hay ro-
bots, plataformas con ruedas, que estacio-
nan coches con total precision. Para lograr
eso ha hecho falta un buen modelo mate-
matico, resolver el problema de control y
ponerlo en la computadora. jMatemati-
cas, matematicas y mas matematicas!
Desde luego, hay otros conceptos de
control que no estan descritos aqui. Un
bonito ejemplo es el control geométrico: dar
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una forma especifica a un objeto para me-
jorar su desempeifio. Un ejemplo facil de
ver es la forma de un automdvil. Si obser-
vamos los coches actuales en la calle, casi
todos tienen una forma bastante similar,
salvo los muy caros o los de carreras. ; Se
han preguntado a qué se debe esto? Una
de las respuestas es que estas formas ga-
rantizan una muy buena estabilidad, a la
vez que reducen el peso del vehiculo.

Con el desarrollo acelerado de la tec-
nologia surgen nuevos modelos, cada vez
mas complejos, que debemos entender.
Requerimos técnicas matematicas nue-
vas que nos ayuden a responder las pre-
guntas que nos formulamos: entender
los modelos, buscar soluciones tedricas,
ofrecer soluciones numéricas, siempre
aproximadas, y obtener informacién
cuantitativay cualitativa sobre el control.

Las matematicas se veran cada vez
mas influidas por esta tendencia hacia la
complejidad y la multidisciplinariedad, y
aumentara suimportancia en dreas como
las neurociencias, las ciencias sociales y
hasta la cocina.

iHay mucho por hacer! Para apretar
un botén y obtener lo que queremos, el
camino es intrincado. Necesitamos men-
tes nuevas capaces de enfrentar estos de-
safios con una 6ptica renovada.
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n las ultimas décadas he-
mos presenciado cémo
disciplinas como la astro-
nomia lograron despertar
una fascinacidn colectiva
indiscutible. Una generaciéon marcada
por Carl Sagan y sus relatos cosmicos
convirtio a los planetas, cometas y ga-
laxias en parte del imaginario comun.
Las matematicas, a pesar de su inne-
gable utilidad en el mundo actual, no
suelen ofrecer fotografias espectacu-
lares de cometas ni fdsiles de dinosau-
rios capaces de alimentar el imaginario
matematico colectivo.

Lo que si abunda en las matemati-
cas son las ideas. Abstractas, si, pero con
ellas podemos hacer tanto: construir ma-
quinas que vuelan, anticipar fenomenos
que aun no ocurren. Nos permiten enten-
der y clasificar no solo todo el universo
que nos rodea, sino también las formas
en que pensamos esas mismas ideas, y
con ello, a las propias matematicas.
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EL MUSEO VIRTUAL DE
MATEMATICAS

El problema es que esas ideas rara vez
se nos muestran en su forma
mas inspiradora. En la es-
cuela, con frecuencia, las
matematicas se reducen a
una actividad mecanica y te-
diosa, donde una y otra vez
se nos recuerda que estamos
equivocados por no llegar ala
respuesta correcta. Pocas ve-
ces, en cambio, se nos invita
a explorar o a dejarnos sor-
prender. Asi, las matematicas
terminan por parecer aridas,
dificiles y ajenas; pero detras
de esa apariencia guardan algo
mas que es urgente transmitir.

También tenemos hoy, y de manera
cada vez mas extendida, teléfonos, table-
tas y computadoras: dispositivos que rea-
lizan incontables operaciones matemati-
cas silenciosamente, siempre al alcance de
la mano y a cualquier hora del dia.

El Museo Virtual de Matematicas nace
justamente de esa urgencia y de esa posi-
bilidad: aprovechar los medios electroni-
cos para transmitir y difundir contenidos
matematicos de forma amena y accesible.
Pero el reto no termina ahi. No se trata
solo de mostrar aplicaciones o resolver
ejercicios en pantalla, sino de crear una
plataforma interactiva capaz de despertar
el placer de la busqueda y la curiosidad,
dos ingredientes fundamentales del pen-
samiento matematico.

Los nombres de las cinco salas del
museo son singulares: La Cocina, La Cabi-
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CENTRO DE INVESTIGACION
EN MATEMATICAS
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na, El Tiempo,
El Hormiguero y El
Airemar. Cada una
es un espacio esféri-
co que combina un com-
ponente estético y un componente ma-
tematico. En el interior de estas esferas,
quien las visita se encuentra rodeado por
las cautivantes ilustraciones anamorficas
de Casandra Sabag, proyectadas sobre las
paredes curvas de cada sala. Alli se ocul-
tan veinte historias que recorren distintos
territorios matematicos: numeros primos,
geometria, nudos salvajes, ecuaciones al-
gebraicas, entre muchos otros. Conceptos
como el infinito, la dimension o el caos se
entrelazan en este recorrido, ofreciendo
al visitante multiples puertas de entrada a
las matematicas.

La experiencia no es unicamente con-
templativa. En las ilustraciones se escon-
den mas de ciento cincuenta interaccio-
nes: algunas informativas, otras pensadas
para la contemplacién (como ocurre en



un museo tradicional) y muchas otras de
caracter interactivo. Estas ultimas son
aplicaciones disefiadas como pequenos
laboratorios digitales, dispositivos
que provocan experiencias
significativas. Pueden ser
juegos, si, pero son juegos
donde la ldgica y el razo-
namiento matematico son f
protagonistas.

Para muestra, un boton:
la “Calculadora Musical
de Precision Infinita” A
primera vista parece una
calculadora ordinaria, pero

e

=1

vierte en una pregunta natural, aunque su
respuesta no sea elemental. Del mismo
modo, al dividir 9801 entre 9999, el pa-

tron repetitivo es justamente
rg“l“ 9801. De hecho, cualquier nu-
mero de cuatro digitos se
repite al dividirlo entre
9999. Pero, ;qué ocurre
si en lugar de 9999 divi-
dimos entre 99987 Hay
que escucharlo.

Con este simple dis-
positivo, la aritmética
elemental se transforma
en un espacio de juegoy

tiene dos diferencias im- descubrimiento, donde
. ¥ *.-'\S:‘T:. 5 .7

portantes. La primera es que LaNNT= cada operacién provoca

sus resultados no estan limitados a TRNRSE curiosidad y abre la puerta a nue-

ocho digitos, como en una calculadora
comun, sino que pueden extenderse a una
cantidad arbitraria: mil, por defecto. La
segunda es que a cada digito se le asigna
una nota musical (en la escala del blues),
salvo al “0”, que se convierte en un silen-
cio. Asi, cada vez que un numero apare-
ce en la pantalla, lo hace también como
un sonido.

El oido, mas entrenado que la vista
para reconocer patrones largos, descubre
entonces regularidades que los ojos rara
vez perciben. El ejemplo clasico de 1 divi-
dido entre 3 produce una secuencia senci-
lla y previsible. Pero al calcular 1/7 0 1/19,
el oido se sorprende al reconocer los pa-
trones ocultos.

La calculadora esta pensada especial-
mente para trabajar con fracciones: los
numeros racionales cuya expresion deci-
mal, enbase 10, serepite indefinidamente.
Mas alla de realizar las operaciones estan-
dar, abre la puerta a explorar las repeticio-
nes ocultas en los quebrados. Asi, al divi-
dir 1 entre 9801 se obtiene 0.00010203...
y, si observamos —;deberia decir escu-
chamos?— sus primeros 200 digitos, apa-
recen todos los numeros del 00 al 99, en
orden, salvo el 98, cuya ausencia se con-

vas preguntas.

Recorrer el Museo Virtual de Matema-
ticas requiere tiempo y atencion, en con-
traste con la inmediatez que caracteriza
a la mayoria de las experiencias digitales.
Como parte de un reto ludico, se invita a
los visitantes a descubrir mas de 150 in-

teracciones ocultas en las ilustraciones —
una especie de ;jDoénde esta Wally? mate-
matico— que solo se revelan al mirar con
calma y explorar a fondo. No todas estan
disponibles desde el inicio: las historias se

despliegan poco a poco, habilitando nue-
vas secciones solo después de haber reco-
rrido las anteriores.

El museo no busca reemplazar la es-
cuela ni convertirse en un aula paralela.
Su propdsito es ofrecer una experien-
cia significativa que complemente el
aprendizaje formal. Sus metas son cla-
ras: asombrar, sorprender, pero también
ayudar transformar la percepcidn que
los visitantes tienen sobre las matemati-
cas y fomentar curiosidad y receptividad
cuando los estudiantes regresen al aula.

El museo crece, se expande y seguira
transformandose con la participacidn de
quienessesumen.ElMuseoVirtualde Ma-
tematicas, inaugurado en agosto de 2024
por la Sociedad Matematica Mexicana, es
un proyecto vivo y en expansion. No esta
terminado: es una invitacion abierta a
descubrir, explorar y dejarse sorprender.

Lo mejor es no
quedarse en la
puerta, sino en-
trar hastala
cocina y recorrer
sus salas. @

mumat.matcuer.unam.mx.
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https://mumat.matcuer.unam.mx/apps/calculadora/?utm_source=obsidiana&utm_medium=digital&utm_campaign=articulo_mumat
https://mumat.matcuer.unam.mx/apps/calculadora/?utm_source=obsidiana&utm_medium=digital&utm_campaign=articulo_mumat
https://www.youtube.com/watch?v=iu6o6VXPUcc
https://www.youtube.com/watch?v=iu6o6VXPUcc
https://mumat.matcuer.unam.mx/?utm_source=obsidiana&utm_medium=digital&utm_campaign=articulo_mumat
https://mumat.matcuer.unam.mx/salas/#0?utm_source=obsidiana&utm_medium=digital&utm_campaign=articulo_mumat
https://mumat.matcuer.unam.mx/salas/#0?utm_source=obsidiana&utm_medium=digital&utm_campaign=articulo_mumat
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; Como surge tu primer libro de
divulgacion?

or un accidente. En 2014,
Artur Avila gana la meda-
lla Fields. Y recibo un co-
rreo desde el CONICYT de
Chile, pidiendo un reporte
sobre su participacion en un congreso
que ellos habian financiado. Recuerdo
que me senti un poquito acorralado, pues
Artur no habia podido venir.

;Tenia que hacer un reporte cientifi-
co diciendo que no habia podido venir?
A misiempre me ha gustado escribir. Re-
solvi, entonces, tratar de convencerlos de
que lo que ellos querian no era un reporte
técnico, sino mas bien una nota de pren-
sa. Y empecé a inventar un relato a partir
de historias reales, que yo conocia.

“Artur no pudo venir, pero ha estado
dos veces en Chile. La primera vez fue
en una Olimpiada
Iberoamericana de
Matematicas, en el
ano 1995. Para esa
olimpiada le pe-
dimos a José Bal-
me, un gran pintor
chileno, que hi-
ciera el afiche. Y lo
hizo. Lamentable-
mente, ese cuadro
se lo robaron y hasta el dia de hoy esta
desaparecido”.

Escribi un monton de historias asi en
la nota. La envié y lo que pasd entonces
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Hay matematicas
donde menos las
esperamos: en un

baldn de futbol
por ejemplo.

fue, “magico”. Sali de mi oficina, un poqui-
to nervioso, porque no sabia en qué iba a
terminar ese asunto. Cuando vuelvo mas
tarde a mi oficina me encuentro un email
directo de la presidenta del CONICYT. Me
escribe asi, muy coloquialmente: “muy
bonito tu relato, Andrés, lo despachamos
a El Mostrador”. El
Mostrador es el dia-
rio electronico mas
leido en Chile. Abro
el diario y ya estaba
publicado. No puede
ser, ;qué esta pa-
sando aca?
Pero me quedé
mas tranquilo. Pen-
sé que habia salido de
mi problema, que era lo que importaba en
el momento.
Estoy hablando del afio 2014, en esa
época, en la prensa en Chile no habia casi

LA PROFUNDIDAD DE LAS
MATEMATICAS: ANDRES NAVAS

Por: Aubin Arroyo, Lourdes Hernandez Fuentes y Renato Iturriaga

nada de ciencia, y yo, de repente, tenia un
articulo publicado en un diario de gran al-
cance. En esa época El Mostrador tenia un
contador de visitas para cada articulo. Y vi
que el contador empezaba a subir. Llega-
mos rapidamente a las miles de visitas, yo
estaba sorprendido. Una semana después,
fui a conversar con la gente de El Mostra-
dor y les dije, bueno, ya que publicaron
esto, y anduvo bien, ;qué tal si nos embar-
camos en la aventura de publicar notas de
matematicas? Y lo aceptaron: veamos qué
resulta, me dijeron. Y asi empezd.

:Como describirias la relacion cultural
que nuestras sociedades tienen con las
matematicas mas alla del ambito escolar?
Un problema grave es que, para la mayo-
ria de las personas, la tnica relacion con
la matematica es la escolar. Se quedaron
clavadas ahi, en esa percepcion y en una
suerte de sentimiento generado por la re-



lacion especifica que hayan tenido con la
matematica en la escuela. Eso, digamos,
es una primera traba. La gente cree, en
general, que la matematica es algo que no
es. Nosotros, como matematicos, sabemos
que la matematica es algo mucho mas ex-
tenso, hermoso y apasionante que lo que
quedo plasmado en la escuela.

Es alli donde, por ejemplo, iniciativas
como el Museo Virtual de Matematicas o
como el Festival de Matematicas, ayudan
a romper un poco ese hielo que se produce
al tratar de comunicar las matematicas.

Ahora, para la gente que ya tiene una
relacion con la matematica mas alla de la
escuela, gente que busca contenidos, tene-
mos otro problema con la manera en que
hemos ido focalizando esos contenidos.
De alguna manera, hemos tratado de ha-
cer pasar los contenidos que hemos visto
que funcionan, por encima de los que real-
mente queremos hacer pasar.

A veces, a mi no me gusta tratar de
caer demasiado en lo “matematicamente
entretenido”, simplemente porque eso ha
funcionado. Nosotros, como matematicos,
sabemos que lo que queremos transmitir,
al final de cuentas, es alguna idea mate-
maticamente profunda, que es la savia de
la matematica, el meollo, la idea. Aquello
minimalista que hace funcionar al mundo.

Y a mi, particularmente, me gusta
transmitir el hecho de que la esencia mis-
ma de la matematica son las ideas y que
hay que escarbar un poco para llegar a esa
pequena esencia.

Enladivulgacion contemporanea, a veces
se privilegia el acceso inmediato y lo ludi-
co. ;Existe el riesgo de transmitir que las
matematicas son, en el fondo, faciles?

Se corre un poco ese riesgo, si. En realidad,
quieres decir lo contrario: las matematicas
son complicadas. La matematica tiene su
ritmo y es lento. Por supuesto, hay gente

que es mas rapida en asimilarla. Hay una
idea de Gromov que me parece muy ade-
cuada: la matematica no trata de rapidez,
trata de profundidad.

Y no importa si td no conoces mucha
matematica; pero si conoces bien una idea
y la atesoras, la acaricias, la modificas y la
trabajas... eso es llegar a la esencia misma

Para muchos, su
unica relacion con
las matematicas es la
escuela, y ahi comienza
el rechazo.

de la matematica. Y creo que un proble-
ma cultural de la época en que estamos
viviendo es que tratamos de acelerarlo
todo. Pero, lamentablemente, los proce-
sos mentales de comprension no se ace-
leran.

La matematica es una carrera de lar-
go aliento, al final de cuentas. Y en esta
carrera, quienes mas perduran no son los
mejores ni los mas rapidos, sino los que
tienen mas resistencia. Y es en esa resis-
tencia donde uno ve un sentimiento ge-
nuino de amor a las matematicas

Se suele decir que las matematicas es-
tan en todas partes, pero mas alla del
lugar comun, ;como entiendes tu esa
afirmacion?

jEstan en todas partes! Yo le digo a los
ninos: “ustedes abrieron el teléfono, pu-
sieron su clave, ahi esta encriptado, nu-
meros primos, etcétera”. Y todas esas his-
torias que nosotros sabemos super bien.

Este afio celebramos el Mundial de
Futbol y yo estaba preparando una charla
para profesores del Campeonato Escolar
de Matematicas, hablaba de la geometria
de los balones deportivos y, encontré una
frase del escritor francés Albert Camus.
Pero, ;qué tiene que ver Camus con el
fatbol? El fue futbolista amateur y escri-
bid un articulo muy lindo que se llama
“Lo que le debo al futbol”. Lo escribié para
una revista de deportes.

En él hay frases muy notables, por
ejemplo, la famosa frase: “Todo cuanto sé
con mayor certeza sobre la moral y las obli-
gaciones de los hombres, se lo debo al futbol”.
Pero hay una que me encanta, que dice: la
matematica, perddn, "la pelota nunca viene
hacia uno por donde uno espera que venga”. Y
creo que ahi hay un elemento sorpresa.
Hay matematica donde tu no la espe-
ras. Hay matematica donde tu no crees

que hay.©
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Por Obsidiana Digital

s doctora en Letras Moder-
nas por la IBERO, artista
visual y antropdloga. Su
trayectoria cruza discipli-
nasy lenguajes, pero desde
el principio tuvo claro que lo suyo era el
arte. Estudio licenciatura y maestria en
Artes Visuales en la UNAMy, lle-
vada por yna curiosidad que
parece acompaiar siem-
pre su trabajo, cursé
también una maestria
en Antropologia Vi-
sual en Ecuador.

Casandra obser-
va, pregunta e in-
vestiga. Su préctica
artistica parte muchas
veces de esa disposicion
a escuchar: a las perso-
nas con las que trabaja, a lo
que cada tema le va revelando y
al propio medio con el que decide con-
tarlo. Trabaja con imagenes, textos, ob-
jetos, video, disefio y medios digitales;
cambia de lenguaje segun lo que quiere
explorar. En sus proyectos, la creacién y
la investigacion suelen caminar juntas:
una idea puede convertirse en documen-
tal, instalacion, plataforma interactiva o
relato visual.

Ha trabajado en colectivos y en ges-
tion cultural, y ha desarrollado proyec-
tos de investigacion audiovisual, docu-
mental y transmedia. Entre 2006 y 2008
fundoé el colectivo Los ultimos pintores y
organizo tres festivales de arte indepen-
diente en el Centro Historico de la Ciu-
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MATEMATICAS, IMAGEN Y RELATO:
CASANDRA SABAG HILLEN

La supermaquina
no esta solo en los
laboratorios.

dad de México. Forma parte también del
Sindicato Audiovisual (https://sindica-
toaudiovisual.com), colectivo dedicado a
proyectos que articulan arte, antropologia
visual, educacién y nuevas tecnologias.

Su curiosidad la ha llevado a explorar
temas muy distintos: los saberes sobre las
plantas, el cuerpo y la salud; la lite-
ratura, la traduccion ylas mul-
tiples formas en que una
misma historia puede
ser interpretada. Para

Casandra, crear parece
ser también una ma-
nera de investigar y
de traducir una idea a
otro lenguaje.

Esa sensibili- &
dad esta presente
en el Museo Vir-
tual de Matema-

ticas (https:/mumat.
matcuer.unam.mx/), cuyo
universo visual y narrati-
vo construyo a partir de
su manera de imaginar
las matematicas: un
mundo exuberante,
lleno de obijetos,
personajes,  de-
talles y pequenas
sorpresas. Alli tam-
bién aparece algo
muy suyo: la capacidad
de escuchar una idea, in-
terpretarla desde su sensibi-
lidad y devolverla transformada
en imagenes.

casandra
sapad
hillen

La copiayla réplica 3,
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Musas decidiendo si eres o no capaz de

sostener aquello, 2016. Triptico. Oleo sobre
tela, 150 x 40 cm.

Descubre mas de su arte en:
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IVETE SANCHEZ BRAVO: ENTRE

REFLEJOS

Por Obsidiana Digital

uando una organizacion
decide incorporar inteli-
gencia artificial, las pre-
guntas no terminan en si el
sistema funciona o qué tan
preciso es. También hay que decidir con
qué informacidn trabajara, qué riesgos
implica, quién supervisa sus resultadosy
qué responsabilidad asume la organiza-
cion cuando esa tecnologia interviene en
una decision. Ese es uno de los temas en
los que hoy trabaja Ivete Sanchez Bravo.
Su formacion comenzo6 en la ingenie-
ria. Estudio Sistemas Compu-
%, tacionales en el Instituto
Politécnico Nacional y
después cursé la Maes-
tria en Ciencias de la
' " Computacién y Mate-
| maticas  Industriales
en el Centro de Inves-
tigacidon en Mate-
maticas (CIMAT).

RECONOCE As

IVET SANCHEZ

POR FORMAR PARTE DEL RANKING
LIDERES DE 1A EM MEXICO 2023
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Forbes

MODELOS, DATOS Y DECISIONES
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Foro Forbes IA: Estos son los lideres de la inteligencia artificial en México. Foto: Oswaldo Ramirez | Forbes México

Actualmente realiza un doctorado en Ad-
ministracion con enfoque en innovacion
en la Universidad Iberoamericana Ledn. A
lo largo de mas de dos décadas, su trabajo
ha pasado por las matematicas aplicadas,
el computo cientifico, la optimiza-
cion y la inteligencia artificial.
En el CIMAT participo
en proyectos orientados
a resolver problemas
mediante modelacion,
optimizacién, apren-
dizaje de maquina y
otras  herramientas
computacionales. Mas
adelante asumid res-
ponsabilidades de ges-
tion y vinculacidn: dirigio
la Coordinacidon de Servicios
Tecnologicos y fue gerente del
Consorcio de Inteligencia Artificial del
CONAHCYyT, integrado por ocho centros
publicos de investigacidon. Ahi, ademas del
desarrollo técnico, formo parte de proyec-
tos en los que la investigacion debia res-

Una practica de
laboratorio basto
para convertir
la curiosidad en
vocacion.

ponder a necesidades concretas de insti-
tuciones y empresas.

Su experiencia también incluye el sec-
tor privado. En Prolec-General Electric
trabajo en el desarrollo de plataformas de
optimizacidnyhatenido experiencia
en telecomunicaciones. Ese re-
corrido entre investigacion,
industria y gestion ayuda
aexplicar el enfoque que

ha tomado su trabajo
en los ultimos afios: la
inteligencia artificial
responsable y, en par-
ticular, la manera de
llevar principios éticos
y criterios de gobernanza
a la operacion cotidiana de
las organizaciones.

En ese terreno, las preguntas
son muy concretas. ;Como se adopta un
sistema de inteligencia artificial? ;Qué
riesgos deben evaluarse antes de utilizar-
lo? ;Quién revisa sus resultados? ;Qué
reglas deben existir cuando interviene en



procesos que afectan a otras personas?
Su interés esta en convertir esas pregun-
tas en procedimientos, responsabilida-
des y criterios de decision, y no dejarlas
unicamente en declaraciones generales
sobre ética.

Otra parte constante de su trabajo ha
sido la participacion de las mujeres en
ciencia y tecnologia. Es embajadora en
México de Women in Al y ha colaborado
con Women in Data Science, de la Universi-
dad de Stanford, y Women Techmakers. Su
participacion en estas comunidades se ha
orientado a ampliar redes de colaboracion
y espacios de formacion para mujeres en
areas relacionadas con datos, matemati-
cas e inteligencia artificial.

rorth Amarica.

BIGDATA & A

Entre 2024 y 2026 fue Secretaria de
Vinculacion de la Sociedad Matemati-
ca Mexicana y represent6 a México en la
Junta Directiva del International Council for
Industrial and Applied Mathematics. En 2023,
Forbes México y Minsait la incluyeron en-
tre 20 lideres en inteligencia artificial en
México, y recibié el Women in AI Awards

Una practica de
laboratorio basto6 para
convertir la curiosidad
en vocacion.

=
<

HaEEE..B

de su trabajo se con-
centraen un problema
que acompaiia el cre-
cimiento de la inteli-
gencia artificial: como
pasar de principios
generales a decisiones
concretas dentro de las
organizaciones. En esa
discusiéon  confluyen
las distintas etapas de
su carrera, desde los
modelos matematicos
y la optimizacién has-
ta la gestidn, la vincu-
lacién y la gobernanza
tecnologica.

North America.
Hoy, buena parte
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TEO LOPEZ PUCCIO

Teo es matematico, musico y actor, y esa mezcla se le nota mu-
chisimo. En su canal habla de paradojas, el infinito o juegos
de ldgica, pero lo bueno es como lo hace. En lugar de darte
una clase, te plantea un problema que de entrada suena facil
y te va guiando mientras intentas resolverlo con él. Es literal-
mente como cuando un amigo encuentra un buen acertijo, te
lo pone enfrente y espera a ver qué haces.

LOS SECRETOS DE
LOS NUMEROS

Andrés Navas, Libro

Mas que una lectura de corrido, este es de esos libros para tener a la
manoy abrir en cualquier pagina. A través de 34 historias, Navas toma
numeros que podrian parecer aburridos y los desdobla en episodios
historicos, personajes y curiosidades que le quitan lo andnimo a las
cifras. Lo mejor es que no exige conocimientos previos ni seguir un
orden logico; puedes brincar al numero que mas te llame la atencidon y
dejarte llevar por la anécdota.

IMAGINARY

(Plataforma digital)

J'-,-HZ)O'_'IO-‘)‘
Juega cop

Es una plataforma interactiva llena de objetos matematicos y ex-
posiciones donde puedes manipular valores para ver como mu-
tan las formas en tiempo real, creando figuras que parecen escul-
turas digitales. Si tulado fuerte es el disefio o el arte visual, esta es
la forma mas amable y estética de acercarte a ecuaciones que en
papel se verian intimidantes.
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17 ECUACIONES QUE
CAMBIARON EL MUNDO

(Ian Stewart, Libro)

Aunque el titulo suene a pesadilla de preparatoria, Stewart en realidad te cuenta
el contexto y la historia humana detras de las formulas. Toma figuras como Pi-
tagoras o Newton y te explica qué problema real estaban intentando resolver y
como el mundo se transformo a partir de ese momento. Es un viaje que te hace
entender como un pufiado de simbolos escritos en un pizarrén lograron conden-
sar ideas que revolucionaron nuestra historia.

- POR CONTRADICCION

Contradiccionedas .
" s matemAtas a7 60 En lugar de explicarte formulas, podras escuchar a matematicos so-
bre cOmo es realmente su dia a dia. Podras conocer como se cruzan las

(Podcast y canal de YouTube)

Oy gl st
cion Podca A .. ) 3
Por Con’ﬂ'ﬁad'?_"_,% = - matematicas con la musica o la filosofia, y platicas muy honestas sobre
Wmﬂa“ sEXMacE PR Jorando la vida y obra 8¢ - .7 . .
 rdcintusca s s eSS 57 la frustracion de atorarse meses intentando resolver el mismo proble-
Facehook y 2 vineulos més h d g dol g fi
ma,y eschar de primera mano todo lo que pasa con matematicas fuera
@ del salon de clases.
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El capitulo ; Por qué soy matemadtico? te comparte la respuesta a una de las
preguntas que mas ronda en el campo: en qué momento alguien decide
que quiere vivir de los numeros. Si quieres explorar un poco mas, tienen
episodios donde hablan sobre el lado mas cadtico de la investigacion pura,
las veces en que la intuicion nos engana por completo o qué pasa cuando
las matematicas fallan.

EL TIO PETROS Y LA
CONJETURA DE GOLDBACH

(Apostolos Doxiadis, Novela)
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conjeturad

F| o Pete

Si lo tuyo es la ficcion, esta novela retrata increiblemente bien la obsesion que puede
generar un problema matematico sin resolver. La historia sigue a Petros, un hombre
cuya vida entera termina girando en torno a un solo enigma, arrastrandote por esa
montana rusa de ambicion, orgullo y frustracidn tipica de la investigacion pura.
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