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Da dinastia Yuan 4 Ming, ou como un cambio
politico acabou coas Matematicas chinesas

Santiago Gonzalez Gomez

hina € un paifs cunha historia tumultuosa, que se com-
pon a grandes rasgos dunha sucesién de diferentes di-
nastias mdis ou menos estables, con periodos intermedios de
divisién e guerras entre pequenos reinos. A finais do sécu-
lo XIV, China experimentou un novo cambio dindstico que
non parecia ser moi diferente ao que outras veces se dera.
No século XIII, o pais fora conquistado polos mongois, co-
mo gran parte do continente asidtico. Ao dividirse o imperio
mongol en estados mdis pequenos, aparecera en China a di-
nastia Yuan. Ainda que os seus gobernantes eran mongois,
estes caracterizdronse por (non s6 en China) conservar a cul-
tura e tradicions do pais para facilitar o goberno; iso si, ex-
cluindo aos nativos de calquera posto de poder. Esta situacién
opresiva para a poboacion chinesa minou a estabilidade do
goberno Yuan. Inundaciéns e malas colleitas levaron a unha
serie de revoltas que en 1368 culminaron coa fuxida do ulti-
mo emperador Yuan e a instauracién da nova dinastia Ming
por parte do emperador Hongwu.

Fig. 1: Retrato de Zhu Yuanzhang, fundador da dinastia Ming co
nome de Hongwu.

Con todo, desta vez o troco dindstico non foi sé politico.
Diversos factores socioeconémicos e histéricos e un cambio
na mentalidade chinesa ralentizaron a evolucion cientifica e
tecnoldxica, e as Matematicas chinesas, que acadaran resul-
tados que non se replicarian en Occidente durante séculos,
frearon o seu desenvolvemento para nunca recuperarse.

DOUS MILENIOS DE TRADICION MATEMATI-
CA

O obxectivo deste artigo non € realizar unha presentacion
exhaustiva da historia das Matematicas chinesas, ainda que si

¢ importante que coflezamos un pouco o nivel que acadaron.
As stas dudas caracteristicas principais son un enfoque resul-
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tista, con moito madis interese por extraer férmulas e resolver
problemas que por dispofier de bases tedricas; e un desen-
volvemento en gran medida independente das Matematicas
doutras civilizaciéns. Nisto a Matemadtica chinesa é moi se-
mellante 4 xaponesa, que xa analizamos noutro nimero, coa
enorme diferenza de que en China as Matematicas inicidron-
se un milenio antes de Cristo (ainda que non temos constan-
cia escrita ata o 100 a.C.), co que para o século XIV xa con-
taban cun cofiecemento profundo e extenso. En tempos da
dinastia Han e o periodo dos Tres Reinos (contemporaneos
aos romanos), 0 motor para a evoluciéon matematica foi a as-
tronomia e o desenvolvemento de calendarios. Deste tempo
€ o Jiuzhang suanshu (“Nove capitulos das artes matema-
ticas”), un libro indispensable na ensinanza durante moitos
séculos (similar ao que foron para Occidente os Elementos)
que resume todo o cofiecemento do momento nunha serie de
problemas resoltos. A versién mdis famosa do libro é a co-
mentada por Liu Hui, matemético cofiecido pola obtencién
dunha aproximacién de 7 ata a quinta cifra decimal. Dende
o século VI, as Matematicas convertironse nunha ensinanza
obrigatoria para acadar un posto ptiblico, e os cofiecemen-
tos matemadticos foron indispensables para a realizacién de
grandes obras de enxefaria, como a Gran Muralla.
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Fig. 2: Tridngulo de Pascal nos traballos de Yang Hui.

Cando os mongois chegaron a China, os chineses xa conta-
ban con importantes cofiecementos en xeometria, trigonome-
tria ou resolucion de sistemas de ecuacions lineares. No sécu-
lo XIII, coincidindo co final da dinastfa Song e os inicios da
Yuan, as Matemadticas experimentaron un periodo dourado da
man de grandes matematicos como Yang Hui, Qin Jiushao,
Li Zhi e Zhu Shijie, que traballaron, entre outras cousas, no
teorema chinés dos restos, en series, en interpolacion cubica
ou na extraccién de raices de polinomios empregando unha

Numero 9. Febreiro de 2025 1



variante do método de Newton-Raphson cofecida a dia de
hoxe como método de Ruffini-Horner. Moitos dos métodos
empregados polos antigos chineses non serian redescubertos
en Europa ata séculos despois. Yang Hui tamén traballou cos
coeficientes binomiais do tridngulo de Pascal, ainda que este
xa era cofecido en Persia e na mesma China.

UN CAMBIO DE MENTALIDADE

En resumo, coa chegada dos Ming ao poder, as Matemati-
cas chinesas gozaban dunha boa satide. Como se explica en-
tén o declive durante o século XV? Os factores son diversos.
En primeiro lugar, despois da humillante dominacién estran-
xeira, os Ming quixeron distanciarse dos “barbaros” Yuan en
todo o posible; por exemplo, mecenando ramas do cofiece-
mento diferentes ds prefiridas polos mongois. Isto afectou
directamente 4s Matematicas, que fora unha disciplina favo-
recida polos Yuan. Para evitar unha nova invasién estranxei-
ra, o emperador Hongwu escolleu illarse internacionalmen-
te, de xeito que a economia e a sociedade chinesas, que fora
dende tempos antigos de corte moi mercantil, volveuse emi-
nentemente agricola. Outro factor importante na caida do co-
mercio foi a relixiosa. O budismo, relixién oficial dos Yuan,
perdeu importancia ante o confucianismo, que defende que o
agricultor ¢ a principal peza que engade valor 4 sociedade e
ve aos comerciantes como parasitos. A perda de importancia
do comercio quitou incentivos 4 investigacion matemadtica, e
especialmente 4 tecnoldxica.

Sorprendentemente, algunhas teorias apuntan ao dbaco co-
mo outro culpable do estancamento das Matematicas chine-
sas. Durante os inicios da dinastia Ming, o dbaco perfeccio-
nouse ata o punto no que substituiu por completo ds contas
escritas. Ainda que isto non semella algo malo, os dbacos son
ferramentas rixidas e limitadas, e o abandono dos calculos en
papel limitou a creatividade dos matemaéticos.

Fig. 3: Poeta no alto dunha montafia, por Shen Zhou. A dinastia
Ming si foi un periodo dourado para a literatura ou a arte.

Non podemos deixar de sinalar que non hai consenso sobre
o declive das Matematicas chinesas. Algins estudosos ([4])
defenden que estas seguiron desenvolvéndose, e que simple-
mente non se estudan os textos desta época por falta de in-
terese. Si € certo que se seguiron publicando textos matema-
ticos e que o Jiuzhang suanshu seguiu estuddndose. Tamén
é certo que o terceiro emperador Ming, Yongle, revertiu as
politicas de Hongwu no referente ao comercio, aproveitan-
do os excedentes agricolas para aumentar as exportacions.
Durante o seu reinado, Yongle interesouse de novo pola as-
tronomia (posiblemente o principal motor das Matematicas)
e financiou as primeiras expediciéns maritimas da historia de
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China, pero isto non foi mdis que un paréntese nas politicas
Ming, xa que o seu fillo Hongxi volveu definitivamente 4s
ideas illacionistas de Hongwu, que se manterian durante o
resto da dinastia. O reinado de Yongle non foi suficiente para
revitalizar as Matematicas, pois non parece que se producisen
novos avances durante moitos anos. E mdis, chegou un pun-
to no que aos novos matemadticos chineses custdballes madis
e mdis entender os textos da época Song, xa que non queda-
ban profesores que cofiecesen os procedementos dos antigos
chineses ([3], [5]). Os Ming tamén prohibiron a practica en
privado da astronomia. Cando cara ao fin da dinastia Ming foi
xa innegable que o calendario era moi impreciso, pois non se
axustara en séculos, resultou case imposible atopar xente que
entendese o calendario para reaxustalo.

UN RENACEMENTO INSUFICIENTE

A finais do século X VI chegaron a China os primeiros mi-
sioneiros xesuitas dende Europa, e con eles, os cofiecementos
matemadticos occidentais. En 1607, o matemético Xu Guang-
qi estudou as matematicas europeas e traduciu os Elementos
de Euclides ao chinés coa axuda do italiano Mateo Ricci. Pa-
radoxicamente, isto supuxo unha reaccién entre os estudosos
chineses, que se volcaron sobre os antigos textos dos mate-
madticos Song para tentar entender os seus métodos coa in-
tencion de probar que todo o traido polos europeos fora xa
descuberto anteriormente polos seus antepasados. Con todo,
para ent6n éralles xa case imposible distinguir as Matemati-
cas antigas da numeroloxia.

Xa durante a dinastia Qing, a partir do 1644, China es-
forzouse por estudar e recuperar o coflecemento matemaéti-
co perdido, pero a brecha era insalvable e féronse adoptan-
do irremediablemente as Matemadticas occidentais. Os Qing
fomentaron a importacién de textos estranxeiros para tentar
manter a China ao nivel de desenvolvemento das novas po-
tencias occidentais, e ainda que conseguiron restaurar a sad-
de da ciencia en China, a estabilidade politica non acompa-
flou e o pais entrou nunha época de submisién internacional
que caracterizou o seu século XIX.
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Descubrindo a Rosa M. Crujeiras

Francisco Estévez Lengua

A profesora Rosa M. Crujeiras Casais é catedratica de
Estatistica e Investigacién Operativa na Universidade de
Santiago de Compostela (USC) e directora cientifica do
Centro de Investigacion e Tecnoloxia Matemdtica de Ga-
licia (CITMAga). Recentemente, foi galardoada co premio
SEIO-Fundacién BBVA 4 Mellor Contribucion Metodolo-
xica en Estatistica polo seu artigo “A general framework
for circular local likelihood regression”, publicado no Jour-
nal of the American Statistical Association.

Este traballo, realizado en colaboracién coas profesoras
Maria Alonso Pena (USC) e Irene Gijbels (Universidade
Catolica de Lovaina), propén unha metodoloxia innovado-
ra para analizar datos circulares. A sta investigacion ofrece
un marco teérico sélido e validacién practica mediante si-
mulaciéns.

A sua traxectoria destaca pola excelencia investigadora
e o desenvolvemento de ferramentas estatisticas aplicables
en diversos campos.

= F: Tiven a oportunidade de cursar a materia optativa de
Modelos de Regresion e Andlise Multivariante conti-
go. Consideras importante integrar a investigacién na
docencia? De que maneira cres que isto enriquece a
formacién do estudantado?

= R: Eu creo que si. Por unha banda, axidavos a pofier
en contexto quen somos as persoas que vos damos cla-
se, que facemos algo madis, e que ademais levamos a
cabo investigaciéns moi importantes, porque nesta fa-
cultade e nesta universidade fanse achegas fundamen-
tais no 4mbito da investigacion.

Ademais, eu decanteime pola estatistica porque un
dia, en Inferencia en terceiro, chegou Wenceslao e di-
xonos: «Hoxe non damos clase. Acabamos de resolver
un problema importantisimo». Levaban madis de dez
anos tentando predicir os picos de contaminacién por
diéxido de xofre na central térmica das Pontes, e o dia
anterior foran quen de detectalos con suficiente ante-
lacién para que na central puidesen cambiar o carb6n
propio polo carbén de importacién, reducindo asi os
picos de emisién e contaminando menos.

Enton, pensei: “Este sefior que me estd explicando o
estimador de mdxima verosimilitude fai isto”. E claro,
isto ten un impacto directo sobre as nosas vidas. Para
min, foi moi importante que nos contasen que son algo
madis que docentes, que son PDI, que investigan pero
que tefien que ensinar. E se vOs non estades, o0 noso
traballo non ten razén de ser.

= F: Unha ddbida que lle pode xurdir ao estudantado, e
non sei se concordas comigo, € que non todo o pro-
fesorado fai investigacién nin estd no mesmo caixén
que o PDI.
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= R: E certo, pero eu creo que, como institucién, temos

unha responsabilidade nese sentido. Todo o mundo
que estd aqui é moi vdlido para investigar. Hai que
ofrecer oportunidades e crear o contexto axeitado. Eu
son dunha promocién que viviu unha época moi boa:
habfa moitas bolsas, e eu fun das primeiras persoas
cuxa bolsa se converteu nun contrato. Habia moitas
oportunidades. Ti podias vivir coa tiia bolsa e, despois,
cun contrato posdoutoral. N6s puidemos marchar e ta-
mén puidemos volver.

F: E ti fixeches isto aqui, doutordcheste en Santiago?

R: Pois si, eu doutoreime aqui. Tifia unha bolsa FPI
que despois pasou a ser un contrato FPI, pero que me
permitiu facer unha estadia nos Estados Unidos, na
North Carolina State University, despois na London
School of Economics e, finalmente, rematei a tese es-
tando na Universidade de Granada. Fixen tres estadias
de catro meses cada unha.

Creo que as oportunidades de hoxe non son tan boas
como as que nds tilamos. Despois da tese, estiven
aqui un ano cun contrato posdoutoral. Mdis tarde,
marchei a Bélxica para facer un posdoutoramento na
Universidade Catdlica de Lovaina. Logo volvin co-
mo interina de substitucion, impartindo moitas, moi-
tas horas de clase.

Tiven sorte de pertencer a unha xeracién de relevo,
cando comezaron algunhas xubilaciéns. E agora, nos
préximos anos, tamén haberd unha boa renovacion.

F: Durante a tda formacién, como experimentaches os
avances da estatistica? Que habia de diferente entre
como se ensinaba daquela e como se ensina hoxe?

R: Non ten nada que ver con como o facemos agora.
Absolutamente nada que ver. Quizais as cousas come-
zaron a cambiar na materia de Modelos de Regresion
de cuarto. Tiflamos précticas de ordenador con SPSS,
e creo que foi a primeira vez que vin un conxunto de
datos para analizar.

O enfoque era moi tedrico, ainda que na investigacién
si se traballaba con datos. Pero, por exemplo, non tifia-
mos Estatistica en primeiro. Comezabamos con Pro-
babilidade en segundo, despois Inferencia Estatistica,
e xa en quinto tifiamos Estatistica Matemadtica, con
procesos estocdsticos, regresion e andlise multivarian-
te.

F: Como evolucionou a tia vision sobre a estatistica?

R: En canto 4 estatistica como disciplina en xeral, qui-
zais non tefia moita perspectiva, pero si vexo a enorme
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cantidade de campos nos que estamos presentes € nos = F: Consellos para futuros/as matemadticos/as. Que ha-

que somos necesarios. Hai moitos anos seria impen-
sable que un estatistico estivese en Filoloxia, e hoxe é
necesario, porque, por exemplo, no dmbito das huma-
nidades dixitais cada vez manexan madis datos e pre-
cisan de nés para extraer informacién. No dmbito da
lingiifstica atopamos algtins dos retos madis interesan-
tes. Lembro un problema que nos formularon desde
Filoloxia, relacionado coa dialectoloxia perceptiva, é
dicir, como a xente percibe os dialectos. Querfan pre-
guntarlle 4s persoas de que lugar crian que era unha
determinada audicidn, e estas debian marcar nun ma-
pa a sua resposta. O obxectivo era tratar de relacionar
esa percepcion co punto real de orixe do falante, tendo
en conta outras variables. Para abordar este problema,
tivemos que desefiar medidas baseadas en conxuntos
aleatorios e pensar como integralas adecuadamente.

Creo que o gran reto que temos hoxe, que non existia
hai uns anos, € a enorme cantidade de datos que se re-
collen. Estamos no contexto do Big Data, pero esa é
unha cuestién dos tecndlogos; os informéticos encar-
ganse de almacenalos. Para min, o verdadeiro desafio
estd no Complex Data. Os datos son cada vez madis
complexos: un dato pode ser un mapa, un escaner 3D
dun tumor, ou calquera outro obxecto estruturado ou
non estruturado. Nés traballamos moito con obxectos
xeométricos, como circulos e esferas, e tamén en va-
riedades.

O noso obxectivo sempre é desefiar ferramentas que
nos permitan describilos e desenvolver métodos infe-
renciais para modelar e analizar as sdas relaciéns de
dependencia.

F: Se poideras elixir un superpoder matemadtico, por
exemplo, ser capaz de visualizar tendencias ocultas ou
ver patréns invisibles, cal serfa? E como o usarias no
teu dia a dia?

R: As tendencias do cambio climatico. Ser capaz de
transmitir mellor o que estd a acontecer. Fixemos al-
glins estudos nesta lifia e atopdmonos cunha gran ba-
rreira: a percepcion. A nosa percepcion do cambio cli-
mético € moi subxectiva. O primeiro indicador no que
pensamos adoita ser a temperatura, porque tendemos
a ver todo a unha escala moi local, cando en realidade
hai que analizalo en grandes escalas.

Creo que, dentro da comunidade cientifica, e en parti-
cular as persoas que nos dedicamos 4 andlise de datos,
non fomos quen de comunicar con suficiente claridade
como se deben interpretar estas cuestions. Por exem-
plo, como debemos analizar a temperatura do mar ou
entender que os eventos extremos serdn cada vez mais
frecuentes.

Vémolo, por exemplo, co fenémeno da DANA: hai un
gran descrédito da informacion cientifica porque a so-
ciedade ten dificultades para comprender a incerteza.
Os resultados que se transmiten sempre levan asocia-
do un certo grao de incerteza, e é fundamental que a
xente sexa consciente diso.
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bilidades ou aptitudes consideras esenciais para quen
se estd iniciando no mundo da investigacion?

R: A capacidade critica e a creatividade. Creo que de-
ben ir da man para poder pensar mdis al6 dos mar-
cos aos que estamos acostumados. A creatividade é
fundamental para buscar novos camifios e, sobre todo,
para formular novas preguntas, que € o mdis importan-
te, non si? E a capacidade critica permitenos valorar o
que xa esta feito, pero tamén cuestionar aquilo que pa-
rece preestablecido ou as formas tradicionais de facer
as cousas.

E, por suposto, é imprescindible ter competencia e
unha gran capacidade de aprendizaxe.

F: Para ti que significa CITMAga. Que concepto lle
das e cal é a misién do centro dentro do panorama da
investigacidn en matemadticas e tecnoloxia?

R: Para min, o CITMAga € a gran oportunidade pa-
ra aglutinar as capacidades cientificas matematicas de
Galicia. E unha aposta non s6 da Universidade de San-
tiago, sendn das tres universidades galegas e da comu-
nidade matemética. E unha iniciativa que xorde desde
abaixo, desde o colectivo investigador, e que ascende
s universidades. Creo que nos permite posicionarnos
no dmbito estatal e falar de ti a ti cos grandes centros.
De feito, estamos ao nivel ou mellor en moitos aspec-
tos, Xa que somos moi competitivos en investigacién
e en proxectos. Ninguén forma tanto como nés. Todos
os centros son de investigacion, todos publican e te-
fien proxectos, pero somos nds os que diriximos mdis
teses e os que temos maior actividade de transferencia
no tecido produtivo.

F: Que cres que aconteceria na USC se unha muller
matematica e investigadora se convertese en rectora
da USC?

R: Na USC deberfa darse a oportunidade de ter un
equipo que liderase, escoitase e traballase en colabo-
racion co estudantado, profesorado e PTXAS, cunha
visién de futuro que permita aproveitar os retos e ter
éxito.

A universidade deume moito, e sinto a responsabilida-
de de devolver algo do que recibin. Sempre colaborei
con ela, porque é a mifia universidade, e non importa
quen esté ao fronte, o importante é que nos vaia ben a
todos.

O meu pai é marifieiro, tefio unha avoa que non sa-
be ler nin escribir. Meus pais casaron moi novos e na
mifia casa non habia libros. Tefio unha irmé da mifa
avoa que é cega e tifia libros en braille e ensinoume a
ler os seus libros. Sei que os meus pais se preocupaban
moito pola educacidn, e para eles foi un gran esforzo.

Como profesora e directora, son consciente de que
transmitimos moito mdis do que pensamos, e se di-
rixes unha universidade, tamén marcas como se deben
facer as cousas. Se hai algo, ten que chegar.

SOCIEDADE
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Matematicas, intelixencia
artificial e cambio climatico?

Laura Salgueiro Sanchez

Ao estudarmos unha carreira sempre deberiamos saber
cales son as suas aplicacions e cales son os campos onde
ten mdis éxito ou prestixio. A carreira de Matemdticas, en
particular, presenta moitas saidas laborais por estaren as
matemdticas practicamente en tédolos lugares. Pensando
campos nos que destaquen, hai un en concreto que esta tendo
moita repercusion nos dltimos anos: a Intelixencia Artificial.

Esta disciplina pode dividirse en dous grupos: a intelixen-
cia artificial simbdlica e a intelixencia artificial subsimbodlica.
O primeiro grupo € en xeral o menos coifiecido; trabéllase,
sobre todo, con algoritmos cldsicos e con sistemas expertos.
O segundo grupo é o que imos tratar neste artigo, pois é
onde se atopan os grandes modelos de intelixencia artificial
que tanto estamos escoitando ultimamente; sistemas que
“aprenden”. E é aqui onde entran as matematicas dun xeito
fundamental, pois o algoritmo de aprendizaxe baséase nun
concepto moi simple para calquera persoa con cofiecementos
matematicos: as derivadas.

Pero antes de explicar o algoritmo de aprendizaxe, vexa-
mos brevemente como funcionan estes sistemas. Xeralmente
estan construidos cunha arquitectura chamada rede neural
que. dada unha entrada, xera unha saida a través dunha
serie de sumas ponderadas que se van avaliando en distintas
funciéns. En concreto, un vector de entrada multiplicase
escalarmente por diferentes vectores “peso” e a saida de cada
produto € avaliada nunha funcién. Co vector resultante de
xuntar todos estes valores, realizase o mesmo procedemento,
utilizando outros vectores “peso” diferentes. Este proceso
faise sucesivas veces (o nimero depende do problema a
tratar) ata a saida final.

O problema deste método é que o resultado que xera non
ten por que aproximarse ao resultado desexado, podendo dar
calquera valor de saida para unha entrada dada. Isto ocorre
porque eses vectores “peso” non estdn estipulados. Cada
problema ten uns vectores especificos que dan a solucién
desexada. Enton, como obter estes vectores? E aqui onde
entra o algoritmo anteriormente mencionado, pois o que
aprende o sistema son eses vectores “peso”’. Este algoritmo
cofiécese co nome de algoritmo de retropropagacion, pois
comeza axustando eses pesos dende o final cara ao principio.
A idea € moi simple. Os vectores “peso” inicializanse con
valores aleatorios (dentro dun certo rango). Agora, supo-
famos que para unha entrada dada, a saida correspondente
tivera que ser un certo vector de dimensién n € {2,3,4,...},
(1,---,¥n) (no caso n = 1, a saida seria un nimero). Porén,
tras a execucién obtemos unha saida (¥i,...,¥,). Entén, o
algoritmo de retropropagacién preguntase: canto ten que
cambiar o ultimo grupo de vectores “peso” para que a saida
actual se aproxime madis 4 desexada? E este valor pode

NOVAS

sabelo grazas 4s derivadas, pois o obxectivo € minimizar
unha certa funcién de erro. Unha vez visto isto, faise a
mesma pregunta, mais referida ao cambio do pentltimo
grupo de vectores “peso”, que, de novo, obteno calculando
derivadas. Este proceso repitese sucesivamente ata chegar ao
primeiro grupo de vectores “peso”.

A priori parecen calculos sinxelos, pois s6 son derivadas,
e podemos pensar que un ordenador estdndar pode calculalas
nun tempo razoable sen maior problema. Porén, o proceso
que acabamos de describir s6 axusta os pesos para unha
entrada determinada, o que non implica que o sistema
funcione ben para tédalas entradas (o caso madis simple é
que para unha entrada, a sda saida tefia que ser o vector
cero e entén se pofian tédolos pesos a cero para axustala
perfectamente). Por tanto, este axuste temos que facelo para
moitas entradas, para que os pesos tomen uns valores que
minimicen a funcién de erro en tddalas entradas (este pro-
ceso denominase adestramento). Deste xeito, interpolando,
o sistema final poderd dar bos resultados para entradas cas
que non minimizou esa funcién de erro. Mais non basta con
realizar unha pasada das entradas unha tnica vez, pois pode
ser que ao sistema non lle sirva para axustar os pesos (hai
que ter en conta que os cambios que fan dependen da orde na
que se introduzan as entradas), polo que este proceso ten que
repetirse sucesivas veces para que os pesos se estabilicen
correctamente.

Agora xa hai que facer bastantes mais calculos, pero ainda
asi, pddese seguir pensando que os ordenadores son potentes
e non deberian ter dificultades para realizalos. E isto € certo
se estamos falando de modelos pequenos, onde o nimero
de parametros (pesos) a estimar non ¢ moi grande. Porén,
a arquitectura GPT-3, por exemplo, ten 175 mil mill6ns de
parametros, que xa son bastantes a estimar. Polo tanto, hai
que executar o algoritmo de retropropagacion (cambiar o
valor deses 175 mil milléns de pesos) moitas veces para
cada entrada (e adéstrase con moitas entradas (as versions
de chatGPT adestraronse con toda a wikipedia en inglés,
ademais doutros textos da internet)).

E canto tempo leva adestrar modelos asi? Ao redor
de 3 meses, dependendo do modelo. E dicir, implica ter,
durante 3 meses, supercomputadores traballando 24/7 ao
seu mdximo potencial. E dicir, implica alimentar a eses
supercomputadores con enerxia para que poidan realizar os
seus célculos. E dicir, implica coller enormes cantidades de
auga para refrixeralos. Sintetizando, un adestramento destes
modelos utiliza unha grande cantidade de recursos. Pero
como se pode traducir o consumo dun adestramento destes
modelos? Pois dependendo do modelo a analizar, pode
chegar a ser comparable ao consumo de enerxia da cidade de
Nova York nun dia [1]. Pola stia banda, o consumo de auga
€ ao redor de 700.000 litros por adestramento [2] (ainda que
depende, de novo, do modelo).

Hai que ter en conta que estes modelos non se adoitan
adestrar unha tnica vez (pois como dixemos antes, 0 nimero
de sumas ponderadas e pesos varia segundo o problema a
tratar, e é tamén un valor a descubrir durante a repeticiéon
de adestramentos), € que non sO gastan recursos neste
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proceso, sendén tamén cando a xente os utiliza. Pedirlle a
un modelo crear unha certa imaxe pode gastar tanta enerxia
como a necesaria para cargar un mobil. Para resolver unha
consulta de 100 caracteres, o modelo chatGPT gasta medio
litro de auga [3]. E estas cifras van a mdis, pois grandes
potencias como Estados Unidos pretenden utilizar modelos
de intelixencia artificial que consuman tanto como paises
enteiros [4].

Agora nés como estudantes de Matemadticas temos que
plantexarnos varias cousas. A primeira, € necesario todo is-
to? A intelixencia artificial pode resolver moitos problemas,
pero ata que punto imos exprimir ao planeta para conseguir,
en moitos casos, cousas indtiles? Véxase facer consultas
a chatGPT para pasar o rato, xerar imaxes cando non é
necesario, etc.!

A segunda cuestion seria, que podo facer eu cando remate
o grao en Matemadticas? Vimos antes que a causa de tal gasto
de recursos era o sucesivo célculo de derivadas para axustar
os valores deses vectores “peso”, ademais do nimero de
probas de adestramentos (ao variar en cada adestramento
o numero de pesos). Non haberd outra forma de que o
sistema aprenda sen utilizar un método que requira tantas
operacions? Estudos matemadticos intentaron mellorar este
método, pero apenas o conseguiron. Tal vez hai que operar
doutro xeito e cambiar o algoritmo de retropropagaciéon? Ou
tal vez serd mellor intentar atopar unha forma mais tedrica
para saber (ou aproximar) o nimero de pesos que hai que
estimar para que un certo sistema funcione ben? Porque
agora estase usando un método de proba e erro: adestro
cun certo numero de pesos, se non funciona ben, adestro
con outro nimero diferente... En calquera caso, mentres
non deamos atopado resposta, sexamos conscientes do que
implica e intentemos usar as ferramentas que nos dan de
forma 6ptima: minimizar a enerxia utilizada maximizando a
nosa produtividade.
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Retos Matematicos
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Clube Olimpico de Mates-USC

X0GOS DE PERIODICO

Resolve o seguinte Sudoku:

L. Moven para gafiar as brancas...
Solucién do Sudoku: para g

2 9 1 8l6]c]S[ElZ]v]F]9
olz[v[e[r[8]elz]s
slel+|zlolv][][8]6

35 7 IEABREEEE
v[ol6lelz|+|s[L]8

4 3 6|5 2 clel8]z[v[s|ol6]+
ANEEEEBER
9 7 2 AERERENEE
Zlv]e[+[s[6]8]9]z
7 1 .
Solucién do xadrez:
LIX& +IXE S
9 / 2 5 LR+ b
0=13Sg ¢
+73gE sug I
6 2 8

Descubrimos a cita do niimero anterior:

“Un matemdtico non é digno dese nome se non é un pouco poeta.”
— Karl Weierstrass (1883)

Eres quen de recuperar a cita cifrada?

“5A73 A 5AFA 3T 3TN3M37PM15 5A5U0C 5A 53DN3TN3 NON 5ACITAM3TAM N3”.
— John von Neumann (1979)

PROBLEMAS PROPOSTOS

1. Sobre un taboleiro con forma de tridngulo equildtero de filas n (a figura seria n = 4)
xdgase un solitario. Sobre cada casilla col6case unha ficha branca por un lado e negra
polo outro. Inicialmente sé unha ficha situada nun dos vértices ten o lado negro cara
arriba, as demais tefien o lado branco cara arriba. En cada movemento do xogo retirase
soamente unha ficha negra do taboleiro e se lle d4 a volta a cada unha das fichas que
ocupa unha casilla vecifa (€ dicir, 4s que estdn unidas por un segmento). Despois de
varios movementos, € posible quitar tédalas fichas do taboleiro?

Soluciéns do n° anterior:

2. Colécanse 2004 fichas brancas por un lado e negras polo outro nunha circunferencia. Ao
comezo todas salvo unha tefien a cara branca cara arriba. Podemos realizar un move-
mento que consiste en seleccionar unha ficha que tefia a cara negra cara arriba e darlle
a volta tanto 4 ficha escollida, como 4s ddas adxacentes. Poderfamos empregando este
movemento chegar a que tédalas fichas tefian a cara branca cara arriba?
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https://drive.google.com/file/d/1KLPD7-LtpeRN_XQI--Qn-qdKLgLhhoSA/view?usp=sharing

Euler foi un xenio das Matematicas, pero ainda asi, non tivo a sorte de ler Mais
Mates antes de quedarse irremediablemente cego. Gauss posiblemente se
aburria moito entre clases, algo que poderia ter remediado se se lle ocorrese
inventar Mais Mates. Hipatia tampouco a tivo nas stas mans, pero sequro que
gozaria das conicas da portada. Se cadra Galois poderia ter achado a formula
de Mais Mates, pero morreu demasiado novo... E ti? Ti tes Mais Mates ao
alcance da man!

S3ILVIN STIVIN

Mais Mates é un proxecto en forma de revista do alumnado para o alumnado, o
proxecto co que todos eses egrexios persoeiros sofarian. Cada mes,
traémosvos novos artigos con pequenas anécdotas da historia das
matematicas, as Ultimas novas, entrevistas, pasatempos, pequenos petiscos
en diversos temas que ao mellor non se tratan en profundidade na carreira... o
En definitiva, todo o que esperta a nosa curiosidade como alumnas e alumnos,
e que quizais esperte tamén a tua/

Estamos ai para que desconectes na metade dunha dura sesion de estudo, ou
para todo o que se che ocorra. Lenos, coméntanos, compartenos, escribenos e
colabora con nds!
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Accede 4 revista!

revistamaismates@gmail.com




