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Resumen
El presente trabajo examina el cómputo caótico como una herramientapara abordar la complejidad de los sistemas dinámicos no lineales,destacando su aplicabilidad en contextos organizacionales quedemandan adaptabilidad, diversidad de pensamiento y toma dedecisiones en entornos inciertos. A partir de la simulación de sistemascaóticos, modelados mediante ecuaciones diferenciales y controladospor señales de conmutación, se identifican patrones dinámicossensibles a las condiciones iniciales, analogables a escenarios de altavariabilidad en organizaciones contemporáneas. El análisis deatractores caóticos y redes neuronales artificiales pone de manifiesto larelevancia de estructuras descentralizadas y adaptativas, semejantes aequipos multidisciplinarios diversos. Desde esta perspectiva, laincorporación del caos como paradigma computacional resalta laimportancia de integrar múltiples formas de talento, promoviendo lainclusión de perfiles heterogéneos capaces de interactuar con sistemascomplejos. Asimismo, se argumenta que el cómputo caótico ofrecenuevas vías para la innovación organizacional al permitir la modelación
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y simulación de situaciones no lineales, reflejo de la dinámica social,cultural y funcional de las organizaciones modernas. Así, el enfoquecaótico proporciona no solo soluciones técnicas, sino tambiénfundamentos teóricos útiles para comprender y gestionar la diversidaden los entornos laborales actuales.
Palabras clave: Cómputo caótico, sistemas dinámicos, diversidad,innovación organizacional.
IntroducciónEl problema de manipular material desordenado, planteado por lasegunda ley de la termodinámica, es usualmente la principal limitantepara las capacidades de cómputo de las máquinas actuales (Bastida yHernández, 2015). Modelos computacionales teóricos propuestos porAlan Turing (máquinas de Turing) y los dispositivos finitos en general,que evidencian una simplicidad comparable con la de cualquier sistemafísico, son capaces de emular cualquier comportamientomatemáticamente describible, pero de manera muy diferente a lossistemas físicos complejos. Esto lleva a la búsqueda de similitudesformales entre sistemas físicos y modelos matemáticos que resultaninteresantes (Baños, 2024).Existe un patrón en las máquinas de Turing. Es un modelo decómputo equivalente a cada uno de un número infinito de modelos. Nosolo es que un modelo universal pueda en realidad representarnumerosos comportamientos físicos, sino que incluso se puedecomprobar que los modelos de cómputo pueden variar de un campo aotro. Los sistemas caóticos son prototipos de comportamiento quepueden ser simulados mediante un modelo de cómputo, a menudo en laforma de una red o un sistema de ecuaciones diferenciales (Guerrero,2024).Los modelos y sistemas reales resolverán de manera equivalente elproblema de cómputo en la simulación con modelos computacionales,con retroalimentación que sincronizan las secuencias predeterminadascon el tiempo recurrente. En modelos de computación más concretos,el ciclo tal vez sea más difícil de racionalizar o especificar es conocidoexactamente solo en sistemas físicos asociados. La mezcla de modeladocon simulaciones convencionales y la ocasional implementación de un



espectro altamente eficiente de métodos de cómputo de tipo análogoha resultado ser muy eficiente (Jiménez-López, 2023).Los conceptos de Caos y Sistemas Complejos hacen referencia aldesorden y la dificultad de predicción, aunque en realidad implicanestructuras subyacentes organizadas. Los avances en el campo de ladinámica de sistemas han dado lugar a la formulación de modelosmatemáticos en los que el grado de desorden o imprevisibilidad quemanifiesta la evolución de estos sistemas depende de las condicionesiniciales (Yates, 1994). El concepto de sistema complejo como aquelque está compuesto por un gran número de unidades elementales delmismo tipo en interacción (Corning, 1995), donde las interacciones sonlocales si el estado de cada una de las unidades solo influye en lasinteracciones y estados de un número finito de ellas. Además, susunidades elementales interactúan intercambiando materia o energía,dando lugar potencialmente a fenómenos fácilmente identificables. Lossistemas complejos siguen las leyes generales que rigen elcomportamiento caótico en los sistemas clásicos y su extrapolación alcómputo caótico, cuyas particularidades permiten estudiar elcomportamiento de sistemas reales y teóricamente óptimos para elprocesamiento de la información (Chen et al., 2024).El cómputo caótico se basa en la propagación de una onda caóticagenerada espontáneamente a partir de un evento puntual. La evolucióndiscreta es la secuencia de potencias de Lyapunov generada para unsistema. Emiten órbitas que comienzan a partir de algún punto inicialque convergen al punto fijo característico del atractor caótico de ladinámica de Lyapunov, es decir, el tiempo de correlación se acerca a undisparo. Otra posibilidad es que la señal que se acerca al disparorealimente el mecanismo subyacente, tras un aceleramiento, comiencea diverger, generando un nuevo atractor que reproducirá en nuevascorrelaciones la dinámica del mecanismo original. Eso es un aumentode una variable (Etapa Activa) que modifica las variables con las quecomunica en función del propio estado de dichas variables ydescargándose en otra (Etapa Pasiva) de manera que puedacomputarse (Ontañón-García et al., 2012).En el contexto de la gestión del talento, los modelos caóticospermiten simular escenarios donde múltiples variables–comocompetencias individuales, estilos de liderazgo, y condiciones



organizacionales–interactúan de forma no lineal. Este enfoque puedeser útil para diseñar estrategias de inclusión que reconozcan la riquezade aportaciones provenientes de equipos diversos. Así, el cómputocaótico contribuye a entender mejor cómo la heterogeneidad deperfiles incide en la creatividad, la resiliencia y la innovaciónorganizacional.
Modelado y simulación de sistemas caóticosEs natural considerar inicialmente el modelo de Lorenz para explorar lacomputación en sistemas en estado caótico. Sabemos que el sistemaparte de un estado inicial que se encuentra lejos de un punto inestable.La evolución del sistema en el espacio de estados puede ser atractiva ymostrar un comportamiento recurrente. Tal atractor puede mostrarbifurcaciones abruptas en donde el atractor cambia de forma abruptadependiendo de un pequeño cambio en alguna de las variablesalrededor de una de las trayectorias inestables del sistema (Teuscher,2022; Mora et al., 2024).La existencia del atractor puede variar según la forma en que segeneren las trayectorias y el espacio de estados representado. Elsistema de Lorenz representado como un simple flujo tridimensionalque muestran la riqueza estructural del sistema al ser atravesados porconos invariantes asociados al flujo, con eso el fluir no termina en unatractor en la superficie invariante (Montbrió et al., 2015).La relación entre este flujo y el atractor se manifiesta en unadensidad estructural asintótica dentro del espacio de estados delsistema. Las variables de estado del sistema caótico tienen unasensibilidad pronunciada a posibles incertidumbres en el problema yes relativamente común que se presente un comportamientorecurrente, dado que la dependencia entre las variables permite quesoluciones cercanas a la trayectoria inestable visiten áreas del espaciocon baja densidad en el atractor. En cuanto a esto, los detalles delcontenido geométrico de los conjuntos invariantes y del sistema deLorenz dependen nuevamente de las variables utilizadas pararepresentar el sistema en el espacio de fase, las propiedades que exhibala superficie extendida donde los puntos inician su recorrido. En cuantoa la forma de generar la secuencia de vectores de estado a partir del



estado inicial, se consideran como las aproximaciones a la solución apartir de vectores, los cuales dependen únicamente de los parámetrosque forman parte del flujo determinístico del sistema (Zong et al.,2023).El fenómeno del caos en estos sistemas representa un reto tantoexperimental como computacional. Si un sistema no presenta caos, suresolución suele ser más sencilla. Han sido muchos los métodos para elestudio del comportamiento caótico que se han aplicado en la teoría desistemas y control: mapeos adicionados, secuenciales y convertidoresde régimen variable, así como diferentes enfoques para la generaciónde conjuntos caóticos en diferentes modelos de sistemas continuos,bien sea mediante la modificación de características físicas de losdispositivos, mediante circuitos electrónicos o electrónicos-mecánicosacoplados, entre muchos otros (Boccaletti et al., 2000).Si la ecuación que modela al sistema es no lineal y lasaproximaciones lineales son suficientemente buenas, el sistema puedeoscilar de modo anormal y comportarse de un modo diferente a lo quela teoría lineal diría. En electromagnetismo, los modelos propuestospara los osciladores, los elementos pasivos y activos, los circuitos o aúnen problemas más concretos, mientras que las propiedades fractales ytopológicas de espacios como el de las fases de un sistema tanclaramente distintos y estándares como un mapa logístico,generalmente el desarrollo teórico versará sobre un sistema que vivaen para discretizarse posteriormente a la hora de la simulación.Entonces, patrones a los que tienden ciertos sistemas caóticos con eltiempo llamados atractores caóticos, conducen sus trayectorias, no a unpunto, sino a una región de espacio n-dimensional. Es decir, a unconjunto, siendo una de sus características el ser un conjunto compactode dimensión fraccional (Farmer, 1982).El objetivo de este trabajo es simular un sistema dinámico no linealy mostrar algunas de las características más interesantes de este tipode sistemas. Se presenta un sistema dinámico no lineal por medio deecuaciones diferenciales. Existen numerosos métodos para laresolución de sistemas de ecuaciones diferenciales no lineales.Utilizamos uno de los métodos más útiles y sencillos para problemas dedinámica no lineal: el método de Runge-Kutta de cuarto orden es unmétodo numérico que se utiliza para resolver ecuaciones diferenciales



ordinarias, es reconocido como una valiosa herramienta de cálculo, porla buena aproximación que produce. Las Ecuaciones en sistema (1)describen el atractor caótico.

Aquí los coeficientes α1, α2, α3∈R pueden ser cualquier escala arbitrariaque asegure el sistema sea lineal por partes. Los exponentes deLyapunov presenta una raíz real negativa y dos raíces complejas con suparte real positiva. Para esto establecemos los coeficientes comoα1=1.5, α2=1, α3=1, a menos que se indique lo contrario. Como podemosver, el sistema describe una solución que no es un punto de equilibrio niuna órbita cerrada (Ontañón-García et al., 2012).Utilizamos una señal de control de conmutación β esta señal haceque el sistema en la ecuación (1) presente dos equilibrios y se produceun atractor caótico de doble enroscado. Esta señal se define como unafunción lineal por partes (Campos-Cantón et al., 2010). Con la señal decontrol [0,0, β]T, es posible producir un atractor caótico con múltiplesenroscados al proporcionar el número de señales. Una señal de controlde conmutación se da en términos de un solo estado, que define loslímites de los dominios como hiperplanos paralelos a un eje (Ontañón-García et al., 2012). Las señales de control se muestran en la Ecuación(2) que muestra la señal para un sistema caótico de dos enroscados enel plano (x1, x2), (figura 1a).

La señal de control de conmutación β conmutada en dos valores, S1 y S2,hace que el sistema en la Ecuación (1) presente dos puntos deequilibrio y se produce un doble enroscado. Al agregar más funciones ala función lineal por partes del control para β es posible producir un



desplazamiento múltiple proporcional al número de señales oenroscados que se desee. La figura 1b muestra la proyección delatractor caótico de tres enroscados sobre el plano (x1, x2) generado porla señal de control de conmutación de la Ecuación (3) en combinacióncon la Ecuación (1).

De esta manera, en las Ecuaciones (4) y (5) se obtienen atractorescaóticos con cuádruple y quíntuple enroscado respectivamente,controlando la señal de conmutación como se muestra a continuación.



Aplicaciones del Cómputo Caótico en Diversos CamposEn lo concerniente a la simulación de sistemas, los atractores caóticosposeen un cierto número de propiedades: a) a cortas distancias, lasdinámicas son indistinguibles de las dinámicas aperiódicas, no seobserva ninguna característica a escala menor que la escala espacial delatractor o de la órbita. b) A escalas mayores que la longitud decorrelación, los objetos no se perciben de manera reiterada en elespacio-tiempo y el sistema exhibe un cierto tipo de atractor,relacionada con el aumento de la complejidad reactivando las fronterasque permiten un aumento en la transferencia de energía y un nivelglobal de perturbación y caos (Galton, 2004).Existen también aplicaciones biomédicas, como la detección deepilepsia analizando el comportamiento caótico de las ondaselectroencefálicas previas a una crisis convulsiva, e incluso suprevención. También se intenta caracterizar la actividad cardíaca con



base en este comportamiento. Hoy, se investiga en este campo con eldesarrollo de un marcapasos artificial capaz de prevenir fibrilacionesventriculares, las más letales. En la ingeniería, el caos se explora en lasíntesis de circuitos electrónicos complejos y como herramienta decontrol de osciladores en diversas situaciones (Chau y Wang, 2011).Un intento de predecir el clima se basó en un estudio donde seidentificaron posibles regiones de estabilidad (puntos fijos o cíclicos)de los valores horarios de los geopotenciales como vectores dememoria del patrón global de circulación (Neale y Slingo, 2003). Seutilizó como valores de los nodos la distancia atmosférica entre lospatrones referentes alrededor de una cuenca estable de aire en cadapunto del espacio a considerar. Se diseñó la red para tener unos valoresde atracción que permitan que los vectores que tengan posibilidades deatraerse lo hagan, pero sin crear puntos de inestabilidad, permitiendoformar cuencas (Demongeot et al., 2010).Para ver la evolución del clima se busca un valor de estabilidadsobre un punto, debido al comportamiento fractal; estos puntos sebuscan geográficamente en la vecindad. Se calculan las distancias deestos puntos y se asignan unos pesos según un estudio estadístico. Elrecorrido óptimo por la red donde entren los puntos, en el caso de quelos patrones de vecinos contribuyan, debería seguir las estructuras decirculación e inicializar la red con estos valores de las distancias parallegar al punto buscado (Rojo-Garibaldi y Contreras-López, 2020).Para la región de Quebec, Canadá, se realizó una prueba quepretendía predecir la climatología hasta el verano del 2074. Dichaprogramación para un futuro de tan largo plazo tiene, o en teoríadebería tener, el valor de una aplicación científica pura, pues losconocimientos teóricos utilizados pueden ser aplicadosinmediatamente en la predicción en una escala temporal de cerca de unsiglo. Un investigador propuso el uso de la computación caótica pararealizar evaluaciones a largo plazo del campo geofísico de la Tierra(Galushko y Gamtessa, 2022).Con los avances en el campo de la inteligencia artificial,especialmente en las redes neuronales, que son un modelo simplificadode la conducta humana, se han intentado usar en los últimos 30 añosuna enorme cantidad de elementos, desde los valores del mercado devalores, en meteorología, la biología y la medicina. Los motivos para la



adopción de las herramientas del Caos y Dinámica de Sistemas, quepasan del enfoque dinámico y estático en función de laconceptualización son, a menudo, las limitaciones de los enfoquestradicionales. En Biología, las matemáticas clásicas han resultado ser depoca ayuda debido a la gran cantidad de variables del sistema, a lacomplejidad de las ecuaciones empleadas, o por la imposibilidad deobtener medidas precisas de algunas magnitudes (Tran et al., 2018).Las metodologías que surgieron en el desarrollo de la teoría no sonlas únicas que toman el caos como base, aunque sí las que más seutilizan en la actualidad para estudiar este fenómeno. Uno de losmétodos matemáticos mencionados es el de la lógica difusa que supusouna alternativa al problema de la interpretación de lo numérico, delectura de las ecuaciones diferenciales o matriciales clásicas planteadasen campos difusos. Su aplicación se ha extendido, tanto en eltratamiento de la señal compleja en un campo determinista, como el dela simulación de las redes neuronales de acuerdo con el modelo. Delestudio de la teoría del caos surgen numerosas aplicaciones entre lasque podemos distinguir: enfermedades y terapéutica, enfermedadesparadójicas, situaciones inmunológicas, cardiología, neurobiología y enfarmacología (Dokoumetzidis et al., 2001).Además, otra aplicación es el cifrado generado a partir de la teoríadel caos, las ecuaciones diferenciales no generan una clave segura yconfiable para proteger la información enviada entre los dos nodos dela red. Esta seguridad se basa especialmente en la sensibilidad a lascondiciones iniciales del sistema. En muchos algoritmos criptográficosclásicos, la seguridad de las claves o contraseñas se basa en lacomplicación que implica encontrar un error en las matemáticassubyacentes o en la dificultad del algoritmo específico. Del mismomodo, la seguridad caótica deriva de la sensibilidad exponencial en eltiempo de su dinámica respecto a las perturbaciones en las condicionesiniciales, lo que hace improbable reproducir o analizar las secuenciasde clave apropiadas (Kocarev, 2001).La protección de la información es una de las principalespreocupaciones en los sistemas de comunicación actuales,particularmente en las redes inalámbricas y móviles, cuyascomunicaciones, en muchos casos, viajan sobre canales decomunicación inalámbricos compartidos, a menudo implementados



utilizando equipos que corresponden a la capa física, con componentesy sistemas de bajo costo para ser fácilmente accesibles, permitiendo asíel acceso no autorizado con múltiples técnicas de fácil implementación.El avance constante en hardware y software influye en estasactividades. Los algoritmos del caos se han convertido en una soluciónpopular y atractiva para el aseguramiento de la información, debido asus propiedades de bajos niveles de predicción y alta robustez frente alruido y los errores. Las técnicas clásicas de cifrado simétrico oasimétrico se han utilizado con éxitos masivos en los sistemas decomunicación para garantizar la confidencialidad, integridad yautenticación a través del envío seguro de las claves criptográficas(Zhang et al., 2017; Banoth y Regar, 2023).En la gestión del talento organizacional, los modelos caóticospermiten una comprensión más realista de la toma de decisiones encontextos inciertos, donde múltiples factores interactúansimultáneamente. Así como un sistema caótico responde de formaaltamente sensible a sus condiciones iniciales, las organizaciones debenreconocer la influencia de las trayectorias individuales en losresultados colectivos. Esto refuerza la necesidad de políticas inclusivasque valoren la unicidad de cada colaborador y fomenten una culturacapaz de adaptarse a configuraciones cambiantes de talento.
Análisis de redes complejas y sincronización de caosLas Redes Neuronales Artificiales son una representación artificial deun conjunto de células nerviosas que forman una red. Modelo simpledel cerebro, con asociación síncrona de caos en escala completa o pormedio de acoplamiento local. En particular, la transición de fase entredesorden y sincronización exhibida por redes de elementos oscilatorioscon acoplamiento. El problema de transmisión de información en lacorteza visual se reduce a encontrar el camino neuronal más cortoentre dos regiones. Entonces, se construye una red a partir de la regiónactiva dependiendo de las condiciones del estímulo (Krenker et al.,2011; Jiménez-López y López-Rivera, 2023).Los nodos son unidades independientes, pero con conexionesadyacentes en la corteza cerebral. Idealmente, una columna de nodosdebería tener entre 300 y 1000 neuronas para formar



autoorganización y realizar excepciones en las redes. Cada nodorepresenta una célula nerviosa y cada enlace recíproco de transferenciasináptica entre células cercanas es representado por la fuerza delacoplamiento. Las redes neuronales artificiales se caracterizan portener una estructura a pequeña escala definida por el número,distribución y conectividad de sus vecinos más cercanos (Poulton,2002).En la teoría de grafos, un grafo es un conjunto formado por vérticeso nodos y aristas. Mientras que la red es sistema o conjunto de nodos yaristas con determinada topología. En particular, las redes complejashacen referencia a conjuntos de nodos y aristas con determinadatopología compleja. Las redes de mundo pequeño muestran una altalocalidad e interconectividad entre los nodos. Por otro lado, las redeslibres de escala, además de demostrar una alta conexión entre nodos, elgrado de conexión de casi todos los nodos es bastante bajo, ver figura 2(Van Steen, 2010).
Figura 2 Red de escala libre

En computación y sistemas dinámicos no es común operardirectamente con sistemas caóticos, sino con sistemas que presentancaracterísticas caóticas. El término ’maestro-esclavo’ se utiliza paradescribir la sincronización de dos sistemas caóticos mediante diversastécnicas que inducen una dinámica caótica. El más simple de los casoses la sincronización de dos sistemas caóticos idénticos. Recientemente,este tema ha alcanzado popularidad con fuertes implicaciones teóricas



y prácticas en campos como las comunicaciones y el procesamiento deseñales (Boccaletti et al., 2002). Un reporte de que es posiblesincronizar dos sistemas caóticos en condiciones no triviales, asumeque los atractores correspondientes a los distintos sistemas poseencaracterísticas iguales o similares y es posible «forzar» una respuestaviolenta mediante la modulación de un comportamiento más suavedenominada «respuesta». Entonces, la noción de sincronizaciónrequiere como primer paso identificar la topología y similitudsubyacente de dos sistemas o atractores no iguales (Donges et al.,2009).El término «maestro-esclavo» es utilizado cuando sincronizamosdos sistemas caóticos por diferentes técnicas que nos llevan a tener unadinámica caótica (Jiménez-López et al., 2012). En un rango dedirecciones ip que forma parte de una red más grande, anteriores yotras posteriores a la región excitada provocan el proceso desincronización de un conjunto pequeño de neuronas. En este contexto,se ha utilizado el término de sincronización para indicar que se activanpor medio del Maestro, que reciben una región muy limitada delespacio colaborativo que operará como esclavo, generando las salidasopuestas (Lu et al., 2021).Las redes complejas, como las redes neuronales artificiales queoperan bajo principios caóticos, pueden compararse con equiposorganizacionales conformados por individuos con distintos saberes,perspectivas y estilos cognitivos. La sincronización de sistemas caóticosmediante acoplamientos estructurados es análoga a la necesidad deestablecer mecanismos organizacionales que, sin uniformar, logrencoordinar la diversidad de talentos. En este sentido, el caos norepresenta desorden improductivo, sino un orden emergente quedepende de la interacción contextual y la comunicación entre nodosdiversos.
Hardware y software especializado para cómputo caóticoEl rápido crecimiento en la potencia de cálculo de las computadoras hasido explicado principalmente por las contribuciones provenientes dela creciente integración de un gran número de elementos de cómputoen circuitos integrados. Acompañado por la aparición de la



computadora digital como tecnología dominante, ha mantenido susbeneficios en los últimos años. Sin embargo, la necesidad de sistemasque requieran bajas potencias de cálculo, asociada a la crecienteconciencia de la existencia de límites fundamentales en la reducción deltamaño de los dispositivos requeridos para un progreso sin fin, induceal desarrollo de dispositivos alternativos a la computadoraconvencional (Palem, 2005).Al frente de estos sistemas alternativos se sitúan los basados en elparadigma del cómputo caótico. La viabilidad de aplicar la dinámica deun sistema caótico para realizar un procesamiento, que las propiedadesde las trayectorias evolutivas del sistema caótico sean las adecuadaspara llevar a buen término la tarea de procesamiento deseada. Enprincipio, este tipo de sistemas permite superar las barreras impuestasy permite incrementar la capacidad de cómputo, a costa de distintascontrapartidas como puede ser, en algunos casos, la necesidad derelajar las condiciones de sincronización existentes (Tetenbaum, 1998).Para el caso de los sistemas caóticos conmutados pueden referirsea sistemas eléctricos, redes de comunicación o sistemas de análisis ycontrol. Surge de la necesidad de analizar señales analógicas, con unrango dinámico limitado, que deban ser convertidas a resultadosnuméricos. Este problema aparece en la práctica en contra el interés deobservar lo máximo de la potencialidad de la dinámica caótica quepuede disponer de un número infinito de estados, pero también obligaa diseñar sistemas con comunicaciones digitales que no puedencompetir en cuanto a velocidad, accesibilidad e integralidad con la desus partes opuestas análogas. Estas ventajas están detrás de la fiebre dediseñar circuitos nuevos que operan con señales de menor energía,incrementan con cada nuevo ciclo de diseño y escalan mejor en cuantose reduce la longitud y la masa de las interconexiones (McComas et al.,2016).Hasta ahora se han presentado de forma general los modelos dehardware para los algoritmos de caos más representativos. Sinembargo, en el contexto de los sistemas embebidos (i.e. son sistemas decomputación diseñados para realizar funciones específicas dentro deun dispositivo mayor), se debe contar con plataformas de desarrolloque faciliten la programación y depuración de hardware. La selección



de la plataforma depende de las características de los dispositivos quese desean programar.El ambiente de desarrollo integra el compilador, lo cual permitecompilar y depurar los programas, tiene soporte para un emuladordepurador y ejecutor del programa, conectados mediante un puerto.Adicionalmente, cuenta con un simulador que permite simular elfuncionamiento del procesador. Solo tiene soporte para dispositivos dela misma compañía. Es un compilador que provee soporte para losmicrocontroladores que tiene un conjunto de herramientas decompilación, un emulador y depurador, también cuenta con unsimulador. Para la implementación de los algoritmos de caos se haceuso de una plataforma para los diferentes escenarios presentados.Dicha plataforma se implementa a través de una tarjeta de desarrollo(Akgul et al., 2016).A menudo, matemáticos y físicos se centran en demostrarpropiedades o comportamientos mediante herramientas abstractas,alejándose de aplicaciones prácticas a las que los experimentadores ylos programadores no pueden acceder. Si bien esto puede ser cierto ynecesario a veces, no siempre es el caso. Un ejemplo es el desarrollo decomportamientos caóticos aplicado a la biología, en el estudio decomportamientos dinámicos de células, que utiliza técnicas abstractasen su núcleo para determinar la dinámica de los comportamientos parafinalmente realizar simulaciones que luego se podrán contrastar condatos experimentales. Con esto se pretende demostrar que, si se tieneun modelo de un sistema determinado, este debe considerar lasvariables más significativas, representando a las demás como valoresconstantes; de más está decir que las interrelaciones con los demássistemas circunstantes no faltan (Buckley, 2017).Para incluir los sistemas determinados se ignora la rica dinámica enbusca de simplicidad. Es la suposición de que la dinámica de variablesde un sistema que depende fuertemente de otros sistemas es tancompleja que virtualmente es imposible comprenderla en su totalidad.Esto permite englobar múltiples sistemas en uno, facilitando lainvestigación simultánea de variables, posteriormente, la obtención deexpresiones matemáticas del nuevo sistema, aunque con cierto margende error con comportamientos estables, organizados según un patrónlógico conocido y fácilmente comprensibles (Buckley, 2017).



El diseño de hardware y software para cómputo caótico requiereenfoques abiertos, interdisciplinares y adaptativos, los cuales tambiénson esenciales para gestionar equipos humanos diversos. Así como eldesarrollo de plataformas embebidas demanda flexibilidad paramúltiples escenarios, las organizaciones deben cultivar entornos quepermitan la expresión de talentos variados. Este paralelismo técnico-organizacional sugiere que la diversidad no solo es deseable, sinonecesaria para responder a desafíos complejos con solucionesinnovadoras.
Cómputo caóticoA pesar de los esfuerzos para resolver numerosas dificultades ylimitantes en la simulación de sistemas complejos o caóticos, existendesafíos importantes que debieran resolverse en el futuro, en el ámbitodel cómputo caótico. En general, es posible asegurar que el campo seencuentra aún en desarrollo, en comparación con la robustez logradaen otras áreas de cómputo y las dificultades mencionadas todavíaexhiben limitantes para la práctica profesional si se trata de contrastarlas soluciones obtenidas con problemas reales o tomar como hipótesisestas soluciones para adquisición de conocimientos científicos.Se hace referencia a la inexistencia de propuestas experimentalescomo modo de validación de los modelos en los reportes provenientesde la teoría de los estudios analizados. En los trabajos puedenencontrarse solo intuiciones en favor de la fidelidad de la aproximaciónpropuesta. Otros describen problemas de acceso a las áreas reales, quees la razón por la cual los investigadores describen teoría en lugar dedescribir experimentalmente la estructura hipotética o la validez de lahipótesis real. La implementación experimental suele no serdocumentada ni replicada con facilidad, lo que dificulta aún más laaceptación o rechazo de las propuestas. Por esa dificultad y porquemayormente no se trata de propuestas experimentales validadas,conocidas como únicas, los modelos y teorías propuestas son, en vastasáreas aún, propuestas únicas, solo expresión, idea o hipótesis.La dinámica caótica es una subdisciplina del comportamiento nolineal que se ha consolidado como un nuevo campo de estudio en elterreno de la teoría no lineal y de las ciencias de los sistemas



complejos. El auge de este campo se establece a partir del aporte de lateoría del caos y la amplia difusión dada por científicos de todo tipo dedisciplinas. La atención a la posibilidad de utilizar el caos con finesdeterminados, como es el control de sistemas caóticos, que es unmétodo para influir en el comportamiento de sistemas caóticos yhacerlos predecibles dentro de ciertos límites. Por el contrario, existenotros sistemas donde interesa explotar las propiedades del caos. Entreellos, sobresalen los sistemas de cómputo. Durante algún tiempo,potenciales aplicaciones físicas relacionadas con los sistemas caóticosse encontraban veladas por la inexistencia de la tecnología necesariapara medir el estado de los sistemas caóticos en forma práctica yeconómica.De esta manera, la única manifestación experimental de lossistemas caóticos eran sus explosiones a un estado de indeterminacióndebido al ruido en los observables del sistema, dominadas como ruidoblanco, si se estaba en situaciones complejas. Sin embargo, el caoscontinuó su desarrollo pese a esa situación aparente. Su identificaciónen una amplia cantidad de sistemas como el péndulo doble, el osciladorcóncavo, los modelos matemáticos usado para describir poblaciones yotros sistemas dinámicos caóticos puede ser los mapas de logística dealto orden, las corrientes en convección turbulentas, las estructuras deLangmuir y los láseres de estado sólido, por citar solo algunos,impartieron una dosis de realidad no solo no discutible, sino necesariaa su estudio detallado, dejando de manifiesto sus principalescaracterísticas, entre las cuales se encuentran la sensibilidad a lascondiciones iniciales, la presencia de trayectorias irregulares en lacolección experimental llamada atractor y la existencia de datos realesocultos dentro de un régimen de aparente indeterminación, llamadosórbitas y causas determinantes.Un argumento recurrente para justificar el uso de la computacióncaótica como solución a los problemas encontrados en la optimización,modelación o simulación de sistemas complejos, es justamente lacomplejidad misma de los sistemas. Este argumento se concreta enafirmaciones de que un pseudoaleatorio caótico cubrirá un conjunto decondiciones de manera más parecidas que al elegir otro esquema deuniformidad disponible. El problema de números aleatorios redundaráen reducir la generación cada vez más adelantada de ciclos. La



computación caótica con un trazador de órbitas que describa el caos.Incluso la precisión en la generación es de menor calidad encomparación con la monoestable.Desafíos en la implementación de un cpu caótico:tecnológicamente, diseñar e implementar el cpu asociado a un sucsupone un desafío técnico importante, ya que no se cuenta con lasventajas estructurales inherentes a las cpu que implementan el modelode computación convencionalmente utilizado: el modelo decomputación que tiene memoria y procesador.
ConclusionesEstudios recientes muestran cómo la aplicación del cómputo caótico haimpulsado avances en diversos campos disciplinarios y tecnológicos,donde, en varios casos, el impacto ha sido menor, mediano o alto,dependiendo del que hacer o de la naturaleza del problema. En talesdisciplinas o tecnologías llama la atención sobre nuevos problemas alos que se acerca, aunque la mayoría de las veces se haga sin haberestudiado a fondo ese nuevo problema o se anticipe en debatir susbondades y sobre todo sus limitaciones.Uno de los aspectos que más resalta hasta ahora es la posibilidad deencontrar nuevas alternativas o soluciones a problemas específicos quehan sido de interés común para disciplinas o gente que se desenvuelveen un campo del saber. Nos referimos a la opción dada al sujeto antesde confrontar un problema asociado, a cómo acercarse a él con base enlas diversas opciones y oportunidades que le brinda un paradigmanuevo. Más todavía, si nos proyectamos a la cotidianidad del sujeto quese ubica en un campo de saber en el contexto sociocultural. Ahora bien,es importante señalar que tales aproximaciones han sido diversas, puesel ser humano es naturalmente creativo y curioso, lo que le posibilitaenfrentar los problemas con las alternativas u oportunidades que elmismo ser humano selecciona o busca, la cual es el reflejo de sunecesidad personal como miembro de una sociedad concreta.En este trabajo se han explorado los puntos en común entrediversos pensadores, las formas explícitas e implícitas en queabordaron los problemas. Se pretende crear un puente entre avancescientíficos y diversos autores. Se ha indagado en la complejidad de la



realidad, el dinamismo que comparten los sistemas y la relaciónespacio-tiempo que establecen.La implementación del caos y la complejidad en la ciencia muestrauna conciencia de lo imprevisto, de lo invisible. En muchasexplicaciones no está presente la situación social caótica, sino lasgrandes tendencias, estructuras que oscurecen, a su manera, elcomportamiento humano. El análisis de sistemas más pequeños, desdelo atómico hasta los seres vivos, parece conducir invariablemente a nolinealidades y detonantes. A estructuras de las que surgencomportamientos que no se derivan simplemente de su estructura. Estoocurre solo con algún tipo de interacción externa o variación interna.Por tanto, no es de extrañar que la realidad social desarrolle procesosevolutivos que no son estancados, esto sucede a través de unainteracción entre los componentes que los mantienen activos.A lo largo del capítulo se ha argumentado que los sistemas caóticosofrecen no solo herramientas matemáticas o computacionales, sinotambién metáforas operativas potentes para comprender fenómenosorganizacionales. En particular, la inclusión del talento puedebeneficiarse de un enfoque que acepte la no linealidad de lastrayectorias profesionales, la sensibilidad a las condicionescontextuales y la riqueza emergente de la interacción entre diferencias.El cómputo caótico permite entonces visibilizar que, en lugar deeliminar el desorden, las organizaciones exitosas aprenden aestructurarlo productivamente.Finalmente, este estudio destaca que la implementación deherramientas como el cómputo caótico no solo es relevante en campostécnicos, sino que también proporciona nuevas perspectivas para lagestión organizacional. En particular, su capacidad para representardinámicas complejas ofrece un marco conceptual útil para reflexionarsobre la inclusión del talento en contextos laborales diversos. Promoverel pensamiento no lineal y la adaptación a lo impredecible es clave paraorganizaciones que valoran la diversidad como un recurso estratégico.
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