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Prólogo

Las páginas que siguen recogen las comunicaciones presentadas en la
XIV Jornada de Innovación Docente del Departamento de Matemá-
tica Aplicada (DMA) de la Universitat Politècnica de Valencia. En

esta jornada, que trata de ser un espacio de encuentro, debate e intercambio
de experiencias docentes, se ha colado este año de manera protagonista, la
inteligencia artificial (IA). De hecho, el propósito de la jornada era doble y
urgente: por un lado, visibilizar las buenas prácticas que se están llevando a
cabo en la enseñanza de las matemáticas; y por otro, atrevernos con nuevas
experiencias piloto y repensar de forma conjunta algo que nos quita el
sueño a todos: los sistemas de evaluación y el propio rol del docente frente
al paradigma tecnológico que nos ha atropellado.

A los profesores nos gusta a veces fantasear con la idea de que existe
un método definitivo, una fórmula magistral que, una vez encontrada, nos
permitiría una docencia perfecta año tras año. Pero la verdad es que la
enseñanza es un oficio a la intemperie, en un estado de cambio permanente.
Las aulas de hoy no se parecen en nada a las de hace una década, y las de
mañana exigirán otro paso de baile. El suelo bajo nuestros pies se mueve
siempre, pero es precisamente esa incomodidad la que nos mantiene vivos.

Hoy, ese cambio constante encuentra un nuevo y desafiante invitado en
las aulas: la IA. Por ello, ese fue el tema central de la jornada. Nos reunimos
no para debatir si las máquinas nos van a suplantar, una cuestión que huele
a película de serie B, sino para entender cómo transformar ese vértigo
tecnológico en un aliado. La IA ha venido para quedarse, y las propuestas
que encontramos en estas actas, suponen no ignorarla, no apartar la vista,
sino mirar más lejos.

Sin embargo, en la jornada no solo se habló de IA, hubo también hueco
para otros temas, como la búsqueda constante de nuevas formas de engan-
char al alumnado, experiencias para orientarlos hacia una comprensión
profunda, o prácticas contra el absentismo en las aulas.

Esta publicación recoge esa travesía. Lejos de ser una colección de
recetas pedagógicas, en estas páginas se encuentran las experiencias e
innovaciones de un grupo de docentes empeñados en mantener viva la
magia de las clases que supone el aprendizaje.

Con una invitación: pasen y lean.

València, julio de 2026
La Dirección del DMA
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I t inerar ios estructurados de
aprendiza je mediados por IA:
Una exper ienc ia docente con
n8n y Gemin i en matemát icas

apl icadas
Adolfo Núñez Pérez , Sara Sánchez López , Carlos

Delgado Caro, Luis Manuel Sánchez Ruiz , Amanda
Carreño Sánchez

XIV Jornadas de Innovación Docente, pp. 9–20. ISBN: 978-84-09-90202-6

La incorporación de inteligencia artificial generativa a la docencia
universitaria plantea una cuestión que va más allá de permitir o
prohibir el uso de chatbots: qué tipo de interacción se diseña entre el

estudiante, el modelo de lenguaje y la metodología de la asignatura. En esta
comunicación se presenta una experiencia piloto basada en un itinerario
estructurado de aprendizaje implementado mediante n8n como capa de
orquestación y Gemini como modelo generativo. El sistema se diseñó
para responder dudas matemáticas siguiendo reglas docentes explícitas:
respetar el procedimiento trabajado en clase, mantener la notación, ofrecer
andamiaje paso a paso, solicitar datos cuando la formulación es incompleta
y evitar proporcionar una solución cerrada sin razonamiento. El piloto se
aplicó en dos sesiones de matemáticas en un contexto de Ingeniería Aero-
espacial, con consultas anónimas y un primer cuestionario de valoración
respondido por 25 estudiantes. Los resultados descriptivos muestran valo-
raciones favorables en alineación con el método docente (4,56/5), utilidad
transferible a otras asignaturas técnicas (4,56/5), comodidad del anonimato
(4,36/5) y aprendizaje autónomo (4,28/5). La experiencia sugiere que



una capa de orquestación puede transformar un chatbot generalista en
una herramienta pedagógica más controlable y coherente con la práctica
docente. No obstante, los datos deben interpretarse como evidencia inicial
de viabilidad y no como demostración causal. Se plantean como siguientes
pasos la comparación con el uso libre de chatbots, el aumento de la mues-
tra, el análisis del aprendizaje transferido y la integración de materiales
docentes mediante recuperación aumentada por generación.

Introducc ión

La incorporación de inteligencia artificial a la educación superior no co-
mienza con los modelos generativos: la literatura previa ya había señalado
tanto el crecimiento de estas aplicaciones como la necesidad de reforzar
la participación del profesorado en su diseño pedagógico [1]. La rápida
difusión de los modelos de lenguaje de gran escala ha intensificado ese
debate y lo ha desplazado desde la mera disponibilidad de la inteligencia
artificial (IA) hacia su integración pedagógica. La cuestión relevante ya
no es únicamente si el alumnado utiliza sistemas generativos, sino bajo
qué condiciones, con qué objetivos y con qué mecanismos de control se
produce esa interacción. Los modelos actuales pueden generar explica-
ciones, resolver ejercicios, reformular conceptos y adaptar el lenguaje a la
pregunta del usuario, pero estas capacidades conviven con problemas bien
documentados: respuestas plausibles pero incorrectas, exceso de seguridad,
variabilidad entre ejecuciones, dificultad para garantizar la alineación con
un método docente concreto y riesgo de que el estudiante obtenga una solu-
ción sin comprender el procedimiento [2, 3, 4]. Estudios recientes también
advierten de que un uso acrítico puede desplazar procesos de pensamiento
de orden superior y generar problemas de integridad académica cuando la
herramienta se utiliza como sustituto, y no como apoyo, de la actividad
cognitiva del estudiante [5, 6].

La evidencia empírica más reciente permite precisar mejor este debate.
Dos metaanálisis publicados en Educational Research Review encuentran,
en conjunto, efectos positivos de las intervenciones apoyadas por IA
generativa sobre distintos resultados de aprendizaje, pero también una
heterogeneidad sustancial asociada al nivel educativo, la disciplina, la
duración, las reglas de uso y el diseño de la actividad [7, 8]. En la misma
dirección, una revisión sistemática de 88 estudios empíricos sobre modelos
de lenguaje en educación identifica mejoras potenciales en rendimiento,
participación y desarrollo de habilidades, junto con riesgos persistentes de
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sobredependencia, fiabilidad técnica, equidad y privacidad [9]. Por tanto,
la pregunta ya no puede formularse simplemente como si la IA generativa
“funciona” o “no funciona”: es necesario especificar cómo está integrada
en la tarea y qué estructura pedagógica regula la interacción.

Desde una perspectiva educativa, estos riesgos son especialmente
relevantes en asignaturas matemáticas y técnicas. En ellas, el resultado final
suele ser menos importante que la secuencia de decisiones que conduce a
él: identificar datos, formular hipótesis, seleccionar el modelo, justificar
una transformación, comprobar unidades y analizar la coherencia de la
solución. Un chatbot generalista puede resolver correctamente un problema
empleando un procedimiento distinto al enseñado en clase o introducir
supuestos que el estudiante no ha proporcionado. Esta situación puede
reducir la utilidad formativa de la herramienta incluso cuando la respuesta
matemática es formalmente correcta.

La experiencia presentada parte de una idea sencilla: el valor educativo
de la IA generativa no depende exclusivamente del modelo utilizado,
sino también de la arquitectura de interacción que el profesorado construye
alrededor de él. En lugar de ofrecer acceso directo a un chatbot, se diseñó
un itinerario estructurado en el que una capa de orquestación incorpora
reglas pedagógicas antes de que la consulta llegue al modelo y organiza
la respuesta que recibe el estudiante. El objetivo no es sustituir al docente
ni automatizar la resolución de ejercicios, sino proporcionar un apoyo
inmediato que sea coherente con la metodología de la asignatura y, al
mismo tiempo, genere información agregada sobre las dificultades más
frecuentes del alumnado. La relevancia de este enfoque queda reforzada
por revisiones recientes sobre implantación de IA generativa en educación
superior, que sitúan el diseño pedagógico, el contexto de la actividad y
el conocimiento docente-tecnológico entre los factores decisivos para una
integración responsable [10, 11].

El planteamiento conecta con varios marcos consolidados de apren-
dizaje. Por una parte, el feedback formativo debe ayudar al estudiante a
identificar dónde se encuentra, qué objetivo persigue y cuál es el siguiente
paso razonable; además, su eficacia depende de que la información propor-
cionada pueda convertirse en una acción posterior del aprendiz [12, 13].
Por otra, el aprendizaje autorregulado requiere que el estudiante planifique,
supervise y evalúe su propio proceso, en lugar de limitarse a recibir una
respuesta externa [14]. Desde la perspectiva del compromiso cognitivo,
el marco ICAP distingue entre formas pasivas, activas, constructivas e
interactivas de participación y subraya que el aprendizaje mejora cuando
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el estudiante genera, explica, contrasta y construye sobre la información
recibida [15]. En el contexto de la IA generativa, estos principios sugieren
que un asistente educativo debería favorecer la comprobación, la explica-
ción y la revisión, no la simple entrega de resultados. Asimismo, la guía
de UNESCO subraya la necesidad de una aproximación centrada en la
persona, con validación ética y diseño pedagógico explícito de los usos de
IA en educación [16].

Diseño pedagógico del as i stente

El sistema se concibió como un andamiaje y no como un solucionador
automático. Antes de implementar el flujo tecnológico se definieron reglas
de comportamiento que traducían decisiones docentes concretas. Estas
reglas se integraron en las instrucciones del agente y podían modificarse
sin cambiar la interfaz utilizada por el alumnado. Esta decisión es consis-
tente con resultados experimentales recientes: en un ensayo controlado
aleatorizado con estudiantes universitarios de física, un tutor de IA cui-
dadosamente estructurado mediante principios pedagógicos, andamiaje
y secuenciación explícita produjo mayores ganancias de aprendizaje que
una condición presencial de aprendizaje activo en el contexto concreto
estudiado [17]. Más que justificar una sustitución de la docencia presencial,
ese trabajo resulta especialmente pertinente aquí porque muestra que el
rendimiento de un tutor generativo depende de que las buenas prácticas
pedagógicas estén incorporadas deliberadamente en el sistema, y no de
proporcionar acceso sin estructura a un chatbot.

Las principales reglas fueron las siguientes:

Rol. El agente actúa como asistente de apoyo. No evalúa, no califica
y no sustituye al profesorado.

Método. La explicación debe seguir, siempre que sea posible, el
procedimiento desarrollado en clase y mantener la notación utilizada
en la asignatura.

Andamiaje. Se prioriza explicar el siguiente paso y justificarlo frente
a proporcionar inmediatamente una solución cerrada.

Datos faltantes. Si la consulta no contiene información suficiente,
el sistema debe preguntar antes de inventar valores, hipótesis o
restricciones.
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Verificación. La respuesta debe indicar qué elementos conviene
comprobar: unidades, signos, hipótesis, órdenes de magnitud o
sensibilidad de la solución.

Tono. Se busca una comunicación clara y cercana, evitando halagos
vacíos o formulaciones que transmitan una seguridad injustificada.

Esta capa pedagógica es independiente del modelo generativo concreto.
La finalidad es que el diseño docente resida en reglas explícitas y modi-
ficables, de modo que la arquitectura pueda adaptarse a otros modelos
o proveedores. En este sentido, n8n se utilizó como intermediario entre
la interfaz de chat y el modelo de lenguaje: recibe la consulta, incorpora
las instrucciones definidas por el profesorado, gestiona la memoria nece-
saria para mantener el contexto y devuelve la respuesta al estudiante. La
Figura I.1 resume el flujo conceptual.

Estudiante
consulta

en el chat

n8n
orquestación

y reglas
método y límites

memoria y re-
gistro anónimo

Gemini
genera

explicación

Respuesta
guiada
pasos y

verificaciones

Figura I.1: Arquitectura conceptual del itinerario estructurado. La capa de
orquestación incorpora las reglas pedagógicas antes de la generación de la
respuesta.

La decisión de separar el modelo de lenguaje de la capa de reglas
permite distinguir dos funciones. Gemini aporta generación en lenguaje
natural, reformulación y adaptación de las explicaciones. n8n aporta control
del flujo, inserción de instrucciones, posibilidad de registrar consultas de
forma anónima y capacidad de iterar el diseño sin modificar la experiencia
básica del estudiante. Esta distinción es relevante porque el objetivo de
la experiencia no era evaluar un modelo concreto, sino explorar si una
arquitectura docente explícita puede producir interacciones más coherentes
que el acceso libre a un chatbot.
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Contexto y desarrollo del p iloto

La experiencia se realizó en un contexto de la asgignatura Matemáticas
I del Grado en Ingeniería Aeroespacial durante dos sesiones piloto. El
ejemplo técnico central estaba relacionado con la modelización de cohetes
multietapa y, en particular, con la distribución del incremento de velocidad
Δ𝑣 entre etapas. Se eligió este tipo de problema porque obliga al estudiante a
distinguir entre datos, restricciones, modelo físico y criterio de optimización,
y por tanto permite observar con claridad la diferencia entre recibir una
respuesta y seguir un procedimiento.

Una pregunta representativa fue: «¿Cómo reparto el Δ𝑣 entre las etapas de
un cohete multietapa?». Ante una formulación de este tipo, el comportamien-
to esperado del sistema no era producir un reparto numérico inmediato.
La secuencia diseñada consistía en: (1) fijar el modelo trabajado en clase;
(2) solicitar masa, impulso específico y restricciones cuando no estuvieran
disponibles; (3) plantear la ecuación y el criterio de optimización; y (4) re-
cordar las comprobaciones finales sobre unidades, hipótesis y sensibilidad.
La regla esencial era que la ausencia de información debía producir una
pregunta de aclaración, no una invención de datos.

El alumnado accedía a una interfaz de chat sencilla. Las consultas se
recogían de forma anónima, sin asociarlas a identidades individuales. Esta
decisión perseguía dos objetivos: reducir la barrera de exposición pública
que puede impedir que algunos estudiantes formulen dudas y permitir que
el profesorado observe, de forma agregada, qué pasos del procedimiento
generan mayor dificultad. Así, la misma infraestructura podía cumplir una
doble función: apoyo inmediato al estudiante y fuente de información para
ajustar futuras explicaciones, ejemplos o materiales.

La evaluación inicial combinó cuatro tipos de información: una valora-
ción Likert de 1 a 5, comentarios abiertos, el análisis agregado de las dudas
formuladas y la revisión docente del comportamiento del flujo. En esta
primera fase se obtuvieron 25 respuestas al cuestionario. Los indicadores
incluían alineación con el método, claridad, utilidad para entender el
procedimiento, comodidad del anonimato, apoyo al aprendizaje autónomo
y utilidad para detectar errores propios.

Resultados descr ipt ivos

La Tabla I.1 recoge los promedios del primer cuestionario. La valoración
más alta correspondió a la alineación con el método explicado en clase y
a la percepción de utilidad en otras asignaturas técnicas, ambas con 4,56
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sobre 5. La comodidad asociada al anonimato alcanzó 4,36 y el apoyo al
aprendizaje autónomo, 4,28. Claridad obtuvo 4,20, mientras que entender
mejor el procedimiento y detectar errores propios alcanzaron 4,12.

Cuadro I.1: Resultados descriptivos del primer feedback del alumnado
(𝑛 = 25, escala 1–5).

Indicador Media

Alineación con el método explicado en
clase

4,56

Utilidad en otras asignaturas técnicas 4,56
Comodidad del anonimato 4,36
Apoyo al aprendizaje autónomo 4,28
Claridad de la respuesta 4,20
Ayuda para entender el procedimiento 4,12
Ayuda para detectar errores propios 4,12

Estos resultados son favorables, pero deben interpretarse con prudencia.
No se utilizó un grupo de control ni una comparación experimental con el
uso libre de un chatbot, de modo que las puntuaciones no permiten atribuir
mejoras de aprendizaje a la arquitectura propuesta. Tampoco se evaluó en
esta fase la transferencia mediante una prueba posterior independiente.
El valor de los datos es, por tanto, exploratorio: muestran aceptación,
percepción de utilidad y viabilidad operativa, pero no constituyen evidencia
causal.

Aun con esta limitación, la distribución de las valoraciones resulta
coherente con el objetivo de diseño. Que la alineación con el método sea
uno de los ítems mejor valorados es especialmente relevante porque esa era
precisamente la función que debía aportar la capa de orquestación frente a
una interacción no estructurada. Del mismo modo, la valoración del anoni-
mato respalda su uso como mecanismo para ampliar las oportunidades de
formular dudas sin exposición pública. Las puntuaciones algo menores
—aunque todavía altas— en comprensión del procedimiento y detección
de errores sugieren que estas dimensiones deberían ser objeto de una
evaluación más exigente en la siguiente fase, preferentemente mediante
medidas de desempeño y no únicamente de percepción.
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Valor añadido para el profesorado

Una característica de la experiencia es que el chat no se concibe única-
mente como un servicio de respuesta. En una clase convencional muchas
dudas permanecen en privado y solo una parte del alumnado las verbaliza.
Un sistema anónimo permite transformar esas preguntas dispersas en
información agregada: qué datos suelen omitirse, qué pasos se confunden,
qué conceptos se mezclan o en qué momento del procedimiento se produce
un bloqueo recurrente.

Esta información puede utilizarse para rediseñar la docencia. Si varias
consultas muestran, por ejemplo, que el alumnado intenta optimizar antes
de fijar las restricciones del problema, el profesor puede reforzar esa fase en
la siguiente sesión. Si se repiten errores de unidades, puede introducir una
comprobación explícita en los materiales. La lógica es, por tanto, formativa
también para el profesorado: el sistema actúa como sensor de dificultades,
no como mecanismo de vigilancia individual.

La posibilidad de modificar las reglas de n8n facilita además un ciclo
iterativo. Una respuesta poco útil puede analizarse y convertirse en una
nueva regla del flujo. De este modo, el sistema no depende solo de la mejora
del modelo comercial, sino de un proceso de diseño docente acumulativo.
Esta filosofía resulta compatible con la recomendación de que la adopción
de IA en educación esté acompañada de criterios institucionales y de
evaluación explícita, en lugar de confiar únicamente en las capacidades
generales del sistema [18, 16].

Limitac iones y s igu ientes pasos

El principal límite del piloto es su carácter inicial. La muestra del cues-
tionario es pequeña (𝑛 = 25), procede de dos sesiones y no existe asignación
aleatoria ni condición de comparación. Las respuestas pueden estar afecta-
das por autoselección, novedad de la herramienta o deseabilidad social.
Asimismo, los resultados dependen del diseño concreto de instrucciones,
del tipo de problema matemático y del modelo generativo utilizado en esa
implementación. Esta cautela es coherente con la literatura de síntesis más
reciente: aunque los metaanálisis encuentran efectos medios favorables, la
variabilidad entre estudios es elevada y los resultados cambian según el
diseño de la intervención y el contexto [7, 8].

La siguiente fase debería pasar de la pregunta «¿les resulta útil?» a
la pregunta «¿mejora el proceso o el aprendizaje respecto de una alternativa
razonable?». Para ello se propone comparar, al menos, dos condiciones:
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acceso libre a un chatbot y uso del itinerario estructurado. La evaluación
debería incluir rúbricas externas de calidad de respuesta, indicadores
de dependencia de la herramienta y ejercicios posteriores realizados sin
asistencia para medir transferencia. También convendría ampliar la muestra
y registrar métricas de uso real, preservando la anonimización.

Otra línea de desarrollo es la incorporación de recuperación aumentada
por generación (RAG). En lugar de depender exclusivamente del cono-
cimiento general del modelo, el flujo podría consultar apuntes, guías de
resolución, ejemplos y documentos docentes antes de construir la respues-
ta. Esta extensión permitiría reforzar la trazabilidad y la alineación con
materiales específicos de la asignatura. No obstante, añadir más tecnología
no es un objetivo en sí mismo: cualquier ampliación debe evaluarse por su
efecto pedagógico y por la capacidad de mantener supervisión humana.

Finalmente, la arquitectura es transferible a otras áreas con procedimien-
tos explícitos. En programación puede guiar la depuración sin entregar
de inmediato el código completo; en física puede forzar la identificación
de datos, unidades y modelo; en proyectos puede ayudar a delimitar el
problema y justificar decisiones. La transferibilidad exige, sin embargo, cin-
co condiciones: método docente explícito, reglas claras, materiales fiables,
revisión humana y evaluación del impacto.

Conclus iones

La experiencia muestra una forma concreta de desplazar el debate
sobre IA educativa desde el acceso a la herramienta hacia el diseño de la
interacción. Un modelo generativo utilizado directamente ofrece flexibili-
dad, pero también variabilidad y escaso control sobre el procedimiento.
La incorporación de una capa de orquestación permite hacer visibles y
modificables las reglas pedagógicas que deben gobernar la respuesta.

En el piloto presentado, n8n se utilizó para insertar esas reglas y Gemini
para generar explicaciones en lenguaje natural. Las primeras valoraciones
del alumnado son positivas, especialmente en alineación con el método
docente, utilidad transferible y comodidad del anonimato. Al mismo
tiempo, el tamaño de la muestra y la ausencia de comparación impiden
extraer conclusiones causales sobre aprendizaje.

El resultado más relevante no es, por tanto, que la IA «funcione», sino
que puede diseñarse un entorno en el que su comportamiento esté subordi-
nado a una intención pedagógica explícita. Una IA educativa responsable
no sustituye al docente: puede ampliar su capacidad de acompañar el
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razonamiento, detectar dificultades y ofrecer feedback, siempre que el
sistema preserve la responsabilidad del estudiante y permanezca sometido
a evaluación crítica.
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La incorporación de inteligencia artificial generativa a la educación
superior plantea un reto que va más allá de la presencia de errores
factuales: una respuesta puede resultar convincente, amable y segu-

ra y, sin embargo, reforzar una afirmación que no dispone de evidencia
suficiente. Este comportamiento, denominado sicofancia, adquiere especial
relevancia en actividades de iniciación a la investigación, donde el alumna-
do todavía está aprendiendo a distinguir entre interés, relevancia y novedad
científica. En esta comunicación se presenta el fundamento y el diseño de
una experiencia educativa desarrollada con estudiantes de primer curso de
Ingeniería Aeroespacial. La actividad enfrenta al alumnado a valoraciones
generadas por IA que difieren en su tono y en su grado de calibración
epistémica, con el objetivo de promover la verificación bibliográfica y la
reflexión sobre la confianza depositada en sistemas generativos. Se discuten
los mecanismos psicológicos que pueden favorecer la aceptación acrítica,
la relación con el pensamiento crítico y las implicaciones para el diseño
de tareas docentes. Las observaciones iniciales apoyan la pertinencia de
separar calidez comunicativa y validación sin evidencia, aunque el análisis
cuantitativo completo de la experiencia se reserva para un estudio posterior.



Introducc ión

La presencia de modelos generativos en el trabajo universitario ha
modificado la naturaleza de algunas tareas académicas. El problema
ya no consiste únicamente en producir una respuesta, sino también en
decidir cuándo esa respuesta merece confianza, qué parte debe verificarse
y qué afirmaciones exceden la evidencia disponible. Esta cuestión es
especialmente importante en los primeros contactos del alumnado con la
investigación, donde todavía no existe suficiente conocimiento de dominio
para reconocer con facilidad si una propuesta es realmente original o si
cuenta con antecedentes bien establecidos.

Uno de los comportamientos que complica esta evaluación es la sicofan-
cia: la tendencia de un sistema a adaptar su respuesta a las expectativas,
creencias o preferencias del usuario, incluso cuando sería más adecua-
do introducir cautela, desacuerdo o una petición de evidencia. Estudios
recientes han mostrado que el fenómeno no es puramente estilístico. La
búsqueda de una interacción más cálida puede deteriorar la precisión y
aumentar la tendencia a confirmar al usuario [1]; la exposición a respuestas
sicofánticas puede modificar juicios y favorecer dependencia [2]; y en tareas
de resolución de problemas los usuarios noveles pueden mantener con-
cepciones erróneas cuando el sistema las refuerza en lugar de corregirlas
[3]. Otros trabajos han documentado problemas comparables en contextos
médicos [4], así como el papel que pueden desempeñar el contexto y la
personalización en la aparición de respuestas complacientes [5]. Desde
una perspectiva más técnica, también se está estudiando qué mecanismos
internos permiten que la preferencia por agradar al usuario desplace una
respuesta mejor sustentada [6].

La cuestión educativa, por tanto, no puede reducirse a enseñar que
“la IA se equivoca”. El reto es que el estudiante aprenda a distinguir
entre fluidez retórica, apoyo interpersonal y justificación epistémica. Esta
comunicación presenta una actividad diseñada precisamente alrededor de
esa distinción.

S icofancia, sesgos y pensamiento cr ít ico

La vulnerabilidad frente a una respuesta complaciente no nace con
los modelos generativos. La psicología cognitiva ha descrito desde hace
décadas mecanismos que pueden hacer especialmente persuasiva una
respuesta que confirma lo que el usuario desea escuchar. El sesgo de
confirmación favorece la búsqueda y valoración de información compatible
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con las creencias previas [7]; el razonamiento motivado puede orientar la
evaluación de la evidencia hacia conclusiones deseadas [8]; y la adulación
puede mejorar la valoración de quien emite el mensaje incluso cuando se
reconoce su intención estratégica [9].

A estos mecanismos se añaden fenómenos vinculados a la interacción
con sistemas automatizados. El sesgo de automatización puede disminuir
la búsqueda de alternativas cuando existe una recomendación aparente-
mente competente [10], mientras que la descarga cognitiva permite delegar
operaciones mentales en herramientas externas y puede cambiar qué pro-
cesos se ejercitan de forma directa [11]. En un sistema generativo, varios de
estos mecanismos pueden activarse simultáneamente: la respuesta procede
de una tecnología percibida como competente, confirma la intuición del
estudiante, reduce el coste de buscar información y puede hacerlo mediante
un tono elogioso.

Desde el punto de vista educativo, esta situación conecta directamente
con el pensamiento crítico. La definición clásica de Facione [12] subraya la
interpretación, el análisis, la evaluación, la inferencia, la explicación y la
autorregulación. Pensar críticamente no equivale a desconfiar de todas las
fuentes, sino a ajustar el grado de confianza a la evidencia disponible. La
investigación reciente sobre uso de IA en tareas de conocimiento apunta
además a una relación entre confianza en la herramienta y menor ejercicio
declarado de determinadas operaciones críticas, mientras que la confianza
en la propia competencia se asocia con una supervisión más activa [13].

Este punto es pedagógicamente relevante porque el pensamiento crítico
puede enseñarse. El metaanálisis de Abrami et al. [14] mostró mejores
resultados cuando la instrucción incluye diálogo, problemas auténticos
y acompañamiento explícito. En la integración educativa de modelos
generativos, propuestas recientes insisten igualmente en preservar una
cierta “fricción cognitiva”: la IA puede apoyar el trabajo, pero no debería
eliminar los momentos en los que el estudiante debe evaluar, contrastar y
justificar [15].

El problema educat ivo : relevancia no equivale a
novedad

La actividad se sitúa en un contexto de iniciación a la investigación
en ingeniería. En este escenario aparece una confusión especialmente fre-
cuente: considerar que un problema importante es, por ello, una propuesta
novedosa. Sin embargo, la relevancia de un tema y la originalidad de
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una formulación son propiedades distintas. Una idea relacionada con
sostenibilidad espacial, exploración planetaria o pequeños satélites puede
ser muy pertinente y, al mismo tiempo, contar con una literatura extensa.

La novedad científica no debería establecerse a partir del entusiasmo
con que una idea se expresa. Requiere localizar antecedentes comparables,
identificar qué aspecto permanece abierto y justificar con precisión qué
aporta la nueva propuesta. El riesgo de una respuesta sicofántica es sustituir
ese proceso por una validación verbal: si el sistema afirma que la idea es
“brillante” o “muy novedosa”, el estudiante puede interpretar el elogio
como evidencia y reducir la motivación para comprobar los antecedentes.

El objetivo docente de la experiencia no es, por tanto, inducir descon-
fianza hacia la IA. Se pretende entrenar una regla más general: la confianza
debe depender de la evidencia y no del tono. Una respuesta generativa
puede ser útil para organizar una búsqueda, identificar dimensiones del
problema o proponer preguntas, pero no puede certificar por sí sola una
novedad que exige contraste bibliográfico.

Diseño de la exper ienc ia

Para explorar esta cuestión se diseñó una actividad con alumnado
de primer curso del Grado en Ingeniería Aeroespacial de la Universitat
Politècnica de València, en el marco de una propuesta de iniciación a la
investigación. El diseño separa dos componentes de la respuesta de IA que
a menudo aparecen mezclados: el tono comunicativo y la postura epistémica.

El tono puede ser elogioso o neutro. La postura epistémica, por su
parte, puede validar la novedad de la idea sin aportar evidencia o adoptar
una posición calibrada, indicando que la originalidad debe comprobarse
mediante búsqueda bibliográfica. La combinación de ambos componentes
permite comparar una respuesta plenamente sicofántica con otras en las
que existe calidez sin validación injustificada, validación sutil sin elogio y
una respuesta neutra y calibrada.

El alumnado trabaja con varios casos relacionados con problemas
aeroespaciales. Todos los casos se seleccionaron para que fueran forma-
tivamente atractivos y contaran con antecedentes suficientes como para
impedir que su novedad pudiera afirmarse de forma responsable sin una
revisión de literatura. Tras leer la pregunta y la respuesta atribuida a la
IA, los estudiantes valoran aspectos relacionados con la percepción de
originalidad, la confianza depositada en la respuesta, la disposición a
mantener la propuesta y la necesidad de verificarla antes de tomar una
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decisión.
Un elemento central es el debriefing. La actividad no termina con la

respuesta al cuestionario. Posteriormente se discute por qué dos mensajes
sobre la misma idea pueden inducir grados distintos de confianza, qué
señales lingüísticas pueden confundirse con evidencia y qué pasos serían
necesarios para evaluar de forma académicamente defendible una afirma-
ción de novedad. De este modo, el experimento funciona también como
intervención formativa.

Resultados prel im inares e impl icac iones docentes

La implementación inicial permitió comprobar la viabilidad de la
actividad y mostró un patrón coherente con la hipótesis pedagógica de
partida: las respuestas que combinan apoyo retórico y validación sin
evidencia parecen favorecer una aceptación menos crítica, mientras que
introducir una postura calibrada promueve una mayor orientación hacia la
comprobación.

Como indicador descriptivo, al preguntar qué harían antes de elegir
el tema, en la condición que combinaba tono elogioso y validación sin
evidencia un 64 % del alumnado indicó que aceptaría la propuesta tal
como estaba, mientras que en la condición neutra y calibrada esta respuesta
descendió al 11 %. En sentido inverso, la opción de buscar bibliografía
antes de decidir pasó del 10 % al 44 %, respectivamente. Estos porcentajes
se presentan únicamente como una primera evidencia descriptiva del com-
portamiento observado; el análisis cuantitativo completo, la comparación
entre las cuatro condiciones y el estudio de los efectos de tono y postura
epistémica se reservan para una fase posterior.

La observación más útil para la práctica docente es conceptual: ser
amable y ser sicofántico no son equivalentes. Un asistente educativo puede
mantener un tono positivo sin afirmar como cierto aquello que no puede
justificar. De hecho, separar ambas dimensiones abre una vía de diseño
más productiva que optar entre una IA “agradable” y una IA “crítica”. La
respuesta pedagógicamente deseable puede reconocer el interés del tema,
explicitar los límites de lo que sabe y dirigir al estudiante hacia la evidencia
necesaria.

Este principio puede trasladarse a otras tareas. Ante una pregunta sobre
si una metodología es adecuada, si un resultado es sorprendente o si una
interpretación está bien fundamentada, el sistema debería diferenciar entre
apoyo al proceso y validación de la conclusión. En todos estos casos, la
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alfabetización en IA implica aprender a preguntar: ¿qué evidencia sostiene
esta afirmación?, ¿qué debería comprobar por otra vía?, ¿qué información
falta para decidir?

Limitac iones y cont inuación del traba jo

La experiencia se ha desarrollado en un contexto concreto y con proble-
mas vinculados a la ingeniería aeroespacial. Las conclusiones generales
requieren replicación en otros ámbitos y con tareas diferentes. También es
necesario distinguir entre intención declarada y conducta real: afirmar que
se buscará bibliografía no garantiza que la búsqueda se realice ni que las
fuentes seleccionadas sean adecuadas.

El siguiente paso consiste en analizar formalmente los datos respe-
tando la estructura de medidas repetidas, estudiar posibles diferencias
individuales y evaluar conductas de verificación observables. Resulta es-
pecialmente relevante explorar si la experiencia investigadora previa y la
alfabetización en IA moderan la respuesta a la sicofancia. La evidencia
externa sugiere que los usuarios noveles pueden ser más sensibles a la
validación complaciente [3] y que la confianza en la herramienta puede
modificar el grado de supervisión crítica [13], pero estas relaciones deben
comprobarse específicamente en el contexto educativo estudiado.

Conclus iones

La sicofancia introduce un problema educativo que no puede abordarse
únicamente mejorando la exactitud factual de los modelos. Una respuesta
puede ser formalmente correcta, agradable y persuasiva y, aun así, inducir
una confianza superior a la que permite la evidencia. En iniciación a la
investigación, ese riesgo es especialmente relevante cuando el estudiante
debe valorar la originalidad de una idea sin disponer todavía de un
conocimiento profundo del campo.

La experiencia presentada propone trabajar explícitamente esta tensión
mediante respuestas generativas que separan tono y postura epistémica.
Su finalidad formativa es sencilla: enseñar que relevancia no equivale
a novedad y que la seguridad lingüística no sustituye una búsqueda
bibliográfica. El objetivo final no es formar estudiantes sistemáticamente
desconfiados, sino estudiantes capaces de calibrar su confianza, reconocer
los límites de una respuesta y verificar antes de decidir.
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Este trabajo presenta una experiencia docente realizada en la asigna-
tura de Matemáticas I del Grado en Ingeniería Eléctrica, en la que se
propusieron tres tareas alternativas al ejercicio tradicional para casa,

en un contexto en el que el alumnado utiliza de forma habitual herramientas
de inteligencia artificial generativa. Las tareas son una investigación sobre
un método no visto en clase, un análisis crítico de soluciones generadas por
IA con errores intencionados, y el diseño de un problema propio vinculado
al grado. La experiencia se complementa con una encuesta al alumnado
que muestran que las tareas son bien valoradas, especialmente la de análisis
de errores, y que un 75 % del alumnado modifica su forma de interactuar
con la IA tras la experiencia.

Introducc ión

Los estudiantes copian con la IA y no es un secreto, pues lo sabemos los
que damos clase y lo saben ellos [1]. Lo que sí es más incómodo de admitir
para quienes acabamos corrigiendo es que en la mayoría de casos no somos
correctores del trabajo del alumno, sino del trabajo de ChatGPT. Cuando
esta idea se instala, algo se rompe en la relación docente-alumno-tarea.

Este trabajo parte de esa constatación, vivida durante el curso pasado
en Matemáticas I del Grado en Ingeniería Eléctrica. En dicha asignatura, un
10 % de la calificación corresponde al apartado de observaciones, evaluado
mediante la entrega de tareas realizadas en casa. Con la irrupción de la



inteligencia artificial generativa en los hábitos de estudio del alumnado,
ese 10 % ha pasado a ser, en la práctica, una parte de la nota que ya no
sabemos muy bien qué está midiendo.

La propuesta que se presenta no pretende resolver el problema, sino
explorar tres alternativas concretas al ejercicio tradicional. Alternativas
que no se basan en prohibir el uso de la IA, sino en diseñar tareas donde
copiar la respuesta no sea suficiente para superarlas, en la línea de las
recomendaciones de [2] sobre adaptación de la evaluación al contexto de la
IA. La idea de fondo del trabajo es sencilla. Si la IA es una herramienta ya
integrada en el estudio, tiene más sentido pensar tareas en las que su uso
aporte algo, en lugar de tareas que se resuelven simplemente delegando
en ella.

Contexto y mot ivac ión

La asignatura donde se ha desarrollado la experiencia es Matemáticas I
del primer curso del Grado en Ingeniería Eléctrica. Los contenidos abarcan
cálculo de una y varias variables y álgebra lineal básica. Los alumnos en su
mayoría utilizan la IA con naturalidad y la tienen integrada en su rutina
de estudio.

Para analizar la experiencia completamente, se realizó una encuesta
anónima al alumnado (𝑛 = 21) dividida en tres bloques

1. uso general de herramientas de IA,

2. valoración de las tareas propuestas,

3. reflexión final sobre el impacto en su forma de estudiar.

Los datos obtenidos en el primer bloque son consistentes con lo que
se observa en experiencias similares. ChatGPT es, con diferencia, la he-
rramienta más usada como primera opción (61,9 %), seguida de Gemini
(33,3 %). Llama la atención que las herramientas especializadas en mate-
máticas (Photomath, WolframAlpha) no aparecen como primera opción
de nadie, es decir, el alumnado recurre a la IA generalista para resolver
dudas matemáticas, aun cuando estudios recientes muestran que estas
herramientas cometen errores significativos en tareas matemáticas de nivel
universitario [3]. Más del 60 % afirma emplearla de forma frecuente o
siempre, con una confianza media-alta (media 3,56/5). Cuando se les pre-
gunta para qué la usan, el 85,7 % declara que la utiliza “para entender los
pasos intermedios”, y solo un 14,3 % dice usarla para verificar resultados.
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Ninguno reconoce usarla “para obtener el resultado rápido”, lo cual es,
cuanto menos, sorprendente si se compara con lo que observamos en las
entregas.

Este último dato apunta al sesgo de deseabilidad social, algo que aparece
varias veces en el trabajo realizado. En encuestas anónimas los estudiantes
tienden a describirse en los términos socialmente aceptables, aun cuando la
práctica pueda ser diferente. Esta cautela refuerza la necesidad de diseñar
tareas cuya solidez no dependa del autocontrol del alumnado, sino del
propio diseño.

Un punto de referencia: los ejercicios habituales

Antes de describir las tres tareas propuestas, conviene detenerse en
un dato revelador. En la encuesta se preguntó también por la valoración
de los ejercicios estándar de la asignatura. El resultado es paradójico ya
que los alumnos valoran con 3,90 sobre 5 la afirmación “la IA me ayuda a
aprender el concepto”, y niegan haber copiado sin profundizar (media de
1,67 sobre 5).

Esta contradicción entre lo declarado y lo observado es lo que motiva el
rediseño de las tareas, ya que cuando el sistema depende de la honestidad
autodeclarada del alumnado, el resultado no es fiable. La solución no está
en pedirles que se comporten de otra manera, sino en proponerles tareas
donde el atajo sea menos evidente.

Las tres tareas propuestas

A continuación se describen las tres tareas alternativas planteadas.
Todas se enmarcan dentro del bloque de observaciones de la asignatura y
no prohíben el uso de la IA. Lo que cambia es lo que se pide.

Tarea 1: Investigación de un método no visto en clase

El alumnado recibe un problema cuyo método de resolución no se ha
trabajado directamente en clase. Debe buscar información, comprender el
procedimiento y aplicarlo a un caso concreto, incluyendo una explicación
del método con sus propias palabras. La IA puede utilizarse como fuente,
pero no basta con copiar la respuesta.

Es la tarea que más se parece, en formato, al ejercicio estándar, y también
es la más discutible como propuesta claramente diferenciada. Sin embargo,
la novedad del contenido a investigar añade una dificultad, ya que el
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alumnado se enfrenta a algo que no ha visto en clase y, por tanto, no puede
simplemente replicar. Sirve como puente hacia las tareas siguientes.

Tarea 2: Análisis de ejercicios resueltos por IA con errores

Se entregan al alumnado varios ejercicios ya resueltos, presentados
como si los hubiera generado la IA, que contienen errores intencionados.
Estos errores son de distintos tipos: aritméticos sutiles, pasos lógicamente
incorrectos pero plausibles, y resultados aparentemente correctos obtenidos
por caminos equivocados. La tarea consiste en identificar los errores,
corregirlos y justificar por qué la solución original era incorrecta.

Aquí no hay nada que resolver y lo que se evalúa es el juicio crítico,
la comprensión de la teoría y la capacidad de detectar razonamientos
falsos. Además, tiene una particularidad interesante, ya que si el alumnado
introduce la solución original en la IA para verificar si es correcta, en
muchos casos la IA le confirma que sí lo es, o defiende el razonamiento
erróneo. Este comportamiento, lejos de ser un problema, forma parte del
aprendizaje que se busca.

Tarea 3: Diseño de un problema aplicado

El alumnado debe diseñar un problema propio, vinculado a su grado,
que se resuelva mediante técnicas matemáticas que se explican en clase. Se
pide que tenga un enunciado coherente, una modelización razonable y una
solución correcta. De forma opcional, se solicita que entreguen también los
prompts utilizados durante el proceso, con el objetivo de fomentar un uso
más reflexivo de la IA y no conformarse con la primera respuesta.

La tarea desplaza el foco desde resolver hacia formular. Diseñar un
buen problema exige entender qué preguntas tiene sentido plantear en un
contexto ingenieril, qué datos son razonables, y qué método matemático
encaja. La IA puede ayudar en cualquiera de estos pasos, pero difícilmente
puede sustituir la decisión de qué problema plantear.

Resultados de la encuesta

En esta sección se resumen los resultados más destacados de la encuesta
realizada al alumnado, correspondiente al bloque de valoración de las
tareas y al bloque de reflexión final.
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Valoración de cada tarea

La Tabla III.1 recoge las medias de los ítems más representativos de
cada tarea. Se han incluido también los datos del ejercicio estándar como
referencia.

Tarea / ítem Media (1–5) % con 4 o 5

Ej. estándar — “Me ayuda a aprender el concepto” 3,90 81,0 %
T1 (Investigación) — “Reformular consolidó el aprendizaje” 3,58 52,6 %
T2 (Análisis errores) — “Me obligó a analizar la teoría” 4,00 80,0 %
T3 (Diseño) — “Aumentó mi interés por la asignatura” 3,33 47,7 %

Cuadro III.1: Valoración media de las tareas (𝑛 = 21) para los ítems más
representativos del aprendizaje en cada caso.

La Tarea 2 es la mejor valorada de todas, y también la única que supera
al ejercicio estándar en la valoración del aprendizaje. El 80 % del alumnado
considera con 4 o 5 que esta tarea les obligó a analizar la teoría con más
detalle, y no hay ninguna respuesta por debajo de 3. Es el ítem con mejor
valoración de toda la encuesta.

La Tarea 3, en cambio, obtiene resultados más modestos. En particular,
un dato interesante: al preguntarles si diseñar el prompt fue un reto
intelectual, la media es de solo 2,71 sobre 5. Es decir, el alumnado no
percibe la formulación de prompts como una habilidad que requiera
esfuerzo, algo que contrasta con la literatura sobre prompt engineering ([4])
y que apunta a una línea clara de trabajo futuro.

Más allá de las medias, resulta interesante mirar la distribución completa
de respuestas para la Tarea 2, la mejor valorada (Figura III.1).

El 80 % del alumnado se sitúa entre de acuerdo y totalmente de acuerdo, y
no hay ninguna respuesta por debajo del punto medio. Es una distribución
muy poco habitual en encuestas de valoración, y sugiere que el efecto
de la tarea sobre la comprensión teórica se percibe de manera bastante
homogénea, no solo entre los estudiantes más motivados.

Reflexión final del alumnado

Los resultados del tercer bloque de la encuesta son quizá los más
interesantes desde el punto de vista pedagógico. Al preguntar si estas
tareas mejoran su capacidad de análisis como futuros ingenieros, la media
es 3,75 sobre 5, con un 65 % dando una valoración de 4 o 5 y sin ninguna
respuesta por debajo de 3. El alumnado percibe, por tanto, un valor no solo
académico sino también profesional en las tareas propuestas.
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Figura III.1: Distribución de respuestas al ítem “Identificar el error me obligó
a analizar la teoría con más detalle” (Tarea 2).

Al preguntar si su forma de interactuar con la IA ha cambiado tras
estas actividades, un 75 % responde afirmativamente. La mayoría (65 %)
señala que ahora verifica los pasos lógicos de las respuestas que da la IA.
Solo un 10 % dice haber mejorado la manera en que redacta los prompts,
dato coherente con la baja valoración de la escritura de prompts como reto
intelectual (Figura III.2).
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Figura III.2: Cambio en la forma de interactuar con la IA tras las tareas.

Finalmente, la última pregunta del bloque produce el resultado más
sorprendente. Al preguntar si, ante la irrupción de la IA, debería cambiar
la forma en que se les evalúa, la media es de tan solo 2,85 sobre 5, con un
45 % del alumnado marcando 1 o 2 (Figura III.3).

Aquí aparece la contradicción más interesante de toda la experiencia.
El alumnado reconoce que la IA ha cambiado su forma de estudiar, que
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Figura III.3: Resultados sobre si los alumnos piensan que debería cambiar
la forma de evaluar debido a la IA.

estas tareas mejoran su capacidad de análisis, pero al mismo tiempo no
ve necesario cambiar la forma en que se evalúan sus aprendizajes. Este
contraste se comentará con más detalle en la discusión.

Discus ión

A la luz de los resultados anteriores, cabe hacer varias reflexiones. La
primera, la más importante, es que las tres tareas no funcionan igual. La
Tarea 2 (análisis de errores) es claramente la que mejor resultado obtiene,
tanto en la valoración del alumnado como en la observación del aula. Es
también la que más se aleja del ejercicio tradicional y por ello, este cambio
de foco obliga a mirar la teoría con detalle y descoloca a quienes se limitan
a copiar y pegar.

En clase se observó, además, un comportamiento interesante por alguna
parte del alumnado, ante la duda sobre si un ejercicio contenía o no un error,
introducía la solución en su propia IA para verificarlo, y en varios casos la
IA confirmaba erróneamente el razonamiento. Este hallazgo, comentado
con ellos posteriormente, generó una conversación muy rica sobre los
límites de la herramienta.

La Tarea 1 (investigación) es la más parecida a un ejercicio tradicional y
su papel principal es servir de puente. La Tarea 3 (diseño de problemas),
en cambio, muestra limitaciones observadas en el aula, ya que el alumnado
tiende a elegir problemas sencillos, muchas veces parecidos a los ya vistos
en clase, y muy pocos alumnos entregaron los prompts opcionales o
mostraron un uso reflexivo de la IA en el proceso.

Un segundo eje de reflexión tiene que ver con la contradicción final,
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ya que el alumnado ve que aprende más, pero no ve necesario cambiar el
sistema de evaluación. Las lecturas posibles pueden ser varias. Primero,
comodidad por lo que ya conocen, una visión instrumental de la evaluación,
o que el sistema actual les beneficia porque es difícil con el sistema actual
distinguir quién aprende y quién no.

Limitaciones

Es importante señalar las limitaciones de esta experiencia. La muestra es
pequeña (𝑛 = 21), corresponde a una única asignatura y un único curso. Los
datos son autoinformados, con el sesgo de deseabilidad social ya comentado.
No se ha realizado comparación con un grupo de control, ni se han recogido
medidas objetivas de aprendizaje más allá de las calificaciones finales, que
resultaron similares en todos los casos. La experiencia se desarrolla en
un contexto muy concreto y la transferibilidad debe considerarse con
prudencia, aunque el diseño general de las tareas parece razonablemente
aplicable a otras materias.

Conclus iones y l íneas de cont inuidad

De esta primera experiencia se extraen cinco ideas principales. La
primera es que prohibir el uso de la IA no es una vía razonable, ya que
está plenamente integrada en los hábitos del alumnado, y renunciar a
orientarla es renunciar también a educar en su uso. La segunda es que las
tareas que exigen juicio crítico funcionan especialmente bien; el análisis
de errores es, en esta experiencia, lo mejor valorado. La tercera es que hay
margen claro de mejora en el trabajo explícito con los prompts, algo que
el alumnado no percibe como habilidad y que quizá deba introducirse
de forma más estructurada. La cuarta es que el alumnado responde a los
cambios propuestos, pues tres de cada cuatro han modificado su forma
de interactuar con la IA. Y la quinta es que hay un trabajo que va más
allá de lo que un docente individual puede hacer puesto que es necesario
replantearse el sistema de evaluación global.

Como líneas de continuidad, se plantean varias. A corto plazo, ampliar
la experiencia a más grupos y asignaturas, trabajar de forma explícita la
escritura de prompts, y repensar la evaluación continua. A medio plazo,
incorporar la defensa oral como parte de la evaluación, diseñar rúbricas
específicas para tareas con IA que valoren el proceso más que el resultado,
y construir junto a otros docentes un repositorio compartido de tareas
alternativas.
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En este trabajo se presenta una reflexión crítica sobre cinco años
de experiencia docente en la Universitat Politècnica de València,
estructurada en torno a tres ejes fundamentales: la innovación meto-

dológica, el ajuste progresivo de las estrategias aplicadas y el aprendizaje
derivado de la práctica docente.

A lo largo de este periodo, se han implementado diversas iniciativas en
asignaturas de carácter matemático, que incluyen metodologías activas,
cambios en los sistemas de evaluación y el uso de recursos tecnológicos.
Algunas de estas experiencias han demostrado ser eficaces en términos de
participación, comprensión y rendimiento académico, mientras que otras
no han alcanzado los resultados esperados, lo que pone de manifiesto la
importancia de adaptar las propuestas al contexto real del aula.

El trabajo ofrece un análisis tanto de las prácticas exitosas como de
las que han sido descartadas, identificando las causas que explican su
funcionamiento o sus limitaciones.

Introducc ión

La docencia universitaria constituye una actividad compleja y dinámica
que exige una revisión continua de las metodologías, los sistemas de
evaluación y los mecanismos de interacción con el alumnado. Lejos de
concebirse como una actividad estática basada en la mera transmisión de



contenidos, la enseñanza superior actual demanda procesos de reflexión
sistemática que permitan adaptar las estrategias docentes a contextos
cambiantes y a perfiles de estudiantes cada vez más diversos.

Durante los últimos años, la innovación docente ha ocupado un lugar
central en el debate sobre la mejora de la educación superior. Sin embargo,
innovar no implica necesariamente mejorar. Las innovaciones sólo son
efectivas cuando existe una adecuada alineación entre los resultados de
aprendizaje perseguidos, las actividades propuestas y los mecanismos
de evaluación empleados. El presente trabajo recoge una reflexión crítica
sobre cinco años de experiencia docente en la Universitat Politècnica
de València. Lejos de presentar exclusivamente experiencias exitosas, se
analizan tanto iniciativas que produjeron resultados positivos como otras
que obligaron a replantear decisiones previamente adoptadas. El objetivo
no es identificar metodologías universalmente válidas, sino comprender
qué factores condicionan el éxito o el fracaso de determinadas actuaciones.

Poner el foco exclusivamente en la metodología empleada deja de
lado otros elementos clave, como el diseño de las pruebas, los recursos
disponibles y las restricciones impuestas a cada actividad de evaluación.

Exper ienc ias

A continuación, recogemos una serie de experiencias con resultados
dispares que han permitido realizar diversos ajustes a lo largo de los
años en el ámbito educativo. Por un lado, recogemos experiencias de dos
asignaturas con un perfil de estudiantes completamente diferente. Por otro
lado, cuestiones organizativas de las asignaturas que han dado buenos
resultados.

Grado en Ingeniería de Tecnologías y Servicios de Telecomunicación >
Matemáticas I

El primer bloque de experiencias se desarrolla en la asignatura de
Matemáticas I del Grado en Ingeniería de Tecnologías y Servicios de
Telecomunicación. Se trata de una asignatura del primer cuatrimestre
que versa sobre funciones de una variable (refuerzo y ampliación de los
contenidos de Bachillerato), números complejos, sucesiones y series, y
funciones de varias variables. Los estudiantes han accedido a la titulación
con una nota de corte en torno al 8.7 en la ventana de los últimos 5 años.

La primera experiencia se desarrolló durante el curso 2021, teniendo
como objetivo diseñar un método de evaluación en el que no sólo se
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realizaran pruebas escritas de respuesta abierta tras finalizar la impartición
de los contenidos, sino que se incluyeran otros medios de evaluación. La
propuesta consistió en la realización de tests en línea una vez finalizado cada
tema, iniciativa que parecía razonable desde una perspectiva organizativa.
Los cuestionarios permitían proporcionar retroalimentación inmediata,
fomentaban el estudio progresivo y reducían parcialmente la dependencia
de los exámenes tradicionales. Además, representaban un porcentaje de la
calificación final.

Desde un punto de vista teórico, esta estrategia se encontraba alineada
con los modelos de evaluación formativa y con las recomendaciones que
promueven una evaluación continua orientada al aprendizaje. Sin embargo,
la experiencia puso de manifiesto una cuestión fundamental: no todo
aquello que puede evaluarse mediante un test coincide con aquello que
realmente se desea evaluar. La elaboración de amplias baterías de preguntas
exigía una elevada inversión de tiempo y, además, muchas cuestiones
terminaban evaluando reconocimiento, identificación de procedimientos o
memoria a corto plazo, en lugar de razonamiento matemático profundo.

La experiencia llevó a replantear el peso de este tipo de actividades
y a reflexionar sobre la necesidad de alinear instrumentos y objetivos
de aprendizaje. Más que una cuestión tecnológica, el debate terminó
centrándose en la validez del instrumento para medir aquello que realmente
se pretendía desarrollar en el alumnado.

Durante el siguiente curso, y tras observar unos resultados académicos
mejorables en la asignatura, se introdujo una experiencia basada en trabajo
en equipo mediante seminarios evaluables desarrollados en grupos de tres
estudiantes. El diseño respondía a varios objetivos simultáneos: aumentar
la implicación del alumnado, promover el aprendizaje colaborativo y
desarrollar competencias transversales relacionadas con la argumentación
matemática y la resolución de problemas.

Desde el punto de vista metodológico, la propuesta parecía alinearse
con las recomendaciones actuales sobre participación activa del alumnado,
aprendizaje colaborativo y construcción compartida del conocimiento [1],
[2]. Adicionalmente, permitía desplazar parcialmente el protagonismo
desde el profesor hacia los estudiantes, favoreciendo una participación
más activa en su propio proceso de aprendizaje.

Los resultados obtenidos fueron heterogéneos. En numerosos casos se
observó una mayor implicación y una mejor comprensión de determinados
conceptos. Sin embargo, también aparecieron dificultades relacionadas
con la distribución desigual del trabajo dentro de los grupos, la diferente
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motivación de los participantes y la complejidad de identificar las contri-
buciones individuales. Más que interpretar esta situación como un fracaso,
la experiencia permitió comprender la importancia de diseñar cuidadosa-
mente las condiciones de realización de las actividades. La metodología
en sí misma no garantizaba el aprendizaje. Resultaba necesario definir
mecanismos adecuados de seguimiento, evaluación y responsabilidad
individual capaces de sostener los objetivos perseguidos.

Una tercera línea de actuación estuvo relacionada con la reorganización
progresiva de los materiales docentes utilizados en Matemáticas I. La
experiencia acumulada mostró que muchas dificultades del alumnado no
estaban asociadas exclusivamente a la complejidad intrínseca de los conte-
nidos matemáticos, sino también a la forma en que éstos se secuenciaban y
presentaban. Determinados desarrollos excesivamente extensos, un eleva-
do número de definiciones secundarias o clasificaciones muy detalladas
incrementaban la carga cognitiva sin aportar beneficios proporcionales al
aprendizaje.

En este proceso se comprobó que algunas innovaciones aparentemente
modestas podían generar efectos más significativos que otras actuaciones
metodológicamente más ambiciosas. Una mejor selección de ejemplos,
una secuenciación más cuidada o una presentación más clara de las ideas
fundamentales contribuían en ocasiones a mejorar la comprensión de
manera más efectiva que la incorporación de nuevos recursos tecnológicos.

La principal lección aprendida fue que, en ocasiones, innovar no implica
añadir nuevos recursos, sino eliminar aquellos elementos que dificultan la
comprensión de los conceptos esenciales.

Doble Grado en Matemáticas > Análisis Numérico

Una segunda línea de experiencias se desarrolló en distintas asignaturas
del Doble Grado en Matemáticas en el ámbito del Análisis Numérico.
La evaluación se realizaba mediante ordenadores en aulas informáticas,
incorporando software especializado y recursos digitales. Entre 2022 y 2025
el modelo evolucionó significativamente debido a cambios tecnológicos,
organizativos y derivados de la aparición de nuevas herramientas al alcance
de los estudiantes.

Inicialmente se permitió el uso de apuntes en papel, programas al-
macenados en dispositivos externos y acceso a Internet. Posteriormente
se restringió progresivamente el acceso a la red y se reorganizaron los
materiales permitidos mediante repositorios institucionales compartidos.
Estas modificaciones no respondían únicamente a cuestiones organizati-
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vas. Cada decisión alteraba sustancialmente las competencias que podían
ponerse de manifiesto durante la prueba. Una evaluación con acceso libre a
Internet mide capacidades diferentes de otra realizada en un entorno más
controlado.

Desde la perspectiva de la evaluación auténtica, el problema no consiste
en decidir si deben utilizarse herramientas tecnológicas, sino determinar
qué competencias pretenden medirse y bajo qué condiciones pueden
evidenciarse adecuadamente.

La principal reflexión derivada de esta experiencia fue que las restric-
ciones de una prueba constituyen parte esencial de su diseño. Permitir o
impedir determinados recursos modifica completamente la naturaleza de
las competencias evaluadas.

Esta cuestión ha adquirido una relevancia todavía mayor con la ex-
pansión reciente de los sistemas de inteligencia artificial generativa, que
obligan a replantear numerosos modelos tradicionales de evaluación y a
reconsiderar el equilibrio entre supervisión, autenticidad y autonomía del
estudiante.

Elementos comunes en la coordinación de asignaturas

La última experiencia analizada tiene carácter transversal y afecta a la
coordinación de asignaturas impartidas por varios profesores.

Entre las principales actuaciones desarrolladas destacan la centraliza-
ción de incidencias académicas, la adopción consensuada de decisiones
relacionadas con criterios de evaluación, la elaboración de procedimientos
comunes y la organización conjunta de las revisiones de exámenes. Aunque
estas medidas pueden parecer alejadas de la innovación docente en senti-
do estricto, su impacto sobre la percepción de equidad y coherencia del
alumnado resultó notable, dado que resulta de especial importancia que
los procesos evaluativos sean transparentes, consistentes y comprensibles
para los estudiantes.

La experiencia mostró que una coordinación eficiente reduce incerti-
dumbres, facilita la transparencia y contribuye a mejorar la consistencia del
sistema de evaluación. Además, permite que los estudiantes perciban la
asignatura como una unidad coherente, independientemente del profesor
responsable de cada grupo.

Asimismo, la coordinación favoreció la detección temprana de proble-
mas, la puesta en común de soluciones y la construcción de criterios más
homogéneos de actuación. Desde esta perspectiva, la coordinación docente
no debe entenderse únicamente como una tarea administrativa, sino como
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una herramienta de mejora continua de la calidad de la enseñanza.

Conclus iones

Las experiencias desarrolladas durante este quinquenio permiten ex-
traer varias conclusiones relevantes.

La innovación docente debe entenderse como un proceso iterativo de
experimentación, análisis y reajuste. No todas las iniciativas producen los
resultados esperados, pero incluso las experiencias menos exitosas generan
información valiosa para la mejora futura.

Se confirma la importancia del alineamiento constructivo entre objetivos
de aprendizaje, actividades formativas y sistemas de evaluación. Las
dificultades detectadas en varias de las experiencias analizadas no se
debieron necesariamente a la metodología utilizada, sino a desajustes entre
aquello que se pretendía conseguir y aquello que realmente se estaba
evaluando. Las experiencias ponen de manifiesto que la tecnología debe
considerarse un medio y no un fin. Su incorporación sólo resulta útil
cuando contribuye efectivamente a mejorar el aprendizaje o la calidad de
la evaluación.

Tanto las experiencias asociadas a la evaluación continua como las
relacionadas con el trabajo en equipo y la evaluación informática muestran
que el comportamiento del alumnado se ve condicionado por las reglas,
incentivos y limitaciones que acompañan a cada actividad. En consecuencia,
el diseño de estas condiciones resulta tan importante como la propia
metodología empleada. Finalmente, la principal lección aprendida durante
estos cinco años puede resumirse en una idea sencilla: para alcanzar
determinados objetivos de aprendizaje no basta con diseñar actividades
innovadoras; resulta imprescindible diseñar cuidadosamente las pruebas,
los recursos disponibles y las restricciones asociadas a ellas. En muchos
casos, son precisamente esos límites los que determinan el comportamiento
del alumnado y, en consecuencia, los aprendizajes que realmente terminan
produciéndose.
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Muchas de las reflexiones recogidas en este trabajo surgen directamente de
su implicación, retroalimentación y capacidad para adaptarse a procesos
continuos de innovación y mejora docente.
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La definición de anillo, y en concreto de anillo de polinomios, es el paso
que precede tradicionalmente al estudio de la teoría de cuerpos. Así,
el alumnado aprende que los anillos de polinomios en una variable

permiten construir cuerpos finitos. Sin embargo, este enfoque no debe
hacerles olvidar el interés de los anillos por sí mismos y las importantes
diferencias estructurales que aparecen al considerar anillos de polinomios
en dos o más variables: sin ir más lejos, la desaparición de la división
euclidiana. Para poder comprobar la pertenencia de polinomios en varias
variables a un ideal, la solución es reemplazar la división euclidiana por
una división en varias variables, y en especial el uso de bases de Groebner.
Describimos una actividad para introducirlas en el aula, y qué sentido
darle, tanto matemáticamente como dentro del contexto tecnológico actual.

Introducc ión

La reflexión que presentamos se enmarca en la asignatura de Estructuras
Algebraicas II, impartida a estudiantes de cuarto año en el Doble Grado
de Matemáticas. La asignatura se apoya en el contenido de Estructuras
Algebraicas I, impartida dos cursos antes. Partiendo de bases de teoría de
grupos, se estudian en ella importantes objetos algebraicos como anillos y



cuerpos, con el objetivo final de proporcionar una introducción a la teoría
de Galois.

Ya que se trata de una asignatura prácticamente autocontenida, que
construye progresivamente una teoría, es esencial que el estudiantado
pueda ir asimilando los contenidos al mismo ritmo que son presentados.
Por ello, las clases teóricas son acompañadas por prácticas informáticas,
cuyo fin es ofrecer una perspectiva y una dinámica alternativas, para una
comprensión más duradera y en profundidad.

Hasta la actualidad, Estructuras Algebraicas II sólo ha existido durante
dos cursos. Así, pese a que ajustar la asignatura a las necesidades del
alumnado es una tarea perpetua, es de especial importancia hacerlo ahora.
En las siguientes páginas, reflexionamos sobre cómo mejorar, en concreto,
una de las prácticas informáticas, para adaptarla a un alumnado que
pasa largas horas en las aulas, que no siempre tiene predilección por
las matemáticas abstractas, y que, además, tiene crecientemente a su
disposición la Inteligencia Artificial.

Proponemos una actividad nueva, que no formaba parte de las prácticas
en los cursos anteriores, pero sí enfrenta al estudiantado a los mismos
conceptos teóricos que ya se presentaban. Al estar estructurada más
claramente como un problema que resolver, esperamos que les resulte
más interesante de abordar. Además, sugerimos un método de evaluación
posterior que valore el esfuerzo de cada estudiante y fomente la reflexión
activa.

Fundamentos teór icos

Las asignaturas de Estructuras Algebraicas recorren tres de los objetos
fundamentales en el álgebra abstracta: grupo, anillo, y cuerpo. Si se hace
un hincapié particular en los anillos de polinomios es por su aplicación
a la construcción de cuerpos finitos, pero también por el interés de estas
estructuras por sí mismas. Sea 𝐴 un anillo. El conjunto

𝐴[𝑥] := {𝑎𝑘𝑥𝑘 + 𝑎𝑘−1𝑥
𝑘−1 + · · · + 𝑎1𝑥 + 𝑎0 | 𝑘 ∈ N, 𝑎𝑖 ∈ 𝐴, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘},

dotado de suma y multiplicación, tiene también una estructura de anillo, y
es llamado el anillo de polinomios en una variable con coeficientes en 𝐴.

De manera general, 𝐴[𝑥] hereda las propiedades de 𝐴. El anillo de
polinomios es conmutativo si y sólo si 𝐴 lo es, y es un dominio de integridad
si y sólo si 𝐴 lo es. Sin embargo, el estudio de este anillo es particularmente
gratificante cuando se impone que 𝐴 sea un cuerpo, ya que, en ese caso, se
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tiene que sobre 𝐴[𝑥] se puede definir una división euclidiana. Esto quiere
decir que para todo par de polinomios 𝑎, 𝑏 ∈ 𝐴[𝑥] existe un único cociente
𝑞 ∈ 𝐴[𝑥] y un único resto 𝑟 ∈ 𝐴[𝑥] tales que

𝑎 = 𝑞𝑏 + 𝑟

y 𝑟 es nulo o su grado es menor al de 𝑏.
De la existencia de la división euclidiana sobre 𝐴[𝑥] se deduce una

profunda comprensión de sus ideales. En primer lugar, 𝐴[𝑥] es un dominio
de ideales principales (es decir, todo ideal puede ser generado por un único
polinomio). Por otro lado, la pertenencia de un polinomio 𝑓 a cierto
ideal generado por 𝑔 depende únicamente de que el resto en la división
euclidiana de 𝑓 por 𝑔 sea nulo.

Ahora, consideremos un entero 𝑛 > 1 y un cuerpo 𝐴. El conjunto

𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛] := {
∑
𝛼∈N𝑛

|𝛼|≤𝑘

𝑎𝛼 𝑥
𝛼1
1 · · · 𝑥𝛼𝑛

𝑛 , 𝑘 ∈ N, 𝑎𝛼 ∈ 𝐴}

tiene de nuevo estructura de anillo y es llamado anillo de polinomios en 𝑛

variables con coeficientes en 𝐴. Esta estructura sigue siendo un dominio
de factorización única y se tiene que todo ideal está generado por un
número finito (pero posiblemente mayor que 1) de polinomios. No obstante,
pese a que 𝐴 sea un cuerpo, no existe ninguna división euclidiana sobre
𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛].

Esto nos motiva a introducir en el aula una alternativa: la división de
polinomios en 𝑛 variables. Análogamente a la división en una variable, dados
ciertos 𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠 ∈ 𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛], se busca descomponer todo polinomio 𝑓

como
𝑓 = 𝑐1𝑔1 + · · · + 𝑐𝑠 𝑔𝑠 + 𝑟,

con 𝑟, 𝑐1 , . . . , 𝑐𝑠 ∈ 𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛]. Para que esta descomposición no sea
trivial, ciertas condiciones deben ser impuestas sobre 𝑟. En primer lugar,
se introduce un orden total sobre los monomios de 𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛], llamado
orden monomial. Para cada 𝑖, existe, entre los monomios que componen al
polinomio 𝑔𝑖 , un monomio 𝑚𝑖 que es máximo para este orden monomial. Se
exige entonces que 𝑟 sea reducido respecto a 𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠 ; es decir, que ninguno
de los términos de 𝑟 pertenezca al ideal ⟨𝑚1 , . . . , 𝑚𝑠⟩. Al tratarse de un
ideal generado por monomios, puede demostrarse que esto es equivalente
a que ninguno de sus términos sea múltiplo de algún 𝑚𝑖 . Esto generaliza a
la comparación de grados en una variable.

Tres diferencias esenciales con el caso de una variable deben ser recal-
cadas ante el alumnado.
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· No se trata de una división euclidiana; es decir, ni el resto 𝑟 ni los
cocientes 𝑐1 , . . . , 𝑐𝑠 son únicos, pues pueden variar si se cambia el
orden de {𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠}.

· El objetivo principal de la división es el estudio de los ideales. Ya que
los ideales en 𝑛 variables están generados por varios polinomios, la
división se realiza respecto a varios polinomios simultáneamente.

· La no unicidad del resto impide utilizarlo, a priori, como criterio
suficiente de pertenencia. Si 𝑟 = 0, entonces 𝑓 ∈ ⟨𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠⟩, pero
generalmente esto no es cierto al revés.

Bases de Groebner

Durante los dos cursos anteriores, se introdujo en las prácticas de
Estructuras Algebraicas II un conocido algoritmo con el que efectuar la
división de polinomios en varias variables. Se le pedía al alumnado realizar
el algoritmo sobre papel, para comparar a continuación sus resultados
con los que obtenían al reproducirlo sobre el software algebraico GAP. El
objetivo de detallar cada paso del algoritmo a mano era que los estudiantes
comprobaran en primera persona cómo las elecciones que surgían en cada
etapa alteraban, finalmente, el resultado. Efectuando la misma división de
diversas maneras, comprobaban que era posible obtener un resto nulo en
sólo algunos casos. Así, el estudio del algoritmo les proporcionaba una
multitud de ejemplos que ilustraban los puntos teóricos enunciados más
arriba.

No obstante, fue constatado que este enfoque no era el óptimo para
una parte del alumnado, ya que desviaba en exceso su atención hacia la
mecánica misma del algoritmo, y les hacía olvidar el significado matemático
de los resultados obtenidos. Para el próximo curso, nos planteamos pues
un enfoque que ponga el valor las conclusiones centrales. En concreto,
la importante no-unicidad del resto en la división de polinomios de 𝑛

variables es presentada desde el caso particular donde sí se cumple. Es
aquí donde intervienen las bases de Groebner.

Sean 𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠 ∈ 𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛] polinomios en 𝑛 variables, donde 𝐴

todavía denota un cuerpo. Suponemos que ya se ha fijado un orden
monomial con el que determinar los restos de las divisiones. Una base de
Groebner del ideal 𝐼 := ⟨𝑔1 , . . . , 𝑔𝑠⟩ es un conjunto generador {𝑔̃1 , . . . , 𝑔̃𝑟} de
𝐼 tal que un polinomio 𝑓 ∈ 𝐴[𝑥1 , . . . , 𝑥𝑛] pertenece a 𝐼 si y sólo si el resto de
la división de 𝑓 por 𝑔̃1 , . . . , 𝑔̃𝑟 es nulo. De manera equivalente, al efectuar la

49



división de 𝑓 por los elementos de una base de Groebner siempre se obtiene
el mismo resto, independientemente de cómo se ordenen los polinomios
de la base.

La manera más común de construir una base de Groebner a partir de
los generadores de un ideal es mediante el algoritmo de Buchberger, que
usa divisiones de polinomios sucesivas. Al igual que el algoritmo de la
división polinomial en 𝑛 variables, puede ser realizado en GAP o a mano.

Por último, una base de Groebner 𝐺 es llamada reducida si todo 𝑔 ∈ 𝐺

es reducido respecto a 𝐺\{𝑔} (es decir, 𝑔 es igual a su resto 𝑟 en la división
polinomial respecto a los demás elementos de la base) y si el monomio
máximo entre los que componen a cada 𝑔 ∈ 𝐺 está asociado al coeficiente
1. Al ser 𝐴 un cuerpo, esto último es fácil de conseguir. Reemplazando
sucesivamente los elementos 𝑔 de 𝐺 por sus restos 𝑟, es posible obtener
una base de Groebner reducida a partir de 𝐺.

Implementac ión en las práct icas

Las bases de Groebner ofrecen una manera inequívoca de verificar la
pertenencia de un polinomio en varias variables a un ideal, y gracias a
ello hacer comprobaciones como, por ejemplo, la igualdad de dos ideales.
Sin embargo, también permiten resolver problemas más avanzados como
sistemas de ecuaciones polinómicas en más de una variable. Nos interesa
en particular una aplicación de esto último: la resolución de sudokus, tal y
como está detallada en el Capítulo 3 de [1].

Dada una numeración de las celdas con los enteros {1, . . . , 81}, las
entradas de un sudoku pueden ser modelizadas por las variables 𝑥1 , . . . , 𝑥81.
Denotamos (𝑎1 , . . . , 𝑎81) los valores que toman esas celdas. Existe un
conjunto 𝑅 ⊆ Q[𝑥1 , . . . , 𝑥81] de 891 polinomios tales que 𝑓 (𝑎1 , . . . , 𝑎81) = 0
para todo 𝑓 ∈ 𝑅 si y sólo si (𝑎1 , . . . , 𝑎81) es un vector válido de valores para
las celdas del sudoku. (Por ejemplo, para que 𝑎𝑖 sea un entero en {1, . . . , 9},
el polinomio

𝐹𝑖 :=
9∏

𝑘=1
(𝑥𝑖 − 𝑘)

ha de anularse en 𝑎𝑖 .) Consideremos ahora un sudoku dado y supongamos
que contamos con la información de que 𝑎𝑖 = 𝑝𝑖 para 𝑖 en cierto subconjunto
de celdas 𝑃 ⊆ {1, . . . , 81} (es decir, se conoce el valor de algunas celdas del
sudoku). Entonces (𝑎1 , . . . , 𝑎81) es una solución válida para este sudoku si
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y sólo si

𝑓 (𝑎1 , . . . , 𝑎81) = 0 ∀ 𝑓 ∈ 𝑅 y (𝑥𝑖 − 𝑝𝑖)(𝑎𝑖) = 0 ∀𝑖 ∈ 𝑃.

Por lo tanto, podemos describir las soluciones válidas de este sudoku como
los (𝑎1 , . . . , 𝑎81) que anulan a todo polinomio del ideal 𝐼 := ⟨𝑅 ∪⋃

𝑖∈𝑃(𝑥𝑖 −
𝑝𝑖)⟩. Esto es equivalente a anular a todos los polinomios de un conjunto
generador de 𝐼, y, en concreto, de una base de Groebner de 𝐼. Sea 𝐺 una
de estas bases, y 𝐺̃ la base de Groebner reducida obtenida a partir de 𝐺.
Está demostrado en [1] que, si el conjunto de pistas {𝑝𝑖}𝑖∈𝑃 es suficiente
para que sea posible resolver el sudoku sin ambigüedad, entonces 𝐺̃ tiene
la forma

{𝑥1 − 𝑏1 , . . . , 𝑥81 − 𝑏81}
para ciertos enteros 𝑏1 , . . . , 𝑏81 ∈ {1, . . . , 9}. Por lo tanto, (𝑎1 = 𝑏1 , . . . , 𝑎81 =

𝑏81) es la única solución del sudoku.
Nos proponemos organizar al alumnado en grupos de hasta tres

estudiantes y proporcionarle a cada grupo lo siguiente:

· un sudoku por resolver;

· el conjunto de polinomios generadores de 𝐼;

· el código necesario en GAP para reproducir los algoritmos de división
de polinomios, de Buchberger, y de reducción de bases de Groebner.

El objetivo para cada grupo de estudiantes es resolver el sudoku que les
corresponde según el método que hemos detallado, utilizando cada uno
de los algoritmos sobre el conjunto de polinomios adecuado. Tener un rol
más activo en el transcurso de la actividad, además de un objetivo final
fijo, podría facilitar su concentración.

Para completar la práctica, cada estudiante ha de plantearse qué papel
juegan en la resolución de un sudoku las propiedades de una base de
Groebner. ¿Por qué es necesario obtener una base de Groebner de 𝐼? ¿Cómo
es posible ver que el primer conjunto de generadores de 𝐼 (no) es ya una
base de Groebner?

Por último, los objetivos de esta actividad también se extienden a la
evaluación de las prácticas. Aunque no se les pedirá repetir la actividad
entera durante el examen de prácticas, pueden introducirse durante la
práctica preguntas que podrán aparecer en el examen, pero que resultarían
largas de contestar sin una reflexión previa. Por ejemplo, ¿puede un ideal
tener un sistema generador 𝐺 tal que el resto en la división de un polinomio
𝑓 por los elementos de 𝐺 sea único pero los cocientes no lo sean?
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Dado el contexto actual, no podemos pretender que al alumnado le
será imposible utilizar inteligencia artificial u otros métodos para buscar la
respuesta a estas preguntas (aunque sea, al menos, marginalmente más
difícil que obtener una simple repetición del algoritmo de división, como
se les pedía en los ejercicios a entregar durante los dos cursos anteriores).
No obstante, esto requerirá que comprendan y asimilen las respuesta, con
la esperanza de que el efecto del trabajo en el aula y en sus casas no acabe
tan pronto como terminen el ejercicio.

Un marco tecnológico real

Pese a haber sido presentadas en estas páginas como una solución a
una cuestión didáctica, las aplicaciones de las bases de Groebner van más
allá del aula. Nuestro objetivo no es complicar las prácticas informáticas
con conceptos que no le serán útiles a los estudiantes, sino, al contrario,
mostrarles que con sólo las definiciones vistas en teoría pueden abrir una
puerta a conceptos mucho más complejos.

Con el mismo razonamiento descrito aquí, las bases de Groebner
permiten resolver muchos tipos de sistemas descritos por ecuaciones
polinómicas. En particular, pueden aplicarse a problemas de coloración
de grafos (de los cuales los sudokus son un caso particular). Estos, a su
vez, tienen aplicaciones en planificación de vuelos o el diseño de redes de
comunicación (véanse [2, 4]).

Desde una perspectiva más abstracta, las bases de Groebner son igual-
mente utilizadas para el descubrimiento de teoremas geométricos; es decir,
estudiar desde qué hipótesis se pueden obtener resultados geométricamen-
te interesantes (véase por ejemplo [3]). Tienen, además, aplicaciones en
códigos correctores de errores.

Aunque la tecnología avance a ritmo vertiginoso, esperamos que el
alumnado pueda recordar que el grado en Matemáticas no es sólo una
serie de evaluaciones que completar gracias a otras herramientas (ya sean
externas o aquellas facilitadas por el profesorado), sino la herramienta
misma para comprender el funcionamiento de lo que les rodea. Del mismo
modo que deseamos adaptar las prácticas para suscitar en cada estudiante
una mirada crítica sobre la teoría e interés por resolver los ejercicios
individualmente, estas actividades han de transmitirles la confianza de ser
personas hábiles frente a problemáticas reales.
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Las competencias asociadas a la investigación —formular preguntas,
localizar y valorar información, justificar decisiones y comunicar
resultados — resultan relevantes para la formación en ingeniería

desde los primeros cursos. Este trabajo presenta el diseño y la implementa-
ción inicial de un itinerario de iniciación a la investigación desarrollado
en el Grado en Ingeniería Aeroespacial de la Universitat Politècnica de
València. La propuesta se diseñó a partir de un diagnóstico mixto del alum-
nado y se articula progresivamente a través de asignaturas de matemáticas,
combinando libertad temática, hitos de trabajo, búsqueda bibliográfica,
trazabilidad, uso responsable de inteligencia artificial y retroalimentación
iterativa. Los primeros indicadores tras la revisión de un borrador inicial
muestran una recepción favorable: el 73 % de las respuestas se situó en las
categorías altas de valoración y el 76,7 % manifestó una valoración positiva
de su interés por participar en proyectos de investigación. Estos resultados
se interpretan como evidencia preliminar de viabilidad y aceptación. La
evaluación completa del desarrollo competencial y de la calidad de los
productos se abordará en fases posteriores del proyecto.



La formación universitaria en ingeniería requiere algo más que dominio
técnico. La práctica profesional implica enfrentarse a problemas incomple-
tos, localizar información fiable, justificar elecciones, revisar decisiones y
comunicar resultados. La literatura reciente sobre competencias profesio-
nales en ingeniería insiste en integrar estas capacidades en el currículo y no
tratarlas como aprendizajes periféricos [1]. De forma complementaria, las
revisiones sobre aprendizaje basado en retos muestran el valor de trabajar
con problemas abiertos y próximos a contextos reales, siempre que exista
un andamiaje suficiente [2].

Una vía para desarrollar estas capacidades es el Research-Based Lear-
ning (RBL), que aproxima el aprendizaje a prácticas propias del proceso
investigador. El marco de Healey y Jenkins [3] propone que el estudiante
participe en procesos de indagación y no se limite a recibir resultados ya
construidos. Estudios posteriores han asociado estas experiencias con una
mayor percepción de competencia investigadora [4] y trabajos recientes
en educación en ingeniería señalan beneficios potenciales en motivación
y confianza, aunque también identifican dificultades relacionadas con la
preparación inicial y el acompañamiento requerido [5].

La propuesta presentada parte de una decisión concreta: introducir
progresivamente la lógica de la investigación desde las matemáticas de
los primeros cursos, sin esperar a asignaturas avanzadas o al trabajo final
de grado. Las matemáticas ofrecen un contexto adecuado para pasar
del ejercicio cerrado a la formulación de problemas, la identificación de
variables, la modelización y la argumentación. Esta orientación es coherente
con enfoques que vinculan investigación, creatividad e innovación desde
etapas tempranas de la formación científica y tecnológica [6].

El objetivo de esta comunicación es describir el diseño del itinerario y
presentar algunos indicadores iniciales de su implementación. El énfasis
se sitúa en la lógica diagnóstico–diseño–implementación: conocer primero las
necesidades del alumnado y utilizar esa información para decidir cómo
estructurar la experiencia.

Diagnóst ico y diseño de la propuesta

Se utilizó un enfoque de métodos mixtos, combinando un cuestionario
dirigido al alumnado de primer curso con entrevistas semiestructuradas.
Esta combinación permitió obtener una visión general de intereses y
dificultades y, al mismo tiempo, comprender las razones que sustentaban
determinadas respuestas, siguiendo la lógica de complementariedad propia
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de los diseños mixtos [7].
El diagnóstico mostró un contexto favorable para la propuesta, pero

también una tensión clara entre interés y necesidad de apoyo. El alumnado
valoraba la posibilidad de investigar sobre cuestiones vinculadas con la
ingeniería y mostraba disposición a revisar su trabajo, aunque aparecían
inseguridad respecto a las propias capacidades investigadoras y preocupa-
ción por el tiempo necesario. Las preferencias temáticas se concentraron
especialmente en sistemas aeroespaciales e inteligencia artificial, pero la
diversidad de intereses aconsejó mantener una propuesta abierta en lugar
de imponer un único ámbito de trabajo.

Las entrevistas reforzaron esta lectura. La libertad temática era valorada,
pero se asociaba a la necesidad de ejemplos, pautas para delimitar preguntas
y una secuencia de trabajo comprensible. La principal barrera anticipada no
era la falta de interés, sino el riesgo de que una actividad abierta añadiera
una carga difícil de gestionar. En consecuencia, el diagnóstico no se utilizó
únicamente como descripción del grupo, sino como base para adoptar
decisiones pedagógicas.

El itinerario se estructuró de forma progresiva. En una primera fase,
el alumnado elige y delimita un tema, formula una pregunta inicial,
justifica una hoja de ruta y realiza una primera búsqueda bibliográfica. Las
fases posteriores amplían el trabajo hacia la definición metodológica, las
variables o dimensiones de análisis, una revisión de literatura más sólida
y, finalmente, la elaboración y defensa de un trabajo de investigación. El
propósito es distribuir la complejidad y evitar que todas las exigencias
aparezcan simultáneamente.

La propuesta incorpora además ejemplos anotados, pautas de delimi-
tación, criterios comunes de evaluación y retroalimentación iterativa. El
feedback se concibe como una oportunidad de revisión y no únicamente
como justificación de una calificación. Este planteamiento conecta con el
papel del feedback en la autorregulación [8] y con la literatura reciente
sobre feedback literacy, que destaca la importancia de aprender a interpretar
los comentarios y convertirlos en acciones de mejora [9].

La búsqueda y valoración de información constituye otro componente
central. No se pretende exigir simplemente un número mínimo de refe-
rencias, sino entrenar la localización, selección y justificación de fuentes.
La investigación reciente continúa mostrando la necesidad de integrar
explícitamente la alfabetización informacional en la formación universita-
ria [10]. Esta competencia adquiere especial importancia en presencia de
herramientas generativas, capaces de producir explicaciones y referencias
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plausibles que requieren verificación [11].
El uso de inteligencia artificial se plantea, por ello, como opcional y

sujeto a reglas de transparencia, trazabilidad y comprobación. Las políticas
universitarias están evolucionando hacia marcos que especifican usos
permitidos y formas de declaración [12], mientras que revisiones recientes
muestran que la IA generativa puede aportar apoyo y feedback, pero
también favorecer dependencia cuando sustituye procesos cognitivos que
deben permanecer bajo responsabilidad del estudiante [13, 14].

Implementac ión in ic ial y pr imeros ind icadores

La primera actividad implementada consistió en elaborar un borrador
inicial del tema de investigación. El alumnado debía justificar la relevancia
del problema, formular una pregunta suficientemente acotada, identificar
posibles variables o dimensiones de análisis y construir una base biblio-
gráfica inicial. La revisión docente se centró en la delimitación del tema,
la coherencia entre pregunta y enfoque y la conexión del problema con
contenidos matemáticos o ingenieriles.

Tras esta primera iteración se recogió una valoración breve del proceso
y comentarios abiertos. En conjunto, el 73 % de las respuestas se situó en
las categorías 4 o 5 de la escala empleada. De forma más específica, el
76,7 % mostró una valoración alta en el ítem relacionado con el interés
por participar en proyectos de investigación. Estos porcentajes no deben
interpretarse como una medida de aprendizaje, pero sí constituyen una
primera señal de aceptación de la experiencia.

Los comentarios abiertos apuntaron en una dirección compatible con
estos indicadores. Aparecieron valoraciones positivas del feedback especí-
fico, una mayor comprensión de la necesidad de formular adecuadamente
una pregunta y una percepción de la investigación como una competencia
que puede aprenderse. Al mismo tiempo, algunos comentarios señalaron
sobrecarga inicial ante conceptos nuevos y la necesidad de una secuencia
suficientemente gradual.

En esta fase se presentan deliberadamente indicadores descriptivos de
implementación. La valoración rigurosa del efecto educativo requerirá ana-
lizar la calidad de los productos, la evolución entre versiones, la selección
de fuentes, la coherencia metodológica y la continuidad del alumnado
a lo largo del itinerario. La literatura sobre RBL aconseja precisamente
diferenciar la satisfacción con la experiencia del desarrollo efectivo de
competencias investigadoras [4, 5].
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Discus ión

Los primeros resultados apoyan la viabilidad de un modelo que combi-
na autonomía temática y estructura. Esta combinación parece especialmente
pertinente en primer curso: una propuesta excesivamente prescrita reduci-
ría la exploración, mientras que una apertura sin apoyos podría incrementar
la inseguridad y la carga cognitiva. La información recogida permitió ajus-
tar la intervención a esta tensión y convertir necesidades expresadas por el
alumnado en decisiones de diseño.

El papel de las matemáticas resulta también relevante. El itinerario
no pretende transformar una asignatura matemática en una asignatura
de metodología de investigación, sino utilizar sus contenidos y formas
de razonamiento como punto de entrada a preguntas de ingeniería más
amplias. Esta orientación encaja con la demanda de experiencias que conec-
ten conocimientos disciplinares, resolución de problemas y competencias
profesionales [1, 2].

Las siguientes fases deberán estudiar no solo si la propuesta resulta
atractiva, sino qué aprende realmente el alumnado. Será necesario observar
la evolución de las preguntas, la calidad de las fuentes y argumentos,
la capacidad de justificar decisiones y la mejora de los productos tras
la retroalimentación. También será relevante analizar cómo se integra el
uso de IA en estos procesos sin debilitar la autoría, la verificación ni el
razonamiento propio.

Conclus iones

La experiencia muestra que es posible introducir prácticas de iniciación
a la investigación desde los primeros cursos de ingeniería mediante un
itinerario progresivo integrado en asignaturas de matemáticas. El diagnós-
tico previo permitió identificar interés, diversidad temática, necesidad de
orientación y preocupación por la carga de trabajo, y estas dimensiones se
tradujeron en decisiones concretas de diseño.

Los primeros indicadores tras la revisión de un borrador muestran una
recepción favorable, con un 73 % de respuestas en las categorías altas de
valoración y un 76,7 % de valoración positiva del interés por participar en
proyectos de investigación. Se trata, no obstante, de evidencia preliminar
sobre aceptación y viabilidad. La aportación de esta fase es mostrar un
modelo de diseño fundamentado en necesidades diagnosticadas; la eva-
luación del desarrollo competencial y del impacto educativo requerirá una
fase posterior más amplia.
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Se presentan dos dinámicas activas implementadas en la asignatura
Matemáticas II del Grado en Ingeniería Ambiental (GIA) de la Uni-
versitat Politècnica de València durante el curso 2025–26. La primera

dinámica, basada en la revisión entre pares (peer review), busca que el
alumnado desarrolle criterios de calidad comunicativa en matemáticas
mediante la evaluación comparada de dos soluciones con características
contrastadas: resultado correcto con comunicación deficiente frente a resul-
tado incorrecto con comunicación excelente. La segunda dinámica propone
que los estudiantes resuelvan ejercicios de cálculo diferencial e integral
y los mejoren posteriormente con herramientas de inteligencia Artificial
(IA), reflexionando de forma crítica sobre sus capacidades y limitaciones.
Los resultados obtenidos mediante sondeos en tiempo real con Wooclap
(𝑛 ≈ 18) sugieren que ambas experiencias pueden favorecer la reflexión
sobre la relación entre claridad expositiva, comprensión matemática y uso
crítico de la IA en contextos de aprendizaje técnico.

Introducc ión

La comunicación matemática es una competencia frecuentemente in-
fravalorada en la enseñanza de las matemáticas en las titulaciones de



ingeniería. Los estudiantes de primer curso tienden a identificar el éxito
en la resolución de un ejercicio con la obtención del resultado numérico
correcto, desatendiendo la coherencia argumentativa, la justificación de los
pasos intermedios y la claridad expositiva [1, 2]. Sin embargo, un resultado
correcto presentado sin estructura ni razonamiento visible no es suficiente
para demostrar comprensión profunda, y puede incluso generar dudas
razonables sobre la autoría intelectual de la solución [1, 2].

Este problema adquiere una dimensión nueva con la irrupción de
los modelos de lenguaje de gran escala (LLM), como ChatGPT, Claude,
Copilot o Gemini, en el ámbito académico. Estos sistemas son capaces de
generar soluciones aparentemente detalladas y bien redactadas a ejercicios
de cálculo o álgebra, pero cometen errores sistemáticos, especialmente en
cómputo numérico, y lo hacen sin advertirlo ni reconocerlo [3, 4]. El riesgo
para el aprendizaje es doble: el estudiante que copia una solución de la IA
sin comprenderla puede obtener resultados incorrectos que no es capaz de
detectar, y el que sí los detecta puede verse tentado a presentar únicamente
el resultado limpio, omitiendo la argumentación.

En este contexto, la asignatura Matemáticas II del GIA de la UPV ha
incorporado en el curso 2025–26 dos dinámicas de aula orientadas a
trabajar explícitamente la competencia transversal Comunicación efectiva en
matemáticas y a concienciar al alumnado sobre las implicaciones del uso
de la IA en su proceso de aprendizaje. El objetivo de esta comunicación es
describir el diseño de ambas dinámicas, presentar los resultados obtenidos
a través de sondeos en tiempo real y discutir las implicaciones pedagógicas
que se derivan de su comparación.

Marco teór ico

La revisión entre pares (peer assessment) es una metodología activa
con respaldo empírico sólido en educación superior. Topping [5] muestra
que los procesos de evaluación de trabajos ajenos desarrollan habilidades
metacognitivas y criterios de calidad que los estudiantes difícilmente
adquieren únicamente a través de la evaluación del profesorado. Boud,
Cohen y Sampson [6] señalan que la calidad del feedback que el alumnado
es capaz de producir está correlacionada con su propia comprensión
conceptual: evaluar bien exige comprender bien, una idea que también se
relaciona con la taxonomía de Bloom en su nivel de evaluación.

En el ámbito específico de la escritura matemática, Morgan [1] argumen-
ta que la producción de texto matemático coherente no es un epifenómeno
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del aprendizaje, sino una parte constitutiva de él: articular el razonamiento
por escrito obliga a explicitar presupuestos implícitos y a detectar saltos
lógicos que pasan desapercibidos en el pensamiento silencioso. En esta mis-
ma línea, la tradición clásica del aprendizaje autorregulado (Zimmerman
[14]) destaca que la capacidad de planificar, supervisar y ajustar la propia
actuación cognitiva es esencial para construir comprensión profunda. En
este sentido, Nicol y Macfarlane-Dick [7] conectan la evaluación formativa
con el aprendizaje autorregulado: el estudiante que puede juzgar la calidad
de una solución propia o ajena ha desarrollado un estándar interno que
guía su actividad cognitiva.

Respecto al uso de la IA en educación, la literatura reciente es caute-
losa. Kasneci et al. [4] señalan que las herramientas generativas ofrecen
oportunidades reales para la retroalimentación personalizada, pero conlle-
van riesgos igualmente reales si el estudiante no dispone de competencia
suficiente para verificar sus salidas. Frieder et al. [3] documentan experi-
mentalmente las limitaciones matemáticas de los LLM: aunque dominan la
estructura formal de las demostraciones, presentan tasas de error significa-
tivas en cálculo numérico y en la aplicación mecánica de algoritmos. Este
fenómeno, denominado alucinación confiada, es especialmente peligroso en
un contexto pedagógico, pues el modelo no señala incertidumbre incluso
cuando comete errores graves.

Además, conviene situar estas limitaciones en un contexto histórico.
Los modelos de lenguaje de gran escala han evolucionado de forma muy
rápida en los últimos años: desde los primeros sistemas de “transformers”
hasta los grandes modelos fundacionales más recientes, han mejorado
notablemente su capacidad para generar texto coherente, razonar sobre
consultas complejas y resolver tareas de lenguaje y programación con
mayor eficacia. Sin embargo, ese progreso no ha eliminado los errores ni la
necesidad de verificación humana, especialmente en contextos matemáticos
donde la corrección formal y la precisión computacional siguen siendo
críticas [3, 4].

Descr ipc ión de las d inámicas

Las dos dinámicas se desarrollaron en sesiones de prácticas de aula
de la asignatura Matemáticas II, del primer curso del Grado en Ingeniería
Ambiental (GIA) de la Universitat Politècnica de València. El grupo de estu-
diantes estaba compuesto por 54 alumnos, de los cuales aproximadamente
un tercio participó en las dinámicas (𝑛 ≈ 18 estudiantes). La recogida
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de datos se realizó mediante sondeos en tiempo real con la herramienta
Wooclap.

Dinámica 1: Revisión entre pares (peer review)

Con anterioridad a la sesión, los estudiantes resolvieron en casa un
ejercicio de álgebra lineal (diagonalización de matrices). En clase, en primer
lugar el docente argumentó y resolvió el problema para, posteriormente,
presentar dos soluciones anónimas de estudiantes con características
deliberadamente contrastadas para ilustrar de forma explícita el contraste
entre rigor comunicativo y corrección del resultado (ver Anexo .1):

Ejemplo 1: resultado matemático correcto, pero comunicación muy
deficiente (pasos no justificados, ausencia de conectores lógicos, notación
inconsistente con la explicada en clase).

Ejemplo 2: comunicación excelente (estructura clara, justificación de
cada paso, lenguaje matemático preciso), pero con un error en el cómputo
final.

Los estudiantes evaluaron ambas soluciones respondiendo a un cuestio-
nario estructurado vía Wooclap antes y después de que el docente evaluase
en voz alta sus criterios de corrección en un acto evaluable. Después de la
puesta en común, se repartió de manera anónima y aleatoria dos ejercicios
a cada estudiante para que los evaluaran y de esa manera cada alumno
obtuviese una nota obtenida a través de la dinámica de revisión entre pares
(peer review).

Dinámica 2: Resolución de ejercicios y mejora con IA

En una segunda sesión, los estudiantes resolvieron individualmente dos
ejercicios de cálculo: (a) la ecuación diferencial ordinaria 𝑦′′ − 2𝑦′ = 𝑥𝑒2𝑥

y (b) la expresión en coordenadas polares del conjunto 𝑆 = {(𝑥, 𝑦) ∈ R2 :
𝑥2+(𝑦+3)2 ≤ 9, 𝑥 ≥ 0}. Cada ejercicio se desarrolló en dos fases: resolución
individual (20 min) con entrega en PoliformaT, y mejora de la solución
propia mediante una herramienta de IA a elección del estudiante (7 min),
con entrega del resultado mejorado. Finalizada la fase de mejora, los
estudiantes respondieron a un cuestionario reflexivo sobre su experiencia.
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Resultados de la Dinámica 1

Evaluación del Ejemplo 1 (correcto pero mal comunicado)

Los resultados del sondeo inicial (sin los criterios de corrección) revelan
una percepción consistentemente positiva sobre la calidad del Ejemplo 1,
dado que el resultado era correcto; la media de las notas asignadas fue de
7,6/10. Tras la puesta en común, la nota descendió a 5,5/10, lo que sugiere
que la reflexión sobre los criterios de corrección llevó a los estudiantes
a identificar un potencial uso de inteligencia artificial que derivó en
una falta de comprensión detrás de la solución, penalizando su calidad
comunicativa. La siguiente tabla muestra las respuestas a las preguntas
cerradas del sondeo, que evidencian una percepción mayoritaria de que el
Ejemplo 1 no demuestra dominio del procedimiento ni claridad expositiva,
a pesar de que el 100 % de los estudiantes reconoció la corrección del
resultado final.

Cuadro VII.1: Percepciones sobre el Ejemplo 1 (𝑛 = 16–18).
Pregunta Sí No

¿Parece saber lo que está haciendo? 22 % 78 %
¿Es fácil saber qué se está haciendo? 33 % 67 %
¿Se demuestra el background teórico? 24 % 76 %
¿El resultado es correcto? 100 % 0 %

El dato más llamativo es la pregunta sobre autoría implícita (Figu-
ra VII.1): el 56 % de los estudiantes eligió la opción «parece saber menos
de lo que demuestra (¿copiada? ¿IA?)», frente al 17 % que consideró que el
autor «sabe más de lo que demuestra». Este resultado pone de manifiesto que
una solución correcta pero comunicativamente opaca genera desconfianza
sobre la comprensión real del estudiante, e incluso suscita la sospecha de
uso no crítico de fuentes externas.

Evaluación del Ejemplo 2 (incorrecto pero bien comunicado)

El contraste con el Ejemplo 2 es radical (Tabla VII.2). A pesar de que
el 78 % de los estudiantes identificó el resultado final como incorrecto, el
100 % consideró que el autor demostraba dominio del procedimiento y
que el ejercicio era fácil de seguir. El sondeo sobre la calificación que le
darían al Ejemplo 2 inicialmente mostró una media de 3,7/10, pero tras las
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Figura VII.1: Afirmación elegida sobre el Ejemplo 1 (𝑛 = 18).

reflexiones de las preguntas de la encuesta, la nota media asignada fue de
8,5/10, lo que sugiere que los estudiantes valoraron altamente la calidad
comunicativa a pesar de detectar el error final.

Cuadro VII.2: Percepciones sobre el Ejemplo 2 (𝑛 = 16–18).
Pregunta Sí No

¿Parece saber lo que está haciendo? 100 % 0 %
¿Es fácil saber qué se está haciendo? 100 % 0 %
¿Se demuestra el background teórico? 100 % 0 %
¿El resultado es correcto? 22 % 78 %

Valoración global de la dinámica

La satisfacción con la Dinámica 1 fue alta en todos los ítems (Tabla VII.3),
siendo especialmente relevante la puntuación de 4,7/5 en la comprensión
del criterio evaluador docente. La afirmación negativa de control («Esta
dinámica no sirve para nada») obtuvo la puntuación más baja (1,8/5), lo que
valida la coherencia interna del sondeo.

Resultados de la Dinámica 2

Reflexión cualitativa sobre la experiencia con IA

Las respuestas abiertas de los estudiantes (pregunta, “¿Has conseguido
que la IA te ayude a expresarte mejor (comunicación efectiva) en la solución
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Cuadro VII.3: Ítems de satisfacción de la Dinámica 1 (escala 1–5, 𝑛 = 13).
Ítem Media

El peer review me ayudó a afianzar conocimientos 4,1
Me ayudó a comprender cómo evalúan los profesores 4,7
Me gustaría repetir dinámicas similares 4,3
Recomendaré esta actividad a compañeros ausentes 4,5
Esta dinámica no sirve para nada 1,8

de los ejercicios? ¿Cómo? Explica y reflexiona sobre la experiencia: aspectos
positivos y/o negativos”, 𝑛 = 11) revelan una actitud mayoritariamente
positiva pero matizada hacia el uso de la IA como herramienta de mejora
comunicativa.

Para ilustrar el efecto de la IA sobre la comunicación matemática, se
pueden comparar ejemplos de soluciones previas y posteriores a la mejora
con IA. Los patrones más recurrentes fueron:

Utilidad estructural: la IA ofrece explicaciones escalonadas y más desa-
rrolladas que mejoran la legibilidad de la solución propia.

Desconfianza en resultados numéricos: la mayoría de los estudiantes advirtió
que la IA «se suele equivocar», especialmente en cómputos concretos.

Riesgo de sobredependencia: un estudiante expresó explícitamente que «no
nos tenemos que dejar llevar por la pereza y proporcionarle todos los
problemas que tengas».

Limitación sin base: un estudiante reconoció que la IA le fue de poca
utilidad porque no tenía suficiente comprensión previa para orientar su
uso.

Comparación entre soluciones sin IA y con IA

Para analizar de forma más concreta la incidencia de la IA en este
ejercicio, se compararon las 15 parejas (con y sin IA) de los alumnos que
participaron en la dinámica. La diferencia más visible no aparece en el
resultado final de la ecuación diferencial, sino en la forma de presentar el
razonamiento. Las versiones sin IA suelen ser más breves, más directas
y más próximas al registro de un borrador de clase: muestran el procedi-
miento de forma lineal, con menos explicaciones intermedias y con una
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formulación más personal. Por el contrario, las versiones elaboradas con
IA tienden a presentar una redacción más organizada, con pasos mejor
delimitados, transiciones más explícitas y un estilo más homogéneo, lo que
mejora la legibilidad del escrito (ver Anexo .2). En varios casos, este efecto
de mejora formal se acompaña de una mayor sensación de seguridad del
estudiante, aunque no siempre de una mayor comprensión matemática: la
IA puede sustituir en parte la tarea de ordenar el pensamiento, pero no
garantiza que el alumno haya verificado cada paso o que haya comprendido
la justificación subyacente. En otras palabras, la diferencia principal entre
ambos modos de trabajo es que el uso de la IA mejora sobre todo la forma de
la solución, mientras que la corrección y la comprensión siguen dependiendo
de la capacidad del estudiante para revisar, corregir y evaluar críticamente
lo que se ha producido.

Conciencia crítica sobre limitaciones de la IA

Las preguntas cerradas de la Dinámica 2 muestran un nivel de conciencia
crítica muy elevado en algunos aspectos, pero revelan también una falacia
de verificación que merece atención (Tabla VII.4).

El 92 % de los estudiantes asoció correctamente la incapacidad de
detectar errores de la IA con una comprensión conceptual insuficiente, y el
100 % rechazó que la confianza expresada por el modelo sea un indicador
de corrección. Sin embargo, el 73 % consideró que la coincidencia entre
varias IAs constituye garantía suficiente, lo que evidencia una comprensión
incompleta de la naturaleza sistémica de los sesgos de entrenamiento.

Discus ión comparat iva y cuest iones para el debate

Las dos dinámicas presentadas abordan la competencia Comunicación
efectiva en matemáticas desde ángulos complementarios pero profundamente
relacionados.

La Dinámica 1 parte de un ejercicio de desacoplamiento entre calidad
comunicativa y corrección del resultado. El hallazgo clave es que los
estudiantes, en su rol de evaluadores, discriminan perfectamente entre
ambas dimensiones: penalizan severamente la opacidad comunicativa del
Ejemplo 1 (nota media 5,5) aunque sepan que el resultado es correcto,
y valoran altamente la claridad del Ejemplo 2 (nota media 8,5) a pesar
de detectar el error final. Más aún, la comunicación deficiente activa
espontáneamente la sospecha de uso no legítimo de IA o fuentes externas
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Cuadro VII.4: Ítems de conciencia crítica sobre la IA (𝑛 = 10–12).

Pregunta Respuesta mayoritaria %

Si utilizas una IA para resolver un
examen de matemáticas y no
detectas sus errores, o utilizas
resultados/métodos no vistos en
clase, ¿qué revela esto sobre tu
aprendizaje?

Que no has
desarrollado suficiente
comprensión de los
conceptos para evaluar
la validez de una
solución

92

Ninguna de las IAs advierte en
ningún momento que las soluciones
podrían cometer errores, ¿qué
implica esto para el uso de la IA en
matemáticas?

Que la confianza
expresada por una IA
no es un indicador de
corrección, la
verificación humana es
siempre necesaria

100

¿Crees que puedes tener la certeza
de que la solución de un ejercicio
por una IA, aunque lo hayas
verificado con otras IAs, es correcta?

Solo si todas las IAs que
consulto coinciden

73

(56 % del alumnado), lo que establece un vínculo directo entre calidad de
escritura y evidencia de comprensión.

La Dinámica 2 traslada al estudiante al rol opuesto: ya no evalúa la
comunicación ajena, sino que intenta mejorar la propia con ayuda de la
IA. Los resultados cualitativos muestran que la IA es percibida como útil
para estructurar y redactar, pero no para garantizar la corrección matemá-
tica. El 100 % de los participantes reconoce que la verificación humana
es imprescindible; sin embargo, un porcentaje relevante (73 %) otorga
valor probatorio a la coincidencia entre modelos distintos. Esta última
creencia es problemática: los LLM comparten conjuntos de entrenamiento
similares y sus errores no son estadísticamente independientes, por lo que
la concordancia entre ellos no equivale a verificación matemática.

La tensión central que emerge de ambas dinámicas puede formularse
así: la IA puede mejorar la forma de una solución sin garantizar ni siquiera preser-
var su corrección matemática. Esto reproduce estructuralmente el Ejemplo 1
de la Dinámica 1 en sentido inverso: si en aquella dinámica los estudiantes
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aprendieron que un buen resultado no justifica una comunicación pobre,
en esta segunda dinámica descubren que una buena comunicación tam-
poco valida un resultado incorrecto. Estas dos experiencias, articuladas
secuencialmente, construyen un mapa cognitivo bidimensional de la cali-
dad matemática: las dimensiones de rigor y comunicación son autónomas y
ambas necesarias.

Algunas cuestiones que estas dinámicas plantean para el debate en la
comunidad docente son las siguientes:

1. ¿Debería la calidad comunicativa ponderarse explícitamente en los criterios
de corrección de los exámenes de matemáticas en ingeniería, o basta
con penalizarla implícitamente como indicador de comprensión?

2. ¿Cuál es el umbral de competencia matemática necesario para que el
uso de la IA sea pedagógicamente beneficioso y no contraproducente?
¿Puede diseñarse una secuencia didáctica que garantice que ese umbral
se alcanza antes de exponer al estudiante a las herramientas generativas?

3. La creencia mayoritaria de que la coincidencia entre varias IAs garan-
tiza la corrección de un resultado constituye una falacia de verificación
independiente. ¿Cómo puede abordarse pedagógicamente esta creencia
sin fomentar una postura de rechazo total hacia la IA?

4. ¿En qué medida la actividad de peer review desarrolla, más allá de las
habilidades comunicativas, la competencia de evaluación necesaria para
interactuar críticamente con la IA?

Conclus iones

Las dos dinámicas descritas demuestran que es posible trabajar la
competencia de comunicación matemática y la alfabetización crítica ante
la IA de forma integrada y eficaz en el contexto de una asignatura de
matemáticas de ingeniería de primer curso. La Dinámica 1 muestra que
los estudiantes son capaces de reconocer y valorar la calidad comunicativa
de forma autónoma cuando se les proporciona el marco adecuado para
hacerlo. La Dinámica 2 revela que la IA puede ser un catalizador de la
reflexión sobre el aprendizaje, pero requiere una mediación docente que
prevenga la instalación de creencias erróneas sobre la fiabilidad de los
modelos. Ambas experiencias, tomadas conjuntamente, apuntan hacia un
modelo de enseñanza de las matemáticas en ingeniería que no eluda la
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presencia de la IA, sino que la convierta en objeto de estudio y herramienta
de pensamiento crítico.
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Anexo 1 : e j emplos de la dinámica 1

Para ilustrar el contraste descrito en la Dinámica 1, se incluyen a
continuación dos ejemplos de soluciones de un mismo ejercicio. El ejemplo
1 muestra una solución correctamente resuelta desde el punto de vista
del resultado final, pero sin utilizar los métodos ni la notación vista en
clase; el ejemplo 2 muestra una solución con un razonamiento coherente y
alineado con lo trabajado en clase, aunque presenta un fallo de cálculo en
el resultado final.

Figura 2: Ejemplo 1: solución correcta en resultado, pero sin utilizar los
métodos y la notación vistos en clase.
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Figura 3: Ejemplo 2: solución con razonamiento coherente y alineado con
la clase, pero con un fallo de cálculo.
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Anexo 2 : e j emplos de soluc iones de la dinámica 2

Para ilustrar de forma visual los cambios observados en la dinámica
2, se incluyen a continuación dos ejemplos representativos de soluciones
entregadas por el alumnado antes y después de la mejora con IA.

Figura 4: Solución inicial sin IA
(Alumno 1).

Figura 5: Versión mejorada con IA
(Alumno 1).
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Figura 6: Solución inicial sin IA
(Alumno 2).

Figura 7: Versión mejorada con IA
(Alumno 2).
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VII I

De las curvas planas a la
construcc ión de formas : una

propuesta didáct ica en
Geometr ía Diferenc ial

Clara Burgos S imón, Juan Carlos Cortés López , Ana
Navarro Quiles

XIV Jornadas de Innovación Docente, pp. 78–87. ISBN: 978-84-09-90202-6

En este trabajo se presenta y se motiva una sesión de Aula de Informáti-
ca para el bloque de Geometría Diferencial de la asignatura Métodos
Matemáticos, impartida en el Grado en Ingeniería en Geomática y

Topografía de la Universitat Politècnica de València. En la parte teórica de
este bloque se estudian las curvas planas en R2 mediante ecuaciones para-
métricas e implícitas. Además, se presta especial atención a la explicación
de conceptos como la regularidad y las rectas tangente y normal.

La propuesta plantea una metodología activa y visual en la que el
alumnado construye figuras reconocibles mediante la combinación de
curvas en R2, justificando matemáticamente las curvas empleadas y las
relaciones geométricas entre ellas. La actividad incorpora herramientas
de Inteligencia Artificial (IA) como apoyo para la generación del código
computacional a partir de las descripciones proporcionadas por el alumna-
do. Este enfoque favorece la comprensión de las definiciones formales al
relacionarlas con su interpretación geométrica en un contexto cercano a la
titulación.



Introducc ión y contexto

El Grado en Ingeniería en Geomática y Topografía de la Universitat
Politècnica de València (UPV) forma a profesionales capaces de capturar,
gestionar, modelar, analizar y representar el terreno. En este ámbito, el
conocimiento y manejo adecuado de las curvas planas resulta especialmente
relevante, ya que la representación, el análisis y la interpretación de formas
geométricas aparecen de manera natural en problemas relacionados con
trayectorias, perfiles, alineaciones, contornos o elementos del terreno.

En el plan de estudios anterior existía una asignatura específica dedi-
cada a la Geometría Diferencial. Con la adaptación al Espacio Europeo
de Educación Superior (plan Bolonia), estos contenidos se integraron en
la asignatura Métodos Matemáticos, impartida en el segundo cuatrimes-
tre del primer curso. Dicha asignatura se organiza en cuatro bloques:
Trigonometría Plana y Esférica, Estadística, Interpolación y Geometría
Diferencial.

El bloque de Geometría Diferencial tiene una duración aproximada de
cuatro semanas (unas 12 horas de teoría y 4 horas de prácticas) y se imparte
en el mes de mayo, al final del curso. Este contexto temporal supone un
reto docente añadido: el alumnado llega con cansancio acumulado y una
motivación reducida. La propuesta que aquí se describe nace precisamente
con el objetivo de motivar al estudiantado y de hacer tangible la utilidad
de los conceptos estudiados.

El bloque de Geometr ía Diferenc ial

El bloque se estructura en tres unidades temáticas fundamentales:

1. Curvas en R2. Curvas planas: representación paramétrica, implícita y
explícita. Diferentes tipos de curva. Recta tangente y recta normal.

2. Curvas en R3. Curvas en el espacio. Triedro de Frenet, curvatura y
torsión.

3. Superficies en R3. Superficies paramétricas e implícitas. Plano tangente
y recta normal.

La propuesta didáctica de este trabajo se centra en la primera unidad,
Curvas en R2, aunque la metodología es extensible a las restantes.
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Fundamentos: curvas en R2

Una curva plana puede describirse de tres formas equivalentes. En
forma paramétrica, mediante una aplicación

r(𝑡) =
(
𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡)

)
, 𝑡 ∈ [𝑎, 𝑏];

en forma implícita, como el conjunto de puntos que satisfacen 𝐹(𝑥, 𝑦) = 0; y
en forma explícita, como la gráfica 𝑦 = 𝑓 (𝑥).

Para una curva paramétrica, se dice que es regular en un punto si
r′(𝑡) ≠ 0; para una curva implícita, la condición de regularidad viene dada
por ∇𝐹 ≠ 0. En todo punto regular quedan bien definidas:

La recta tangente, con dirección r′(𝑡0) en el punto r(𝑡0) (caso paramétrico).
En el caso implícito, el gradiente∇𝐹(𝑥0 , 𝑦0) es perpendicular a la tangente.

La recta normal, perpendicular a la recta tangente en el punto de
contacto.

Los conceptos de regularidad, recta tangente y recta normal constituyen
la base teórica sobre la que se desarrolla la actividad práctica propuesta,
permitiendo al alumnado relacionar las distintas representaciones de las
curvas con sus propiedades geométricas fundamentales.

Propuesta didáct ica : de la teor ía a la construcc ión

Tradicionalmente, la sesión de prácticas se dedica a visualizar los
conceptos de recta tangente y normal mediante software Mathematica. La
aportación de esta propuesta consiste en transformar esa visualización en
una actividad de carácter activo y creativo, en la que el alumnado debe
construir figuras reconocibles, como letras del abecedario u otras siluetas,
combinando distintos tipos de curvas planas, entre ellas circunferencias,
arcos de circunferencia, elipses y sus correspondientes rectas tangentes y
rectas normales.

Este planteamiento favorece la comprensión de conceptos como la
tangencia, la normalidad o la regularidad, al situarlos en un contexto
cercano, manipulable y conectado con aplicaciones propias de la titulación.

El papel de la inteligencia artificial

La propuesta incorpora herramientas de IA como apoyo al proceso
de diseño y construcción de las figuras. En particular, la IA ayuda al
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alumnado a generar ideas iniciales, a descomponer una figura compleja en
elementos geométricos simples y a traducir esas descripciones a código
ejecutable (por ejemplo, en Mathematica). Es importante subrayar que la
validación matemática de las curvas propuestas -la comprobación de los
puntos de corte, el cálculo de rectas tangentes y normales, la verificación
de la continuidad entre tramos- queda en manos del estudiantado. De este
modo se promueve un uso crítico y reflexivo de la herramienta, en lugar
de una dependencia acrítica.

El flujo de trabajo propuesto consta de cuatro pasos:

Paso 1. El alumno decide qué letra o forma quiere construir.

Paso 2. Comunica a la IA cómo hacerla: qué curvas son necesarias, con
qué rangos del parámetro y en qué puntos de corte deben unirse.

Paso 3. La IA genera el código correspondiente.

Paso 4. El alumno visualiza el resultado, lo valida matemáticamente y lo
ajusta.

Ejemplo 1: la letra “a”

Como primera actividad, se propone la construcción de la letra “a”, una
figura que puede obtenerse combinando una circunferencia y una recta
tangente. El alumnado describe a la IA la geometría deseada, indicando
que el cuerpo de la letra debe corresponder a una circunferencia y que el
“rabito” debe ser una recta tangente en uno de sus puntos. A partir de esta
descripción, la IA genera el código en Mathematica, que posteriormente es
analizado y validado por el estudiante.

El cuerpo de la letra se modela mediante la circunferencia unitaria en
forma paramétrica,

r(𝑡) = (cos 𝑡 , sin 𝑡), 𝑡 ∈ [0, 2𝜋],
con vector tangente r′(𝑡) = (− sin 𝑡 , cos 𝑡). En el punto 𝑡0 = 0 se tiene
r(0) = (1, 0) y r′(0) = (0, 1), de modo que la recta tangente admite la
parametrización

L(𝑠) = r(0) + 𝑠 r′(0) = (1, 0) + 𝑠 (0, 1) = (1, 𝑠), 𝑠 ∈ [−1, 0] .

Es, por tanto, la recta vertical 𝑥 = 1, que hace las veces del “rabito” de la
letra (Figura 1).
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Figura VIII.1: Letra “a” construida con la circunferencia unitaria (morado)
y la recta tangente en 𝑡 = 0 (azul cielo).

Ejemplo 2: construcción de la letra “B”

Como segunda actividad, se propone la construcción de la letra “B”,
una figura que requiere combinar una recta y dos semicircunferencias. En
este caso, el alumnado describe a la IA la geometría deseada, indicando que
el trazo vertical debe corresponder a una recta y que los dos lóbulos deben
obtenerse mediante semicircunferencias de igual radio situadas a distinta
altura. A partir de esta descripción, la IA genera el código en Mathematica,
que posteriormente es analizado y validado.

El trazo vertical de la letra se representa en forma paramétrica mediante

r0(𝑠) = (0, 𝑠), 𝑠 ∈ [−2, 2],

con vector tangente r′0(𝑠) = (0, 1), es decir, la recta vertical 𝑥 = 0.
Los dos lóbulos se modelan mediante dos semicircunferencias de radio

1, centradas en (0, 1) y (0,−1), respectivamente. En forma paramétrica
pueden escribirse como

r1(𝑡) = (cos 𝑡 , 1 + sin 𝑡) , 𝑡 ∈
[
−𝜋

2 ,
𝜋
2

]
,

y

r2(𝑡) = (cos 𝑡 , −1 + sin 𝑡) , 𝑡 ∈
[
−𝜋

2 ,
𝜋
2

]
.

Sus vectores tangentes vienen dados por

r′1(𝑡) = (− sin 𝑡 , cos 𝑡) y r′2(𝑡) = (− sin 𝑡 , cos 𝑡) .
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Las dos semicircunferencias se unen al trazo vertical en los puntos

(0, 2), (0, 0), (0,−2),
de modo que la figura resultante reproduce la letra “B”. En los puntos
de unión, la tangente de los lóbulos es horizontal (r′1(−

𝜋
2 ) = (1, 0), etc.)

mientras que la del trazo es vertical, (0, 1); ambos elementos se empalman,
por tanto, de forma perpendicular.

A partir de la representación obtenida, el alumnado comprueba que
las semicircunferencias poseen los centros y radios especificados, verifica
que los puntos de unión coinciden con los extremos de cada arco y analiza
el comportamiento de los vectores tangentes en dichos puntos. Finalmente,
el estudiantado ajusta las dimensiones de los distintos elementos hasta
obtener la apariencia deseada de la letra (Figura VIII.2).

Figura VIII.2: Construcción de la letra “B” mediante una recta vertical y
dos semicircunferencias de radio 1 con centros en (0, 1) y (0,−1).

Ejemplo 3: composición de varias curvas

Como tercera actividad, se propone la construcción de una figura for-
mada por varios tramos de naturaleza diferente. En este caso, el alumnado
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debe diseñar la silueta de un pez combinando un arco de circunferencia
con tres segmentos rectilíneos. La IA genera el código correspondiente a
partir de la descripción proporcionada por el alumnado, y posteriormente
se verifica la correcta unión entre las distintas curvas y se ajustan los
parámetros cuando sea necesario.

El cuerpo del pez se representa mediante un arco de la circunferen-
cia unitaria mientras que las dos aletas y la cola se modelan mediante
tres segmentos paramétricos. Las expresiones utilizadas se recogen en la
Tabla VIII.1.

Cuadro VIII.1: Curvas empleadas en la construcción del pez.
Curva Descripción Ecuación paramétrica Dominio

r1 Cuerpo (arco) (cos 𝑡 , sin 𝑡) 𝑡 ∈ [−𝜋/2, 𝜋/2]
r2 Aleta superior (−2𝑡 , 1 − 2𝑡) 𝑡 ∈ [0, 1]
r3 Aleta inferior (−2𝑡 , −1 + 2𝑡) 𝑡 ∈ [0, 1]
r4 Cola (vertical) (−2, 𝑡) 𝑡 ∈ [−1, 1]

Figura VIII.3: Silueta de un pez construida con cuatro curvas: cuerpo (azul),
aletas (verde y rojo) y cola (amarillo). Los puntos negros marcan las uniones
entre tramos.

Evaluación

Las prácticas del bloque tienen un peso conjunto del 5 % de la nota
final y engloban ejercicios de las tres unidades temáticas (Curvas en R2,
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Curvas en R3 y Superficies en R3). Para evaluar la parte correspondiente a
Curvas en R2, se pide al alumnado que desarrolle una letra del abecedario
combinando las curvas estudiadas, describiendo la construcción mate-
mática -curvas empleadas, dominios y puntos de unión- y generando el
código correspondiente con ayuda de la IA. Se valora tanto la corrección
matemática como la justificación geométrica de las decisiones tomadas.

Conclus iones

La experiencia desarrollada pone de manifiesto el potencial de una
metodología activa basada en la construcción de figuras mediante curvas
planas para la enseñanza de la Geometría Diferencial. A partir de los
ejemplos propuestos, el alumnado aplica los conceptos teóricos en un
contexto visual y creativo, favoreciendo una comprensión más profunda
de las distintas representaciones de las curvas y de sus propiedades
geométricas.

En particular, pueden destacarse las siguientes aportaciones:

1. La actividad favorece el aprendizaje significativo al relacionar conceptos
como la regularidad, la recta tangente y la recta normal, con la construc-
ción de figuras reconocibles que el alumnado puede diseñar, visualizar
y analizar.

2. La incorporación de herramientas de IA actúa como apoyo en la ge-
neración del código y en la exploración de alternativas geométricas,
permitiendo que el esfuerzo del alumnado se centre en el razonamiento
matemático, la validación de los resultados y la interpretación geométri-
ca de las construcciones.

3. La posibilidad de crear figuras de dificultad creciente, desde letras
sencillas hasta composiciones formadas por múltiples curvas, favorece
un aprendizaje progresivo y adaptable a distintos niveles de competencia.
La metodología puede extenderse a la construcción de logotipos, iconos
o figuras de mayor complejidad, planteando retos abiertos que estimulan
la creatividad y el razonamiento geométrico. Asimismo, esta propuesta
resulta fácilmente transferible a otras titulaciones en las que interviene
el diseño y la representación geométrica, como Ingeniería en Diseño
Industrial y Desarrollo de Productos, Arquitectura, Ingeniería Civil o
Ingeniería Mecánica, donde la modelización mediante curvas constituye
una herramienta habitual.
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4. El carácter creativo de la propuesta incrementa la implicación del alum-
nado, especialmente en las últimas semanas del curso, transformando
una sesión tradicional de visualización en una actividad participativa
en la que los estudiantes adoptan un papel protagonista.

En conjunto, la propuesta muestra que la combinación de metodologías
activas, herramientas de IA y software de cálculo simbólico constituye
un recurso eficaz para acercar la Geometría Diferencial al alumnado. Al
construir y justificar matemáticamente figuras reconocibles, los estudiantes
dejan de percibir las curvas como objetos abstractos y las entienden como
herramientas con las que modelar y representar formas, reforzando así la
comprensión conceptual y el desarrollo del razonamiento geométrico.
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IX

El Ju ic io al Modelo : una
exper ienc ia de aprendiza je

basado en roles para la
enseñanza de XAI
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María Jezabel Pérez Quiles , J . Alberto Cone jero
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Se presenta “El Juicio al Modelo”, una propuesta de innovación docen-
te desarrollada en el contexto del Máster Universitario en Compu-
tational Engineering & Industrial Mathematics (MUCEIM) de la

Universitat Politècnica de València. La actividad plantea una simulación
de validación industrial de un modelo de Machine Learning aplicado a
un conjunto de datos. Los estudiantes trabajan de forma colaborativa
cubriendo cuatro roles diferenciados: equipo de datos, equipo de XAI
(eXplanaible Artificial Intelligence) y equipo de física y decisión. A través de
este enfoque, se integra el entrenamiento de modelos, su interpretación
mediante técnicas de inteligencia artificial explicable y su validación desde
criterios físicos, finalizando en un debate estructurado que reproduce diná-
micas de toma de decisiones en ingeniería. La propuesta busca reforzar la
comprensión de modelos de IA en sistemas complejos, acercar la formación
al entorno industrial y promover una visión de inteligencia artificial más
interpretativa, crítica y responsable.



Diseño de la act iv idad

La actividad propuesta, denominada “El Juicio al Modelo”, se inspira en
dinámicas profesionales que se pueden encontrar en entornos industriales,
en particular los procesos de validación y toma de decisiones. El objetivo
principal consiste no sólo en construir un modelo de Machine Learning
(ML), sino que el/la alumno/a adquiera la capacidad de interpretar su
funcionamiento, analizar críticamente sus predicciones y justificar su
posible implantación desde una perspectiva técnica y física.

Para ello, la actividad se desarrolla en torno a un escenario industrial
ficticio en el que una empresa debe decidir si un modelo predictivo es
suficientemente fiable para incorporarlo a un sistema de mantenimiento
predictivo orientado al seguimiento de la degradación de componentes
mecánicos. La empresa dispone de un conjunto de datos históricos proce-
dentes de sensores industriales que recogen información sobre el estado
operativo de diferentes elementos del sistema. A partir de dichos datos,
el alumnado desarrolla un modelo de aprendizaje automático destinado
a estimar el nivel de degradación de los componentes, detectar posibles
fallos y predecir su vida útil restante.

Una vez entrenado el modelo, la empresa plantea una situación habitual
en el ámbito industrial: aunque las métricas de rendimiento obtenidas
son satisfactorias, la dirección técnica exige demostrar que las relaciones
aprendidas por el algoritmo son coherentes con el comportamiento físico
esperado antes de autorizar su despliegue. Este planteamiento permite
introducir una de las principales limitaciones de los modelos de inteligencia
artificial aplicados a la ingeniería, donde una elevada capacidad predictiva
no constituye, por sí sola, un criterio suficiente para garantizar un uso
seguro y fiable. En consecuencia, el alumnado debe integrar el análisis
cuantitativo del modelo con criterios de interpretabilidad y plausibilidad
física que respalden las decisiones adoptadas.

La metodología se fundamenta en el aprendizaje colaborativo mediante
la asignación de roles, reproduciendo la organización multidisciplinar
característica de los equipos de trabajo en la industria. Este enfoque tras-
ciende el trabajo cooperativo tradicional, al promover la interdependencia
entre los distintos equipos y la construcción conjunta del conocimiento
a partir de responsabilidades complementarias, siguiendo estrategias de
colaboración ampliamente utilizadas en la formación en ingeniería [1].
Cada grupo de estudiantes asume una responsabilidad específica dentro
del proceso de desarrollo y validación del modelo, aportando una visión
complementaria que resulta imprescindible para alcanzar una decisión
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fundamentada sobre su viabilidad.
Con el objetivo de que todo el estudiantado participe en las distintas

etapas del proceso, la actividad incorpora un sistema de roles rotativos.
Inicialmente, los grupos trabajan sobre una tarea concreta: desarrollo del
modelo, análisis XAI (eXplanaible Artificial Intelligence), validación física y
toma de decisiones. Sin embargo, a lo largo de la actividad, los resultados
generados por cada grupo son intercambiados entre equipos, permitiendo
que todos los participantes trabajen progresivamente en cada uno de
los roles planteados, como se describe en la Figura IX.1. Esta dinámica
reproduce los procedimientos habituales de revisión y validación presentes
en los entornos industriales, donde diferentes perfiles técnicos analizan
e interpretan el trabajo desarrollado por otros departamentos antes de
aprobar la implantación de una solución tecnológica.

Figura IX.1: Esquema de interacciones entre grupos.

Organizac ión por roles

La actividad se estructura mediante un sistema de trabajo colaborativo
basado en la asignación de roles complementarios. Cada rol está integrado
por grupos de dos o tres estudiantes, en función del número de matriculados
en la asignatura, y asume una responsabilidad específica dentro del proceso
de desarrollo, interpretación y validación del modelo de Machine Learning.
La distribución de tareas reproduce la organización habitual de equipos
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multidisciplinares en el ámbito industrial, donde diferentes especialistas
participan en la evaluación de una misma solución desde perspectivas
complementarias.

Con el fin de favorecer la cooperación entre los distintos equipos, la
actividad se organiza en torno a varias empresas ficticias, constituidas por
la combinación de los diferentes grupos de trabajo, tal y como se representa
en la Figura IX.1. De este modo, la resolución de la actividad requiere la
contribución de todos los roles, ya que ninguno dispone de la información
suficiente para emitir, de forma aislada, un juicio fundamentado sobre la
viabilidad del modelo. Además, el sistema de rotación de roles garantiza
que todo el alumnado participe en las distintas etapas del proceso de
validación, promoviendo una visión global del ciclo de desarrollo de un
sistema de inteligencia artificial aplicado a la ingeniería.

Equipo de datos: responsable de la preparación y explotación inicial del
conjunto de datos procedentes de las simulaciones CFD. Entre sus tareas
se incluyen la selección de variables de entrada, el preproceso de datos,
el entrenamiento del modelo y la evaluación de métricas de rendimiento.
Este grupo trabaja principalmente sobre aspectos relacionados con: la
calidad del conjunto de datos (dataset), la generalización, la reducción
de error, la validación cruzada y la estabilidad del modelo. Además, el
grupo debe justificar las decisiones tomadas durante el entrenamiento y
defender la fiabilidad estadística de los resultados obtenidos.

Equipo XAI: se encarga de analizar e interpretar el comportamiento
interno del modelo mediante técnicas de inteligencia artificial explicable
XAI. Para ello, el alumnado utiliza herramientas como el análisis SHAP
(SHapley Additive exPlanations), en el cual se calcula la contribución de
cada una de las características del sistema en cada una de las variables
de interés en la predicción [2]. El objetivo de este grupo no consiste
únicamente en visualizar resultados, sino en responder preguntas como:

• ¿Qué variables dominan las predicciones?
• ¿Cómo afectan determinadas magnitudes físicas al modelo?
• ¿El modelo presenta regiones de baja confianza?

De este modo, los alumnos trabajan la interpretabilidad como herra-
mienta de análisis crítico y no únicamente como recurso gráfico.

Equipo de física y decisión: actúa como grupo de validación científica
del modelo. Su función principal consiste en analizar si las relaciones
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aprendidas por el algoritmo son coherentes con el comportamiento
esperado en el ciclo de vida de los elementos analizados. Para ello, deben
interpretar los resultados desde una perspectiva física, considerando
aspectos como: tendencia física de degradación, relación entre variables
y degradación, evolución temporal coherente, generalización operativa,
coste del error, interpretabilidad, trazabilidad, incertidumbre y confian-
za. Este grupo desempeña un papel especialmente importante en la
actividad, ya que introduce la idea de que un modelo predictivo no debe
evaluarse únicamente mediante métricas numéricas, sino que deben
utilizarse criterios físicos y de plausibilidad ingenieril. También es el
encargado de determinar si el modelo puede utilizarse en un entorno
industrial real. Para emitir un veredicto respecto a la implementación
del modelo en un entorno industrial, debe tener en cuenta: precisión,
interpretabilidad, robustez, coste computacional y riesgo asociado al uso
del modelo. La inclusión de este rol permite introducir competencias
relacionadas con la toma de decisiones técnicas en condiciones de incer-
tidumbre, reproduciendo dinámicas habituales en procesos industriales
de validación tecnológica.

Flujo de traba jo de la act iv idad

La actividad se desarrolla siguiendo una secuencia estructurada que
integra progresivamente las distintas fases del proceso de validación del
modelo, desde el tratamiento de datos hasta su juicio, como se muestra en
la Figura IX.2.

Figura IX.2: Flujo de trabajo simplificado.

La Figura IX.3 recoge el esquema del flujo completo de tareas en torno
a la actividad, que puede resumirse en:

Desarrollo del modelo: El equipo de datos recibe el conjunto de datos
proporcionado por el profesorado y desarrolla un modelo predictivo
utilizando las técnicas de aprendizaje automático estudiadas en la
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Figura IX.3: Esquema general del flujo de trabajo seguido durante la
actividad.
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asignatura. Además del entrenamiento, el equipo evalúa el rendimiento
del modelo y documenta las decisiones adoptadas durante el proceso.

Interpretación mediante XAI: Una vez entrenado el modelo, el equipo
XAI analiza las predicciones mediante técnicas de inteligencia artificial
explicable. El objetivo de esta fase es identificar las variables más influ-
yentes, comprender el comportamiento del modelo y detectar posibles
patrones o relaciones que requieran un análisis más detallado.

Validación física: Los resultados obtenidos en las etapas anteriores son
analizados por el equipo de física y decisión, que contrasta las explica-
ciones proporcionadas por las herramientas XAI con el comportamiento
físico esperado del sistema. Esta fase permite evaluar la plausibilidad
de las predicciones y determinar si el modelo resulta técnicamente
consistente para la aplicación planteada.

Debate técnico: Los distintos equipos que integran cada empresa com-
parten los resultados obtenidos y discuten las evidencias recopiladas
durante las fases anteriores. Este intercambio de información favorece
la argumentación técnica y la construcción de una valoración conjunta
sobre la fiabilidad del modelo, reproduciendo las dinámicas de trabajo
habituales en equipos multidisciplinares.

Veredicto final: A partir del análisis realizado, el equipo de física y
decisión emite un veredicto sobre la posible implantación del modelo en
el escenario industrial ficticio. La decisión puede corresponder a una de
las siguientes categorías:

• Aprobado: El modelo es preciso, interpretable y coherente con la
física esperada.

• Aprobado con restricciones: El modelo es utilizable, pero con condi-
ciones, supervisión o ámbito de uso limitado.

• Rechazado: Las métricas no bastan; el modelo no es física u operati-
vamente fiable.

La decisión debe ser justificada utilizando argumentos técnicos, físicos y
computacionales desarrollados durante toda la actividad. Se incluye la
opción de “Aprobado con restricciones” ya que en situaciones reales en
la industria rara vez las decisiones son blanco o negro; la mayor parte de
las veces es necesario llegar a una solución de compromiso.
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Exposición final de los resultados: Como cierre de la actividad, cada
empresa presenta los principales resultados obtenidos durante su trabajo
en las distintas fases del proceso. Esta exposición tiene como objetivo
simular una presentación técnica en un entorno profesional, donde los
equipos deben comunicar de forma clara, estructurada y convincente las
decisiones tomadas y las evidencias que las sustentan.

Desarrollo de la act iv idad

La actividad “El Juicio al Modelo” se plantea como una experiencia
práctica de corta duración. Ésta está integrada dentro de la asignatura
Machine Learning Technologies del MUCEIM. La propuesta está diseña-
da para desarrollarse en dos sesiones de aproximadamente dos horas
cada una, combinando trabajo técnico, análisis colaborativo y discusión
interdisciplinar.

La metodología se basa en aprendizaje activo y trabajo por equipos,
donde el alumnado participa de forma progresiva en las distintas etapas
del proceso de validación de un modelo de inteligencia artificial aplicado a
turbulencia.

Primera sesión (2h): entrenamiento del modelo

La primera sesión comienza con la presentación del escenario industrial
ficticio que contextualiza la actividad y de los objetivos que deberán
alcanzarse durante su desarrollo. El profesorado introduce el problema
de mantenimiento predictivo y proporciona al alumnado el conjunto de
datos, junto con la información necesaria para comprender las variables
disponibles y la tarea de predicción planteada.

A continuación, los estudiantes inician el trabajo por equipos. El equipo
de datos se encarga de explorar el conjunto de datos, realizar las tareas de
preprocesado necesarias, seleccionar las variables de entrada y desarrollar
un modelo de Machine Learning utilizando las técnicas estudiadas en la
asignatura. Paralelamente, analiza el rendimiento del modelo mediante las
métricas correspondientes y reflexiona sobre aspectos como la capacidad de
generalización, la estabilidad de las predicciones y las posibles limitaciones
del proceso de entrenamiento.

Durante toda la sesión, el profesorado actúa como facilitador del
aprendizaje, orientando a los distintos grupos, resolviendo dudas y guiando
la toma de decisiones cuando resulta necesario. Al finalizar la sesión, cada
equipo dispone de un modelo entrenado y de una primera evaluación de
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su comportamiento, que servirá como punto de partida para las fases de
interpretación y validación desarrolladas en la sesión siguiente.

Segunda sesión (2h): XAI, validación y debate técnico

La segunda sesión está dedicada al análisis crítico del modelo desa-
rrollado y a la integración de los resultados obtenidos por los distintos
equipos. Para ello, la sesión se organiza en tres bloques de trabajo que
reproducen las etapas habituales del proceso de validación de una solución
basada en inteligencia artificial.

Durante los primeros 45 minutos, el equipo XAI analiza el comporta-
miento del modelo mediante técnicas de inteligencia artificial explicable. A
partir de herramientas como SHAP, el alumnado identifica las variables
con mayor influencia en las predicciones, analiza la contribución de cada
característica y detecta posibles comportamientos anómalos o relaciones
difíciles de justificar desde el punto de vista físico.

En el segundo bloque, también de 45 minutos, el equipo de física y
decisión evalúa la coherencia de los resultados obtenidos con el comporta-
miento esperado del sistema industrial. Para ello, contrasta las conclusiones
derivadas del análisis XAI con los principios físicos asociados al proceso
de degradación de los componentes y elabora una propuesta de veredic-
to sobre la viabilidad del modelo para su implantación en un entorno
industrial.

Finalmente, los 30 minutos restantes se destinan a la puesta en común de
los resultados. Tras un breve periodo de preparación, cada empresa presenta
las conclusiones alcanzadas y justifica el veredicto emitido mediante
argumentos técnicos, físicos y computacionales. Esta fase final favorece
la comunicación científica, el debate entre iguales y la argumentación
fundamentada, al tiempo que reproduce las reuniones de validación
tecnológica habituales en equipos multidisciplinares del ámbito industrial.

Rúbr ica de evaluación

La evaluación de la actividad “El Juicio al Modelo” se estructura en
torno a cuatro dimensiones principales: desempeño técnico, interpreta-
bilidad del modelo, coherencia física y competencias transversales. La
evaluación combina criterios técnicos y transversales, priorizando no sólo
el rendimiento predictivo del modelo, sino también su interpretabilidad,
coherencia física y la calidad del proceso de toma de decisiones en un
contexto colaborativo simulado de ingeniería. La rúbrica de la actividad se
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recoge en la Tabla IX.1.

Rúbr ica de evaluación

La evaluación de la actividad “El Juicio al Modelo” se estructura en
torno a cuatro dimensiones principales: desempeño técnico, interpreta-
bilidad del modelo, coherencia física y competencias transversales. La
evaluación combina criterios técnicos y transversales, priorizando no sólo
el rendimiento predictivo del modelo, sino también su interpretabilidad,
coherencia física y la calidad del proceso de toma de decisiones en un
contexto colaborativo simulado de ingeniería. La rúbrica de la actividad se
recoge en la Tabla IX.1.
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Cuadro IX.1: Rúbrica de evaluación de la actividad “El juicio al modelo”.

Dimensión 4 (Excelente) 3 (Notable) 2 (Aceptable) 1 (Insuficiente) Peso

Modelado y datos
(Equipo de datos)

Modelo bien justifi-
cado, correctamen-
te entrenado y vali-
dado con métricas
robustas

Modelo funcional
con pequeñas limi-
taciones metodoló-
gicas

Modelo básico con
validación parcial o
poco justificada

Modelo incorrecto o
sin proceso de vali-
dación adecuado

30 %

Interpretabilidad
(Equipo XAI)

Uso adecuado de
XAI con interpreta-
ción clara y profun-
da

Aplicación correcta
con interpretación
parcial

Uso limitado o aná-
lisis superficial

Uso incorrecto o in-
existente de XAI

30 %

Coherencia física y
decisión
(Equipo física y deci-
sión)

Evaluación sólida
de coherencia física,
integración de evi-
dencias y veredicto
totalmente justifica-
do

Análisis correcto
con decisión ra-
zonable, pero con
justificación parcial

Evaluación superfi-
cial con débil co-
nexión entre física,
XAI y decisión

Sin análisis físico ni
justificación del ve-
redicto

30 %

Trabajo colaborati-
vo
y comunicación

Exposición clara, es-
tructurada y convin-
cente con defensa
sólida de resultados

Buena comunica-
ción con pequeños
problemas de clari-
dad

Presentación poco
clara o desorganiza-
da

Comunicación defi-
ciente o incompleta

10 %
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Resultados esperados y conclus iones

Dado que la actividad “El juicio al modelo” se encuentra actualmente
en fase de diseño, los resultados se plantean en términos de hipótesis de
impacto educativo y expectativas de aprendizaje. Se espera que la metodo-
logía propuesta favorezca una participación más activa del estudiantado y
una comprensión global del ciclo de desarrollo, interpretación y validación
de modelos de Machine Learning aplicados a problemas de ingeniería.

En particular, la organización mediante roles rotativos pretende mejorar
la comprensión de la relación existente entre las diferentes etapas del
proceso, desde la preparación de los datos y el entrenamiento del modelo
hasta el análisis de sus predicciones y la toma de decisiones final. Esta
estructura permite que el alumnado adopte diferentes perspectivas sobre
un mismo problema, comprendiendo que la validación de un sistema
basado en inteligencia artificial requiere la colaboración entre perfiles con
conocimientos complementarios.

Asimismo, la incorporación de técnicas de inteligencia artificial explica-
ble busca reforzar la capacidad del estudiantado para analizar los modelos
más allá de sus métricas de rendimiento. Mediante la interpretación de la
influencia de las variables de entrada y el contraste con criterios físicos, se
pretende fomentar una actitud crítica hacia el uso de modelos predictivos,
destacando la importancia de la interpretabilidad, la trazabilidad y la
coherencia del conocimiento aprendido por el algoritmo.

Además de las competencias técnicas relacionadas con el aprendi-
zaje automático, la actividad contribuye al desarrollo de competencias
transversales como el trabajo colaborativo, la comunicación científica, la
argumentación técnica y la toma de decisiones en escenarios de incerti-
dumbre. La simulación de un proceso de validación industrial permite
aproximar al alumnado a situaciones profesionales reales, en las que la
implantación de una solución tecnológica requiere evaluar conjuntamente
su rendimiento, fiabilidad y aplicabilidad.

En conjunto, la propuesta se alinea con los objetivos formativos de
la asignatura Machine Learning Technologies del Màster Universitari en
Computational Engineering & Industrial Mathematics (MUCEIM), inte-
grando modelado predictivo, interpretabilidad y conocimiento ingenieril
en una única experiencia de aprendizaje. La actividad pretende, por tanto,
contribuir a la formación de perfiles capaces de utilizar herramientas de in-
teligencia artificial de forma rigurosa, crítica y responsable en aplicaciones
industriales.
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En este trabajo se describe la conversión de un modelo docente clásico
en matemática, el vaciado de un depósito con forma de sólido de
revolución, desde una implementación de referencia en Wolfram

Mathematica a un cuaderno interactivo, abierto y reproducible en Python,
pensado para ejecutarse en Google Colab sin necesidad de instalar ningún
programa para el alumnado. El punto de partida es el trabajo [1], que
generaliza los casos habituales de los libros de ecuaciones diferenciales
(cilindro, cono y esfera como en [2, 3]) al caso de una curva generadora
arbitraria 𝑅(𝑦), obteniendo la altura del líquido ℎ(𝑡) en cada instante
de tiempo 𝑡 y el tiempo de vaciado 𝑇. Se detalla la técnica numérica
cuando no hay solución analítica y una construcción paso a paso que va
desde la deducción física a la verificación simbólica, el método numérico, la
exploración interactiva y hasta la proposición de retos abiertos. El cuaderno
incorpora, además, cajas de diálogo con una IA orientadas a la verificación
y al método socrático en vez de obtener respuestas directas sin interactuar
con el problema en cuestión. Finalmente, se comparan las ventajas de
Google Colab frente a Wolfram Mathematica en el aula universitaria. Todos
los resultados numéricos se han validado mediante los ejemplos publicados
[1].



Modelo de part ida

El vaciado de depósitos es uno de los problemas clásicos con los que
se ilustra, en un primer o segundo curso universitario, la resolución de
ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO). Su atractivo es doble: por un
lado, tiene una representación geométrica muy cercana a la intuición del
alumnado; por otro, se formula con el primer tipo de EDO que se estudia,
las de variables separables, ya que estas solo requieren herramientas que el
alumnado ha visto en bachillerato y/o en un primer curso de matemáticas
universitarias. El artículo [1] toma este problema y lo generaliza: en lugar
de limitarse al cilindro y al cono truncado que tienen solución analítica
y que aparecen en los textos clásicos como [2] y [3], estudia un depósito
cuya forma es el sólido de revolución de una función positiva arbitraria
𝑅(𝑦), donde 𝑅(𝑦) es el radio de la sección a la altura 𝑦. Se supone que el
alumnado ya ha estudiado integrales y sólidos de revolución antes.

Suponiendo que empezamos con un depósito lleno (ℎ0 = 𝐻 > 0) y
combinando la integración con conceptos físicos como la conservación de
la masa para un fluido incompresible, la ley de Torricelli y el principio de
Bernoulli, llegamos a una EDO de variables separables que, tras integrar,
deja el problema en la forma semiexplícita, dando la siguiente expresión:∫ 𝐻

ℎ(𝑡)

𝜋
𝜎
𝑅2(𝑦) 𝑑𝑦 =

𝑟2√2𝑔
2 𝑡 , 𝑡 ∈ [0, 𝑇].

El tiempo total de vaciado𝑇 se obtiene imponiendo que la altura del líquido
en 𝑇 sea nula: ℎ(𝑇) = 0. Esta ecuación tiene una riqueza didáctica ya que
para el cilindro se despeja una fórmula explícita de ℎ(𝑡) y de 𝑇; para el
cono y la esfera truncados aún hay expresión exacta de 𝑇, pero ℎ(𝑡) exige
resolver una ecuación no lineal; y para una forma arbitraria, en general,
no existe fórmula cerrada. En estos casos entran en juego los métodos
numéricos, y este problema da lugar a un primer contacto del alumnado
con métodos numéricos simples. Se propone la obtención de resultados
numéricos y su representación gráfica, como la evolución temporal de la
altura del líquido hasta el vaciado completo de un vaso (Figura X.1) o la
representación en 2D de una copa y su contenido en distintos instantes
(Figura X.2). Asimismo, se plantea comparar numéricamente los tiempos
de vaciado entre depósitos de distinta geometría pero de la misma altura
(Figura X.3). El propio artículo propone un plan docente coordinado entre
Física y Matemáticas que avanza del cilindro al cono y la esfera y de ahí a
la curva arbitraria, cerrando con el análisis crítico mediante casos límite y
análisis de sensibilidad.
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Figura X.1: Altura del líquido ℎ(𝑡) para el depósito en forma de vaso,
𝑅(𝑦) = 2 + √

𝑦, con 𝐻 = 10 m y 𝑟 = 0, 01 m. El motor reproduce el tiempo
de vaciado publicado, 𝑇 ≈ 195 113 s (≈ 54 h 12 min).

Uso de código ab ierto

La implementación del artículo de referencia está disponible como un
cuaderno de Wolfram Mathematica en:
https://github.com/I-U-de-Matematica-Multidisciplinar/depositos.
Aunque es una herramienta muy potente para el cálculo simbólico,

tiene varios inconvenientes:

Para reproducir o modificar el contenido es necesario disponer de una
licencia.

Es un programa muy pesado (23 GB en memoria local y 4 GB en RAM).

Aunque el alumno instale el programa con tiempo en su ordenador, su
máquina puede no tener suficiente memoria para ejecutarlo. Nuestra
propuesta traslada íntegramente el modelo presentado en la Sección 1 a
Python y lo publica como un cuaderno de Jupyter ejecutable en Google
Colab. La motivación es pedagógica antes que técnica. El código abierto
convierte la simulación en algo inspeccionable: cada paso (la integral, la
búsqueda de raíces, la animación, etc.) está a la vista sin instalación previa.
El alumno recibe un documento que puede leer, cuestionar y modificar
para entender cómo funciona desde cualquier ordenador. Además, al
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apoyarse en el ecosistema científico estándar (NumPy [4], SciPy [5], SymPy
[6], Matplotlib [7]), lo que aprende es transferible a su vida profesional y no
caduca al terminar una licencia.

Construcc ión pedagógica paso a paso

El cuaderno está organizado para avanzar de los conceptos más simples
y familiares a un alumnado de primero o segundo de carrera a los más
complejos, de modo que el mismo material pueda adaptarse a distintos
niveles y ritmos de aprendizaje:

Deducción física: Se reconstruye la EDO desde Torricelli y Bernoulli,
conectando con la asignatura de Física.

Análisis: Se deducen ℎ(𝑡) y𝑇 para los casos más simples como el cilindro.

Verificación simbólica: Con SymPy se comprueba que, para el cilindro,
las fórmulas explícitas de ℎ(𝑡) y de 𝑇 coinciden con las deducidas a
mano.

Motor numérico: La sustitución 𝑦 = 𝑢2 más cuadratura y brentq
resuelven cualquier 𝑅(𝑦) admisible.

Exploración interactiva: Con controles deslizantes (ipywidgets), un des-
plegable de formas y una animación del vaciado, el alumno manipula
𝐻, 𝑟 y la forma, y observa el efecto en ℎ(𝑡) y en 𝑇.

Análisis de sensibilidad: Se formaliza el estudio del artículo [1]: aumen-
tar el radio del cilindro un 𝑋 % incrementa 𝑇 en (2𝑋 + 𝑋2)%, mientras
que abrir más el orificio lo reduce; los números se cotejan con la intuición
física.

Retos y modelización propia: El alumno define su propia 𝑅(𝑦) y afronta
seis retos graduados.

Aprendiza je as i st ido por IA

El cuaderno intercala varias cajas de diálogo con una IA para fomentar
el aprendizaje interactivo. El objetivo es alejar al alumnado del uso más
habitual —la IA como máquina de respuestas— y guiarlos hacia un uso
interactivo como el que usan expertos en el entorno laboral actual. Los
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Figura X.2: Instantáneas del vaciado del depósito en forma de copa, 𝑅(𝑦) =
(𝑦 − 0, 5)3 + 0, 3, con 𝐻 = 1 m. El nivel del líquido (azul) desciende dentro
del perfil (rosa); 𝑇 ≈ 8 477 s, en coincidencia con el valor publicado.

mensajes propuestos piden al alumno que primero prediga o calcule, y
solo después contraste con el asistente; que le pida a la IA que critique
su razonamiento, que proponga un caso límite para poner a prueba una
fórmula, o que explique por qué un resultado numérico es o no coherente
físicamente. La filosofía es de verificación primero. El valor formativo no
está en obtener el número, sino en defenderlo. Técnicamente, las cajas
funcionan con mensajes listos para copiar y, de forma opcional, con una
llamada en vivo a la API si se dispone de una clave, de modo que el
material sigue siendo plenamente utilizable sin instalaciones de programas
externos.

El reto inverso : constru ir un relo j de agua

El reto que mejor sintetiza la propuesta invierte la pregunta habitual.
En lugar de dada la forma, ¿cómo baja el nivel?, se plantea: ¿qué forma hay que
dar al depósito para que el nivel baje a ritmo constante?, es decir, para construir
un reloj de agua. Imponiendo 𝑑ℎ

𝑑𝑡 = constante en la EDO se llega a que
el radio debe crecer como 𝑅(𝑦) ∝ 𝑦1/4. La Figura X.3 lo muestra: con ese
perfil la altura decae de forma lineal (marca uniforme del tiempo), frente
al descenso no uniforme del cilindro. Es un problema de diseño inverso
que integra física y cálculo y que el alumno puede resolver y verificar
íntegramente en el cuaderno. Además, es un problema relevante para
futuros profesionales ya que se propone la resolución de un problema real.
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Figura X.3: Problema inverso de la clepsidra: el perfil 𝑅(𝑦) ∝ 𝑦1/4 produce
un descenso uniforme del nivel (naranja), a diferencia del cilindro (azul
discontinuo).

Google Colab frente a Wolfram Mathemat ica

La comparación no busca defender la superioridad de un programa
frente al otro, sino argumentar por qué, para este material y este público,
la balanza se inclina hacia el código abierto. La Tabla X.1 resume los ejes
principales.

106



Cuadro X.1: Comparación de Google Colab (Python) y Wolfram Mathematica para el uso en el aula del modelo de
vaciado.

Aspecto Google Colab (Python) Wolfram Mathematica

Coste y licencia Gratuito; sin licencia para el
alumno.

Software propietario de pago. No
se suele usar fuera del ámbito
universitario.

Puesta en marcha Solo un navegador. Instalación y licencia.

Reproducibilidad Un enlace compartible que se eje-
cuta en la nube en igualdad de
condiciones.

Depende de la versión, de la li-
cencia local disponible y de la
máquina en la que se ejecuta.

Cálculo simbólico SymPy: suficiente para verificar
el caso del cilindro.

Muy potente e intuitivo.

Interactividad ipywidgets, animaciones con Mat-
plotlib.

Manipulate.

Ecosistema Python científico abierto y están-
dar en la industria y la investiga-
ción con actualizaciones constan-
tes y nuevas librerías.

Entorno integrado y coherente,
pero cerrado.

Después del curso El alumno conserva gratis una
herramienta profesional.

Suele perder el acceso al terminar
la licencia.

Indagación con IA Diálogo con un modelo integra-
ble en las propias celdas del note-
book.

Sin integración nativa equivalen-
te.
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En resumen, Colab elimina la barrera de la licencia y la instalación,
hace la simulación reproducible con un simple enlace, apoya al alumno
con herramientas que seguirá usando después del curso y permite integrar
el diálogo con IA en el propio flujo de trabajo. Mathematica mantiene la
ventaja en potencia simbólica, pero para el nivel de este modelo, SymPy es
suficiente.

Conclus iones

Trasladar el modelo a un cuaderno abierto no es un mero cambio de
software: reordena la relación del alumno con la herramienta. Al poder
inspeccionar y modificar cada paso sin esfuerzo previo de instalación y en
un lenguaje intuitivo como es Python, el estudiante pasa de consumir una
simulación a interactuar con ella. Además, al toparse con la falta de fórmula
cerrada para la mayoría de los casos (que es una realidad relevante para
problemas de ingeniería y física), descubre por necesidad para qué sirven
los métodos numéricos y, al dialogar con una IA que le exige justificar
antes de preguntar, ejercita el pensamiento crítico en lugar de delegarlo.
El material está validado numéricamente con los ejemplos del artículo
original [1] y está pensado para provocar debate entre docentes, así como
aprendizaje entre estudiantes.
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En esta publ icac ión se recogen las contr ibuc io-
nes que se han presentado en las XIV Jornadas de
Innovación Docente organizadas por el Depar-
tamento de Matemát ica Apl icada de la Univers i -
tat Pol itècnica de València. El propós ito de la
jornada era doble : por un lado, v i s i b i l izar las
buenas práct icas que se están llevando a cabo
en la enseñanza de las matemát icas ; y por otro ,
atrevernos con nuevas exper ienc ias p iloto y re-
pensar de forma conjunta algo que nos quita el
sueño a todos : los s i stemas de evaluación y el
prop io rol del docente frente a la intel igenc ia
art i f ic ial .
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Departamento de Matemática Aplicada
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