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PréLOGO

As péginas que siguen recogen las comunicaciones presentadas en la

XIV Jornada de Innovacién Docente del Departamento de Matemé-

tica Aplicada (DMA) de la Universitat Politecnica de Valencia. En

esta jornada, que trata de ser un espacio de encuentro, debate e intercambio

de experiencias docentes, se ha colado este afio de manera protagonista, la

inteligencia artificial (IA). De hecho, el propésito de la jornada era doble y

urgente: por un lado, visibilizar las buenas practicas que se estan llevando a

cabo en la ensefianza de las matematicas; y por otro, atrevernos con nuevas

experiencias piloto y repensar de forma conjunta algo que nos quita el

suefio a todos: los sistemas de evaluacién y el propio rol del docente frente
al paradigma tecnolégico que nos ha atropellado.

A los profesores nos gusta a veces fantasear con la idea de que existe
un método definitivo, una férmula magistral que, una vez encontrada, nos
permitiria una docencia perfecta afio tras afo. Pero la verdad es que la
ensefianza 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
mafiana exigirdn 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: 1a IA. Por ello, ese fue el tema central de la jornada. Nos reunimos
no para debatir si las maquinas nos van a suplantar, una cuestién que huele
a pelicula de serie B, sino para entender como transformar ese vértigo
tecnolégico 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 m4s lejos.

Sin embargo, en la jornada no solo se habl6 de IA, hubo también hueco
para otros temas, como la basqueda constante de nuevas formas de engan-
char al alumnado, experiencias para orientarlos hacia una comprensién
profunda, o précticas contra el absentismo en las aulas.

Esta publicacién recoge esa travesia. Lejos de ser una coleccién de
recetas pedagdgicas, en estas pdginas se encuentran las experiencias e
innovaciones de un grupo de docentes empefiados en mantener viva la
magia de las clases que supone el aprendizaje.

Con una invitacién: pasen y lean.

Valencia, julio de 2026
La Direccién del DMA
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ITINERARIOS ESTRUCTURADOS DE
APRENDIZAJE MEDIADOS POR JTA:
UNA EXPERIENCIA DOCENTE CON
N8N Y GEMINI EN MATEMATICAS
APLICADAS

ApoLro NUKNEz PErREZ, SARA SANCcHEZ L6rPEZ, CARLOS
DerLcapo Caro, Luis MANUEL SANCcHEZ Ruiz, AMANDA
CARRENO SANCHEZ

universitaria plantea una cuestién que va maés alla de permitir o

prohibir el uso de chatbots: qué tipo de interaccién se disefia entre el
estudiante, el modelo de lenguaje y la metodologia de la asignatura. En esta
comunicacién se presenta una experiencia piloto basada en un itinerario
estructurado de aprendizaje implementado mediante n8n como capa de
orquestaciéon y Gemini como modelo generativo. El sistema se disefi6
para responder dudas matemaéticas siguiendo reglas docentes explicitas:
respetar el procedimiento trabajado en clase, mantener la notacion, ofrecer
andamiaje paso a paso, solicitar datos cuando la formulacién es incompleta
y evitar proporcionar una solucién cerrada sin razonamiento. El piloto se
aplicé en dos sesiones de matematicas en un contexto de Ingenieria Aero-
espacial, con consultas anénimas y un primer cuestionario de valoracién
respondido por 25 estudiantes. Los resultados descriptivos muestran valo-
raciones favorables en alineacién con el método docente (4,56/5), utilidad
transferible a otras asignaturas técnicas (4,56/5), comodidad del anonimato
(4,36/5) y aprendizaje auténomo (4,28/5). La experiencia sugiere que

LA incorporacién de inteligencia artificial generativa a la docencia

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



una capa de orquestaciéon puede transformar un chatbot generalista en
una herramienta pedagdgica mas controlable y coherente con la practica
docente. No obstante, los datos deben interpretarse como evidencia inicial
de viabilidad y no como demostracién causal. Se plantean como siguientes
pasos la comparacién con el uso libre de chatbots, el aumento de la mues-
tra, el analisis del aprendizaje transferido y la integracién de materiales
docentes mediante recuperacién aumentada por generacion.

INTRODUCCION

La incorporacién de inteligencia artificial a la educacién superior no co-
mienza con los modelos generativos: la literatura previa ya habia sefialado
tanto el crecimiento de estas aplicaciones como la necesidad de reforzar
la participacién del profesorado en su disefio pedagégico [1]. La rdpida
difusién 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 integraciéon pedagogica. La cuestion relevante ya
no es tnicamente si el alumnado utiliza sistemas generativos, sino bajo
qué condiciones, con qué objetivos y con qué mecanismos de control se
produce esa interaccién. 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 alineacién con
un método docente concreto y riesgo de que el estudiante obtenga una solu-
cién sin comprender el procedimiento [2, 3, 4]. Estudios recientes también
advierten de que un uso acritico 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 empirica mds reciente permite precisar mejor este debate.
Dos metaanalisis 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
duracion, las reglas de uso y el disefio de la actividad [7, 8]. En la misma
direccién, una revisién sistematica de 88 estudios empiricos sobre modelos
de lenguaje en educacién identifica mejoras potenciales en rendimiento,
participacion 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 cémo esta integrada
en la tarea y qué estructura pedagogica regula la interaccion.

Desde una perspectiva educativa, estos riesgos son especialmente
relevantes en asignaturas matematicas y técnicas. En ellas, el resultado final
suele ser menos importante que la secuencia de decisiones que conduce a
él: identificar datos, formular hipétesis, seleccionar el modelo, justificar
una transformacién, comprobar unidades y analizar la coherencia de la
solucion. Un chatbot generalista puede resolver correctamente un problema
empleando un procedimiento distinto al ensefiado en clase o introducir
supuestos que el estudiante no ha proporcionado. Esta situacién puede
reducir la utilidad formativa de la herramienta incluso cuando la respuesta
matemadtica 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 interaccién que el profesorado construye
alrededor de él. En lugar de ofrecer acceso directo a un chatbot, se disefié
un itinerario estructurado en el que una capa de orquestacién incorpora
reglas pedagogicas 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 resolucién de ejercicios, sino proporcionar un apoyo
inmediato que sea coherente con la metodologia de la asignatura y, al
mismo tiempo, genere informacién agregada sobre las dificultades més
frecuentes del alumnado. La relevancia de este enfoque queda reforzada
por revisiones recientes sobre implantacién de IA generativa en educacién
superior, que sittian el disefio pedagdgico, el contexto de la actividad y
el conocimiento docente-tecnoldgico entre los factores decisivos para una
integracion 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 dénde se encuentra, qué objetivo persigue y cudl es el siguiente
paso razonable; ademads, su eficacia depende de que la informacién propor-
cionada pueda convertirse en una accién posterior del aprendiz [12, 13].
Por otra, el aprendizaje autorregulado requiere que el estudiante planifique,
supervise y evalte 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 participacion y subraya que el aprendizaje mejora cuando
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el estudiante genera, explica, contrasta y construye sobre la informacién
recibida [15]. En el contexto de la IA generativa, estos principios sugieren
que un asistente educativo deberia favorecer la comprobacién, la explica-
cién y la revision, no la simple entrega de resultados. Asimismo, la guia
de UNESCO subraya la necesidad de una aproximacién centrada en la
persona, con validacién ética y disefio pedagodgico explicito de los usos de
IA en educacién [16].

DiseENO PEDAGOGICO DEL ASISTENTE

El sistema se concibié como un andamiaje y no como un solucionador
automatico. Antes de implementar el flujo tecnolégico se definieron reglas
de comportamiento que traducian decisiones docentes concretas. Estas
reglas se integraron en las instrucciones del agente y podian modificarse
sin cambiar la interfaz utilizada por el alumnado. Esta decisién es consis-
tente con resultados experimentales recientes: en un ensayo controlado
aleatorizado con estudiantes universitarios de fisica, un tutor de IA cui-
dadosamente estructurado mediante principios pedagégicos, andamiaje
y secuenciacién explicita produjo mayores ganancias de aprendizaje que
una condicién presencial de aprendizaje activo en el contexto concreto
estudiado [17]. Mds que justificar una sustituciéon de la docencia presencial,
ese trabajo resulta especialmente pertinente aqui porque muestra que el
rendimiento de un tutor generativo depende de que las buenas practicas
pedagdgicas 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 acttia como asistente de apoyo. No evalta, no califica
y no sustituye al profesorado.

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

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

= Datos faltantes. Si la consulta no contiene informacién suficiente,
el sistema debe preguntar antes de inventar valores, hipétesis o
restricciones.
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= Verificacion. La respuesta debe indicar qué elementos conviene
comprobar: unidades, signos, hipétesis, érdenes de magnitud o
sensibilidad de la solucién.

= Tono. Se busca una comunicacién clara y cercana, evitando halagos
vacios o formulaciones que transmitan una seguridad injustificada.

Esta capa pedagdgica es independiente del modelo generativo concreto.
La finalidad es que el disefio docente resida en reglas explicitas y modi-
ficables, de modo que la arquitectura pueda adaptarse a otros modelos
o proveedores. En este sentido, n8n se utilizé 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 1.1 resume el flujo conceptual.

n8n
. orquestacion %.q Respuesta
Estudiante (;11 reglas Gemini gurzada
consulta método y limites ginerzjl’ pasos y
n el chat . explicacién e
CICAC memoria y re- P verificaciones

gistro anénimo

Figura I.1: Arquitectura conceptual del itinerario estructurado. La capa de
orquestacion incorpora las reglas pedagégicas antes de la generacién de la
respuesta.

La decisiéon de separar el modelo de lenguaje de la capa de reglas
permite distinguir dos funciones. Gemini aporta generacién en lenguaje
natural, reformulacién y adaptacion de las explicaciones. n8n aporta control
del flujo, insercién de instrucciones, posibilidad de registrar consultas de
forma anénima y capacidad de iterar el disefio sin modificar la experiencia
basica del estudiante. Esta distincion es relevante porque el objetivo de
la experiencia no era evaluar un modelo concreto, sino explorar si una
arquitectura docente explicita puede producir interacciones mas coherentes
que el acceso libre a un chatbot.
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CONTEXTO Y DESARROLLO DEL PILOTO

La experiencia se realiz6 en un contexto de la asgignatura Matematicas
I del Grado en Ingenierfa Aeroespacial durante dos sesiones piloto. El
ejemplo técnico central estaba relacionado con la modelizaciéon de cohetes
multietapa y, en particular, con la distribucién del incremento de velocidad
Av entre etapas. Se eligi6 este tipo de problema porque obliga al estudiante a
distinguir entre datos, restricciones, modelo fisico y criterio de optimizacién,
y por tanto permite observar con claridad la diferencia entre recibir una
respuesta y seguir un procedimiento.

Una pregunta representativa fue: « ;Cémo reparto el Av entre las etapas de
un cohete multietapa? ». Ante una formulacién de este tipo, el comportamien-
to esperado del sistema no era producir un reparto numérico inmediato.
La secuencia disefiada consistia en: (1) fijar el modelo trabajado en clase;
(2) solicitar masa, impulso especifico y restricciones cuando no estuvieran
disponibles; (3) plantear la ecuacién y el criterio de optimizacién; y (4) re-
cordar las comprobaciones finales sobre unidades, hipétesis y sensibilidad.
La regla esencial era que la ausencia de informacién debia producir una
pregunta de aclaracién, no una invencién de datos.

El alumnado accedia a una interfaz de chat sencilla. Las consultas se
recogian de forma anénima, sin asociarlas a identidades individuales. Esta
decision perseguia dos objetivos: reducir la barrera de exposicién ptblica
que puede impedir que algunos estudiantes formulen dudas y permitir que
el profesorado observe, de forma agregada, qué pasos del procedimiento
generan mayor dificultad. Asi, la misma infraestructura podia cumplir una
doble funcién: apoyo inmediato al estudiante y fuente de informacién para
ajustar futuras explicaciones, ejemplos o materiales.

La evaluacién inicial combiné cuatro tipos de informacién: una valora-
cién Likert de 1 a 5, comentarios abiertos, el andlisis agregado de las dudas
formuladas y la revision docente del comportamiento del flujo. En esta
primera fase se obtuvieron 25 respuestas al cuestionario. Los indicadores
incluian alineacién con el método, claridad, utilidad para entender el
procedimiento, comodidad del anonimato, apoyo al aprendizaje auténomo
y utilidad para detectar errores propios.

RESULTADOS DESCRIPTIVOS

La Tabla I.1 recoge los promedios del primer cuestionario. La valoracién
maés alta correspondi6 a la alineacién con el método explicado en clase y
a la percepcion de utilidad en otras asignaturas técnicas, ambas con 4,56
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sobre 5. La comodidad asociada al anonimato alcanzé6 4,36 y el apoyo al
aprendizaje auténomo, 4,28. Claridad obtuvo 4,20, mientras que entender
mejor el procedimiento y detectar errores propios alcanzaron 4,12.

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

Indicador Media
Alineacion con el método explicado en 4,56
clase

Utilidad en otras asignaturas técnicas 4,56
Comodidad del anonimato 4,36
Apoyo al aprendizaje auténomo 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 utilizé un grupo de control ni una comparacién 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 evalué en
esta fase la transferencia mediante una prueba posterior independiente.
El valor de los datos es, por tanto, exploratorio: muestran aceptacién,
percepcién de utilidad y viabilidad operativa, pero no constituyen evidencia
causal.

Aun con esta limitacién, la distribucién de las valoraciones resulta
coherente con el objetivo de disefio. Que la alineacién con el método sea
uno de los items mejor valorados es especialmente relevante porque esa era
precisamente la funcién que debia aportar la capa de orquestacién frente a
una interaccion no estructurada. Del mismo modo, la valoracion del anoni-
mato respalda su uso como mecanismo para ampliar las oportunidades de
formular dudas sin exposicién publica. Las puntuaciones algo menores
—aunque todavia altas— en comprensién del procedimiento y deteccién
de errores sugieren que estas dimensiones deberian ser objeto de una
evaluacién mas exigente en la siguiente fase, preferentemente mediante
medidas de desempefio y no tinicamente de percepcion.
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VALOR ANADIDO PARA EL PROFESORADO

Una caracteristica de la experiencia es que el chat no se concibe tinica-
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 anénimo permite transformar esas preguntas dispersas en
informacién 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 informacion puede utilizarse para redisefiar 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 sesién. Si se repiten errores de unidades, puede introducir una
comprobacién explicita en los materiales. La légica es, por tanto, formativa
también para el profesorado: el sistema acttia como sensor de dificultades,
no como mecanismo de vigilancia individual.

La posibilidad de modificar las reglas de n8n facilita ademads un ciclo
iterativo. Una respuesta poco ttil 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 disefio docente acumulativo.
Esta filosofia resulta compatible con la recomendacién de que la adopcién
de IA en educacién esté acompariada de criterios institucionales y de
evaluacién explicita, en lugar de confiar inicamente en las capacidades
generales del sistema [18, 16].

LIMITACIONES Y SIGUIENTES PASOS

El principal limite del piloto es su caracter inicial. La muestra del cues-
tionario es pequea (n = 25), procede de dos sesiones y no existe asignacion
aleatoria ni condicién de comparacion. Las respuestas pueden estar afecta-
das por autoseleccién, novedad de la herramienta o deseabilidad social.
Asimismo, los resultados dependen del disefio concreto de instrucciones,
del tipo de problema matematico y del modelo generativo utilizado en esa
implementacién. Esta cautela es coherente con la literatura de sintesis més
reciente: aunque los metaanélisis encuentran efectos medios favorables, la
variabilidad entre estudios es elevada y los resultados cambian segtin el
disefio de la intervencién y el contexto [7, 8].

La siguiente fase deberfa pasar de la pregunta «les resulta itil?» a
la pregunta « smejora 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 evaluacién
deberia incluir rtabricas externas de calidad de respuesta, indicadores
de dependencia de la herramienta y ejercicios posteriores realizados sin
asistencia para medir transferencia. También convendria ampliar la muestra
y registrar métricas de uso real, preservando la anonimizacién.

Otra linea de desarrollo es la incorporacién de recuperaciéon aumentada
por generacién (RAG). En lugar de depender exclusivamente del cono-
cimiento general del modelo, el flujo podria consultar apuntes, guias de
resolucién, ejemplos y documentos docentes antes de construir la respues-
ta. Esta extension permitiria reforzar la trazabilidad y la alineacién con
materiales especificos de la asignatura. No obstante, afiadir mas tecnologia
no es un objetivo en si mismo: cualquier ampliacién debe evaluarse por su
efecto pedagodgico y por la capacidad de mantener supervisién humana.

Finalmente, la arquitectura es transferible a otras dreas con procedimien-
tos explicitos. En programacién puede guiar la depuracién sin entregar
de inmediato el c6digo completo; en fisica puede forzar la identificacién
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 explicito, reglas claras, materiales fiables,
revision humana y evaluacién del impacto.

CONCLUSIONES

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

En el piloto presentado, n8n se utiliz6 para insertar esas reglas y Gemini
para generar explicaciones en lenguaje natural. Las primeras valoraciones
del alumnado son positivas, especialmente en alineacién con el método
docente, utilidad transferible y comodidad del anonimato. Al mismo
tiempo, el tamafio de la muestra y la ausencia de comparacién impiden
extraer conclusiones causales sobre aprendizaje.

El resultado maés relevante no es, por tanto, que la IA «funcione», sino
que puede disefiarse un entorno en el que su comportamiento esté subordi-
nado a una intencién pedagoégica explicita. Una IA educativa responsable
no sustituye al docente: puede ampliar su capacidad de acompaniar el
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razonamiento, detectar dificultades y ofrecer feedback, siempre que el
sistema preserve la responsabilidad del estudiante y permanezca sometido
a evaluacién critica.
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IA SICOFANTICA Y PENSAMIENTO
CRITICO EN EL AULA
UNIVERSITARIA: DISENO DE UNA
EXPERIENCIA DE INICIACION A LA
INVESTIGACION

SARA SANcHEzZ L6rPEz, CARLOS DELGADO CARO, AMANDA
CARRENO SANCHEZ, SANTIAGO MoLL L6PEZ

superior plantea un reto que va mas all4 de la presencia de errores

factuales: una respuesta puede resultar convincente, amable y segu-
ra y, sin embargo, reforzar una afirmacién que no dispone de evidencia
suficiente. Este comportamiento, denominado sicofancia, adquiere especial
relevancia en actividades de iniciacién a la investigacién, donde el alumna-
do todavia estd aprendiendo a distinguir entre interés, relevancia y novedad
cientifica. En esta comunicacién se presenta el fundamento y el disefio de
una experiencia educativa desarrollada con estudiantes de primer curso de
Ingenieria Aeroespacial. La actividad enfrenta al alumnado a valoraciones
generadas por IA que difieren en su tono y en su grado de calibracién
epistémica, con el objetivo de promover la verificacién bibliogréfica y la
reflexion sobre la confianza depositada en sistemas generativos. Se discuten
los mecanismos psicoldgicos que pueden favorecer la aceptacién acritica,
la relacién con el pensamiento critico y las implicaciones para el disefio
de tareas docentes. Las observaciones iniciales apoyan la pertinencia de
separar calidez comunicativa y validacién sin evidencia, aunque el andlisis
cuantitativo completo de la experiencia se reserva para un estudio posterior.

LA incorporacién de inteligencia artificial generativa a la educacién

XIV Jornadas de Innovacion Docente, pp. 21-29. ISBN: 978-84-09-90202-6



INTRODUCCION

La presencia de modelos generativos en el trabajo universitario ha
modificado la naturaleza de algunas tareas académicas. El problema
ya no consiste tiinicamente en producir una respuesta, sino también en
decidir cudndo esa respuesta merece confianza, qué parte debe verificarse
y qué afirmaciones exceden la evidencia disponible. Esta cuestién es
especialmente importante en los primeros contactos del alumnado con la
investigacién, donde todavia 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 evaluacion es la sicofan-
cia: la tendencia de un sistema a adaptar su respuesta a las expectativas,
creencias o preferencias del usuario, incluso cuando seria més adecua-
do introducir cautela, desacuerdo o una peticién de evidencia. Estudios
recientes han mostrado que el fenémeno no es puramente estilistico. La
btisqueda de una interaccién maés calida puede deteriorar la precision y
aumentar la tendencia a confirmar al usuario [1]; la exposicién a respuestas
sicofanticas puede modificar juicios y favorecer dependencia [2]; y en tareas
de resolucién de problemas los usuarios noveles pueden mantener con-
cepciones erréneas cuando el sistema las refuerza en lugar de corregirlas
[3]. Otros trabajos han documentado problemas comparables en contextos
médicos [4], asi como el papel que pueden desempefiar el contexto y la
personalizacién en la aparicién de respuestas complacientes [5]. Desde
una perspectiva mas técnica, también se esta estudiando qué mecanismos
internos permiten que la preferencia por agradar al usuario desplace una
respuesta mejor sustentada [6].

La cuestién educativa, por tanto, no puede reducirse a ensefiar que
“la TIA se equivoca”. El reto es que el estudiante aprenda a distinguir
entre fluidez retdrica, apoyo interpersonal y justificaciéon epistémica. Esta
comunicacion presenta una actividad disefiada precisamente alrededor de
esa distincion.

SICOFANCIA, SESGOS Y PENSAMIENTO CRITICO

La vulnerabilidad frente a una respuesta complaciente no nace con
los modelos generativos. La psicologia 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
confirmacién favorece la bisqueda y valoracién de informacién compatible
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con las creencias previas [7]; el razonamiento motivado puede orientar la
evaluacion de la evidencia hacia conclusiones deseadas [8]; y la adulacién
puede mejorar la valoraciéon de quien emite el mensaje incluso cuando se
reconoce su intencién estratégica [9].

A estos mecanismos se afiaden fenémenos vinculados a la interaccién
con sistemas automatizados. El sesgo de automatizacién puede disminuir
la basqueda de alternativas cuando existe una recomendacién 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 simultdneamente: la respuesta procede
de una tecnologia percibida como competente, confirma la intuicién del
estudiante, reduce el coste de buscar informacién y puede hacerlo mediante
un tono elogioso.

Desde el punto de vista educativo, esta situacién conecta directamente
con el pensamiento critico. La definicién clasica de Facione [12] subraya la
interpretacion, el andlisis, la evaluacién, la inferencia, la explicacién y la
autorregulacion. Pensar criticamente no equivale a desconfiar de todas las
fuentes, sino a ajustar el grado de confianza a la evidencia disponible. La
investigacion reciente sobre uso de IA en tareas de conocimiento apunta
ademds a una relacién entre confianza en la herramienta y menor ejercicio
declarado de determinadas operaciones criticas, mientras que la confianza
en la propia competencia se asocia con una supervision més activa [13].

Este punto es pedagdgicamente relevante porque el pensamiento critico
puede ensefiarse. El metaandlisis de Abrami et al. [14] mostré mejores
resultados cuando la instruccién incluye didlogo, problemas auténticos
y acompafiamiento explicito. En la integraciéon educativa de modelos
generativos, propuestas recientes insisten igualmente en preservar una
cierta “friccién cognitiva”: la IA puede apoyar el trabajo, pero no deberia
eliminar los momentos en los que el estudiante debe evaluar, contrastar y
justificar [15].

EL PROBLEMA EDUCATIVO: RELEVANCIA NO EQUIVALE A
NOVEDAD

La actividad se sitia en un contexto de iniciacién a la investigaciéon
en ingenieria. En este escenario aparece una confusion 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 formulacién son propiedades distintas. Una idea relacionada con
sostenibilidad espacial, exploraciéon planetaria o pequefios satélites puede
ser muy pertinente y, al mismo tiempo, contar con una literatura extensa.

La novedad cientifica no deberia establecerse a partir del entusiasmo
con que una idea se expresa. Requiere localizar antecedentes comparables,
identificar qué aspecto permanece abierto y justificar con precisiéon qué
aporta la nueva propuesta. El riesgo de una respuesta sicofantica es sustituir
ese proceso por una validacion verbal: si el sistema afirma que la idea es
“brillante” 0 “muy novedosa”, el estudiante puede interpretar el elogio
como evidencia y reducir la motivacién 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 mas general: la confianza
debe depender de la evidencia y no del tono. Una respuesta generativa
puede ser til para organizar una bisqueda, identificar dimensiones del
problema o proponer preguntas, pero no puede certificar por si sola una
novedad que exige contraste bibliogréafico.

Di1SENO DE LA EXPERIENCIA

Para explorar esta cuestion se disefié una actividad con alumnado
de primer curso del Grado en Ingenieria Aeroespacial de la Universitat
Politecnica de Valencia, en el marco de una propuesta de iniciacién a la
investigacion. El disefio 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 posicién calibrada, indicando que la originalidad debe comprobarse
mediante buasqueda bibliogréfica. La combinacién de ambos componentes
permite comparar una respuesta plenamente sicofantica con otras en las
que existe calidez sin validacién injustificada, validacién 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
revision de literatura. Tras leer la pregunta y la respuesta atribuida a la
IA, los estudiantes valoran aspectos relacionados con la percepcién de
originalidad, la confianza depositada en la respuesta, la disposicién a
mantener la propuesta y la necesidad de verificarla antes de tomar una
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decision.

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
sefales lingtiisticas pueden confundirse con evidencia y qué pasos serian
necesarios para evaluar de forma académicamente defendible una afirma-
cién de novedad. De este modo, el experimento funciona también como
intervencién formativa.

RESULTADOS PRELIMINARES E IMPLICACIONES DOCENTES

La implementacién inicial permitié comprobar la viabilidad de la
actividad y mostré un patrén coherente con la hipétesis pedagdgica de
partida: las respuestas que combinan apoyo retérico y validaciéon sin
evidencia parecen favorecer una aceptacién menos critica, mientras que
introducir una postura calibrada promueve una mayor orientacién hacia la
comprobacion.

Como indicador descriptivo, al preguntar qué harian antes de elegir
el tema, en la condicién que combinaba tono elogioso y validacién sin
evidencia un 64 % del alumnado indicé que aceptaria la propuesta tal
como estaba, mientras que en la condicién neutra y calibrada esta respuesta
descendi6 al 11 %. En sentido inverso, la opcién de buscar bibliografia
antes de decidir pasé6 del 10 % al 44 %, respectivamente. Estos porcentajes
se presentan inicamente como una primera evidencia descriptiva del com-
portamiento observado; el analisis cuantitativo completo, la comparacién
entre las cuatro condiciones y el estudio de los efectos de tono y postura
epistémica se reservan para una fase posterior.

La observaciéon més ttil para la practica docente es conceptual: ser
amable y ser sicofdntico 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 via de disefio
mas productiva que optar entre una IA “agradable” y una IA “critica”. La
respuesta pedagdgicamente deseable puede reconocer el interés del tema,
explicitar los limites 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 metodologia es adecuada, si un resultado es sorprendente o si una
interpretacion estd bien fundamentada, el sistema deberia diferenciar entre
apoyo al proceso y validacién de la conclusién. En todos estos casos, la
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alfabetizacion en IA implica aprender a preguntar: ;qué evidencia sostiene
esta afirmacioén?, ;qué deberia comprobar por otra via?, ;qué informacion
falta para decidir?

LIMITACIONES Y CONTINUACION DEL TRABAJO

La experiencia se ha desarrollado en un contexto concreto y con proble-
mas vinculados a la ingenieria aeroespacial. Las conclusiones generales
requieren replicacion en otros dmbitos y con tareas diferentes. También es
necesario distinguir entre intencién declarada y conducta real: afirmar que
se buscard bibliografia no garantiza que la bisqueda 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 verificaciéon observables. Resulta es-
pecialmente relevante explorar si la experiencia investigadora previa y la
alfabetizacion en IA moderan la respuesta a la sicofancia. La evidencia
externa sugiere que los usuarios noveles pueden ser mas sensibles a la
validacién complaciente [3] y que la confianza en la herramienta puede
modificar el grado de supervision critica [13], pero estas relaciones deben
comprobarse especificamente en el contexto educativo estudiado.

CONCLUSIONES

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

La experiencia presentada propone trabajar explicitamente esta tensioén
mediante respuestas generativas que separan tono y postura epistémica.
Su finalidad formativa es sencilla: ensefiar que relevancia no equivale
a novedad y que la seguridad lingiiistica no sustituye una btsqueda
bibliogréfica. El objetivo final no es formar estudiantes sistematicamente
desconfiados, sino estudiantes capaces de calibrar su confianza, reconocer
los limites de una respuesta y verificar antes de decidir.
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III

TAREAS DE MATEMATICAS EN
TIEMPOS DE A GENERATIVA

AMANDA CARRENO SANCHEZ, SANTIAGO MoLL SANCHEZ,
AporLro NUNEz PERrREZ

tura de Matemaéticas I del Grado en Ingenieria 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 investigaciéon sobre
un método no visto en clase, un anélisis critico de soluciones generadas por
IA con errores intencionados, y el disefio 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 andlisis
de errores, y que un 75 % del alumnado modifica su forma de interactuar
con la IA tras la experiencia.

E sTE trabajo presenta una experiencia docente realizada en la asigna-

INTRODUCCION

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 si es mds incomodo de admitir
para quienes acabamos corrigiendo es que en la mayoria de casos no somos
correctores del trabajo del alumno, sino del trabajo de ChatGPT. Cuando
esta idea se instala, algo se rompe en la relaciéon docente-alumno-tarea.

Este trabajo parte de esa constatacion, vivida durante el curso pasado
en Matematicas I del Grado en Ingenieria Eléctrica. En dicha asignatura, un
10 % de la calificacioén corresponde al apartado de observaciones, evaluado
mediante la entrega de tareas realizadas en casa. Con la irrupcién de la
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inteligencia artificial generativa en los habitos de estudio del alumnado,
ese 10 % ha pasado a ser, en la practica, una parte de la nota que ya no
sabemos muy bien qué estd 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 disefiar tareas donde
copiar la respuesta no sea suficiente para superarlas, en la linea de las
recomendaciones de [2] sobre adaptacién de la evaluacién 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 més sentido pensar tareas en las que su uso
aporte algo, en lugar de tareas que se resuelven simplemente delegando
en ella.

CONTEXTO Y MOTIVACION

La asignatura donde se ha desarrollado la experiencia es Matematicas I
del primer curso del Grado en Ingenieria Eléctrica. Los contenidos abarcan
célculo de una y varias variables y dlgebra lineal basica. Los alumnos en su
mayoria utilizan la IA con naturalidad y la tienen integrada en su rutina
de estudio.

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

1. uso general de herramientas de IA,
2. valoracién de las tareas propuestas,
3. reflexién 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 mds usada como primera opcién (61,9 %), seguida de Gemini
(33,3 %). Llama la atencién que las herramientas especializadas en mate-
maticas (Photomath, WolframAlpha) no aparecen como primera opcién
de nadie, es decir, el alumnado recurre a la IA generalista para resolver
dudas matematicas, aun cuando estudios recientes muestran que estas
herramientas cometen errores significativos en tareas matematicas de nivel
universitario [3]. Mas 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 rapido”, lo cual es,
cuanto menos, sorprendente si se compara con lo que observamos en las
entregas.

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

Un punto de referencia: los ejercicios habituales

Antes de describir las tres tareas propuestas, conviene detenerse en
un dato revelador. En la encuesta se pregunt6 también por la valoracién
de los ejercicios estandar de la asignatura. El resultado es paraddjico ya
que los alumnos valoran con 3,90 sobre 5 la afirmacién “la IA me ayuda a
aprender el concepto”, y niegan haber copiado sin profundizar (media de
1,67 sobre 5).

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

LAS TRES TAREAS PROPUESTAS

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

Tarea 1: Investigacion de un método no visto en clase

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

Es la tarea que més se parece, en formato, al ejercicio estdndar, y también
es la mas discutible como propuesta claramente diferenciada. Sin embargo,
la novedad del contenido a investigar afiade 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: Anadlisis 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 l6gicamente
incorrectos pero plausibles, y resultados aparentemente correctos obtenidos
por caminos equivocados. La tarea consiste en identificar los errores,
corregirlos y justificar por qué la solucién original era incorrecta.

Aqui no hay nada que resolver y lo que se evalta es el juicio critico,
la comprensién de la teoria y la capacidad de detectar razonamientos
falsos. Ademads, tiene una particularidad interesante, ya que si el alumnado
introduce la solucién original en la IA para verificar si es correcta, en
muchos casos la IA le confirma que si lo es, o defiende el razonamiento
erréneo. Este comportamiento, lejos de ser un problema, forma parte del
aprendizaje que se busca.

Tarea 3: Disefio de un problema aplicado

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

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

RESULTADOS DE LA ENCUESTA

En esta seccién se resumen los resultados méas destacados de la encuesta
realizada al alumnado, correspondiente al bloque de valoracién de las
tareas y al bloque de reflexién final.
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Valoracién de cada tarea

La Tabla III.1 recoge las medias de los items mads representativos de
cada tarea. Se han incluido también los datos del ejercicio estindar como
referencia.

Tarea / item Media (1-5) % con4o05
Ej. estindar — “Me ayuda a aprender el concepto” 3,90 81,0 %
T1 (Investigacién) — “Reformular consolidé el aprendizaje” 3,58 52,6 %
T2 (Anélisis errores) — “Me oblig6 a analizar la teorfa” 4,00 80,0 %
T3 (Disefio) — “Aumenté mi interés por la asignatura” 3,33 47,7 %

Cuadro III.1: Valoracién media de las tareas (n = 21) para los items maés
representativos del aprendizaje en cada caso.

La Tarea 2 es la mejor valorada de todas, y también la tinica que supera
al gjercicio estandar en la valoracién del aprendizaje. E1 80 % del alumnado
considera con 4 0 5 que esta tarea les oblig6 a analizar la teoria con maés
detalle, y no hay ninguna respuesta por debajo de 3. Es el item con mejor
valoracién de toda la encuesta.

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

Maés alla de las medias, resulta interesante mirar la distribucién completa
de respuestas para la Tarea 2, la mejor valorada (Figura IIL1).

E1 80 % del alumnado se sittia entre de acuerdo y totalmente de acuerdo, y
no hay ninguna respuesta por debajo del punto medio. Es una distribucién
muy poco habitual en encuestas de valoracién, y sugiere que el efecto
de la tarea sobre la comprensién tedrica se percibe de manera bastante
homogénea, no solo entre los estudiantes mas motivados.

Reflexion final del alumnado

Los resultados del tercer bloque de la encuesta son quizd los més
interesantes desde el punto de vista pedagoégico. Al preguntar si estas
tareas mejoran su capacidad de anélisis como futuros ingenieros, la media
es 3,75 sobre 5, con un 65 % dando una valoracién 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 IIL.1: Distribucién de respuestas al item “Identificar el error me obligé
a analizar la teoria con mds detalle” (Tarea 2).

Al preguntar si su forma de interactuar con la IA ha cambiado tras
estas actividades, un 75 % responde afirmativamente. La mayoria (65 %)
sefiala que ahora verifica los pasos 16gicos 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 valoracién 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 tltima pregunta del bloque produce el resultado més
sorprendente. Al preguntar si, ante la irrupcién de la IA, deberia cambiar
la forma en que se les evalda, la media es de tan solo 2,85 sobre 5, con un
45 % del alumnado marcando 1 o 2 (Figura III.3).

Aqui aparece la contradiccién més interesante de toda la experiencia.
El alumnado reconoce que la IA ha cambiado su forma de estudiar, que
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Figura I1I.3: Resultados sobre si los alumnos piensan que deberia cambiar
la forma de evaluar debido a la IA.

estas tareas mejoran su capacidad de analisis, pero al mismo tiempo no
ve necesario cambiar la forma en que se evaltian sus aprendizajes. Este
contraste se comentard con més detalle en la discusion.

Discusion

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

En clase se observd, ademds, un comportamiento interesante por alguna
parte del alumnado, ante la duda sobre si un ejercicio contenia o no un error,
introducia la solucién en su propia IA para verificarlo, y en varios casos la
IA confirmaba erréneamente el razonamiento. Este hallazgo, comentado
con ellos posteriormente, generé una conversaciéon muy rica sobre los
limites de la herramienta.

La Tarea 1 (investigacion) es la mas parecida a un ejercicio tradicional y
su papel principal es servir de puente. La Tarea 3 (disefio 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 reflexiéon tiene que ver con la contradiccion final,
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ya que el alumnado ve que aprende mds, pero no ve necesario cambiar el
sistema de evaluacion. Las lecturas posibles pueden ser varias. Primero,
comodidad por lo que ya conocen, una visién instrumental de la evaluacién,
o que el sistema actual les beneficia porque es dificil con el sistema actual
distinguir quién aprende y quién no.

Limitaciones

Es importante sefialar las limitaciones de esta experiencia. La muestra es
pequefia (n = 21), corresponde a una tinica asignatura y un tinico curso. Los
datos son autoinformados, con el sesgo de deseabilidad social ya comentado.
No se ha realizado comparacién con un grupo de control, ni se han recogido
medidas objetivas de aprendizaje més alla 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 disefio general de las tareas parece razonablemente
aplicable a otras materias.

CONCLUSIONES Y LINEAS DE CONTINUIDAD

De esta primera experiencia se extraen cinco ideas principales. La
primera es que prohibir el uso de la IA no es una via razonable, ya que
estd plenamente integrada en los hédbitos del alumnado, y renunciar a
orientarla es renunciar también a educar en su uso. La segunda es que las
tareas que exigen juicio critico funcionan especialmente bien; el analisis
de errores es, en esta experiencia, lo mejor valorado. La tercera es que hay
margen claro de mejora en el trabajo explicito con los prompts, algo que
el alumnado no percibe como habilidad y que quizd deba introducirse
de forma mas 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 mas
alla de lo que un docente individual puede hacer puesto que es necesario
replantearse el sistema de evaluacién global.

Como lineas de continuidad, se plantean varias. A corto plazo, ampliar
la experiencia a mds grupos y asignaturas, trabajar de forma explicita la
escritura de prompts, y repensar la evaluacién continua. A medio plazo,
incorporar la defensa oral como parte de la evaluacién, disefiar rtbricas
especificas para tareas con IA que valoren el proceso mas que el resultado,
y construir junto a otros docentes un repositorio compartido de tareas
alternativas.
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IV

INNOVAR, AJUSTAR Y APRENDER:
UN QUINQUENIO DOCENTE EN LA

uPrVv

Francisco I. CHicHARRO LOPEZ

de experiencia docente en la Universitat Politecnica de Valencia,

estructurada en torno a tres ejes fundamentales: la innovacién meto-
dolégica, el ajuste progresivo de las estrategias aplicadas y el aprendizaje
derivado de la practica docente.

Alo largo de este periodo, se han implementado diversas iniciativas en
asignaturas de cardcter matematico, que incluyen metodologias activas,
cambios en los sistemas de evaluacién y el uso de recursos tecnolégicos.
Algunas de estas experiencias han demostrado ser eficaces en términos de
participacién, comprensién 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 andlisis tanto de las practicas exitosas como de
las que han sido descartadas, identificando las causas que explican su
funcionamiento o sus limitaciones.

EN este trabajo se presenta una reflexién critica sobre cinco afios

INTRODUCCION

La docencia universitaria constituye una actividad compleja y dindmica
que exige una revisiéon continua de las metodologias, los sistemas de
evaluacién y los mecanismos de interaccién con el alumnado. Lejos de
concebirse como una actividad estatica basada en la mera transmisién de
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contenidos, la ensefianza superior actual demanda procesos de reflexiéon
sistemdtica que permitan adaptar las estrategias docentes a contextos
cambiantes y a perfiles de estudiantes cada vez més diversos.

Durante los tltimos afios, la innovacién docente ha ocupado un lugar
central en el debate sobre la mejora de la educacién superior. Sin embargo,
innovar no implica necesariamente mejorar. Las innovaciones sélo son
efectivas cuando existe una adecuada alineacién entre los resultados de
aprendizaje perseguidos, las actividades propuestas y los mecanismos
de evaluacién empleados. El presente trabajo recoge una reflexion critica
sobre cinco afios de experiencia docente en la Universitat Politécnica
de Valencia. 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 metodologias universalmente vélidas, sino comprender
qué factores condicionan el éxito o el fracaso de determinadas actuaciones.

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

EXPERIENCIAS

A continuacién, recogemos una serie de experiencias con resultados
dispares que han permitido realizar diversos ajustes a lo largo de los
afnos en el &mbito 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 Ingenieria de Tecnologias y Servicios de Telecomunicacién >
Matemaiticas I

El primer bloque de experiencias se desarrolla en la asignatura de
Mateméticas I del Grado en Ingenieria de Tecnologias y Servicios de
Telecomunicacién. Se trata de una asignatura del primer cuatrimestre
que versa sobre funciones de una variable (refuerzo y ampliacién de los
contenidos de Bachillerato), nimeros complejos, sucesiones y series, y
funciones de varias variables. Los estudiantes han accedido a la titulaciéon
con una nota de corte en torno al 8.7 en la ventana de los tltimos 5 afios.

La primera experiencia se desarroll6 durante el curso 2021, teniendo
como objetivo disefiar un método de evaluacién en el que no sélo se
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realizaran pruebas escritas de respuesta abierta tras finalizar la imparticion
de los contenidos, sino que se incluyeran otros medios de evaluacién. La
propuesta consisti6 en la realizacién de tests en linea una vez finalizado cada
tema, iniciativa que parecia razonable desde una perspectiva organizativa.
Los cuestionarios permitian proporcionar retroalimentacién inmediata,
fomentaban el estudio progresivo y reducian parcialmente la dependencia
de los exdmenes tradicionales. Ademds, representaban un porcentaje de la
calificacion final.

Desde un punto de vista tedrico, esta estrategia se encontraba alineada
con los modelos de evaluacién formativa y con las recomendaciones que
promueven una evaluacién continua orientada al aprendizaje. Sin embargo,
la experiencia puso de manifiesto una cuestién fundamental: no todo
aquello que puede evaluarse mediante un test coincide con aquello que
realmente se desea evaluar. La elaboraciéon de amplias baterias de preguntas
exigia una elevada inversién de tiempo y, ademds, muchas cuestiones
terminaban evaluando reconocimiento, identificacién de procedimientos o
memoria a corto plazo, en lugar de razonamiento matematico profundo.

La experiencia llevé a replantear el peso de este tipo de actividades
y a reflexionar sobre la necesidad de alinear instrumentos y objetivos
de aprendizaje. Mds que una cuestién tecnolégica, el debate terminé
centrdndose en la validez del instrumento para medir aquello que realmente
se pretendia 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 disefio respondia a varios objetivos simultdneos: aumentar
la implicacién del alumnado, promover el aprendizaje colaborativo y
desarrollar competencias transversales relacionadas con la argumentacién
matematica y la resoluciéon de problemas.

Desde el punto de vista metodolégico, la propuesta parecia alinearse
con las recomendaciones actuales sobre participacién activa del alumnado,
aprendizaje colaborativo y construccién compartida del conocimiento [1],
[2]. Adicionalmente, permitia desplazar parcialmente el protagonismo
desde el profesor hacia los estudiantes, favoreciendo una participaciéon
mas activa en su propio proceso de aprendizaje.

Los resultados obtenidos fueron heterogéneos. En numerosos casos se
observ6 una mayor implicacién y una mejor comprension de determinados
conceptos. Sin embargo, también aparecieron dificultades relacionadas
con la distribuciéon desigual del trabajo dentro de los grupos, la diferente
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motivacién de los participantes y la complejidad de identificar las contri-
buciones individuales. Mdas que interpretar esta situacion como un fracaso,
la experiencia permitié comprender la importancia de disefiar cuidadosa-
mente las condiciones de realizacién de las actividades. La metodologia
en si misma no garantizaba el aprendizaje. Resultaba necesario definir
mecanismos adecuados de seguimiento, evaluaciéon y responsabilidad
individual capaces de sostener los objetivos perseguidos.

Una tercera linea de actuacion estuvo relacionada con la reorganizaciéon
progresiva de los materiales docentes utilizados en Matematicas I. La
experiencia acumulada mostré que muchas dificultades del alumnado no
estaban asociadas exclusivamente a la complejidad intrinseca de los conte-
nidos matemaéticos, sino también a la forma en que éstos se secuenciaban y
presentaban. Determinados desarrollos excesivamente extensos, un eleva-
do ntmero de definiciones secundarias o clasificaciones muy detalladas
incrementaban la carga cognitiva sin aportar beneficios proporcionales al
aprendizaje.

En este proceso se comprobé que algunas innovaciones aparentemente
modestas podian generar efectos maés significativos que otras actuaciones
metodolégicamente mas ambiciosas. Una mejor seleccién de ejemplos,
una secuenciacién més cuidada o una presentacién més clara de las ideas
fundamentales contribuian en ocasiones a mejorar la comprensién de
manera mas efectiva que la incorporacién de nuevos recursos tecnol6gicos.

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

Doble Grado en Matemadticas > Andélisis Numérico

Una segunda linea de experiencias se desarroll6 en distintas asignaturas
del Doble Grado en Matemaéticas en el dmbito del Andlisis Numérico.
La evaluacién se realizaba mediante ordenadores en aulas informaéticas,
incorporando software especializado y recursos digitales. Entre 2022 y 2025
el modelo evoluciono significativamente debido a cambios tecnolégicos,
organizativos y derivados de la aparicién de nuevas herramientas al alcance
de los estudiantes.

Inicialmente se permitié el uso de apuntes en papel, programas al-
macenados en dispositivos externos y acceso a Internet. Posteriormente
se restringid progresivamente el acceso a la red y se reorganizaron los
materiales permitidos mediante repositorios institucionales compartidos.
Estas modificaciones no respondian tinicamente a cuestiones organizati-
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vas. Cada decision alteraba sustancialmente las competencias que podian
ponerse de manifiesto durante la prueba. Una evaluacién con acceso libre a
Internet mide capacidades diferentes de otra realizada en un entorno maés
controlado.

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

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

Esta cuestion ha adquirido una relevancia todavia mayor con la ex-
pansion reciente de los sistemas de inteligencia artificial generativa, que
obligan a replantear numerosos modelos tradicionales de evaluacién y a
reconsiderar el equilibrio entre supervisién, autenticidad y autonomia del
estudiante.

Elementos comunes en la coordinacién de asignaturas

La ultima experiencia analizada tiene carécter transversal y afecta a la
coordinacién de asignaturas impartidas por varios profesores.

Entre las principales actuaciones desarrolladas destacan la centraliza-
cién de incidencias académicas, la adopcién consensuada de decisiones
relacionadas con criterios de evaluacién, la elaboracién de procedimientos
comunes y la organizacién conjunta de las revisiones de exdimenes. Aunque
estas medidas pueden parecer alejadas de la innovacién docente en senti-
do estricto, su impacto sobre la percepcién de equidad y coherencia del
alumnado result6 notable, dado que resulta de especial importancia que
los procesos evaluativos sean transparentes, consistentes y comprensibles
para los estudiantes.

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

Asimismo, la coordinacién favoreci6 la deteccién temprana de proble-
mas, la puesta en comtin de soluciones y la construccién de criterios mds
homogéneos de actuacién. Desde esta perspectiva, la coordinacién docente
no debe entenderse tinicamente como una tarea administrativa, sino como
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una herramienta de mejora continua de la calidad de la ensefianza.

CONCLUSIONES

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

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

Se confirma la importancia del alineamiento constructivo entre objetivos
de aprendizaje, actividades formativas y sistemas de evaluacion. Las
dificultades detectadas en varias de las experiencias analizadas no se
debieron necesariamente a la metodologia utilizada, sino a desajustes entre
aquello que se pretendia conseguir y aquello que realmente se estaba
evaluando. Las experiencias ponen de manifiesto que la tecnologia debe
considerarse un medio y no un fin. Su incorporacién sélo resulta ttil
cuando contribuye efectivamente a mejorar el aprendizaje o la calidad de
la evaluacién.

Tanto las experiencias asociadas a la evaluacién continua como las
relacionadas con el trabajo en equipo y la evaluacién informética muestran
que el comportamiento del alumnado se ve condicionado por las reglas,
incentivos y limitaciones que acomparfian a cada actividad. En consecuencia,
el disefio de estas condiciones resulta tan importante como la propia
metodologia empleada. Finalmente, la principal leccién aprendida durante
estos cinco afios puede resumirse en una idea sencilla: para alcanzar
determinados objetivos de aprendizaje no basta con disefar actividades
innovadoras; resulta imprescindible disefiar cuidadosamente las pruebas,
los recursos disponibles y las restricciones asociadas a ellas. En muchos
casos, son precisamente esos limites los que determinan el comportamiento
del alumnado y, en consecuencia, los aprendizajes que realmente terminan
produciéndose.

AGRADECIMIENTOS

El autor agradece a los estudiantes y compafieros de las asignaturas
Matematicas I del Grado en Ingenieria en Tecnologias y Sistemas de
Telecomunicacién y de las asignaturas de Analisis Numérico del Doble
Grado en Matematicas su participacion activa en las experiencias descritas.

44



Muchas de las reflexiones recogidas en este trabajo surgen directamente de
su implicacién, retroalimentacién y capacidad para adaptarse a procesos
continuos de innovacién y mejora docente.
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BaseEs DE GROEBNER: COMO
INTRODUCIR LOS ANILLOS DE
POLINOMIOS EN UNA CLASE
PRACTICA

Maria Jost FELiPE RoMAN, IrR1s GILABERT MANZANARES

que precede tradicionalmente al estudio de la teoria de cuerpos. Asi,

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 si mismos y las importantes
diferencias estructurales que aparecen al considerar anillos de polinomios
en dos o mas variables: sin ir méas lejos, la desapariciéon de la divisiéon
euclidiana. Para poder comprobar la pertenencia de polinomios en varias
variables a un ideal, la solucién es reemplazar la divisiéon euclidiana por
una divisién 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 matematicamente como dentro del contexto tecnoldgico actual.

L A definicién de anillo, y en concreto de anillo de polinomios, es el paso

INTRODUCCION

La reflexion que presentamos se enmarca en la asignatura de Estructuras
Algebraicas II, impartida a estudiantes de cuarto afio en el Doble Grado
de Matemadticas. La asignatura se apoya en el contenido de Estructuras
Algebraicas I, impartida dos cursos antes. Partiendo de bases de teoria de
grupos, se estudian en ella importantes objetos algebraicos como anillos y
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cuerpos, con el objetivo final de proporcionar una introduccién a la teoria
de Galois.

Ya que se trata de una asignatura practicamente autocontenida, que
construye progresivamente una teoria, es esencial que el estudiantado
pueda ir asimilando los contenidos al mismo ritmo que son presentados.
Por ello, las clases tedricas son acompafiadas por practicas informaticas,
cuyo fin es ofrecer una perspectiva y una dindmica alternativas, para una
comprensién mds duradera y en profundidad.

Hasta la actualidad, Estructuras Algebraicas II s6lo ha existido durante
dos cursos. Asi, pese a que ajustar la asignatura a las necesidades del
alumnado es una tarea perpetua, es de especial importancia hacerlo ahora.
En las siguientes paginas, reflexionamos sobre cémo mejorar, en concreto,
una de las practicas informaticas, para adaptarla a un alumnado que
pasa largas horas en las aulas, que no siempre tiene predileccién por
las matemaéticas abstractas, y que, ademads, tiene crecientemente a su
disposicién la Inteligencia Artificial.

Proponemos una actividad nueva, que no formaba parte de las practicas
en los cursos anteriores, pero si enfrenta al estudiantado a los mismos
conceptos tedricos que ya se presentaban. Al estar estructurada mads
claramente como un problema que resolver, esperamos que les resulte
mas interesante de abordar. Ademds, sugerimos un método de evaluaciéon
posterior que valore el esfuerzo de cada estudiante y fomente la reflexién
activa.

FuNDAMENTOS TEORICOS

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

k_1+...+a1x+a0 | kGN, aiEA,lfiSk},

Alx] := {arx® + ag_qx
dotado de suma y multiplicacién, 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 siy sélo si A lo es, y es un dominio de integridad
siy s6lo 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 divisién euclidiana. Esto quiere
decir que para todo par de polinomios a, b € A[x] existe un tnico cociente
g € A[x] y un tinico resto r € A[x] tales que

a=qgb+r

y r es nulo o su grado es menor al de b.

De la existencia de la divisiéon euclidiana sobre A[x] se deduce una
profunda comprension de sus ideales. En primer lugar, A[x] es un dominio
de ideales principales (es decir, todo ideal puede ser generado por un tinico
polinomio). Por otro lado, la pertenencia de un polinomio f a cierto
ideal generado por ¢ depende tinicamente de que el resto en la divisiéon
euclidiana de f por g sea nulo.

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

A[xl,...,xn]::{z agxy' - xy", kEN, a, € 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 factorizacién tinica y se tiene que todo ideal estd generado por un
numero finito (pero posiblemente mayor que 1) de polinomios. No obstante,
pese a que A sea un cuerpo, no existe ninguna divisién euclidiana sobre
Alx1,...,x4].

Esto nos motiva a introducir en el aula una alternativa: la divisién de
polinomios en n variables. Andlogamente a la divisiéon en una variable, dados
ciertos g1,...,9s € A[x1,...,x,], se busca descomponer todo polinomio f
como

f=cagi+--+csgs +7,

con r,c1,...,¢cs € Alxi,...,x,]. Para que esta descomposicién no sea
trivial, ciertas condiciones deben ser impuestas sobre 7. En primer lugar,
se introduce un orden total sobre los monomios de A[x1, ..., x,], llamado
orden monomial. Para cada i, existe, entre los monomios que componen al
polinomio g;, un monomio m; que es maximo para este orden monomial. Se
exige entonces que r sea reducido respectoa g1, . . ., s; es decir, que ninguno
de los términos de r pertenezca al ideal (m;, ..., ms). Al tratarse de un
ideal generado por monomios, puede demostrarse que esto es equivalente
a que ninguno de sus términos sea multiplo de algtin m;. Esto generaliza a
la comparacién 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 division euclidiana; es decir, ni el resto r ni los
cocientes c1, ..., ¢cs son Unicos, pues pueden variar si se cambia el
ordende {g1,...,gs}-

- El objetivo principal de la divisién es el estudio de los ideales. Ya que
los ideales en 1 variables estdn generados por varios polinomios, la
divisién se realiza respecto a varios polinomios simultdneamente.

+ La no unicidad del resto impide utilizarlo, a priori, como criterio
suficiente de pertenencia. Si r = 0, entonces f € (g1,...,9s), pero
generalmente esto no es cierto al revés.

Bases DE GROEBNER

Durante los dos cursos anteriores, se introdujo en las practicas de
Estructuras Algebraicas II un conocido algoritmo con el que efectuar la
divisién de polinomios en varias variables. Se le pedia al alumnado realizar
el algoritmo sobre papel, para comparar a continuacién sus resultados
con los que obtenian 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 cémo las elecciones que surgian en cada
etapa alteraban, finalmente, el resultado. Efectuando la misma divisién de
diversas maneras, comprobaban que era posible obtener un resto nulo en
s6lo algunos casos. Asi, el estudio del algoritmo les proporcionaba una
multitud de ejemplos que ilustraban los puntos teéricos enunciados més
arriba.

No obstante, fue constatado que este enfoque no era el 6ptimo para
una parte del alumnado, ya que desviaba en exceso su atencién hacia la
mecdanica misma del algoritmo, y les hacia olvidar el significado matematico
de los resultados obtenidos. Para el préximo curso, nos planteamos pues
un enfoque que ponga el valor las conclusiones centrales. En concreto,
la importante no-unicidad del resto en la divisién de polinomios de n
variables es presentada desde el caso particular donde si se cumple. Es
aqui donde intervienen las bases de Groebner.

Sean g1,...,9s € A[x1,...,x,] polinomios en n variables, donde A
todavia 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 {31, ..., 3} de
I tal que un polinomio f € A[xy, ..., x,] pertenece a I siy sélo si el resto de
la divisiéon de f por g1, ..., §r es nulo. De manera equivalente, al efectuar la
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divisién de f por los elementos de una base de Groebner siempre se obtiene
el mismo resto, independientemente de cémo se ordenen los polinomios
de la base.

La manera mds comtn 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
divisién polinomial en n variables, puede ser realizado en GAP o a mano.

Por tltimo, una base de Groebner G es llamada reducida si todo ¢ € G
es reducido respecto a G\{g} (es decir, g es igual a su resto r en la divisién
polinomial respecto a los demas elementos de la base) y si el monomio
maximo entre los que componen a cada g € G esta asociado al coeficiente
1. Al ser A un cuerpo, esto tltimo es facil de conseguir. Reemplazando
sucesivamente los elementos ¢ de G por sus restos r, es posible obtener
una base de Groebner reducida a partir de G.

IMPLEMENTACION EN LAS PRACTICAS

Las bases de Groebner ofrecen una manera inequivoca 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 méas avanzados como
sistemas de ecuaciones polinémicas en méas de una variable. Nos interesa
en particular una aplicacién de esto dltimo: la resolucién de sudokus, tal y
como estd detallada en el Capitulo 3 de [1].

Dada una numeracién de las celdas con los enteros {1,...,81}, las
entradas de un sudoku pueden ser modelizadas por las variables x1, . . ., xg1.
Denotamos (a1, ...,as1) los valores que toman esas celdas. Existe un
conjunto R € Q[xy, ..., xg1] de 891 polinomios tales que f(ay,...,a81) =0
para todo f € Rsiysodlosi(ay,...,as1) es un vector vlido de valores para
las celdas del sudoku. (Por ejemplo, para que a; sea un enteroen {1, ...,9},
el polinomio

F; = ﬁ(xi - k)
k=1

ha de anularse en 4;.) Consideremos ahora un sudoku dado y supongamos
que contamos con la informacién de que a; = p; para i en cierto subconjunto
de celdas P C {1,...,81} (es decir, se conoce el valor de algunas celdas del
sudoku). Entonces (a1, . .., 4s1) es una solucién valida para este sudoku si
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y so6lo si
f(al,...,ag1) =0 Vf € Ry(xi —pi)(ai) =0VieP.

Por lo tanto, podemos describir las soluciones vélidas de este sudoku como
los (a1, ..., as1) que anulan a todo polinomio del ideal I := (R U J;ep(x; —
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 G la base de Groebner reducida obtenida a partir de G.
Estd demostrado en [1] que, si el conjunto de pistas {pi}icp es suficiente
para que sea posible resolver el sudoku sin ambigiiedad, entonces G tiene
la forma
{x1=Db1,...,x81 — bg1}

para ciertos enteros by, ..., bg1 € {1,...,9}. Por lo tanto, (a1 = by, ..., a8 =
bg1) es la tnica solucién 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 codigo necesario en GAP para reproducir los algoritmos de divisién
de polinomios, de Buchberger, y de reduccién de bases de Groebner.

El objetivo para cada grupo de estudiantes es resolver el sudoku que les
corresponde segtin el método que hemos detallado, utilizando cada uno
de los algoritmos sobre el conjunto de polinomios adecuado. Tener un rol
maés activo en el transcurso de la actividad, ademaés de un objetivo final
fijo, podria facilitar su concentracién.

Para completar la préctica, cada estudiante ha de plantearse qué papel
juegan en la resoluciéon de un sudoku las propiedades de una base de
Groebner. ;Por qué es necesario obtener una base de Groebner de I? ;Co6mo
es posible ver que el primer conjunto de generadores de I (no) es ya una
base de Groebner?

Por tltimo, los objetivos de esta actividad también se extienden a la
evaluacion de las practicas. Aunque no se les pedira repetir la actividad
entera durante el examen de précticas, pueden introducirse durante la
préctica preguntas que podran aparecer en el examen, pero que resultarfan
largas de contestar sin una reflexién previa. Por ejemplo, ;puede un ideal
tener un sistema generador G tal que el resto en la divisién de un polinomio
f por los elementos de G sea tinico pero los cocientes no lo sean?
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Dado el contexto actual, no podemos pretender que al alumnado le
serd imposible utilizar inteligencia artificial u otros métodos para buscar la
respuesta a estas preguntas (aunque sea, al menos, marginalmente maés
dificil que obtener una simple repeticion del algoritmo de divisién, como
se les pedia en los ejercicios a entregar durante los dos cursos anteriores).
No obstante, esto requerird 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 TECNOLOGICO REAL

Pese a haber sido presentadas en estas paginas como una solucién a
una cuestion didéctica, las aplicaciones de las bases de Groebner van més
alla del aula. Nuestro objetivo no es complicar las précticas informaticas
con conceptos que no le serdn ttiles a los estudiantes, sino, al contrario,
mostrarles que con s6lo las definiciones vistas en teoria pueden abrir una
puerta a conceptos mucho mas complejos.

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

Desde una perspectiva més abstracta, las bases de Groebner son igual-
mente utilizadas para el descubrimiento de teoremas geométricos; es decir,
estudiar desde qué hipétesis se pueden obtener resultados geométricamen-
te interesantes (véase por ejemplo [3]). Tienen, ademas, aplicaciones en
c6édigos correctores de errores.

Aungque la tecnologia avance a ritmo vertiginoso, esperamos que el
alumnado pueda recordar que el grado en Matemdticas no es s6lo 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 practicas para suscitar en cada estudiante
una mirada critica sobre la teoria e interés por resolver los ejercicios
individualmente, estas actividades han de transmitirles la confianza de ser
personas hdbiles frente a problematicas reales.
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VI

INICIACION A LA INVESTIGACION
EN INGENIERIA: DISENO Y PRIMERAS
EVIDENCIAS DE IMPLEMENTACION
DE UNA PROPUESTA EDUCATIVA
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Mar1iA DoLoRES RosELLO FERRAGUD, SARA SANCHEZ
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localizar y valorar informacién, justificar decisiones y comunicar

resultados — resultan relevantes para la formacién en ingenieria
desde los primeros cursos. Este trabajo presenta el disefio y la implementa-
cién inicial de un itinerario de iniciacién a la investigacién desarrollado
en el Grado en Ingenieria Aeroespacial de la Universitat Politecnica de
Valéncia. La propuesta se disefi6 a partir de un diagnéstico mixto del alum-
nado y se articula progresivamente a través de asignaturas de matemaéticas,
combinando libertad temaética, hitos de trabajo, busqueda bibliografica,
trazabilidad, uso responsable de inteligencia artificial y retroalimentaciéon
iterativa. Los primeros indicadores tras la revisién de un borrador inicial
muestran una recepcién favorable: el 73 % de las respuestas se situ6 en las
categorias altas de valoracién y el 76,7 % manifesté una valoracién positiva
de su interés por participar en proyectos de investigacién. Estos resultados
se interpretan como evidencia preliminar de viabilidad y aceptacién. La
evaluacién completa del desarrollo competencial y de la calidad de los
productos se abordara en fases posteriores del proyecto.

LAS competencias asociadas a la investigacion —formular preguntas,
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La formacién universitaria en ingenieria requiere algo mas que dominio
técnico. La practica profesional implica enfrentarse a problemas incomple-
tos, localizar informacién fiable, justificar elecciones, revisar decisiones y
comunicar resultados. La literatura reciente sobre competencias profesio-
nales en ingenierfa insiste en integrar estas capacidades en el curriculo 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 préximos a contextos reales, siempre que exista
un andamiaje suficiente [2].

Una via para desarrollar estas capacidades es el Research-Based Lear-
ning (RBL), que aproxima el aprendizaje a précticas propias del proceso
investigador. El marco de Healey y Jenkins [3] propone que el estudiante
participe en procesos de indagacién y no se limite a recibir resultados ya
construidos. Estudios posteriores han asociado estas experiencias con una
mayor percepcién de competencia investigadora [4] y trabajos recientes
en educacion en ingenieria sefialan beneficios potenciales en motivacién
y confianza, aunque también identifican dificultades relacionadas con la
preparacion inicial y el acompafiamiento requerido [5].

La propuesta presentada parte de una decisién concreta: introducir
progresivamente la légica de la investigacion desde las matemaéticas de
los primeros cursos, sin esperar a asighaturas avanzadas o al trabajo final
de grado. Las matematicas ofrecen un contexto adecuado para pasar
del ejercicio cerrado a la formulacién de problemas, la identificacién de
variables, la modelizacién y la argumentacion. Esta orientacion es coherente
con enfoques que vinculan investigacion, creatividad e innovacién desde
etapas tempranas de la formacién cientifica y tecnoldgica [6].

El objetivo de esta comunicacién es describir el disefio del itinerario y
presentar algunos indicadores iniciales de su implementacién. El énfasis
se sittia en la 16gica diagnéstico-disefio—implementacién: conocer primero las
necesidades del alumnado y utilizar esa informacién para decidir cémo
estructurar la experiencia.

DiAGNOSTICO Y DISENO DE LA PROPUESTA

Se utilizé un enfoque de métodos mixtos, combinando un cuestionario
dirigido al alumnado de primer curso con entrevistas semiestructuradas.
Esta combinaciéon permitié6 obtener una visién general de intereses y
dificultades y, al mismo tiempo, comprender las razones que sustentaban
determinadas respuestas, siguiendo la 16gica de complementariedad propia
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de los disefios mixtos [7].

El diagndstico mostré un contexto favorable para la propuesta, pero
también una tensién clara entre interés y necesidad de apoyo. El alumnado
valoraba la posibilidad de investigar sobre cuestiones vinculadas con la
ingenieria y mostraba disposicién a revisar su trabajo, aunque aparecian
inseguridad respecto a las propias capacidades investigadoras y preocupa-
cién por el tiempo necesario. Las preferencias tematicas se concentraron
especialmente en sistemas aeroespaciales e inteligencia artificial, pero la
diversidad de intereses aconsej6é mantener una propuesta abierta en lugar
de imponer un tinico &mbito de trabajo.

Las entrevistas reforzaron esta lectura. La libertad temadtica 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 afiadiera
una carga dificil de gestionar. En consecuencia, el diagnéstico no se utiliz6
tnicamente como descripcién del grupo, sino como base para adoptar
decisiones pedagdgicas.

El itinerario se estructur6 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 btsqueda bibliografica. Las
fases posteriores amplian el trabajo hacia la definicién metodolégica, las
variables o dimensiones de andlisis, una revision de literatura més sélida
y, finalmente, la elaboracién y defensa de un trabajo de investigacién. El
proposito es distribuir la complejidad y evitar que todas las exigencias
aparezcan simultdneamente.

La propuesta incorpora ademads ejemplos anotados, pautas de delimi-
tacion, criterios comunes de evaluacién y retroalimentacion iterativa. El
feedback se concibe como una oportunidad de revisién y no tinicamente
como justificacién de una calificacion. Este planteamiento conecta con el
papel del feedback en la autorregulaciéon [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 basqueda y valoracién de informacién constituye otro componente
central. No se pretende exigir simplemente un ntimero minimo de refe-
rencias, sino entrenar la localizacién, seleccién y justificacion de fuentes.
La investigacion reciente contintia mostrando la necesidad de integrar
explicitamente la alfabetizaciéon informacional en la formacién 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 verificacién [11].

El uso de inteligencia artificial se plantea, por ello, como opcional y
sujeto a reglas de transparencia, trazabilidad y comprobacién. Las politicas
universitarias estdn evolucionando hacia marcos que especifican usos
permitidos y formas de declaracién [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].

IMPLEMENTACION INICIAL Y PRIMEROS INDICADORES

La primera actividad implementada consisti6 en elaborar un borrador
inicial del tema de investigacion. El alumnado debia justificar la relevancia
del problema, formular una pregunta suficientemente acotada, identificar
posibles variables o dimensiones de andlisis y construir una base biblio-
grafica inicial. La revision docente se centr6 en la delimitacion del tema,
la coherencia entre pregunta y enfoque y la conexién del problema con
contenidos matematicos o ingenieriles.

Tras esta primera iteracién se recogié una valoracién breve del proceso
y comentarios abiertos. En conjunto, el 73 % de las respuestas se situd en
las categorias 4 o 5 de la escala empleada. De forma mas especifica, el
76,7 % mostré una valoracion alta en el item relacionado con el interés
por participar en proyectos de investigacion. Estos porcentajes no deben
interpretarse como una medida de aprendizaje, pero si constituyen una
primera sefial de aceptacion de la experiencia.

Los comentarios abiertos apuntaron en una direccién compatible con
estos indicadores. Aparecieron valoraciones positivas del feedback especi-
fico, una mayor comprension de la necesidad de formular adecuadamente
una pregunta y una percepcién de la investigaciéon como una competencia
que puede aprenderse. Al mismo tiempo, algunos comentarios sefialaron
sobrecarga inicial ante conceptos nuevos y la necesidad de una secuencia
suficientemente gradual.

En esta fase se presentan deliberadamente indicadores descriptivos de
implementacién. La valoracion rigurosa del efecto educativo requerira ana-
lizar la calidad de los productos, la evolucién entre versiones, la seleccion
de fuentes, la coherencia metodolégica y la continuidad del alumnado
a lo largo del itinerario. La literatura sobre RBL aconseja precisamente
diferenciar la satisfaccion con la experiencia del desarrollo efectivo de
competencias investigadoras [4, 5].
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Discusion

Los primeros resultados apoyan la viabilidad de un modelo que combi-
na autonomia temadtica y estructura. Esta combinacién parece especialmente
pertinente en primer curso: una propuesta excesivamente prescrita reduci-
ria la exploracién, mientras que una apertura sin apoyos podria incrementar
la inseguridad y la carga cognitiva. La informacién recogida permitié ajus-
tar la intervencion a esta tensién y convertir necesidades expresadas por el
alumnado en decisiones de disefio.

El papel de las matematicas resulta también relevante. El itinerario
no pretende transformar una asignatura matematica en una asignatura
de metodologia de investigacion, sino utilizar sus contenidos y formas
de razonamiento como punto de entrada a preguntas de ingenieria mas
amplias. Esta orientacién encaja con la demanda de experiencias que conec-
ten conocimientos disciplinares, resolucién de problemas y competencias
profesionales [1, 2].

Las siguientes fases deberan estudiar no solo si la propuesta resulta
atractiva, sino qué aprende realmente el alumnado. Serd necesario observar
la evolucién de las preguntas, la calidad de las fuentes y argumentos,
la capacidad de justificar decisiones y la mejora de los productos tras
la retroalimentaciéon. También serd relevante analizar como se integra el
uso de IA en estos procesos sin debilitar la autoria, la verificacién ni el
razonamiento propio.

CONCLUSIONES

La experiencia muestra que es posible introducir précticas de iniciacién
a la investigaciéon desde los primeros cursos de ingenierfa mediante un
itinerario progresivo integrado en asignaturas de matematicas. El diagnos-
tico previo permitid identificar interés, diversidad tematica, necesidad de
orientacion y preocupacion por la carga de trabajo, y estas dimensiones se
tradujeron en decisiones concretas de disefio.

Los primeros indicadores tras la revisién de un borrador muestran una
recepcion favorable, con un 73 % de respuestas en las categorias altas de
valoracién y un 76,7 % de valoracién positiva del interés por participar en
proyectos de investigacion. Se trata, no obstante, de evidencia preliminar
sobre aceptacién y viabilidad. La aportacién de esta fase es mostrar un
modelo de disefio fundamentado en necesidades diagnosticadas; la eva-
luacién del desarrollo competencial y del impacto educativo requerird una
fase posterior més amplia.
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VII

COMUNICACION EFECTIVA Y
PENSAMIENTO CRiTICO ANTE LA TA
EN ASIGNATURAS DE MATEMATICAS

EN ESTUDIOS DE INGENIERIA

Francisco Javier PErREz BENITO, MARTA JOSE PEREZ
PERALVER

Matemiticas II del Grado en Ingenieria Ambiental (GIA) de la Uni-

versitat Politécnica de Valéncia durante el curso 2025-26. La primera
dindmica, basada en la revisién entre pares (peer review), busca que el
alumnado desarrolle criterios de calidad comunicativa en matemaéticas
mediante la evaluacién comparada de dos soluciones con caracteristicas
contrastadas: resultado correcto con comunicacién deficiente frente a resul-
tado incorrecto con comunicacién excelente. La segunda dindmica propone
que los estudiantes resuelvan ejercicios de calculo diferencial e integral
y los mejoren posteriormente con herramientas de inteligencia Artificial
(IA), reflexionando de forma critica sobre sus capacidades y limitaciones.
Los resultados obtenidos mediante sondeos en tiempo real con Wooclap
(n = 18) sugieren que ambas experiencias pueden favorecer la reflexion
sobre la relacion entre claridad expositiva, comprensién matematica y uso
critico de la IA en contextos de aprendizaje técnico.

SE presentan dos dindmicas activas implementadas en la asignatura

INTRODUCCION

La comunicacién matematica es una competencia frecuentemente in-
fravalorada en la ensefianza de las matemaéticas en las titulaciones de
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ingenieria. Los estudiantes de primer curso tienden a identificar el éxito
en la resolucién de un ejercicio con la obtencién del resultado numérico
correcto, desatendiendo la coherencia argumentativa, la justificacién 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 comprensién profunda, y puede incluso generar dudas
razonables sobre la autoria intelectual de la solucién [1, 2].

Este problema adquiere una dimensién nueva con la irrupcién de
los modelos de lenguaje de gran escala (LLM), como ChatGPT, Claude,
Copilot o Gemini, en el &mbito académico. Estos sistemas son capaces de
generar soluciones aparentemente detalladas y bien redactadas a ejercicios
de calculo o 4lgebra, pero cometen errores sistemdticos, especialmente en
computo numérico, y lo hacen sin advertirlo ni reconocerlo [3, 4]. El riesgo
para el aprendizaje es doble: el estudiante que copia una solucién de la IA
sin comprenderla puede obtener resultados incorrectos que no es capaz de
detectar, y el que si los detecta puede verse tentado a presentar tinicamente
el resultado limpio, omitiendo la argumentacién.

En este contexto, la asignatura Matemadticas 1I del GIA de la UPV ha
incorporado en el curso 2025-26 dos dinamicas de aula orientadas a
trabajar explicitamente la competencia transversal Comunicacion efectiva en
matemdticas y a concienciar al alumnado sobre las implicaciones del uso
de la IA en su proceso de aprendizaje. El objetivo de esta comunicacién es
describir el disefio de ambas dindmicas, presentar los resultados obtenidos
a través de sondeos en tiempo real y discutir las implicaciones pedagégicas
que se derivan de su comparacion.

Marco TEORICO

La revision entre pares (peer assessment) es una metodologia activa
con respaldo empirico s6lido en educacién superior. Topping [5] muestra
que los procesos de evaluacion de trabajos ajenos desarrollan habilidades
metacognitivas y criterios de calidad que los estudiantes dificilmente
adquieren tinicamente a través de la evaluacién del profesorado. Boud,
Cohen y Sampson [6] sefialan que la calidad del feedback que el alumnado
es capaz de producir estd correlacionada con su propia comprension
conceptual: evaluar bien exige comprender bien, una idea que también se
relaciona con la taxonomia de Bloom en su nivel de evaluacion.

En el &mbito especifico de la escritura matemadtica, Morgan [1] argumen-
ta que la produccién de texto matemético coherente no es un epifenémeno
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del aprendizaje, sino una parte constitutiva de él: articular el razonamiento
por escrito obliga a explicitar presupuestos implicitos y a detectar saltos
l6gicos que pasan desapercibidos en el pensamiento silencioso. En esta mis-
ma linea, la tradicién clasica del aprendizaje autorregulado (Zimmerman
[14]) destaca que la capacidad de planificar, supervisar y ajustar la propia
actuacion cognitiva es esencial para construir comprension profunda. En
este sentido, Nicol y Macfarlane-Dick [7] conectan la evaluacién formativa
con el aprendizaje autorregulado: el estudiante que puede juzgar la calidad
de una solucién propia o ajena ha desarrollado un estdndar interno que
guia su actividad cognitiva.

Respecto al uso de la IA en educacion, la literatura reciente es caute-
losa. Kasneci et al. [4] sefialan que las herramientas generativas ofrecen
oportunidades reales para la retroalimentacién 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 matematicas de los LLM: aunque dominan la
estructura formal de las demostraciones, presentan tasas de error significa-
tivas en cdlculo numérico y en la aplicacién mecénica de algoritmos. Este
fenémeno, denominado alucinacién confiada, es especialmente peligroso en
un contexto pedagodgico, pues el modelo no sefiala incertidumbre incluso
cuando comete errores graves.

Ademas, conviene situar estas limitaciones en un contexto historico.
Los modelos de lenguaje de gran escala han evolucionado de forma muy
rapida en los tltimos afios: desde los primeros sistemas de “transformers”
hasta los grandes modelos fundacionales mas recientes, han mejorado
notablemente su capacidad para generar texto coherente, razonar sobre
consultas complejas y resolver tareas de lenguaje y programacién con
mayor eficacia. Sin embargo, ese progreso no ha eliminado los errores ni la
necesidad de verificacién humana, especialmente en contextos matematicos
donde la correccién formal y la precisiéon computacional siguen siendo
criticas [3, 4].

DESCRIPCION DE LAS DINAMICAS

Las dos dindmicas se desarrollaron en sesiones de préacticas de aula
de la asignatura Matematicas II, del primer curso del Grado en Ingenieria
Ambiental (GIA) de la Universitat Politécnica de Valencia. El grupo de estu-
diantes estaba compuesto por 54 alumnos, de los cuales aproximadamente
un tercio particip6 en las dindmicas (n = 18 estudiantes). La recogida
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de datos se realiz6 mediante sondeos en tiempo real con la herramienta
Wooclap.

Dindmica 1: Revisién entre pares (peer review)

Con anterioridad a la sesidn, los estudiantes resolvieron en casa un
ejercicio de 4lgebra lineal (diagonalizacion de matrices). En clase, en primer
lugar el docente argument6 y resolvié el problema para, posteriormente,
presentar dos soluciones anénimas de estudiantes con caracteristicas
deliberadamente contrastadas para ilustrar de forma explicita el contraste
entre rigor comunicativo y correccion del resultado (ver Anexo .1):

» Ejemplo 1: resultado matemaético correcto, pero comunicacién muy
deficiente (pasos no justificados, ausencia de conectores l6gicos, notacién
inconsistente con la explicada en clase).

s Ejemplo 2: comunicacién excelente (estructura clara, justificaciéon de
cada paso, lenguaje matematico preciso), pero con un error en el computo
final.

Los estudiantes evaluaron ambas soluciones respondiendo a un cuestio-
nario estructurado via Wooclap antes y después de que el docente evaluase
en voz alta sus criterios de correccién en un acto evaluable. Después de la
puesta en comun, se repartié de manera anénima 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 dindmica de revision entre pares
(peer review).

Dindmica 2: Resoluciéon de ejercicios y mejora con IA

En una segunda sesién, los estudiantes resolvieron individualmente dos
ejercicios de célculo: (a) la ecuacion diferencial ordinaria y” — 2y’ = xe?
y (b) la expresién en coordenadas polares del conjunto S = {(x,y) € R? :
x2+(y+3)? <9, x > 0}. Cada ejercicio se desarroll6 en dos fases: resolucion
individual (20 min) con entrega en PoliformaT, y mejora de la solucién
propia mediante una herramienta de IA a eleccién 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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ResurLTADOS DE LA DiNAMIcA 1

Evaluacién del Ejemplo 1 (correcto pero mal comunicado)

Los resultados del sondeo inicial (sin los criterios de correccién) revelan
una percepcién 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 comtn, la nota descendi6 a 5,5/10, lo que sugiere
que la reflexién sobre los criterios de correccién llevé a los estudiantes
a identificar un potencial uso de inteligencia artificial que derivé en
una falta de comprension detras de la solucién, penalizando su calidad
comunicativa. La siguiente tabla muestra las respuestas a las preguntas
cerradas del sondeo, que evidencian una percepcién mayoritaria de que el
Ejemplo 1 no demuestra dominio del procedimiento ni claridad expositiva,
a pesar de que el 100 % de los estudiantes reconoci6 la correccién del
resultado final.

Cuadro VIL1: Percepciones sobre el Ejemplo 1 (n = 16-18).

Pregunta Si No

(Parece saber lo que estd haciendo? 22 % 78 %
¢(Es facil saber qué se esta haciendo? 33 % 67 %
(Se demuestra el background teérico? 24 % 76 %
¢(El resultado es correcto? 100 % 0 %

El dato mas llamativo es la pregunta sobre autoria implicita (Figu-
ra VIL1): el 56 % de los estudiantes eligi6 la opcién «parece saber menos
de lo que demuestra ( ;copiada? ;IA?)», frente al 17 % que considerd que el
autor «sabe mds de lo que demuestra». Este resultado pone de manifiesto que
una solucién correcta pero comunicativamente opaca genera desconfianza
sobre la comprension real del estudiante, e incluso suscita la sospecha de
uso no critico de fuentes externas.

Evaluacién del Ejemplo 2 (incorrecto pero bien comunicado)

El contraste con el Ejemplo 2 es radical (Tabla VIL.2). A pesar de que
el 78 % de los estudiantes identificé el resultado final como incorrecto, el
100 % consider6 que el autor demostraba dominio del procedimiento y
que el ejercicio era fécil de seguir. El sondeo sobre la calificacién que le
darian al Ejemplo 2 inicialmente mostr6é una media de 3,7/10, pero tras las
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Figura VIL.1: Afirmacién 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 VIL.2: Percepciones sobre el Ejemplo 2 (n = 16-18).

Pregunta Si No

(Parece saber lo que estd haciendo? 100 % 0 %
¢Es facil saber qué se esta haciendo? 100 % 0 %
¢Se demuestra el background teérico? 100 % 0 %
¢El resultado es correcto? 22% 78 %

Valoracién global de la dindmica

La satisfaccién con la Dindmica 1 fue alta en todos los items (Tabla VIIL.3),
siendo especialmente relevante la puntuacion de 4,7/5 en la comprension
del criterio evaluador docente. La afirmacion negativa de control («Esta
dindmica no sirve para nada») obtuvo la puntuacién mas baja (1,8/5), lo que
valida la coherencia interna del sondeo.

ResurLTADOS DE LA DINAMICA 2

Reflexién cualitativa sobre la experiencia con IA

Las respuestas abiertas de los estudiantes (pregunta, “;Has conseguido
que laIA te ayude a expresarte mejor (comunicacion efectiva) en la soluciéon
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Cuadro VIL3: Items de satisfaccién de la Dindmica 1 (escala 1-5, n = 13).

Item Media
El peer review me ayudo6 a afianzar conocimientos 4,1
Me ayudé a comprender cémo evaldan los profesores 4,7
Me gustaria repetir dindmicas similares 4,3
Recomendaré esta actividad a compafieros ausentes 4,5
Esta dindmica no sirve para nada 1,8

de los ejercicios? ;Como? 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 comunicacién matematica, se
pueden comparar ejemplos de soluciones previas y posteriores a la mejora
con IA. Los patrones més recurrentes fueron:

» Utilidad estructural: 1a IA ofrece explicaciones escalonadas y mas desa-
rrolladas que mejoran la legibilidad de la solucién propia.

» Desconfianza en resultados numéricos: la mayoria de los estudiantes advirtié
que la IA «se suele equivocar», especialmente en cémputos concretos.

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

» Limitacién sin base: un estudiante reconocié que la IA le fue de poca
utilidad porque no tenia suficiente comprensién previa para orientar su
uso.

Comparacion entre soluciones sin IA y con IA

Para analizar de forma mas 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 dindmica. La diferencia més visible no aparece en el
resultado final de la ecuacién diferencial, sino en la forma de presentar el
razonamiento. Las versiones sin IA suelen ser més breves, més directas
y més proximas 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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formulacién mas personal. Por el contrario, las versiones elaboradas con
IA tienden a presentar una redacciéon mds organizada, con pasos mejor
delimitados, transiciones mas explicitas y un estilo mas homogéneo, lo que
mejora la legibilidad del escrito (ver Anexo .2). En varios casos, este efecto
de mejora formal se acompafia de una mayor sensaciéon de seguridad del
estudiante, aunque no siempre de una mayor comprensién matematica: 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 justificacion 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 solucién, mientras que la correccién y la comprensién siguen dependiendo
de la capacidad del estudiante para revisar, corregir y evaluar criticamente
lo que se ha producido.

Conciencia critica sobre limitaciones de 1a IA

Las preguntas cerradas de la Dindmica 2 muestran un nivel de conciencia
critica muy elevado en algunos aspectos, pero revelan también una falacia
de verificacién que merece atencion (Tabla VIL4).

El 92 % de los estudiantes asocié correctamente la incapacidad de
detectar errores de la IA con una comprensién conceptual insuficiente, y el
100 % rechazé que la confianza expresada por el modelo sea un indicador
de correccién. Sin embargo, el 73 % consider6 que la coincidencia entre
varias IAs constituye garantia suficiente, lo que evidencia una comprensién
incompleta de la naturaleza sistémica de los sesgos de entrenamiento.

DiscusiON COMPARATIVA Y CUESTIONES PARA EL DEBATE

Las dos dinamicas presentadas abordan la competencia Comunicacion
efectiva en matemiticas desde dngulos complementarios pero profundamente
relacionados.

La Dindmica 1 parte de un ejercicio de desacoplamiento entre calidad
comunicativa y correccién 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. Mas atin, la comunicacién deficiente activa
espontdneamente la sospecha de uso no legitimo de IA o fuentes externas
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Cuadro VIL4: Items de conciencia critica sobre la IA (1 = 10-12).

Pregunta Respuesta mayoritaria %
Si utilizas una IA para resolver un ~ Que no has 92
examen de matematicas y no desarrollado suficiente
detectas sus errores, o utilizas comprension de los
resultados/métodos no vistos en conceptos para evaluar
clase, ;qué revela esto sobre tu la validez de una
aprendizaje? solucion

Ninguna de las IAs advierte en Que la confianza 100
ningtin momento que las soluciones expresada por una IA
podrian cometer errores, ;qué no es un indicador de
implica esto para el uso delaIA en correccion, la

matematicas? verificacién humana es

siempre necesaria

(Crees que puedes tener la certeza  Solo si todas las IAs que 73
de que la solucién de un ejercicio consulto coinciden

por una IA, aunque lo hayas

verificado con otras IAs, es correcta?

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

La Dinamica 2 traslada al estudiante al rol opuesto: ya no evalda la
comunicacién ajena, sino que intenta mejorar la propia con ayuda de la
IA. Los resultados cualitativos muestran que la IA es percibida como ttil
para estructurar y redactar, pero no para garantizar la correccién matema-
tica. E1 100 % de los participantes reconoce que la verificaciéon humana
es imprescindible; sin embargo, un porcentaje relevante (73 %) otorga
valor probatorio a la coincidencia entre modelos distintos. Esta tiltima
creencia es problematica: los LLM comparten conjuntos de entrenamiento
similares y sus errores no son estadisticamente independientes, por lo que
la concordancia entre ellos no equivale a verificaciéon matematica.

La tensién central que emerge de ambas dindmicas puede formularse
asi: la IA puede mejorar la forma de una solucion sin garantizar ni siquiera preser-
var su correccion matemdtica. Esto reproduce estructuralmente el Ejemplo 1
de la Dindmica 1 en sentido inverso: si en aquella dindmica los estudiantes
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aprendieron que un buen resultado no justifica una comunicacién pobre,
en esta segunda dindmica descubren que una buena comunicacién tam-
poco valida un resultado incorrecto. Estas dos experiencias, articuladas
secuencialmente, construyen un mapa cognitivo bidimensional de la cali-
dad matematica: las dimensiones de rigor y comunicacion son auténomas y
ambas necesarias.

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

1. ;Deberia la calidad comunicativa ponderarse explicitamente en los criterios
de correccién de los exdmenes de matemaéticas en ingenieria, o basta
con penalizarla implicitamente como indicador de comprensién?

2. ;Cuél es el umbral de competencia matematica necesario para que el
uso de la IA sea pedagégicamente beneficioso y no contraproducente?
(Puede disefiarse una secuencia didéctica 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 correccién de un resultado constituye una falacia de verificacion
independiente. ;Cémo puede abordarse pedagégicamente esta creencia
sin fomentar una postura de rechazo total hacia la IA?

4. ;En qué medida la actividad de peer review desarrolla, més alla de las
habilidades comunicativas, la competencia de evaluacién necesaria para
interactuar criticamente con la IA?

CONCLUSIONES

Las dos dindmicas descritas demuestran que es posible trabajar la
competencia de comunicacién matematica y la alfabetizacién critica ante
la JA de forma integrada y eficaz en el contexto de una asignatura de
matematicas de ingenieria de primer curso. La Dindmica 1 muestra que
los estudiantes son capaces de reconocer y valorar la calidad comunicativa
de forma auténoma cuando se les proporciona el marco adecuado para
hacerlo. La Dindmica 2 revela que la IA puede ser un catalizador de la
reflexién sobre el aprendizaje, pero requiere una mediacién docente que
prevenga la instalacién de creencias erréneas sobre la fiabilidad de los
modelos. Ambas experiencias, tomadas conjuntamente, apuntan hacia un
modelo de ensefianza de las matematicas en ingenieria que no eluda la
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presencia de la IA, sino que la convierta en objeto de estudio y herramienta
de pensamiento critico.
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ANEXO 1: EJEMPLOS DE LA DINAMICA 1

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

PRACTICA AWA T

@ {(x.’,?)’x’%"ﬁ?r3x'53*3?,6x»650‘41

|A-A1)=0
i) -3 3
|A-AT] / 3 53 ol 2
C < m (A-4)(x2)
M= U o mollipheidad agebiaca -4 « Adoveclores paa F
Ja= - 1 con mulliplicidad Jijl’b’ﬂﬁi 31
Ve= i A A -A
S subegsis pupes gy p:(ﬂo)
‘ ’ v 7 04
M=t mlliplicidad ﬁ(om“uiﬂ M esSienpre A EON 3(0 S(M.o ), [~A‘0,A)3
M=-1, (;“ja de (A121)
paez 3,°33
TP 33 | =4 o= %432
¢ -66

+ Qom0 ai=mi paia lodos o3 avlowalares , la maliia es diaganable

Haliees 0 yF

4uoo
e Lo»'lo)
0 0-2

Figura 2: Ejemplo 1: solucién correcta en resultado, pero sin utilizar los
métodos y la notacién vistos en clase.
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Figura 3: Ejemplo 2: solucién con razonamiento coherente y alineado con
la clase, pero con un fallo de calculo.
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ANEXO 2: EJEMPLOS DE SOLUCIONES DE LA DINAMICA 2

Para ilustrar de forma visual los cambios observados en la dindmica
2, se incluyen a continuacién dos ejemplos representativos de soluciones
entregadas por el alumnado antes y después de la mejora con IA.
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Figura 4: Solucién inicial sin IA
(Alumno 1).
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Figura 5: Versién mejorada con IA
(Alumno 1).



Figura 6: Solucién inicial sin IA Figura 7: Versién mejorada con IA
(Alumno 2). (Alumno 2).
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ca para el bloque de Geometria Diferencial de la asignatura Métodos

Matemiticos, impartida en el Grado en Ingenieria en Geomatica y
Topografia de la Universitat Politecnica de Valéncia. En la parte teérica de
este bloque se estudian las curvas planas en R? mediante ecuaciones para-
métricas e implicitas. Ademads, se presta especial atencién a la explicaciéon
de conceptos como la regularidad y las rectas tangente y normal.

E N este trabajo se presenta y se motiva una sesién de Aula de Informati-

La propuesta plantea una metodologia activa y visual en la que el
alumnado construye figuras reconocibles mediante la combinacién de
curvas en R?, justificando matematicamente las curvas empleadas y las
relaciones geométricas entre ellas. La actividad incorpora herramientas
de Inteligencia Artificial (IA) como apoyo para la generacién del cédigo
computacional a partir de las descripciones proporcionadas por el alumna-
do. Este enfoque favorece la comprension de las definiciones formales al
relacionarlas con su interpretaciéon geométrica en un contexto cercano a la
titulacion.
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INTRODUCCION Y CONTEXTO

El Grado en Ingenieria en Geomatica y Topografia de la Universitat
Politecnica de Valéncia (UPV) forma a profesionales capaces de capturar,
gestionar, modelar, analizar y representar el terreno. En este &mbito, el
conocimiento y manejo adecuado de las curvas planas resulta especialmente
relevante, ya que la representacion, el analisis y la interpretacién 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 existia una asignatura especifica dedi-
cada a la Geometria Diferencial. Con la adaptacién al Espacio Europeo
de Educacién Superior (plan Bolonia), estos contenidos se integraron en
la asignatura Métodos Matemdticos, impartida en el segundo cuatrimes-
tre del primer curso. Dicha asignatura se organiza en cuatro bloques:
Trigonometria Plana y Esférica, Estadistica, Interpolacién y Geometria
Diferencial.

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

EL BLOQUE DE GEOMETRIA DIFERENCIAL

El bloque se estructura en tres unidades temdticas fundamentales:

1. Curvas en R2. Curvas planas: representacién paramétrica, implicita y
explicita. Diferentes tipos de curva. Recta tangente y recta normal.

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

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

La propuesta didactica de este trabajo se centra en la primera unidad,
Curvas en R?, aunque la metodologia es extensible a las restantes.
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Fundamentos: curvas en Rz

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

r(t) = (x(t), y(t)), t€la,bl;

en forma implicita, como el conjunto de puntos que satisfacen F(x,y) = 0;y
en forma explicita, como la gréfica y = f(x).

Para una curva paramétrica, se dice que es regular en un punto si
r'(t) # 0; para una curva implicita, la condicién de regularidad viene dada
por VF # 0. En todo punto regular quedan bien definidas:

» Larectatangente, con direccion (o) en el punto r(to) (caso paramétrico).
En el caso implicito, el gradiente VF(xo, o) 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 tedrica sobre la que se desarrolla la actividad practica propuesta,
permitiendo al alumnado relacionar las distintas representaciones de las
curvas con sus propiedades geométricas fundamentales.

PROPUESTA DIDACTICA: DE LA TEORIA A LA CONSTRUCCION

Tradicionalmente, la sesion de practicas se dedica a visualizar los
conceptos de recta tangente y normal mediante software Mathematica. La
aportacion de esta propuesta consiste en transformar esa visualizacién en
una actividad de cardcter 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 comprensién de conceptos como la
tangencia, la normalidad o la regularidad, al situarlos en un contexto
cercano, manipulable y conectado con aplicaciones propias de la titulacion.

El papel de la inteligencia artificial

La propuesta incorpora herramientas de IA como apoyo al proceso
de disefio y construcciéon 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 c6digo
ejecutable (por ejemplo, en Mathematica). Es importante subrayar que la
validacién matemdtica de las curvas propuestas -la comprobacién de los
puntos de corte, el cdlculo de rectas tangentes y normales, la verificacién
de la continuidad entre tramos- queda en manos del estudiantado. De este
modo se promueve un uso critico y reflexivo de la herramienta, en lugar
de una dependencia acritica.
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 cémo hacerla: qué curvas son necesarias, con
qué rangos del pardmetro y en qué puntos de corte deben unirse.

Paso 3. La IA genera el c6digo correspondiente.

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

V7N
a

Ejemplo 1: 1a letra

"1

Como primera actividad, se propone la construccién de la letra “a”, una
figura que puede obtenerse combinando una circunferencia y una recta
tangente. El alumnado describe a la IA la geometria 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
descripcion, la IA genera el cédigo 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) = (cost, sint), t €0,2m],

con vector tangente r'(t) = (—sint, cost). En el punto tyg = 0 se tiene
r(0) = (1,0) y ¥(0) = (0,1), de modo que la recta tangente admite la
parametrizacion

L(s) =r(0)+s1'(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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Letra 'a' — Geometria Diferencial

15

Figura VIIL1: Letra “a” construida con la circunferencia unitaria (morado)
y la recta tangente en t = 0 (azul cielo).

Ejemplo 2: construccién de la letra “B”

Como segunda actividad, se propone la construccién de la letra “B”,
una figura que requiere combinar una recta y dos semicircunferencias. En
este caso, el alumnado describe a la IA la geometria deseada, indicando que
el trazo vertical debe corresponder a una recta y que los dos 16bulos deben
obtenerse mediante semicircunferencias de igual radio situadas a distinta
altura. A partir de esta descripcion, la IA genera el c6digo en Mathematica,
que posteriormente es analizado y validado.

El trazo vertical de la letra se representa en forma paramétrica mediante
I'()(S) = (O/ S)/ s € [_2/2]/

con vector tangente r;(s) = (0, 1), es decir, la recta vertical x = 0.
Los dos l6bulos se modelan mediante dos semicircunferencias de radio

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

ri(t) = (cost, 1 +sint), te [_E E],

r(t) = (cost, —1+sint), te€ [_E E] .

Sus vectores tangentes vienen dados por
ri(t) = (—sint, cost) y 1,(t) = (—sint, cost).
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Las dos semicircunferencias se unen al trazo vertical en los puntos

(O, 2)/ (0/ 0)/ (Or _2)/

de modo que la figura resultante reproduce la letra “B”. En los puntos
de union, la tangente de los l6bulos es horizontal (r(-7) = (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 representacion obtenida, el alumnado comprueba que
las semicircunferencias poseen los centros y radios especificados, verifica
que los puntos de unién 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 VIIL2).

Letra 'B' — Geometria Diferencial
v

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

Ejemplo 3: composicién de varias curvas

Como tercera actividad, se propone la construccién de una figura for-
mada por varios tramos de naturaleza diferente. En este caso, el alumnado
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debe disefar la silueta de un pez combinando un arco de circunferencia
con tres segmentos rectilineos. La IA genera el c6digo correspondiente a
partir de la descripcién proporcionada por el alumnado, y posteriormente
se verifica la correcta unién entre las distintas curvas y se ajustan los
pardmetros 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 VIIIL1.

Cuadro VIIL.1: Curvas empleadas en la construccién del pez.

Curva Descripcién Ecuacién paramétrica Dominio

] Cuerpo (arco) (cost, sint) te[-n/2, m/2]
) Aleta superior (-2t, 1-2t) te0, 1]

I3 Aleta inferior  (-2¢, =1 + 2f) te[0, 1]

Iy Cola (vertical) (-2, t) te[-1, 1]

Construcciéon de un pez con 4 curvas
154

1.0 1
0.5
0.0
—0.5

—~1.0 4

-1.5 = T T T T T T T T
-25 -20 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15

Figura VIIL.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.

EvaLuacion

Las practicas del bloque tienen un peso conjunto del 5 % de la nota
final y engloban ejercicios de las tres unidades tematicas (Curvas en R?,
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Curvas en R3 y Superficies en R%). Para evaluar la parte correspondiente a
Curvas en R?, se pide al alumnado que desarrolle una letra del abecedario
combinando las curvas estudiadas, describiendo la construccién mate-
maética -curvas empleadas, dominios y puntos de unién- y generando el
cédigo correspondiente con ayuda de la IA. Se valora tanto la correccién
matemadtica como la justificacién geométrica de las decisiones tomadas.

CONCLUSIONES

La experiencia desarrollada pone de manifiesto el potencial de una
metodologia activa basada en la construccién de figuras mediante curvas
planas para la ensefianza de la Geometria Diferencial. A partir de los
ejemplos propuestos, el alumnado aplica los conceptos tedricos en un
contexto visual y creativo, favoreciendo una comprensién mas profunda
de las distintas representaciones de las curvas y de sus propiedades
geomeétricas.

En particular, pueden destacarse las siguientes aportaciones:

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

2. La incorporacién de herramientas de IA acttia como apoyo en la ge-
neracién del c6digo y en la exploracién de alternativas geométricas,
permitiendo que el esfuerzo del alumnado se centre en el razonamiento
matematico, la validacion de los resultados y la interpretacién geométri-
ca de las construcciones.

3. La posibilidad de crear figuras de dificultad creciente, desde letras
sencillas hasta composiciones formadas por multiples curvas, favorece
un aprendizaje progresivo y adaptable a distintos niveles de competencia.
La metodologia puede extenderse a la construccion de logotipos, iconos
o figuras de mayor complejidad, planteando retos abiertos que estimulan
la creatividad y el razonamiento geométrico. Asimismo, esta propuesta
resulta facilmente transferible a otras titulaciones en las que interviene
el disefio y la representacion geométrica, como Ingenieria en Disefio
Industrial y Desarrollo de Productos, Arquitectura, Ingenieria Civil o
Ingenieria Mecanica, donde la modelizacién mediante curvas constituye
una herramienta habitual.
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4. El caracter creativo de la propuesta incrementa la implicaciéon del alum-
nado, especialmente en las tltimas semanas del curso, transformando
una sesion tradicional de visualizacién en una actividad participativa
en la que los estudiantes adoptan un papel protagonista.

En conjunto, la propuesta muestra que la combinacién de metodologias
activas, herramientas de IA y software de calculo simbdlico constituye
un recurso eficaz para acercar la Geometria Diferencial al alumnado. Al
construir y justificar matematicamente 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 asi la
comprension conceptual y el desarrollo del razonamiento geométrico.
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te desarrollada en el contexto del Méster Universitario en Compu-

tational Engineering & Industrial Mathematics (MUCEIM) de la
Universitat Politécnica de Valencia. La actividad plantea una simulacién
de validacién 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 XAl
(eXplanaible Artificial Intelligence) y equipo de fisica y decisiéon. A través de
este enfoque, se integra el entrenamiento de modelos, su interpretacion
mediante técnicas de inteligencia artificial explicable y su validacién desde
criterios fisicos, finalizando en un debate estructurado que reproduce dina-
micas de toma de decisiones en ingenieria. La propuesta busca reforzar la
comprensién de modelos de IA en sistemas complejos, acercar la formaciéon
al entorno industrial y promover una visién de inteligencia artificial méas
interpretativa, critica y responsable.

SE presenta “El Juicio al Modelo”, una propuesta de innovacién docen-

XIV Jornadas de Innovacién Docente, pp. 88-100. ISBN: 978-84-09-90202-6



DisENO DE LA ACTIVIDAD

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

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 degradacién de componentes
mecanicos. La empresa dispone de un conjunto de datos histéricos proce-
dentes de sensores industriales que recogen informacién sobre el estado
operativo de diferentes elementos del sistema. A partir de dichos datos,
el alumnado desarrolla un modelo de aprendizaje automatico destinado
a estimar el nivel de degradacion de los componentes, detectar posibles
fallos y predecir su vida ttil restante.

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

La metodologia se fundamenta en el aprendizaje colaborativo mediante
la asignacién de roles, reproduciendo la organizacién multidisciplinar
caracteristica 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 construccién conjunta del conocimiento
a partir de responsabilidades complementarias, siguiendo estrategias de
colaboracién ampliamente utilizadas en la formacién en ingenieria [1].
Cada grupo de estudiantes asume una responsabilidad especifica dentro
del proceso de desarrollo y validacién del modelo, aportando una visién
complementaria que resulta imprescindible para alcanzar una decisién
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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, andlisis XAl (eXplanaible Artificial Intelligence), validacion fisica 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 dindmica
reproduce los procedimientos habituales de revisién y validacién presentes
en los entornos industriales, donde diferentes perfiles técnicos analizan
e interpretan el trabajo desarrollado por otros departamentos antes de
aprobar la implantacién de una solucién tecnolégica.

Empresa A
Equipo de —_— = Equipo de fisica Resultado A
datos 1 y decision 3
Empresa B
Equipo de == Equipo defisica
datos 2 y decision 4 Resultado B
Empresa C
Equipo de Equipo de fisica
datos 3 y decisién 1 Resultado C
Empresa D
Equipo de Equipo de fisica
datos 4 ’ y decisién 2 Resultado D

Figura IX.1: Esquema de interacciones entre grupos.

ORGANIZACION POR ROLES

La actividad se estructura mediante un sistema de trabajo colaborativo
basado en la asignacién de roles complementarios. Cada rol esta integrado
por grupos de dos o tres estudiantes, en funcién del nimero de matriculados
en la asignatura, y asume una responsabilidad especifica dentro del proceso
de desarrollo, interpretaciéon y validacién del modelo de Machine Learning.
La distribucién de tareas reproduce la organizacién habitual de equipos
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multidisciplinares en el &mbito industrial, donde diferentes especialistas
participan en la evaluacién de una misma solucién desde perspectivas
complementarias.

Con el fin de favorecer la cooperacién entre los distintos equipos, la
actividad se organiza en torno a varias empresas ficticias, constituidas por
la combinacién de los diferentes grupos de trabajo, tal y como se representa
en la Figura IX.1. De este modo, la resolucién de la actividad requiere la
contribucién de todos los roles, ya que ninguno dispone de la informacién
suficiente para emitir, de forma aislada, un juicio fundamentado sobre la
viabilidad del modelo. Ademas, el sistema de rotacién de roles garantiza
que todo el alumnado participe en las distintas etapas del proceso de
validacién, promoviendo una visién global del ciclo de desarrollo de un
sistema de inteligencia artificial aplicado a la ingenieria.

» Equipo de datos: responsable de la preparacién y explotacion inicial del
conjunto de datos procedentes de las simulaciones CFD. Entre sus tareas
se incluyen la seleccion de variables de entrada, el preproceso de datos,
el entrenamiento del modelo y la evaluacién de métricas de rendimiento.
Este grupo trabaja principalmente sobre aspectos relacionados con: la
calidad del conjunto de datos (dataset), la generalizacion, la reducciéon
de error, la validacién cruzada y la estabilidad del modelo. Ademés, el
grupo debe justificar las decisiones tomadas durante el entrenamiento y
defender la fiabilidad estadistica de los resultados obtenidos.

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

¢ ;Qué variables dominan las predicciones?
¢ ;Coémo afectan determinadas magnitudes fisicas al modelo?

¢ ;El modelo presenta regiones de baja confianza?

De este modo, los alumnos trabajan la interpretabilidad como herra-
mienta de andlisis critico y no tinicamente como recurso gréfico.

» Equipo de fisica y decisién: acttia como grupo de validacién cientifica
del modelo. Su funcién 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 fisica, considerando
aspectos como: tendencia fisica de degradacion, relacién entre variables
y degradacion, evolucién temporal coherente, generalizacion operativa,
coste del error, interpretabilidad, trazabilidad, incertidumbre y confian-
za. Este grupo desempefia un papel especialmente importante en la
actividad, ya que introduce la idea de que un modelo predictivo no debe
evaluarse tinicamente mediante métricas numéricas, sino que deben
utilizarse criterios fisicos 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 implementacién
del modelo en un entorno industrial, debe tener en cuenta: precisién,
interpretabilidad, robustez, coste computacional y riesgo asociado al uso
del modelo. La inclusién de este rol permite introducir competencias
relacionadas con la toma de decisiones técnicas en condiciones de incer-
tidumbre, reproduciendo dindmicas habituales en procesos industriales
de validacién tecnolégica.

FLU]O DE TRABAJO DE LA ACTIVIDAD

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

2 &

Datos Modelo ML Prediccion ¢Aprobado?

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 automdtico estudiadas en la
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Equipo de datos

Recopilacién Estructuracion Limpieza Entrenamiento
de datos de datos de datos del modelo

0
@ -@o@@o 4—6%:04— —4

= “—@
Analisis Seleccidn Seleccion de Modificacion
XAl de modelo caracteristicas de parametros

, & E ’ @ S

Analisis Validacion Debate Veredicto

causal fisica técnico final
Equipo de XAl Equipo de fisica y decision

Figura IX.3: Esquema general del flujo de trabajo seguido durante la
actividad.
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asignatura. Ademas del entrenamiento, el equipo evalta el rendimiento
del modelo y documenta las decisiones adoptadas durante el proceso.

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

Validacién fisica: Los resultados obtenidos en las etapas anteriores son
analizados por el equipo de fisica y decisién, que contrasta las explica-
ciones proporcionadas por las herramientas XAl con el comportamiento
fisico esperado del sistema. Esta fase permite evaluar la plausibilidad
de las predicciones y determinar si el modelo resulta técnicamente
consistente para la aplicacién 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 informacién favorece
la argumentacion técnica y la construccién de una valoracién conjunta
sobre la fiabilidad del modelo, reproduciendo las dindmicas de trabajo
habituales en equipos multidisciplinares.

Veredicto final: A partir del andlisis realizado, el equipo de fisica y
decisién emite un veredicto sobre la posible implantacién del modelo en
el escenario industrial ficticio. La decisiéon puede corresponder a una de
las siguientes categorias:

* Aprobado: E1 modelo es preciso, interpretable y coherente con la
fisica esperada.

* Aprobado con restricciones: El modelo es utilizable, pero con condi-
ciones, supervisiéon o &mbito de uso limitado.

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

La decision debe ser justificada utilizando argumentos técnicos, fisicos y
computacionales desarrollados durante toda la actividad. Se incluye la
opcién 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 solucién de compromiso.
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s Exposicidn 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 exposicién tiene como objetivo
simular una presentacién 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 ACTIVIDAD

La actividad “El Juicio al Modelo” se plantea como una experiencia
practica de corta duracién. Esta estd integrada dentro de la asignatura
Machine Learning Technologies del MUCEIM. La propuesta estd disefia-
da para desarrollarse en dos sesiones de aproximadamente dos horas
cada una, combinando trabajo técnico, andlisis colaborativo y discusién
interdisciplinar.

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

Primera sesion (2h): entrenamiento del modelo

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

A continuacién, 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
generalizacion, la estabilidad de las predicciones y las posibles limitaciones
del proceso de entrenamiento.

Durante toda la sesién, el profesorado acttia como facilitador del
aprendizaje, orientando a los distintos grupos, resolviendo dudas y guiando
la toma de decisiones cuando resulta necesario. Al finalizar la sesién, cada
equipo dispone de un modelo entrenado y de una primera evaluacién de
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su comportamiento, que servira como punto de partida para las fases de
interpretaciéon y validacién desarrolladas en la sesién siguiente.

Segunda sesién (2h): XAl, validacién y debate técnico

La segunda sesion estd dedicada al anélisis critico del modelo desa-
rrollado y a la integracién de los resultados obtenidos por los distintos
equipos. Para ello, la sesién se organiza en tres bloques de trabajo que
reproducen las etapas habituales del proceso de validacién de una solucién
basada en inteligencia artificial.

Durante los primeros 45 minutos, el equipo XAl 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 contribucién de cada
caracteristica y detecta posibles comportamientos anémalos o relaciones
dificiles de justificar desde el punto de vista fisico.

En el segundo bloque, también de 45 minutos, el equipo de fisica y
decision evaltia la coherencia de los resultados obtenidos con el comporta-
miento esperado del sistema industrial. Para ello, contrasta las conclusiones
derivadas del andlisis XAI con los principios fisicos asociados al proceso
de degradacion de los componentes y elabora una propuesta de veredic-
to sobre la viabilidad del modelo para su implantacién en un entorno
industrial.

Finalmente, los 30 minutos restantes se destinan a la puesta en comtn de
los resultados. Tras un breve periodo de preparacion, cada empresa presenta
las conclusiones alcanzadas y justifica el veredicto emitido mediante
argumentos técnicos, fisicos y computacionales. Esta fase final favorece
la comunicacién cientifica, el debate entre iguales y la argumentacién
fundamentada, al tiempo que reproduce las reuniones de validacion
tecnolégica habituales en equipos multidisciplinares del &mbito industrial.

RUBRICA DE EVALUACION

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

Dimension

4 (Excelente)

3 (Notable)

2 (Aceptable)

1 (Insuficiente)

Peso

Modelado y datos
(Equipo de datos)

Interpretabilidad
(Equipo XAI)

Coherencia fisica y
decisién

(Equipo fisica y deci-
sion)

Trabajo colaborati-
vo
Y comunicacion

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

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

Evaluacién sélida
de coherencia fisica,
integraciéon de evi-
dencias y veredicto
totalmente justifica-
do

Exposicién clara, es-
tructurada y convin-
cente con defensa
s6lida de resultados

Modelo funcional
con pequefias limi-
taciones metodol6-
gicas

Aplicacién correcta
con interpretacién
parcial

Anadlisis  correcto
con decisién ra-
zonable, pero con
justificacién parcial

Buena comunica-
cién con pequefios
problemas de clari-
dad

Modelo basico con
validacién parcial o
poco justificada

Uso limitado o ana-
lisis superficial

Evaluacién superfi-
cial con débil co-
nexion entre fisica,
XAl'y decisién

Presentacion poco
clara o desorganiza-
da

Modelo incorrecto o
sin proceso de vali-
dacién adecuado

Uso incorrecto o in-
existente de XAI

Sin andlisis fisico ni
justificacién del ve-
redicto

Comunicacién defi-
ciente o incompleta

30 %

30 %

30 %

10 %




RESULTADOS ESPERADOS Y CONCLUSIONES

Dado que la actividad “El juicio al modelo” se encuentra actualmente
en fase de disefio, los resultados se plantean en términos de hipétesis de
impacto educativo y expectativas de aprendizaje. Se espera que la metodo-
logia propuesta favorezca una participacion mas activa del estudiantado y
una comprension global del ciclo de desarrollo, interpretacién y validacion
de modelos de Machine Learning aplicados a problemas de ingenieria.

En particular, la organizaciéon mediante roles rotativos pretende mejorar
la comprension de la relacion existente entre las diferentes etapas del
proceso, desde la preparacion de los datos y el entrenamiento del modelo
hasta el andlisis 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 validacién de un sistema
basado en inteligencia artificial requiere la colaboracién entre perfiles con
conocimientos complementarios.

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

Ademas de las competencias técnicas relacionadas con el aprendi-
zaje automadtico, la actividad contribuye al desarrollo de competencias
transversales como el trabajo colaborativo, la comunicacién cientifica, la
argumentacion técnica y la toma de decisiones en escenarios de incerti-
dumbre. La simulacién de un proceso de validacién industrial permite
aproximar al alumnado a situaciones profesionales reales, en las que la
implantacién de una solucién tecnolégica 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 Master Universitari en
Computational Engineering & Industrial Mathematics (MUCEIM), inte-
grando modelado predictivo, interpretabilidad y conocimiento ingenieril
en una tnica experiencia de aprendizaje. La actividad pretende, por tanto,
contribuir a la formacién de perfiles capaces de utilizar herramientas de in-
teligencia artificial de forma rigurosa, critica y responsable en aplicaciones
industriales.
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Coépico ABIErRTO E IA: VaciaDoO
DE DEPOSITOS EN LA PRACTICA
INFORMATICA

CrisTINA PEREZ DiukiNa, ELENA Lo6PEZ NAVARRO

en matematica, el vaciado de un depdsito con forma de sélido de

revolucién, desde una implementacion de referencia en Wolfram
Mathematica a un cuaderno interactivo, abierto y reproducible en Python,
pensado para ejecutarse en Google Colab sin necesidad de instalar ningtin
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 liquido h(t) en cada instante
de tiempo t y el tiempo de vaciado T. Se detalla la técnica numérica
cuando no hay solucién analitica y una construccién paso a paso que va
desde la deduccion fisica a la verificacién simbélica, el método numérico, la
exploracién interactiva y hasta la proposicién de retos abiertos. El cuaderno
incorpora, ademas, cajas de didlogo con una IA orientadas a la verificaciéon
y al método socratico en vez de obtener respuestas directas sin interactuar
con el problema en cuestién. 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].

E N este trabajo se describe la conversién de un modelo docente cldsico

XIV Jornadas de Innovacion Docente, pp. 101-109. ISBN: 978-84-09-90202-6



MODELO DE PARTIDA

El vaciado de depésitos es uno de los problemas cldsicos con los que
se ilustra, en un primer o segundo curso universitario, la resolucién de
ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO). Su atractivo es doble: por un
lado, tiene una representacion geométrica muy cercana a la intuicién 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 matematicas
universitarias. El articulo [1] toma este problema y lo generaliza: en lugar
de limitarse al cilindro y al cono truncado que tienen solucién analitica
y que aparecen en los textos cldsicos como [2] y [3], estudia un depdsito
cuya forma es el sélido de revolucién de una funcién positiva arbitraria
R(y), donde R(y) es el radio de la seccién a la altura y. Se supone que el
alumnado ya ha estudiado integrales y s6lidos de revolucién antes.

Suponiendo que empezamos con un depésito lleno (hg = H > 0) y
combinando la integracién con conceptos fisicos como la conservacién 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 semiexplicita, dando la siguiente expresién:

/Hn r’y2g
h

R3(y)dy =

t, tel0,T].
(f) o 2

El tiempo total de vaciado T se obtiene imponiendo que la altura del liquido
en T sea nula: h(T) = 0. Esta ecuacién tiene una riqueza didéctica ya que
para el cilindro se despeja una férmula explicita de h(t) y de T; para el
cono y la esfera truncados atin hay expresion exacta de T, pero h(t) exige
resolver una ecuacién no lineal; y para una forma arbitraria, en general,
no existe férmula 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 obtencién de resultados
numéricos y su representacion grafica, como la evolucién temporal de la
altura del liquido hasta el vaciado completo de un vaso (Figura X.1) o la
representacién en 2D de una copa y su contenido en distintos instantes
(Figura X.2). Asimismo, se plantea comparar numéricamente los tiempos
de vaciado entre depdsitos de distinta geometria pero de la misma altura
(Figura X.3). El propio articulo propone un plan docente coordinado entre
Fisica y Matematicas que avanza del cilindro al cono y la esfera y de ahi a
la curva arbitraria, cerrando con el andlisis critico mediante casos limite y
analisis de sensibilidad.
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Vaciado del depdsito en forma de vaso, R(y)=2++y

10 1
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Figura X.1: Altura del liquido h(t) para el depésito en forma de vaso,
R(y) =2++/y,con H =10 my r = 0,01 m. El motor reproduce el tiempo
de vaciado publicado, T ~ 195113 s (~ 54 h 12 min).

Uso DE cODIGO ABIERTO

La implementacion del articulo de referencia esta 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 calculo simbélico,
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
maquina puede no tener suficiente memoria para ejecutarlo. Nuestra
propuesta traslada integramente el modelo presentado en la Seccién 1 a
Python y lo publica como un cuaderno de Jupyter ejecutable en Google
Colab. La motivacion es pedagdgica antes que técnica. El codigo abierto
convierte la simulacién en algo inspeccionable: cada paso (la integral, la
buisqueda de raices, la animacién, etc.) estd a la vista sin instalacién previa.
El alumno recibe un documento que puede leer, cuestionar y modificar
para entender cémo funciona desde cualquier ordenador. Ademas, al
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apoyarse en el ecosistema cientifico estdndar (NumPy [4], SciPy [5], SymPy
[6], Matplotlib [7]), lo que aprende es transferible a su vida profesional y no
caduca al terminar una licencia.

CONSTRUCCION PEDAGOGICA PASO A PASO

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

» Deduccién fisica: Se reconstruye la EDO desde Torricelli y Bernoulli,
conectando con la asignatura de Fisica.

» Andlisis: Se deducen h(t) y T para los casos mas simples como el cilindro.

» Verificacién simbélica: Con SymPy se comprueba que, para el cilindro,
las férmulas explicitas de h(t) y de T coinciden con las deducidas a
mano.

» Motor numérico: La sustitucion y = u?

resuelven cualquier R(y) admisible.

mas cuadratura y brentq

= Exploracién interactiva: Con controles deslizantes (ipywidgets), un des-
plegable de formas y una animacién del vaciado, el alumno manipula
H, r yla forma, y observa el efectoen h(t) yen T.

= Anailisis de sensibilidad: Se formaliza el estudio del articulo [1]: aumen-
tar el radio del cilindro un X % incrementa T en (2X + Xz) %, mientras
que abrir més el orificio lo reduce; los nameros se cotejan con la intuicién
fisica.

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

APRENDIZAJE ASISTIDO POR IA

El cuaderno intercala varias cajas de didlogo con una IA para fomentar
el aprendizaje interactivo. El objetivo es alejar al alumnado del uso maés
habitual —la IA como maquina de respuestas— y guiarlos hacia un uso
interactivo como el que usan expertos en el entorno laboral actual. Los
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Vaciado del depdsito en forma de copa, R(y)=(y — 0.5)3 +0.3

t=0min t =42 min t =85 min t =120 min

Figura X.2: Instantdneas del vaciado del depdsito en forma de copa, R(y) =
(y =0, 5)3 + 0,3, con H = 1 m. El nivel del liquido (azul) desciende dentro
del perfil (rosa); T ~ 8477 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 limite para poner a prueba una
férmula, o que explique por qué un resultado numeérico es o no coherente
fisicamente. La filosofia es de verificacién primero. El valor formativo no
estd en obtener el namero, 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: CONSTRUIR UN RELOJ DE AGUA

El reto que mejor sintetiza la propuesta invierte la pregunta habitual.
En lugar de dada la forma, jcomo baja el nivel?, se plantea: ;qué forma hay que
dar al depésito para que el nivel baje a ritmo constante?, es decir, para construir
un reloj de agua. Imponiendo 4% = constante en la EDO se llega a que
el radio debe crecer como R(y) « y'/%. 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 disefio inverso
que integra fisica y calculo y que el alumno puede resolver y verificar
integramente en el cuaderno. Ademds, es un problema relevante para
futuros profesionales ya que se propone la resolucién de un problema real.
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El reto inverso: ;qué perfil hace un reloj de agua?

1.01 = clepsidra R «yl* (descenso uniforme)

m)

= = cilindro R= cte (descenso no uniforme)
0.8 1

0.6

0.4

0.2 1

altura del liquido h(t) (

-~
~—
———

0.0 A

T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
tiempo normalizado t/T

Figura X.3: Problema inverso de la clepsidra: el perfil R(y) o y/* produce
un descenso uniforme del nivel (naranja), a diferencia del cilindro (azul
discontinuo).

GooGLE COLAB FRENTE A WOLFRAM MATHEMATICA

La comparacién no busca defender la superioridad de un programa
frente al otro, sino argumentar por qué, para este material y este ptblico,
la balanza se inclina hacia el c6digo abierto. La Tabla X.1 resume los ejes
principales.
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Cuadro X.1: Comparacién 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

Puesta en marcha

Reproducibilidad

Calculo simbdlico

Interactividad

Ecosistema

Después del curso

Indagacion con IA

Gratuito; sin licencia para el
alumno.

Solo un navegador.

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

SymPy: suficiente para verificar
el caso del cilindro.

ipywidgets, animaciones con Mat-
plotlib.

Python cientifico abierto y estan-
dar en la industria y la investiga-
cién con actualizaciones constan-
tes y nuevas librerias.

El alumno conserva gratis una
herramienta profesional.

Dialogo con un modelo integra-
ble en las propias celdas del note-
book.

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

Instalacién y licencia.

Depende de la versién, de la li-
cencia local disponible y de la
méquina en la que se ejecuta.

Muy potente e intuitivo.

Manipulate.

Entorno integrado y coherente,
pero cerrado.

Suele perder el acceso al terminar
la licencia.

Sin integracion nativa equivalen-
te.




En resumen, Colab elimina la barrera de la licencia y la instalacién,
hace la simulacién reproducible con un simple enlace, apoya al alumno
con herramientas que seguird usando después del curso y permite integrar
el didlogo con IA en el propio flujo de trabajo. Mathematica mantiene la
ventaja en potencia simbdlica, pero para el nivel de este modelo, SymPy es
suficiente.

CONCLUSIONES

Trasladar el modelo a un cuaderno abierto no es un mero cambio de
software: reordena la relacién del alumno con la herramienta. Al poder
inspeccionar y modificar cada paso sin esfuerzo previo de instalacién y en
un lenguaje intuitivo como es Python, el estudiante pasa de consumir una
simulacién a interactuar con ella. Ademas, al toparse con la falta de férmula
cerrada para la mayoria de los casos (que es una realidad relevante para
problemas de ingenieria y fisica), descubre por necesidad para qué sirven
los métodos numeéricos y, al dialogar con una IA que le exige justificar
antes de preguntar, ejercita el pensamiento critico en lugar de delegarlo.
El material estd validado numéricamente con los ejemplos del articulo
original [1] y estd pensado para provocar debate entre docentes, asi como
aprendizaje entre estudiantes.
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EN ESTA PUBLICACION SE RECOGEN LAS CONTRIBUCIO-
NES QUE SE HAN PRESENTADO EN LAS XIV JORNADAS DE
INNOvACcION DOCENTE ORGANIZADAS POR EL DEPAR-
TAMENTO DE MATEMATICA APLICADA DE LA UNIVERSI-
TAT PoLiITECNICA DE VALENCIA. EL PROPOSITO DE LA
JORNADA ERA DOBLE: POR UN LADO, VISIBILIZAR LAS
BUENAS PRACTICAS QUE SE ESTAN LLEVANDO A CABO
EN LA ENSENANZA DE LAS MATEMATICAS, Y POR OTRO,
ATREVERNOS CON NUEVAS EXPERIENCIAS PILOTO Y RE-
PENSAR DE FORMA CONJUNTA ALGO QUE NOS QUITA EL
SUENO A TODOS: LOS SISTEMAS DE EVALUACION Y EL
PROPIO ROL DEL DOCENTE FRENTE A LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL.
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