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INTRODUCCION

La ensefianza de las mateméaticas ha estado
marcada, por siglos, por un enfoque mecani-
cista. Se aprende memorizando operaciones
béasicas, aplicando férmulas y resolviendo
ejercicios disefados para ser verificados de
manera rutinaria. Este modelo, heredado de la
modernidad, respondia a un contexto donde la
rapidez y la exactitud eran indispensables para
la vida practica en ausencia de calculadoras o
computadoras. La memorizacion se justificaba
como un modo de reducir la carga cognitiva y
de facilitar la estandarizacion de la ensefianza,
pero también instaldé una confusién persistente
entre velocidad y verdadero dominio matematico.

Por otro lado, la reiteracion de diagnésticos
y titulares que denuncian, afo tras afio, en casi
todas las partes del mundo, “deficiencias” en los
estudiantes de primer ingreso a la universidad,
revela que seguimos midiendo con instrumentos
mecéanicos un aprendizaje igualmente mecanico,
en un area donde lo mecanico ya no tiene sentido.
El problema no es solo la falta de preparacion,
sino la forma misma en la que concebimos qué
significa “saber mateméticas” y como evaluamos
ese saber, en un mundo totalmente diferente.
Las pruebas reproducen el paradigma que dicen
criticar, verifican la memoria de algoritmos y la
aplicacién de férmulas, pero dejan intacta la raiz
del problema.

La Inteligencia Artificial (IA) generativa abre
una posibilidad inédita para aprender matematicas
como un proceso en tiempo real de construc-
cién asistida. Si aceptamos que la matematica
es, en el fondo, computacién, entonces la IA
puede convertirse en un aliado para hacer esa
computacion visible, manipulable y exploratoria.
En lugar de limitarse a entregar respuestas, la
IA permite generar cédigo, simular objetos, veri-
ficar calculos y proponer variaciones en tiempo
real, creando un entorno donde el estudiante

VOLUMEN XIV

construye activamente, lo que estudia en dialogo
con un sistema que amplifica sus capacidades.
De este modo, la matematica se ensefa y se
aprende como un acto directo de construccién,
ahora potenciado por herramientas que hacen
tangible lo abstracto y convierten cada problema
en una oportunidad de experimentar.

En este panorama, el intuicionismo de L.E.J.
Brouwer [1] se vuelve un aire fresco frente a la
ensefianza mecanicista. Brouwer decia que las
matematicas no son un conjunto de verdades
esperando ser descubiertas ni una lista de
férmulas para aplicar, sino una actividad mental,
es algo que existe solo cuando lo construimos.
Una proposicion es verdadera si la podemos
demostrar, no porque alguien nos diga que lo es.
Necesitamos una pedagogia donde el estudiante
no se limite a repetir, sino que construya, veri-
fique y explore. En la era de la |A generativa esto
es aln mas urgente, porque ahora si tenemos
herramientas que permiten llevar esa filosofia a
la practica. Podemos crear, probar y visualizar
objetos mateméticos en tiempo real, experi-
mentar con ellos y equivocarnos sin miedo. Y lo
mejor, ya no tenemos que elegir entre “primero
las bases” o “luego la complejidad”; podemos
ensefar mezclando ambos niveles, dejando que
la complejidad alimente las bases, y que las
bases sostengan la exploracién de lo complejo.

En este ensayo comparto algunas ideas,
de manera deliberadamente informal, sobre la
necesidad de un nuevo paradigma para la ense-
fianza de las matematicas. Un paradigma que
asuma su vinculo esencial con la computacion
y que aproveche el potencial de la |A generativa
como medio para replantear la forma en que
construimos, exploramos y damos sentido a los
objetos matematicos.
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l. “LOS ESTUDIANTES NO
TIENEN BASES MATEMATICAS”

Por afos, he visto titulares repitiendo que
los estudiantes no llegan preparados para las
matematicas a la universidad (y que tienen mala
comprension de lectura). ¢ Cual ha sido la solucion?
Claramente ninguna, al menos en lo que respecta
a la ensefianza de las matematicas. Seguimos
ensefando lo mismo, evaluando de forma mecé-
nica y lo hemos hecho asi durante siglos.

De hecho, en Costa Rica, por ejemplo, si retro-
cedemos 20 afos, encontramos las mismas noti-
cias ano con ano. Vean, por ejemplo, este titular
del Semanario Universidad en 2005 “Estudio de
la UCR: Desastre en promocion de matematica y
célculo” [2]. Y asi casi cada afio desde entonces,
aparecen titulares similares [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]. Aqui
aplica el viejo dicho, si hago lo mismo, obtendré
o mismo.

Se han hecho algunas cosas, en 1986, surgi6
MATEM, un proyecto para que estudiantes de
colegio cursaran precalculo y calculo universi-
tario. Sin embargo, este programa no cambia
nada fundamental en la forma de ensefianza;
mas bien, quiere reparar algo para la universidad,
no para la educacion en general, y la mayoria
de los colegios en este programa son privados o
cientificos/técnicos; y muy, pero muy pocos cole-
gios publicos, por tanto, esta lejos de ser un plan
universal. De hecho, yo recuerdo en 1987 haber
llevado precélculo de la universidad (Mate 125),
y la verdad no podria decir que habia algo dife-
rente en lo que se ensefid o que cambid algo en
mi vida académica o profesional, aunque es un
contrafactual dificil de probar.

También pongo en duda las pruebas de diag-
néstico que se aplican como tal. La realidad es
que estan disefadas para evaluar a estudiantes
formados bajo una ensefianza de la matematica
mecanicista, centrada en la repeticién y la memoria,
una forma mecénica de hacer matematicas. Me
pregunto: jacaso esas quince generaciones de
profesionales desde el 2005, que, segun estas
pruebas, tenian “deficiencias” matematicas, hoy
son malos profesionales? Probablemente no.

Es un hecho, las universidades no basan su
admisidén en estas pruebas, sino en otro tipo de
pruebas; si lo hicieran, dejarian afuera a muchos
estudiantes valiosos. El punto es que seguimos
midiendo con un instrumento mecéanico, un apren-
dizaje igualmente mecanico. ;Afectaran esas
deficiencias la posibilidad de que esos y esas

VOLUMEN XIV

23

profesionales sean mas creativos, mas empren-
dedores y mejores? No lo sabemos, pero, en
principio, diria que si. Tal vez una forma distinta
de ensefiar podria dar lugar a generaciones mas
creativas, criticas y productivas. No lo sé, pero si
creo que vale la pena averiguarlo con un nuevo
paradigma de ensefianza, y mas aun en la era de
la IA generativa. jNo mas matematicas mecanicas!

Il. APRENDIZAJE MECANI-
CISTA DE LAS MATEMATICAS

El aprendizaje mecanicista de las matematicas
es un enfoque en el que el estudiante adquiere
procedimientos, reglas y resultados de manera
repetitiva y automatica, sin comprender los funda-
mentos conceptuales que los sustentan [10, 11,
12]. En este modelo, la meta principal es la ejecu-
cion correcta y rapida de algoritmos o férmulas
previamente ensefiadas, casi siempre a través
de ejercicios repetitivos, memorizacion de pasos
y préactica cronometrada.

En este enfoque, el conocimiento se reduce a
la aplicacion de recetas, el estudiante reconoce
un patrdn superficial en el problema, selecciona la
férmula o procedimiento asociado y lo ejecuta, sin
cuestionar por qué funciona ni explorar métodos
alternativos. Esto produce una “competencia”
aparente; es decir, una aparente capacidad de
obtener resultados correctos. La realidad es que
esta capacidad es fragil, ya que falla cuando el
contexto cambia, cuando el problema requiere
adaptacion o cuando el problema debe ser formu-
lado como tal.

¢ Por qué mecanicista? Durante gran parte de
la historia escolar, se ensefié a memorizar sumas
bésicas no por un valor matemético intrinseco, sino
por razones practicas y pedagogicas propias de su
época. En un mundo sin calculadoras ni compu-
tadoras, la rapidez y exactitud en operaciones
mentales eran esenciales para el comercio, la
contabilidad y la vida cotidiana. La memorizacién
reducia la carga cognitiva y permitia aplicar con
fluidez algoritmos escritos, lo que se ajustaba al
modelo educativo mecanicista del siglo XIX y XX,
basado en la repeticién y la practica intensiva como
indicadores de buena formacion. Ademas, esta
forma de ensenar facilitaba la estandarizaciéon y
la evaluacién del aprendizaje mediante pruebas
rapidas, reforzando un enfoque, donde la velocidad
se confundia con el dominio matematico. Esta
forma de ensefar ha persistido incluso a pesar
de los cambios tecnoldgicos [13]. jNos quedamos
pegados en esa época!
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Puede ser que no ensefiemos explicitamente
a memorizar, pues conozco profesores que ponen
esfuerzo por ensefar a profundidad las matematicas,
pero el formato de las evaluaciones, la cantidad
de contenidos y el tiempo empujan a un estu-
diante a usar la memorizacién como una especie
de estrategia de supervivencia. En un examen no
hay tiempo de ponerse creativo. Si en una prueba
pido resolver 20 sumas y restas en 5 minutos, un
estudiante no tendra tiempo de razonar cada una
con estrategias novedosas, asi que va a recurrir a
la memoria para reducir la carga cognitiva y ganar
velocidad. Esto no necesariamente significa que
entienda lo que esta haciendo, pero le funciona
para el examen. Es el clasico “me lo aprendi de
memoria para pasar”.

Para poner en perspectiva, les planteo el siguiente
problema, que es similar a una pregunta de una
prueba de diagndstico en geometria (Figura 1).

Fig. 1. Triangulo.

Dado el tridngulo rectangulo de la Figura 1,
¢cuadl es su area? La mayoria de ustedes utilizaran
la formula que dice que el area de un triangulo es
la base multiplicada por la altura, dividido entre 2;
en este caso, nos daria 30, pero ese resultado es
incorrecto, ¢ pueden determinar ustedes por qué?
Ya les explicaré luego.

El aprendizaje mecanicista no desarrolla flexi-
bilidad ni sentido numérico, y limita la capacidad
de transferir conocimientos a nuevas situaciones.
Histéricamente, ha sido favorecido por sistemas
educativos que priorizan la estandarizacion, la velo-
cidad y la evaluacion masiva de resultados, mas
que la comprension profunda, porque seguimos
pensando en la formacion escolar y colegial, como
algo utilitario. Esto ocurre en practicamente todo el
mundo. En el caso del problema del triangulo, lo
inmediato es usar una férmula matematica, porque
hemos sido “entrenados” para hacerlo.
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ll. ¢POR QUE NO ES 30? OTRA
FORMA DE APRENDER

Este problema de triangulo lo plante6 Viadimir
Arnold en un libro de acertijos matematicos [14], la
pregunta es “un triangulo rectangulo tiene un cateto
de 10 pulgadas y una altura sobre ese cateto de
6. ¢Cual es su area?”. La mayoria responde 30
sin pensarlo, incluso a mi me paso. La realidad
es que un tridngulo asi no puede existir. Arnold lo
usaba para mostrar que las matematicas no son
solo calcular, sino detenerse y cuestionar lo que
parece evidente. Esto me lleva a un enfoque intui-
cionista de aprender matematicas.

En un enfoque intuicionista, la existencia mate-
mética de un objeto (un tridngulo, un conjunto,
un numero, una ecuacién) depende de su posibi-
lidad de construccién. No basta, por ejemplo, con
enunciar un tridngulo con ciertas propiedades, hay
que poder efectivamente construirlo. Al preguntar
directamente por el area, se desplaza la atencion
sobre la existencia, al pensar solo en el calculo,
llevando a los estudiantes (o incluso a una IA) a
aplicar una férmula sin verificar si el objeto sobre
el que se calcula realmente existe.

Este problema puede verse como un ejemplo
de lo que él llamaria una “pregunta trivial” o una
“pregunta ilegitima” [15], que es una pregunta que
se resuelve siguiendo un procedimiento mecanico
ya ensefado. Primero, se instruye a los estudiantes
con una férmula (area = ¥2-base-altura) y luego se
plantea un ejercicio que solo requiere aplicarla,
como si la mente funcionara como una maquina
expendedora, se introduce el dato, se acciona el
mecanismo y sale la respuesta.

En ese contexto, la pregunta por el &rea es trivial,
porgue se configura para obtener una respuesta
directa mediante un mecanismo ya aprendido.
Pero lo que realmente importaria en una educa-
cibn matemética mas rica no es el resultado del
calculo, sino la exploracion de si ese triangulo
es posible, una pregunta no trivial que obliga a
pensar, modelar y cuestionar lo que se da por
hecho. Pero cémo?

Hagamos el siguiente ejercicio (invito a que lo
hagan ustedes). Si yo pido a una IA, como ChatGPT
o Gemini que responda la pregunta:

Prompt:

>"; Cual es el area de un triangulo rectangulo
de base 10, que su hipotenusa y altura es 67?”
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Respuesta Gemini:

> “El area de un triangulo con base 10y altura
6 es 30. La férmula para calcular el area de un
triangulo es (1/2) * base * altura. En este caso,
seria (1/2) * 10 * 6 = 30.”

Cae en el mismo error. ¢La razdn? La misma
por la que profesionales y estudiantes lo hacen, el
cuerpo de conocimiento sobre estos problemas es
mecanico, e histéricamente se ha descrito como la
aplicacion de una formula. Pero, en realidad, la apli-
cacion de una férmula aplica solo bajo el supuesto
de que ese tridngulo puede existir. Este principio
de existencia ni lo esta verificando el estudiante
ni la IA. Esto es valido para cualquier enunciado
matematico; es decir, aplica dadas ciertas condi-
ciones, y esas condiciones hay que verificarlas.

El problemay el error en la aplicacion del trian-
gulo surgen del contexto, hemos “automatizado”
principios matematicos a través de férmulas, y
saber usarlas no implica necesariamente un enten-
dimiento profundo de la mateméatica. Mas aun, la
figura del triangulo en el enunciado (Figura 1) no
es un tridngulo real, sino una representacion de
un triangulo, un simple dibujo acompafado de
nuameros. Entonces, ;cémo sé que eso es real-
mente un triangulo rectangulo? La respuesta esta
en pasar del dibujo a una construccion “paramé-
trica” mediante cédigo en computadora. Con
“paramétrica” me refiero a la posibilidad de variar
uno o varios parametros o variables para generar
una familia de triangulos, y asi poder, en principio,
calcular el area de cualquiera de ellos.

Hagamos la construccion de forma asistida con
IA. Para construir triangulos en la computadora,
pidamos a una IA, en este caso Claude, que cons-
truya numéricamente un triangulo rectangulo cuya
hipotenusa es 10 y cuya altura sobre ese cateto
es 6, como en el dibujo:

Prompt:

>“Escribe un cddigo interactivo que dibuje un
triangulo rectangulo acostado sobre su hipotenusa,
cuya longitud siempre sea 10 unidades.

Agrega un slider, que vaya de 0 a 8, que permita
modificar la altura del triangulo (distancia desde
la hipotenusa hasta el vértice del angulo recto). Al
mover el slider, recalcula y ajusta dinamicamente
las longitudes de los catetos para mantener fija la
hipotenusa en 10 unidades.
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Dibuja también la altura como un segmento
desde la hipotenusa hasta el vértice del angulo
recto. Incluye etiquetas o lineas que ayuden a
visualizar qué parte corresponde a la hipotenusa,
los catetos y la altura”

Noten que el prompt mismo evidencia la nece-
sidad de “entender” lo que quiero. Cuando escribo
este prompt, lo que realmente estoy haciendo es
darle a la computadora un conjunto de instrucciones
que convierten al triangulo en algo computable. No
es una figura asumida ni dibujada a mano, sino el
resultado de un procedimiento preciso que pido
a la computadora a través de una descripcion en
lenguaje natural, donde se genera un codigo en
Javascript, que es un lenguaje de programacion,
que luego la maquina ejecuta paso a paso. Al
definir la hipotenusa fija, la altura variable y las
relaciones geométricas que unen todos sus lados,
estoy creando junto con la IA un algoritmo que,
para cualquier valor valido de la altura, construye
el triangulo y lo representa.

La Figura 2 muestra el resultado, al cual pueden
acceder en [16]. Si movemos el slider hasta una
altura de 4,0, veremos que obtenemos el largo
de cada cateto para construir el tridngulo, hipo-
tenusa de 10, y catetos de 8 y 2. Sin embargo,
si seguimos aumentando la altura, algo curioso
sucede, después de 5,0, el triangulo desaparece.
En lugar de los valores de los catetos, aparece
“NaN” (Not a Number), que en computacion signi-
fica que el resultado no es un numero valido. ¢ Por
qué ocurre esto?

Le pedi a Claude que explicara el problema, y
me mostro la parte del codigo donde surge:

const discriminante = Math.
sqrt(hipotenusa * hipotenusa - 4 *
altura * altura);

Sin necesariamente saber Javascript, cualquiera
puede leer esa porcion del codigo. Este término es
el discriminante, usado para calcular el largo de
los catetos. Si observamos la ecuacion, veremos
que hay un punto en el que el término

(4 *x altura *x altura) supera a
(hipotenusa * hipotenusa). Esto produce
una raiz cuadrada negativa (Math.sqrt),

algo que en este contexto no tiene sentido
matematico. Dicho de otra forma, a partir de
cierta altura, que es aparentemente 5, no existe
un triangulo rectangulo como el del dibujo, por lo
que tampoco se puede calcular su area.
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Triangulo Rectangulo Interactivo
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Fig. 2. Trianglos.

En todo este proceso lo que hicimos fue 1)
construir un triangulo mediante cédigo asistido
con IA, 2) explorar cudles triangulos son posibles,
3) encontrar un limite y un error numérico, es un
ejemplo de un enfoque intuicionista para entender
el problema. Lograrlo sin asistencia de IA genera-
tiva seria muy lento, y hacerlo completamente a
mano resultaria impractico, sino imposible, pues
no se pueden hacer figuras dinamicas a mano.
En paralelo, se entendieron conceptos basicos y
exploraciones complejas reales.

IV. ENSENANZA,INTUICIONISTA
DE LAS MATEMATICAS

La matematica intuicionista es una forma de
entender y hacer matematicas que parte de una
idea sencilla, en matematicas, algo “existe” solo si
podemos construirlo. No basta con decir “en teoria
deberia existir” o demostrarlo por contradiccion;
para el intuicionismo, debemos ser capaces de
mostrar como hacerlo paso a paso. Este enfoque,
propuesto por el matematico L.E.J. Brouwer a prin-
cipios del siglo XX, ve las matematicas como una
actividad mental creativa, mas parecida a construir
con piezas de Lego que a simplemente aceptar
un objeto que ya estaba ahi [1, 17]. Por eso, se
aleja de demostraciones puramente abstractas
que dependen de infinitos 0 de nociones que no
podamos realizar de forma concreta. En la ense-
Aanza, esto se traduce en invitar a los estudiantes
a “hacer” las matematicas, con una computadora,
con programacion, de manera que cada concepto
se entienda como algo construido, ho como un
conjunto de férmulas para memorizar.

En un enfoque intuicionista de la ensefianza
de las matematicas, el problema del triangulo de
Arnold no se resolveria aplicando mecanicamente

VOLUMEN XIV

una férmula para el area, sino explorando la posi-
bilidad misma de construir el triangulo con las
condiciones planteadas. Desde esta perspec-
tiva, la existencia de un objeto matematico solo
es valida si puede ser efectivamente construido,
por lo que él o la estudiante, asistido por herra-
mientas como la programacién o la simulacién,
debe intentar generar el tridangulo y verificar si es
posible. El énfasis no esta en llegar a un nUmero
final, sino en el proceso de construccién, en las
limitaciones que surgen y en el momento en que
la figura deja de ser geométricamente viable. Asi,
el aprendizaje se centra en la interaccion directa
con el objeto matematico como algo computable,
lo cual fomenta una comprension profunda que
nace de la experiencia y no de la mera aplicacion
de reglas memorizadas.

Con este enfoque, la IA generativa afade la
capacidad de crear y ajustar cédigo de manera
asistida y casi instantanea, permitiendo que las
construcciones matematicas se realicen en tiempo
real. Esto no solo acelera el proceso de traducir
una idea a un objeto computable, sino que también
facilita la verificacion inmediata de los célculos
dentro del propio cédigo. Ya no es construccion
de codigo bajo el mismo principio mecéanico, sino
el cédigo con intencion. El estudiante debe poder
“leer” el cbdigo, y en la lectura aprende. Asi,
conceptos que antes requerian largas operaciones
manuales o célculos tediosos pueden explorarse
de forma préactica y visual, convirtiéndose en expe-
riencias tangibles incluso aquellas construcciones
matematicas que, por su complejidad, serian poco
realistas de realizar a mano.

Claro, en la pregunta del area del triangulo,
uno podria pensar que la pregunta instiga un uso
mecanico de la férmula, pero, en principio, si se
ensefa de otra manera, un estudiante se cues-
tiona la pregunta, pues antes de calcular un area,
sentiria la necesidad de hacer la construccion, con
programacion, del triangulo primero. Sin embargo,
de todas maneras, un docente, en este enfoque,
haria una pregunta diferente, una pregunta como:

“Un triangulo rectangulo tiene un cateto de
10 pulgadas y una altura trazada sobre ese
mismo cateto de 6 pulgadas. Considera esa
situacion y reflexiona sobre cémo podrias
encontrar su area”

Lo anterior invita a una reflexion, poniendo la
idea de construccion antes del célculo del area.
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V. MATEMATICA COMO
COMPUTACION

En la educacién, muchas veces proponemos
aprendizaje a través de los ejercicios, y creamos
ejercicios que son en principio realizables a mano.
Esto va desde las primeras clases de matematica,
hasta cursos avanzados. Pero ¢ quién determina
qué esta correcto y qué no?, cdmo verificamos?
En los ejercicios de un curso o en un examen,
hay un resultado conocido, los libros tienen las
respuestas en la parte de atras, o alguien revisa que
lo haya hecho bien. La vida real no es “un curso”,
ni las complicaciones de la vida son “examenes”,
ni hay alguien o algo que revise lo que hacemos,
debemos ser nosotros mismos los que verificamos.
Si hacemos matematicas o computacion de la vida
real, ;cémo sabemos si un problema que se me
presenta, y la solucién que proponga, esté bien
0 esta mal?

En un curso basico de primaria, por ejemplo,
le pediriamos a un estudiante que realice 7 + 2.
El resultado es conocido de antemano, porque
es trivial. Sabemos el resultado, no porque cono-
cemos los fundamentos de la suma de nimeros
enteros, sino porque o memorizamos. La Unica
verificacion es la memoria, 0 porque esta escrito
en un libro, o porque el profesor me lo dice.
Luego, mas avanzado, pedimos 72 +37, donde,
ademas de memorizar la suma de niumeros de
un digito, memorizamos un procedimiento para
alinear, ambos numeros y hacer la suma con
acarreo. Esta operacién también es ftrivial. Pero
¢qué tal si preguntamos 987654321234567890 +
12345678909876543217 Esto no es algo sencillo
de hacer a mano, y es una suma que hariamos
con una calculadora, pero entonces, ¢ qué sentido
tiene el hacer calculos a mano del todo?

En principio, usar sumas simples permite
desarrollar estructuras cognitivas fundamentales
[18], pero pienso que tiene poco que ver con la
suma misma. Por otro lado, la idea fundamental
de ensefiar sumas simples y memorizarlas es que
reduce la carga cognitiva al abordar problemas
complejos, porque libera memoria de trabajo [19].
Pero ¢ por qué nos quedamos siempre en estrate-
gias que reducen la carga cognitiva? Es definitivo
que las operaciones simples con objetos concretos
actian como puente hacia la manipulacion simb6-
lica, clave para entender conceptos abstractos
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como ecuaciones [20], pero confundimos el fin
con el medio. En el proceso, nos quedamos en
la matematica mecanicista, que reduce siempre
carga cognitiva, y nunca, empujamos para que,
més bien, aumente la carga cognitiva; es decir,
que los estudiantes piensen. Nunca llegamos a
la “ensefianza generativa”, donde los discentes
requieren producir algo nuevo. Mas aun, practica-
mente nunca llegamos a simular entornos reales y
mucho menos al desarrollo de la metacognicion.

En la practica, esa “reduccion de carga cogni-
tiva” permanente puede derivar en ensefianza
trivializada, procesos mecanicos y memoristicos y
una falta de oportunidades para que el estudiante
se enfrente a la complejidad real [21]. Cuando
todo se fracciona en micropasos, en “bases” sin
contexto, se entrena mas la ejecucion repetitiva
que el pensamiento. Esto produce egresados con
destreza en rutinas, pero sin flexibilidad para situa-
ciones nuevas, reales o complejas.

Pienso que las bases y la complejidad pueden
y deben crecer juntas. Una alternativa es apostar
por la complejidad temprana con mediacién,
presentando problemas auténticos desde el inicio y
permitiendo que el estudiante utilice herramientas
externas, como IA, software especializado o mate-
riales manipulativos, para abordar aquello que
aun no domina mecénicamente. De este modo,
las tareas se disefian para integrar lo que el estu-
diante “todavia no sabe bien” con lo que ya sabe,
haciendo que la carga cognitiva productiva sea
inevitable y que el aprendizaje ocurra en un contexto
donde la complejidad no se pospone, sino que se
vive y se construye desde el principio. El ejemplo
del triAangulo que mostré con anterioridad, que se
resuelve a través de la generacion de un codigo,
es un buen ejemplo de esto.

Si concebimos la matematica como construccién
0 computacién, no como repeticion, entonces “las
bases” no son un prerrequisito para ver problemas
complejos, sino que se forman en el mismo acto de
construir y reconstruir esas soluciones. El ejemplo
del triangulo con la construccion en codigo de trién-
gulos puede ser un ejemplo, donde a través de la
construccion, por ejemplo, se aprendié o encontrd
el término discriminante, o ciertas operaciones
mateméticas, el cual el estudiante puede explorar
de forma independiente.
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VI. ELVALORDE LAIA
GENERATIVA

Al explorar nuevas formas de ensefiar mate-
maticas, es inevitable preguntarse como podria
integrarse la |A generativa en estos procesos, sin
reducirla a un simple instrumento de automatizacion
0 correccidbn mecanica. Podriamos concebir a la
IA como una herramienta activa, como un agente
intencional formal [22]. Con un agente intencional
formal, me refiero a que puede comportarse como
si tuviera propésitos o intenciones, aunque no
tenga conciencia ni emociones. Es decir, puede
tomar decisiones guiadas por metas especificas
y que adapta sus acciones segun una meta. Por
ejemplo, si el objetivo es ayudar a un estudiante
a entender un concepto matematico, la IAno solo
corrige errores, sino que puede formular preguntas,
ofrecer pistas, construir o cambiar su enfoque
segun el progreso del estudiante.

Todo esto se hace de forma estructurada y
programada, lo cual permite que la maquina parti-
cipe activamente en procesos que antes eran solo
humanos, como ensefiar, guiar o dialogar con
sentido. Bajo esta perspectiva, su papel en el aula
no se limita a proporcionar respuestas correctas,
sino que puede asumir una funcién activa como
interlocutor, capaz de reconocer fines, formular
preguntas significativas y participar en la cons-
truccion compartida del conocimiento.

Desde una mirada intuicionista, en la que la
matematica no se descubre, sino que se construye,
una |IA podria modelar al estudiante no como un
autbmata que ejecuta reglas, sino como un agente
cognitivo que actua con intencion. En este marco,
las construcciones matematicas no emergen de
una logica externa impuesta, sino que son fruto
de una interaccién concreta, paso a paso, con la
experiencia del estudiante. La IA, entonces, no veri-
ficaria simplemente la correccion de un resultado,
sino que los discentes verifican el resultado con la
IA, y es un proceso de construccién y exploracion
compartida [23].

Lo que se vuelve verdaderamente intere-
sante es cOmo esta IA podria operar a través de
un lenguaje funcional e intencional, diferente del
lenguaje puramente simbdlico que domina la tradi-
ciébn matematica formal. No se trata de deducir
teoremas desde axiomas abstractos, eso tiene
su lugar en otros contextos, sino de acompaniar la
creacion progresiva de entidades matematicas en
dialogo con las intuiciones del estudiante, a través
de cédigos de programacion, como en el ejemplo
del triangulo. De esa manera, la IA se transforma
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en un mediador entre la intencién y la formali-
zacion. Permite establecer una relacion entre la
imaginacion matematica y su verificacion compu-
tacional. Asi, el aula, o el trabajo matematico en
educacion, deja de ser un escenario de reproduc-
cion de verdades preestablecidas y se convierte
en un taller donde el conocimiento emerge como
acto colectivo de construccion.

VIl. MODELO DE ENSENANZA
COMPUTACIONAL Y MEDIADA
POR IA

La estrategia de ensefianza de una matema-
tica entendida como computacién la propongo en
cuatro fases: i) Inmersién con complejidad guiada,
i) Consolidacion mediante el uso, iii) Integracién y
variacion, y iv) Autonomia creativa. A continuacion,
detallo cada una de estas fases con un ejemplo
sencillo, aplicable tanto en la escuela como en el
colegio o la universidad.

Fase 1: Inmersion con complejidad guiada. En
la primera fase, el estudiante entra directamente
en la complejidad. No hay una larga espera para
“aprender las bases”, desde el primer dia enfrenta
un problema auténtico que por si solo, excede sus
habilidades actuales. La IA generativa se convierte
en un compafiero que escribe fragmentos de codigo
para representar la situacion, ya sea graficando,
simulando o calculando. La matematica, en este
punto, se revela como algo que puede construirse,
ejecutarse y verse en accion, se ve a través de
un cbdigo escrito, no a través de la notacion tradi-
cional de las matematicas. Un ejemplo puede ser
similar al problema del triangulo que hemos estado
discutiendo, un triangulo rectangulo cuya altura se
ajusta con un control deslizante, usando codigo
generado por la A para recalcular y mostrar los
catetos en tiempo real.

Fase 2: Consolidacion a través del uso. El
estudiante ahora explora el cédigo, modifica y
completa fragmentos, entendiendo el papel de
cada linea, con explicaciones asistidas por la IA.
De esa forma, cada paso computacional y cada
linea corresponde a un razonamiento, y cada error
en el cédigo se convierte en una oportunidad para
depurar ideas. Asi, las bases se consolidan como
una consecuencia de enfrentarse a lo complejo.
Un ejemplo seria tomar un codigo generado por
IA para resolver un sistema de ecuaciones y
adaptarlo para trabajar con un conjunto distinto
de coeficientes y/o condiciones iniciales.
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Fase 3: Integracién y variacion. En la tercera
fase, la experiencia se expande a otros contextos.
El estudiante reutiliza estructuras de cédigo y
modelos que ya habia trabajado, pero ahora
en dominios diferentes, de la geometria a la
biologia, de un modelo de crecimiento pobla-
cional a la simulacién de redes de datos, etc.
La IA sigue siendo una aliada, pero la combi-
nacién de piezas, la adaptacién de funciones y
la integracion de conceptos corren a cargo del
estudiante. La matematica se muestra como
un lenguaje flexible que puede adoptar muchas
formas computacionales. En esta fase se podria,
por ejemplo, adaptar un modelo de crecimiento
poblacional en Python para simular la propaga-
cion de un virus en una red de transporte publico.

Fase 4: Autonomia creativa. El estudiante
se mueve con autonomia creativa. No espera
que la IA “resuelva” el problema, sino que la
utiliza como colaborador para explorar ideas,
optimizar soluciones y ampliar la complejidad de
sus proyectos. Toda la matemética que produce
existe como codigo ejecutable, un programa es
mas que un sistema que responde, sino que
permite representar, simular y explicar diferentes
conceptos. Como ejemplo, se puede crear una
simulacion interactiva de un ecosistema marino,
integrando datos reales de temperatura, salinidad
y corrientes, para modelar el desplazamiento de
especies a lo largo del tiempo.

Estas fases pueden aplicarse a practica-
mente cualquier concepto matematico relevante
y en cualquier nivel educativo, desde la primaria
hasta el doctorado.

VIIl. REFLEXION FINAL

Desde hace tiempo, me resulta cada vez
maés claro que la ensefanza de la matema-
tica ha sido atrapada por una légica mecanica.
Ensefiamos férmulas como si fueran recetas y
luego preguntamos problemas donde se espera
que el estudiante identifique el tipo de férmula
adecuada y la aplique. Pero en ese proceso,
aparentemente pedagogico, hay una trampa, el
discente no piensa, responde de forma automatica.
Memoriza un patrén, ejecuta un procedimiento,
obtiene un numero. Y el resultado, correcto o no,
rara vez dice algo sobre su comprension de lo
matematico. Hemos convertido a los estudiantes
en calculadoras.
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La pregunta por el area del triAngulo, como
la muestro aca, es un ejemplo claro. Se da un
dato que no tiene sentido, pero disfrazado con la
familiaridad de los términos conocidos, “cateto”,
“altura”, “area”. El estudiante y los profesionales
activan un reflejo condicionado, no una pregunta,
y alli estéa el problema, el estudiante no se detiene
a pensar si ese triangulo puede existir. Y todos
nosotros hemos caido en esa trampa.

Yo creo que toda la matemética deberia ense-
Aarse como construccion, como computaciéon. Y
no hablo solo de manipular objetos concretos,
sino de construir con cédigo. En el momento
en el que un estudiante programa una funcién
para crear un tridngulo con ciertas propiedades,
incluso si ese codigo es generado de forma
asistida con IA, esta enfrentando el problema
en su forma mas pura y profunda, y no puede
avanzar si no entiende. El cédigo, o el didlogo
con la IA para generarlo, refleja su pensamiento
y su intencion constructivista.

Cuando pienso en cdmo ensefiar opera-
ciones basicas sin recurrir a la memorizacion,
es mucho mas honesto plantearlas como un
proceso de construcciéon. Dada una informacion
inicial, que la construccién de tablas de multi-
plicar, por ejemplo, la haga el estudiante. La
suma y la multiplicacién no son datos que uno
“recita”, sino procesos para construir conjuntos
y patrones. Desde un marco intuicionista, el
aprendiente sabe por qué lo construyeron, no
por qué se les dict6. Hoy, con la programacion
asistida, esa experiencia puede amplificarse; asi,
el aprendizaje deja de ser un ejercicio de repeti-
cidn y se convierte en un descubrimiento, donde
la memoria es un resultado colateral individual
de cada estudiante, y no una meta. Ahora bien,
tanto el aprendizaje como la evaluacion deben
ser procesos de construccion abierta mediados
por inteligencia artificial y computacion.

Cuando un estudiante intenta modelar una
situacion y el codigo falla, no es un error proble-
matico, sino una posibilidad de descubrir y
resolver. Si le pido que construya un triangulo
rectangulo con un cateto de 10 y una altura
sobre ese cateto de 6, y ninguna combinacién
de coordenadas funciona, llega a la conclusién
de que no necesita demostracion formal, ese
triangulo no puede existir. Al construir el trian-
gulo con cédigo, esta haciendo computacion,
esta haciendo matemaéticas.
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No se trata de convertir todas las clases en
ejercicios de programacion. Se trata de usar el
cbdigo como una forma de hacer explicito lo que
esta oculto detras de los simbolos. Las formulas
pueden enganar, el cddigo no. Esto obliga a
pensar el proceso y no solo el resultado. Eso
lo cambia todo.

La IA, en este contexto, no es el enemigo
del pensamiento. Al contrario, bien utilizada,
puede ser una compafera que permita al estu-
diante probar hipotesis, explorar variantes, veri-
ficar construcciones. Pero siempre dentro de un
marco donde el pensamiento no es delegado,
sino estimulado.

En una educacién asi, no se pregunta por
el area de un tridngulo para que alguien repita
la fébrmula. Se plantea una situacion, se invita a
construir y a probar. El célculo viene después,
como consecuencia de haber entendido algo.
No como su sustituto.

iNo mas matematicas mal ensefiadas!
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