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La IA, ¿por qué?
Desde el punto de vista de una fisica teórica

IA tiene capacidad de describir complejidad: 
capturar las características esenciales y reducir ruido

reconocimiento de patrones, mejor ID & detección de anomalías

Excelente capacidad de representación con poco conocimiento:
en tareas que antes requerían gran conocimiento de un campo

p.e. en Fisica de Partículas, variables en bruto o variables físicas

Ventaja competitiva
en mi area cambiaria 

poner un limite 
a

alcanzar un descubrimiento



En Fisica de Partículas estamos a tope con esto 
y por buenas razones

mejora 
con IA



Somos un area que siempre ha empujado hacia las técnicas mas punteras

y la IA es otra herramienta mas
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¿Es esto fuerza bruta?
Dame un número grande de 

(hiper)parámetros
y ajustaré cualquier conjunto de datos

Sin embargo… 



Como física teórica, lo que quiero es
entender

y parece que la IA no es solo fuerza bruta
mi trabajo hoy en día:

funcionamiento interno de la IA

electricidad
magnetismo

Ecs de
Maxwell

+materia
Cuantica

+Relatividad
Teoria 

campos

Symmetria
principios fund

Fuerzas
=sim gauge

Higgs

?SU(3)c ⇥ SU(2)L ⇥ U(1)Y

COMPRENSION MAS PROFUNDA
da lugar a aplicaciones

p.e. QTech, Qcomp
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Motivación

2

• Explosión de datos y aplicaciones de IA

• Mayor rendimiento, menor consumo y tiempo real. 

• El LHC y sus experimentos entorno perfecto para 
explorar nuevas tecnologías para procesar grandes 
volúmenes de datos en tiempo real. 

• Solo un puñado de las colisiones producidas por el 
LHC contienen física interesante. El sistema de trigger
permite decidir, en tiempo real, si una colisión se 
guardar o no.  

• Con varios años antes de la entrada en 
funcionamiento del HL-LHC es el momento ideal para 
explorar tecnologías alternativas que puedan llevar 
nuestro sistema un paso más allá. 



¿Para qué?

3

Identificación 
y clasificación

Detección de 
anomalías

Trigger Generación y 
simulación



FlashSim

4[F. Vaselli. et al.]

• Simulación es una fracción grande de todas las necesidades 
de computación. 

• Simulación más rápida gracias a la IA: 𝒪(𝑘𝐻𝑧)
• Independiente del estado final
• Correlaciones entre las diferentes variables

• Capaz de generar observables a partir de las propiedades 
fundamentales de la partícula generada.

https://cds.cern.ch/record/2858890?ln=en


Detección de anomalías / control de calidad
• Un proceso largo y tedioso para discernir si los datos son buenos o malos. 

• Un proceso en dos pasos que combina métodos supervisados y semi-supervisados. 

• El segundo paso emplea Autoencoders espacio temporales para buscar anomalías en los datos (la mayoría de los 
datos son buenos)

5https://doi.org/10.3390/s23249679

https://doi.org/10.3390/s23249679


Identificación de muones
Clasificación señal / fondo:  Tarea crucial en numerosas medidas de precision y búsquedas. 

6
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Figure 6. ROC curve for the prompt-muon MVA, and for the tight and medium cut-based criteria together
with requirements on mini-isolation. For a set of cuts on the different discriminators, the efficiency is shown
as a function of proportion of nonprompt muons passing the WP selection.

The systematic uncertainties in the efficiencies estimated using the tag-and-probe method are
smaller than 1% [2] and are correlated between the different discriminators.

The systematic uncertainties in the background contamination are strongly dependent on
the topology of the background that contaminates each specific analysis; in particular, when the
background contamination is due to muons with very different topology (e.g. multĳet events) with
respect to those of the signal region. For the prompt-muon MVA, which uses b tagging and other
variables strongly dependent on the event topology, the uncertainties can be larger. However, no large
dependences on the event topology have been observed at analysis level [3]. In either case, the analyses
making use of these MVA selections should tailor the systematic uncertainty in their specific cases.

Several analyses in CMS have already used the prompt-muon MVA discriminator with an
equivalent training to that described in this paper.

Some examples include the evidence of ttH production [3–5], in which the use of the
prompt-muon MVA (including an equivalent training for electrons) leads to a reduction in the
nonprompt-lepton background from tt events by a factor of 4 with respect to the use of an equivalent
cut-based technique. A second example is the measurement of the WZ process [7, 8], or the
multiboson production at

p
B = 5.02 TeV [6], where the use of this identification signficantly reduced

the poorly modelled nonprompt-lepton background arising from Z + jets and tt events. A third
example is the search for electroweak production of supersymmetric particles [9] where the use
of this discriminator improved the nonprompt-lepton background rejection, therefore limiting the
associated systematic uncertainties. Finally, an alternative training of this discriminator was also
employed in the observation of tZq production [46] and four top quark production (tt tt) [10], as
well as in other precision top quark measurements [47–49].

The muon MVA ID was not previously used in any CMS analysis, but it offers an alternative
discriminator that could be used for high-efficiency WPs. In addition, it features a weaker dependence

– 12 –
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Figure 4. The ROC curve for muons with ?T > 10 GeV for the developed general muon MVA ID discriminator
(black solid line) with the selected medium and tight WPs shown as orange solid and purple open stars,
respectively. Orange solid and blue open points show the medium and tight WPs of the cut-based ID. The
ROC curve of the soft MVA ID [11] is also shown (grey dashed line).

5.2 Prompt-muon identification and isolation

Muons originating from prompt decays of W, Z, or Higgs bosons, or from t decays, appear isolated
and pointing to the PV. This information is used to build an MVA discriminator that drastically
reduces the contribution of nonprompt leptons to the selected muon sample. We refer to this
discriminator as “prompt-muon MVA”. In addition to the minimal selection criteria detailed at
the beginning of the section, muons used in the training are required to have a mini-isolation
smaller than 40% of the ?T of the muon. In addition, the muon impact parameter with respect
to the PV is required to be smaller than 0.05 cm in the GH-plane and 0.1 cm in the I-direction.
The three-dimensional impact parameter of the muon track with respect to the PV, divided by its
uncertainty, which corresponds to its significance (3/f

3
) is required to be smaller than 8. These

requirements reject muons that are very unlikely to have a prompt origin, while bounding some of
the MVA input variables, enhancing its performance. The signal is defined as the muons selected by
these criteria and matched to a generator-level muon produced in the prompt decay of the particles
mentioned above, whereas all the muons not fulfilling these criteria are considered as background.
The sample of signal (background) muons is obtained from simulated samples of ttH (tt) events.

The input variables used in the training include properties of the muons, information regarding
the muon isolation, and, if present, properties of the jet associated with the muon. To be considered
as associated, the jet must contain the muon candidate. The training variables are:

• Muon ?T and |[ |.

• Charged component of the mini-isolation variable, defined as �charged
µ =

Õ
charged ?T/?

µ
T.

• Neutral component of the mini-isolation variable, corrected for PU effects with the effective
areas method [2], defined as �neutrals

µ = max
�
0,
Õ

neutrals ?T � dA ('/0.3)2�/?µ
T.

– 9 –

https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-0221/19/02/P02031


Particle net-based object identification
• CMS events and objects often have a variable-size set of constituents
• Events → N particles in an event
• Jets → N particles inside a jet

• State-of-the-art machine learning methods usually have fixed size inputs
• E. g. images have a fixed number of pixels
• Most network architectures are design based on this feature

• Particle net (1902.08570) extensively uses EdgeConv, suitable
for particle cloud structures

7

prompt 
lepton

accidentally 
overlapping jet

nonprompt 
lepton

jet

Sketches from Huilin’s presentation

Summing over k-nearest 
neighbors

MLP, weights shared 
across convolutions

Courtesy of  S. Sánchez Cruz

https://arxiv.org/pdf/
https://indico.cern.ch/event/745718/contributions/3202526/attachments/1753880/2842817/jet_as_particle_cloud_ml4jets_20181115_hqu.pdf


Búsquedas de nueva física
Red neuronal paramétrica para discriminar señal/fondo

• Varios modelos de aprendizaje automático: 
• Identificación de leptones
• Extracción de la señal

• Estrategia usando redes neuronales frente 
para discriminar frente al uso de variables 
discriminates. 
• Ganancia ~10% 

• Muchos ejemplos

8
Phys. Rev. D 109 (2024) 112001 y https://doi.org/10.1007/JHEP04(2022)147  
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Figure 16. Interpretation of the results for χ̃±
1 χ̃0

2 production with flavor-democratic slepton-
mediated decays, and the parameter governing the mass splittings being x = 0.05 (upper left),
x = 0.5 (upper right) and x = 0.95 (lower). The shading in the m

χ̃01
versus m

χ̃02
plane indicates

the 95% CL upper limit on the χ̃±
1 χ̃0

2 production cross sections. The contours delineate the mass
regions excluded at 95% CL when assuming cross section computed at NLO plus NLL. All masses
below the contours are excluded. The observed, observed ±1σtheory (±1 standard deviation of the
theoretical cross sections), median expected, and expected ±1σexperiment bounds obtained with the
neural network strategy are shown in black and red. The median expected bound obtained with the
search region strategy is shown in blue. The observed limits obtained in the CMS analysis using
2016 data [20] are shown in green.

Limits for τ -dominated decay models are shown in figure 18, extending up to 970GeV
in m

χ̃02
and 450GeV in m

χ̃01
. For the τ -dominated models the limits for more compressed

scenarios are significantly worse because of the relatively large pT thresholds used in the
τh selection. Noticeable improvements, owing to the reoptimized search strategy and the
updated lepton and τ identification criteria, lead to an improvement over the results ob-
tained by previous iterations of the analysis of 350GeV in chargino masses — around a
factor 10 in cross section — and up to 200GeV in the LSP mass.

Models of χ̃±
1 χ̃0

2 production with WZ-mediated decays are probed using category 3ℓA
and 2ℓSS events, with the former dominating the sensitivity for most mass hypotheses.
Similarly to the case of flavor-democratic slepton-mediated decays, the fits are performed
twice: once using the neural network, and once using the 3ℓA search regions. Other regions

– 39 –
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La importancia de un sistema de trigger
• Ha de decidir (SÍ/NO) si una colisión se guarda o no. 

• El sistema permite procesar un ancho de banda de 64 Tb/s (40 MHz) en 12 µs y reducir los datos hasta los 750 kHz 
utilizando FPGAs de última generación y conexiones ópticas ultra-rápidas. 

• Numerosas aplicaciones de aprendizaje automático e IA. 

Fast ML - Sioni Summers11 Sep. 2023

Introduction
• The trigger is a binary classifier 

• Efforts underway to use ML during Run 3 - gaining valuable experience! CICADA, AXOL1TL, TOPOL1TL 

• Machine Learning will be prevalent throughout the Phase 2 System 

- From known projects, object multiplicity, and event rate, conservatively estimate 25 billion ML inferences per second 
• We’ve developed some sophisticated stuff that has wider applications, here I’ll describe some of those 

• We also need to note developments from the wider academic community and industry, I’ll highlight some trends

2

These have NNs

 and/or BDTs inside

Detector hits

Clusters & Tracks

Particles

Event Categorisation
1 bit: keep / discardt = 12.5 μs

t = 0

Each small box is one

 Xilinx Ultrascale+ FPGA

2



Del modelo a la FPGA

Fast ML - Sioni Summers11 Sep. 2023 4

high level synthesis for machine learning

Catapult
Coming soon

(Q)

(Q)

fastmachinelearning.org/hls4ml/ 



Hardware para el aprendizaje automático
• Las GPUs han sido la base para la aceleración de 

ML 

• Tendencias de la industria: chips dedicados para 
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

• Mac M2: 15.8 TOPS Neural Engine

• Meta MTIA v1: 102.4 TOPS INT8, 51.2 TFLOPS FP16, 
25 W

• Graphcore IPU mk2: 250 TFLOPS

• Groq: 750 TOPs INT8, 188 TFLOPs FP16

• Incluso las FPGAs (7nm) como Versal AI: 145 TOPS 
INT8, 12 TFLOPs FP32

• Bajo consumo y alto rendimiento. 

1111
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ML Hardware
• GPUs have been the baseline for accelerated ML 

• One of the big industry trends of recent years: 
custom silicon for AI 

• Mac M2: 15.8 TOPS Neural Engine 

• Meta MTIA v1: 102.4 TOPS INT8, 51.2 
TFLOPS FP16, 25 W 

• Graphcore IPU mk2: 250 TFLOPS 

• Groq: 750 TOPs INT8, 188 TFLOPs FP16 

• Even your FPGA has accelerators 

- Versal AI: 145 TOPS INT8, 12 TFLOPs FP32 

• Also many examples from TinyML for ultra low 
power AI 

- e.g. GreenWaves GAP in MLPerf benchmark

13
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Apple

Meta

AMD / Xilinx
Graphcore

Groq

¿podrían aplicarse a HEP? 



INTREPID
INnovative TRiggEr techniques for beyond the standard model PhysIcs Discovery at the LHC 

• Reconstrucción de muones en tiempo real usando aprendizaje automático e IA explotando los beneficios del 
hardware dedicado (Versal AI cores)

• Mejorar la capacidad de descubrimiento de partículas desplazadas 

1212

J. Phys. G: Nucl. Part. Phys. 47 090501 (2020)

95% 
resultados



backup
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Improve muon triggers using the existing architecture

14

hits

tracks

Displaced 
signatures



Future studies - particle net-based ID
• Particle net concatenates several EdgeConv blocks
• Each EdgeConv learns local features
• Each iteration manages to capture more and more 

global layers

• Nets based on this structure are performing
extremely well in jet and tau identification

15
Courtesy of  S. Sánchez Cruz



¿QUÉ NOS INTERESA?

Sección eficaz total (~70 mb) 

La mayoría son procesos conocidos y 
muy estudiados en otros 
aceleradores 

Los interesantes son muy raros 

1 de cada 1.000.000.000



ARQUITECTURAS DISPONIBLES



FIELD PROGRAMABLE GATE ARRAY (FPGA)

• FPGA más económicas que los circuitos integrados 
personalizados

• Es un dispositivo de lógica digital programable con 
una arquitectura RADICALMENTE diferente de un 
procesador tradicional
• LUTs, puertas lógicas, interconexiones, RAM, 

transceptores… 

• “Caja de herramientas” que puede configurarse 
para hacer diferentes tareas de lógica digital. 

• Diseño modular y flexible de los algoritmos



Our demonstrator
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TESTING AND SYSTEM DEMONSTRATION 
52

Phase-2 Level-1 Trigger system demonstration  
‣ Single-board and multiple board tests performed  
‣ Integration centers across the globe: larger scale 

integration @ CERN (904). Multiple flavour board 
tests.  

‣ Slice test in Muon Barrel Trigger during Run-3. 
Installation @P5: DT—>BMT—>GMT—>GT  

‣ Board interconnection: protocol  
‣ Links (asynchronous) operation @ 25.78 Gb/s  
‣ L1 Trigger boards sending packets only once 

(no retransmission) → error proof  
‣ Protocols (64/66b or 64/67b) encoding 

achieved low error rate, validated recovery 
mechanism etc. 

Muon Trigger Slice Test

Building 904 @ CERN

ICTEA 2024 A. ZABI                                                                                                                                                                                                 CMS L1 TRIGGER @ HL-LHC
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SW R&D
Displaced jets in 

the barrel
Kalman filter

FW R&D
Timing, latency 
and occupancy
Demonstrator

GNNs
Hit-based pattern 

recognition 
AI engines with 
Versal ACAPs

Slice Test
System-level 
demonstrator

Proof of concept

Discovery
Long-lived particles 
at the HL-LHC or 

beyond
Dark matter?

M1

M2

M3

M4

M5

INTREPID



HL-LHC: challenges
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• Radiation damage / accumulated dose in detectors 
and on-board electronics may result in a progressive 
degradation of the performance. 

• Maintain detector performance in harsh conditions:
• The complete replacement of the Tracker and Endcap 

Calorimeter systems.
• Major electronics overhaul and consolidation of the 

Barrel Calorimeters and Muon systems

• Expected pileup (PU):  ~140 (nominal HL-LHC lumi)  

• Motivates/requires: 
• Improved granularity wherever possible
• Novel approaches to in-time Pile Up mitigation: Precision 

Timing detectors (30ps)
• A complete renovation of the Trigger and DAQ systems 

for better selectiveness, despite the high PU. 



Graph building techniques
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Graph creation: “module map”

8European AI for Fundamental Physics Conference, Amsterdam | April/May 2024Jan Stark

C. Biscarat et al., “Towards a realistic track reconstruction algorithm
based on graph neural networks for the HL-LHC”,
proceedings of the vCHEP2021 conference  (link)

Refined version using module triplets:
C. Rougier, PhD thesis, Université de Toulouse, 
defended September 2023 (link)

New data-driven graph construction method:
• build graphs starting from a list of possible connections from a zone to another zone: the module map
• done using 90k simulated tt events at <!> = 200, considering particles with pT > 1 GeV and leaving at least 3 hits



Valencia, 4 de julio de 2024

IA aplicadas a las ciencias: Ciencias 
de la Educación

Adela García-Aracil, INGENIO (CSIC-UPV)

Colaboradores: 
Rosa Isusi-Fagoaga, UV & UTRANSFER

Ester Planells-Alexandre, INGENIO (CSIC-UPV)
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http://www.ferri.es/seccion.asp?idseccion=195187
http://www.ferri.es/catalogo.asp
http://www.ferri.es/intranet
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LÍNEAS FUNDAMENTALES DE INVESTIGACIÓN

Economía de la Ciencia

1. Competencias y Capacidades 

2. Sistemas de Innovación en Cultura y Patrimonio

3. Innovación Social
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Ecosistema de Innovación 

RETOS GLOBALES y CONSECUCIÓN ODS
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• Contexto global y tecnológico, aportar una visión holística de las
personas, más allá del desarrollo del capital humano (profesional),
que promueva, a su vez, el desarrollo social y cultural de las
personas como ciudadanos

¿Rol de la Educación?
Formal; No-Formal; Informal

Economía de la Educación

Competencias(conocimientos,
habilidades, actitudes)

• Son percibidas como elemento 
esencial hacia el crecimiento 
económico sostenible (Hartog, 
2001; Vila, 2019)

Capacidades (oportunidades reales que
tiene una persona para tomar decisiones)

• Se contemplan como una 
herramienta de prevención 
contra la exclusión social
(Nussbaum, 1997; Walker, 2006)

Desarrollo y Promoción
de Competencias y Capacidades



4

Desarrollo y Promoción de Competencias y Capacidades
• La empleabilidad y el empoderamiento

– Empleabilidad: acceso al mercado laboral, adaptación a la situación
cambiante para conservar un trabajo

– Empoderamiento: proceso por el que las personas adquieren control y
dominio de sus vidas; proceso de apropiación del conocimiento, actitud
proactiva en el logro de objetivos, comprensión crítica del entorno
sociopolítico control de la realidad

• La innovación y el emprendimiento
– Innovador: Transformar nuevas ideas en resultados (productos, procesos,

servicios). Si se cuenta con el mejor proceso de innovación, pero no se
desarrolla una cultura de innovación que lo apoye, al final no se innovará,
dado que son las personas las que innovan (Edquist, 1997; Castro-Martínez
& Fernández de Lucio, 2013)

– Emprendedor: Es una iniciativa de un individuo que asume un riesgo
económico o que invierte recursos con el objetivo de aprovechar una
oportunidad. Cultura emprendedora en el sentido de la iniciativa asociada
a la creación de proyectos y en el sentido de la creación de organizaciones
(Castro Spila et al., 2011)
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Desarrollo y Promoción de Competencias y Capacidades 

• Equidad entre mujeres y hombres
– Teoría sociocultural o histórico-cultural: analiza los grupos sociales y sus 

culturas, con especial énfasis en el lenguaje como instrumento social. La 
identidad femenina y masculina se construye a través de la interacción 
entre los individuos y la sociedad. Se consideran las competencias 
asociadas al plano socio-cultural, relacional y personal (Mimbrero et al., 
2017)

• Uso y manejo de las TIC y de la IA
– Sociedad digital: la participación ciudadana estará supeditada a la

capacidad de expresión; a la responsabilidad sobre las acciones virtuales
que se realicen; a la habilidad para gestionar situaciones y emociones

– Inteligencia Artificial: Todo apunta que máquinas inteligentes, harán gran
parte de las tareas que ahora realizan las personas  Transformación
social y del empleo (Floridi et al., 2018)
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• Nuevas Oportunidades de Empleo:
– en campos como la ciencia de datos, el aprendizaje automático, la robótica, la 

ciberseguridad y el análisis de big data. 
• Automatización de Tareas Repetitivas (¿de bajo valor?):

– permitiendo a los trabajadores concentrarse en actividades más creativas y 
estratégicas. 

• Mejora en la Eficiencia y Productividad:
– lo que podría traducirse en un crecimiento económico y, potencialmente, en 

más oportunidades de empleo.
• Capacitación y Educación:

– las plataformas de aprendizaje impulsadas por IA pueden ofrecer experiencias 
educativas personalizadas y adaptativas.

Impactos Positivos de la IA en el Mercado Laboral/Sociedad
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• Desplazamiento de Empleos:
– La automatización impulsada por la IA puede desplazar ciertos tipos de

empleos, especialmente aquellos que involucran tareas rutinarias y
manuales (ej. matemáticos; gestores, contables y auditores; analistas financieros;
analistas de noticias, reporteros y periodistas; secretarios jurídicos y asistentes
administrativos; diseñadores de interfaz de usuario e internet; traductores; etc…)

• Cambio en las Habilidades Demandadas Desigualdad Laboral
– Los trabajadores con habilidades tecnológicas se benefician de

aquellos con habilidades técnicas
• Competencia Global

– Los jóvenes no solo compiten con sus pares locales, sino también con
candidatos de todo el mundo

Impactos Negativos de la IA en el Mercado Laboral/Sociedad
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Motivación
• Cultura innovadora y cultura emprendedora

– Inculcar ciertas actitudes y aptitudes a las personas que les sirva de aprendizaje y
hagan del emprendimiento y la innovación parte de su vida diaria, tanto en lo personal
como en lo profesional

• Equidad de género e intergeneracional: Interconexión de los factores sociales y de los
factores personales/subjetivos
– Procesos de apropiación a través de herramientas culturales que permiten nuevas

maneras de interpretar la realidad
– Procesos de domino que hace referencia al grado de uso que las personas hacen de las

herramientas sociales o pautas culturales en distingos contexto.
• Modelos pedagógicos

– Siguen haciendo hincapié, fundamentalmente, en la transmisión de teorías y conceptos
– Debilidad: en el aprendizaje basado en problemas y en proyectos, actitudes y

habilidades sociales y comunicativas, aprendizaje autónomo

Desarrollo y Promoción de Competencias y Capacidades 
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Desarrollo y Promoción de Competencias y Capacidades (CyC)
Objetivos
• Detectar las necesidades de adaptación y mejora de las CyC en los

distintos niveles del sistema educativo, para mejorar el proceso de
enseñanza-aprendizaje

• Modernizar los sistemas educativos y formativos:
– Tecnologías del lenguaje; sistemas inteligentes de predicción; sistemas inteligentes de

tutorización; sistemas de recomendación; aprendizaje automático
– Desarrollo de proyectos de investigación-acción

• Identificación, co-creación del material educativo, diseño del prototipo (design-
thinking) utilizando ciencia y tecnología, comunicación

– Promoción de las relaciones escuela/universidad-empresa; escuela/universidad-
agentes sociales

¿Qué modelos educativos son los 
más apropiados para alcanzar las 
CyC en la sociedad actual?
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Objetivos
• Identificar las competencias y capacidades (CyC) que garantizan la

empleabilidad y fortalecen el empoderamiento de los individuos, atendiendo
a los siguientes aspectos:
– Adquiridas por los graduados (representando la oferta del mercado laboral)
– Requeridas en los puestos de trabajo (representando la demanda del mercado laboral)
– Digitales: Técnicas (saber), Metodológicas (saber hacer)
– Relacionales (saber hacer) y personales/intrapersonales (saber ser)
– Sociales (modos de conducta, flexibilidad, adaptabilidad, espíritu de equipo, voluntad de

cooperar, actitud positiva, etc…)
– Participativas (saber estar) (capacidad organizativa, de toma de decisiones, asunción de

responsabilidades, liderazgo, coordinación, etc…)

• Estudiar las metodologías docentes activas y su contribución al desarrollo de
las CyC en el sistema educativo:
– Formal: Educ. Primaria, Secundaria, FP y Educ. Superior
– No formal: museos, laboratorios
– Informal: lugares del ámbito cotidiano y de las relaciones sociales
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• Es una metodología que permite abordar 
problemas de forma innovadora

• Propone a las personas en el centro
• Fue desarrollado en torno al diseño, pero se 

está aplicando en otras áreas como:
– Los modelos de negocio
– El marketing
– Los productos, etc…e incluso en ...
– La educación

• Se basa en un enfoque colaborativo y 
creativo que incluye la empatía

Mapa de Empatía

Design Thinking

(Brenner et al., 2016; Turnali, 2016; Amadó, 2020)

Design Thinking| 24 y 31 mayo 2024



12

Ejemplo Mapa de Empatía – Estudiante de secundaria: Su Futuro
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• Se enmarca dentro de las metodologías de aprendizaje activo
• Se centra en la resolución de problemas
• Resulta útil a la hora de abordar problemas complejos
• La técnica requiere “ponerse en la piel del cliente o del estudiante, es decir, 

comprender sus necesidades, y enmarcar el problema desde el punto de vista de la 
persona
– Consiste en empatizar con los usuarios
– Crear experiencias de una manera receptiva y flexible
– Observar los comportamientos y emociones del estudiantes
– Sacar conclusiones basadas en lo que la persona quiere y necesita

Design Thinking en Educación

Design Thinking| 24 y 31 mayo 2024
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Fases del Design Thinking

Design Thinking| 24 y 31 mayo 2024
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• Los juegos se utilizan cada vez más como instrumento favorecedor de la 
adquisición de competencias, así como del aprendizaje de contenidos

• Existen dos grandes posibilidades a la hora de utilizar los juegos en los procesos de 
enseñanza-aprendizaje
– Por un lado, el aprendizaje basado en juegos, esto es, su uso para inducir a la 

adquisición de conocimientos
– Por otro, la ludificación, basada en el uso de elementos de juego en el diseño 

de las experiencias de aprendizaje
• Es otra metodología que pueden utilizar los docentes para cuando se preguntan 

cómo puedo motivar a los alumnos para que se comprometan, para que sean 
activos durante la clase, y especialmente, para cuando se tiene que enseñar alguna 
materia en línea 

Design Thinking (DT) y la ludificación (gamification)
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• La ludificación es la integración de elementos de un juego (ej. sistema de puntaje, 
tablas de clasificación, insignias, etc.) con otros elementos relacionados con 
actividades de aprendizaje “convencionales” para aumentar, entre otros, la 
participación y la motivación.

• La gamification consiste en hacer que las actividades no lúdicas parezcan juegos
• Enseñar es lo QUÉ decimos y CÓMO lo decimos. 
• Puede que los alumnos nunca recuerden lo que les enseñaste, pero nunca olvidarán 

cómo les hiciste sentir
• Como profesores debemos apoyar el aprendizaje de los alumnos con energía y en 

un ambiente lúdico, y que disfruten de sus propias experiencias de aprendizaje

Design Thinking (DT) y la ludificación (gamification)
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• Objetivo general: Promover y educar en los valores del ODS #12
– Mejorar la motivación y aprendizaje del alumnado mediante una actividad de 

aprendizaje cooperativo y vinculada a la ludificación, involucrando al menos a 5 grupos 
y 20 alumnos/as

– Desarrollar materiales o prototipos utilizables en futuras actividades educativas, con 
posibilidad de extrapolación fuera del ámbito universitario

• Combinación de un abanico de metodologías de aprendizaje:
– Aprendizaje cooperativo
– Aprendizaje basado en proyectos
– Design Thinking
– Ludificación
– Aprendizaje-servicio
– Lección magistral participativa (exposición previa de contenidos) y tutorías grupales
– Charlas y talleres de motivación

Design Thinking (DT) y la ludificación (gamification)
Ej. Realización de un juego orientado a promover la producción y el consumo responsable, 

ODS#12, y aplicando design thinking
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• Se obtuvieron diferentes prototipos de juegos orientados a la promoción ODS#12 
inspirados en 
– Juegos de mesa (tipo oca o Monopoly)
– Concursos de televisión

Design Thinking (DT) y gamificación
Ej. Realización de un juego orientado a promover la producción y el consumo responsable, 

ODS#12, y aplicando design thinking
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https://go-goals.org/es/material-descargable/



23



24

• Con esta actividad, se puso de manifiesto el valor añadido que supone ir un paso 
más allá en términos de participación activa del alumnado, no limitando su papel al 
de jugador, sino implicándolo en el diseño y realización de los prototipos de juegos.
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• Desarrollar programas que permitan entornos de aprendizaje adaptativos y 
personalizados. Ejemplo: Khan Academy, DreamBox, Smart Sparrow

• Buscar la mejor manera de desarrollar estrategias puntuales de adquisición de 
conocimiento por parte del alumno y un modo de alimentar información a la IA 
para impartir conocimientos de manera eficaz y punctual basado en análisis 
predictivos, Big Data, Machine Learning, Blackboard Analytics  modelos de 
simulación y predicción

• Asistentes virtuales de estudio, chatbots, asistentes administrativos
• Corrección automática de exámenes. Ej. Gradescope (retroalimentación 

inmediata); Quillionz (plataforma que genera preguntas de examen 
automáticamente a partir de textos)

• Crear experiencias de aprendizaje inmersivas – integración de IA con tecnologías de 
Realidad Aumentada y Realidad Virtual. Ejemplo: Zspace; Nearpod

• Inclusión y Accesibilidad  traducción de idiomas o tecnologías asistivas (para 
estudiantes con discapacidades, ej: lectores de pantalla y asistentes de voz)

Aplicaciones de la IA en el ámbito educativo
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• Nuevos Modelos de Aprendizaje y uso de la IA (basado en patrones no humanos)
– La IA analiza los datos de los estudiantes para comprender sus niveles y 

preferencias
– Se utilizan algoritmos de IA para crear puzles y desafíos alineados con los 

objetivos educativos
– La IA desarrolla una narrativa atractiva y adaptable
– Los estudiantes interactúan con asistentes virtuales y reciben feedback

inmediato
– La IA monitorea el progreso y realiza evaluaciones automáticas 

retroalimentación y ajuste de estrategias de enseñanza
• Contribución a la mejora  de modelos educativos y formativos  facilitando toma 

de decisiones, inserción laboral y aumento del bienestar
• Fomentos de la innovación y del emprendimiento
• Consecución de los ODS Agenda 2030

Avance del Conocimiento e Impacto Social Esperado
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GRACIAS

Adela García-Aracil, agarcia@ingenio.upv.es

Valencia, 4 de julio de 2024

mailto:agarcia@ingenio.upv.es
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