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1 La transformacidn del sector de la planificacion exige una renovacién educativa

En los ultimos afos, las condiciones socioecondmicas nacionales e internacionales han experimentado
cambios profundos. Con la desaceleracién del sector inmobiliario, el antiguo modelo de desarrollo urbano
impulsado por la urbanizacién del suelo afronta grandes desafios. Aunque los planes de estudio de
planificacién urbano-rural han incorporado cursos de renovacion urbana, la formacidn tradicional centrada
en el espacio fisico sigue rezagada respecto de la rdpida transformaciéon de la urbanizacién. Continua
predominando el modelo de «maestro a discipulo», basado principalmente en la experiencia profesional del
docente para orientar el disefio.

La inteligencia artificial esta desencadenando una nueva revolucion tecnolégica mundial. Desde que
OpenAl lanzé la serie GPT en 2022, los grandes modelos generativos se han extendido con extraordinaria
rapidez por numerosos sectores. En la educacién de planificacion se han creado cursos de macrodatos
urbanos e informatica urbana, que ofrecen una base para integrar la IA. Sin embargo, estos cursos se
concentran sobre todo en el tratamiento y analisis de datos y privilegian el enfoque data-driven para
estudiar problemas urbanos. Ante la influencia de la IA, las herramientas de planificacién deben evolucionar
desde la ciencia empirica, las teorias clasicas y las exigencias normativas hacia el analisis de macrodatos y la
toma de decisiones asistida por inteligencia artificial. Planificadores y estudiantes deben aprender a resolver



problemas urbanos mediante ldgica cientifica y pensamiento procesual; cobran importancia la investigacion
tecnoldgica innovadora, la renovacion de los equipos profesionales y la mejora del nivel técnico general del
sector [1]. Reformar la educacién con IA no solo implica formar desarrolladores, sino también profesionales
capaces de comprender, orientar y aplicar estas tecnologias, integrando de forma complementaria técnicas
tradicionales y nuevas [2].

En el plano de los valores y la ética, no basta con identificar qué tareas puede sustituir u optimizar la IA;
también es necesario examinar si las estrategias resultantes de su integracion son oportunas y eficaces. La
utilidad de un sistema de apoyo a la planificacion depende de la acumulacién prolongada de teorias y
conocimientos basicos, y de la capacidad del planificador para seleccionar variables y construir modelos a
partir de experiencias pertinentes. Los «conocimientos profesionales» distinguen al planificador de la 1A y,
en ciertos aspectos, le permiten superarla. Mientras los datos y la capacidad de célculo no basten para
sostener una transformacion digital e inteligente integral de la ciudad, el juicio profesional y las normas
establecidas por las personas seguirdn siendo esenciales. Por ello, no debe abandonarse por completo el
empirismo para caer en un tecnicismo extremo [3].

La seguridad, la regulacidon ética y la atencién humanista siguen siendo responsabilidades de los
planificadores. La IA constituye una forma de «democratizacion tecnolédgica» que transforma la organizacién
de la planificacion desde una relacién jerarquica piramidal hacia una red de conexiones, en la que
planificadores, responsables de decision, gestores y ciudadania pueden participar. El papel del planificador
se desplaza hacia la construccidon de la légica fundamental del disefio, mientras que las necesidades,
emociones y valores humanos se convierten en el centro de su atencién [3].

Aunque el impacto de la IA en la planificacion urbano-rural ha suscitado numerosas discusiones
profesionales, los cursos troncales —disefio urbano-rural, principios de planificacién, entre otros— apenas
han incorporado experiencias de ensefianza asistida por IA, lo que dificulta responder a las demandas de
innovacién educativa [3]. Para explorar con mayor profundidad su funcién auxiliar, reformamos el médulo
de planificacidon residencial del curso troncal «Disefio de planificacién urbano-rural», en colaboracién con el
Departamento de Ingenieria Electréonica de la Universidad Tsinghua. El nuevo modelo integra, en tres etapas
—planificacién preliminar, generacién de soluciones y evaluacién final—, las funciones de generacién de
conocimientos y juego de roles de los grandes modelos con las técnicas de disefio asistido de Grasshopper.
Se trata de una primera exploracién de una ensefianza de doble impulso: «conocimientos profesionales +
inteligencia artificial».

2 Desarrollo de la inteligencia artificial y aplicaciones en la planificaciéon urbano-rural

2.1 Complementariedad entre la inteligencia artificial y los planificadores profesionales

La complejidad urbana aumenta de manera continua, al igual que el nimero de actores y conocimientos
implicados en la planificaciéon urbano-rural, lo que impone exigencias muy elevadas a los profesionales [4].
Los planificadores deben dominar gran cantidad de informacién, herramientas y habilidades de
comunicacién para comprender, analizar y resolver problemas urbanos complejos, equilibrando los intereses
de administraciones, promotores, ciudadania y otros grupos [5]. Ante sistemas urbanos cada vez mas
complejos, el modelo de decision sustentado exclusivamente en la experiencia muestra crecientes
limitaciones.

La autonomia, adaptabilidad, interaccidn inteligente, capacidad de tratamiento de macrodatos,
aprendizaje, respuesta en tiempo real e integraciéon otorgan a la IA un enorme potencial. En planificacion,
supera ampliamente al ser humano en almacenamiento y analisis masivo de datos, identificaciéon de



regularidades, cdlculo, simulacion y generacion de alternativas. Sin embargo, sigue siendo superficial en la
organizacion de conocimientos previos, la definicién de valores, la innovacién proyectual, la calidad narrativa
y estética, el disefio de escenarios y experiencias, y la comprensién de la légica profunda de la sociedad. Por
tanto, no puede reemplazar al planificador [6].

Los ambitos en los que el planificador destaca y la IA es débil estan relacionados con las normas
humanas, los valores, las necesidades emocionales y la experiencia de los escenarios. El profesional puede
emplear tecnologias inteligentes para generar e iterar rapidamente propuestas, intervenir en multiples
escenarios, evaluarlas y optimizarlas. Asi, la IA puede elevar la eficiencia del disefio sin abandonar un
enfoque centrado en las personas y evitando tanto el empirismo absoluto como el tecnicismo extremo.

2.2 Aplicaciones de los grandes modelos de lenguaje en la planificacién urbano-rural

La aparicién de los grandes modelos de lenguaje (large language models, LLM), como ChatGPT, LLaMA,
Alpaca y GLM, ha ampliado el campo de aplicacidn de la IA y su capacidad para abordar tareas complejas. Ha
abierto una fase de desarrollo exponencial de la inteligencia artificial general [7-8], hasta el punto de
compararse con una «revolucion industrial». Cada vez mds investigadores incorporan LLM a modelos de
agentes para aprovechar sus capacidades cuasihumanas de percepcion, memoria, reflexidn, razonamiento,
planificacién y decision.

Li et al. [9] introdujeron LLM en la simulacién de un sistema econédmico urbano abierto compuesto por
mercado laboral, consumo, finanzas e impuestos. Los agentes basados en LLM reproducen decisiones
individuales sobre trabajo y consumo y permiten recrear el fenémeno clasico de la curva de Phillips. Gao et
al. [10] construyeron un sistema de simulacidon de redes sociales en el que las emociones, actitudes e
interacciones de los agentes permiten prever la evolucidon de la opinidn publica y fendmenos sociales
colectivos. Park et al. [11] crearon una ciudad virtual poblada por 25 agentes LLM capaces de comunicarse,
organizar fiestas y elecciones, trabajar y estudiar. Sus actividades y recuerdos generan reflexiones que, con
el tiempo, orientan nuevas decisiones y comportamientos.

A medida que avanza la investigacion, se explotan cada vez mas las capacidades de cooperacién
multiagente de los LLM. Gracias a la comprensién y generacion del lenguaje natural, pueden asumir roles,
expresarse con estilos y tonos diferentes, imitar personajes especificos y ejecutar tareas correspondientes.
Asi, resuelven problemas de investigacién operativa mediante cadenas de trabajo [12] o cooperacién grupal
[13-15], y participan en el desarrollo de software [16]. Zhou et al. [17] propusieron un método de
participacion publica en el que varios agentes-planificadores coordinan miles de agentes-residentes.
Mediante discusién y negociacion, los planes se modifican de forma iterativa, mejorando notablemente
indicadores como el paisaje ecoldgico y los servicios publicos.

Yang Tianren et al. [18] plantearon una teoria y un marco de disefio urbano basados en AIGC,
destacando sus ventajas para aprender de grandes volimenes de datos, inferir y predecir, generar
recomendaciones, evaluar y optimizar disefios. Los LLM también se aplican al aprendizaje, recuperacion y
evaluacion de textos de planificacion [19-20] y a la construccién de grafos de conocimiento urbano-rural [21-
22]. Su capacidad para percibir y aprender lenguaje y escenarios, junto con la apertura y capacidad de
generalizacién de sus sistemas, revela un gran potencial como asistentes del planificador.

3 Modelo docente de «tres etapas» para el disefio urbano-rural potenciado por inteligencia artificial

3.1 Caracteristicas y problemas de los cursos troncales tradicionales de disefio

El disefio de planificacidon urbano-rural es una asignatura troncal de la disciplina. Se inicié con la creacidn
de la especialidad de urbanismo tras la fundacién de la Republica Popular China y cuenta con casi setenta



anos de desarrollo. Debido al cardcter practico de la profesion, el modelo de «maestro a discipulo» ofrece
ventajas en la transmisidon de experiencia y la orientacién personalizada. No obstante, también provoca
retrasos en la actualizacion de conocimientos, limita el pensamiento innovador, refuerza la subjetividad
docente y dificulta construir un sistema de conocimientos estandarizado. Sus problemas pueden resumirse
en tres insuficiencias.

Primero, insuficiencia de pensamiento ldgico y cientifico. Los cursos actuales se centran sobre todo en la
disposicion, organizacion y disefio del espacio fisico [23]. La légica proyectual sigue la racionalidad funcional
y los principios estéticos de la composicion espacial, pero presta poca atencidn a los mecanismos
econdmicos y sociales que producen el espacio. Aunque el plan de estudios incluye economia y sociologia, su
integracion con el taller de disefio sigue siendo limitada. El dibujo domina la actividad docente; la dimensidn
dindmica y tedrica de la planificacién es débil. La evaluacién prioriza el resultado grafico final y descuida el
proceso de deduccidn y los principios cientificos [24], por lo que la ensefianza y la evaluacidon adquieren un
fuerte componente personal del profesor, con alta subjetividad y escasa cientificidad.

Segundo, insuficiencia de perspectivas de actores multiples. El paradigma tradicional depende de la
experiencia experta y de una visién elitista descendente [25]. En ocho o dieciséis semanas, los estudiantes
realizan trabajo de campo y entrevistas, pero las limitaciones de tiempo, energia y experiencia impiden
comprender en profundidad los comportamientos, modos de vida e intereses de los diversos grupos del area.
La participacion publica suele quedar en un nivel superficial.

Tercero, el trabajo repetitivo reduce la creatividad. En el proceso tradicional —investigacion preliminar,
disefo de soluciones y produccién grafica—, las tareas no creativas consumen gran cantidad de tiempo.
Cuando una propuesta se descarta, los estudiantes deben repetir dibujos manuales o en AutoCAD, maquetas
y cdlculos de indicadores, lo que puede generar rechazo. Se necesita la intervencion de tecnologias
inteligentes para sustituir parte de ese trabajo repetitivo: aprovechar las capacidades de la IA para
compensar las limitaciones humanas constituye una via de renovacién de la educacidn.

3.2 Modelo docente de tres etapas

Para responder a los problemas del modelo tradicional, proponemos combinar plenamente la IA con los
conocimientos profesionales, desarrollar capacidades interdisciplinarias y ayudar a los estudiantes, dentro
del tiempo docente disponible, a realizar mejor la investigacion social e identificar las demandas de grupos
de interés diversos. A partir de médulos de conocimiento de planificacion y diseiio, se configura un proceso
dindmico, ajustable y continuamente optimizado. El modelo de doble impulso «conocimientos profesionales
+ inteligencia artificial», potenciado por LLM, comprende tres etapas: «planificacion preliminar -
generacion de soluciones - evaluacién final». Cada etapa recibe apoyo de LLM y otras tecnologias
inteligentes.

3.2.1 Etapa de planificacién preliminar

Esta etapa incluye el posicionamiento del proyecto y el analisis de necesidades de los usuarios. Los
conocimientos profesionales sustentan un andlisis descendente: aplicacion de los planes superiores,
reflexion sobre el papel y valor del sector en la ciudad, etc. En el modelo tradicional, el posicionamiento
suele ser excesivamente amplio y general y carece de precision a escala de calle y comunidad basada en las
demandas de los residentes. El tiempo limitado y el alto coste producen entrevistas incompletas y
superficiales. Por ello, resulta necesario utilizar LLM desde una perspectiva ascendente para comprender las
demandas de indemnizacién por demolicidén y realojo, las necesidades de los futuros residentes respecto de
la disposicién espacial y los servicios publicos, y las expectativas de los promotores.



Durante el disefio, los agentes LLM simulan a las partes interesadas y permiten reconstruir escenas de
participacién publica mediante interaccion multiagente, profundizando la comprensién del posicionamiento
y de las necesidades de los usuarios (figura 1). Un agente puede representar a un residente con atributos
especificos y plantear demandas sobre usos del suelo y servicios; a un funcionario con conocimientos
profesionales que define limites y lineas rojas; a un promotor que recomienda productos residenciales segun
el potencial del sector; o a un planificador profesional que orienta sobre normas y estandares. La interaccion
ayuda a comprender con mayor profundidad el area de disefio.

En esta interaccion, los conocimientos profesionales previos son esenciales y deben organizarse en
maodulos. A partir del trabajo de campo, la recopilacion documental y las entrevistas profundas, se formulan
preguntas a los agentes segun dichos mddulos para simular procesos reales de participacion y negociacién.
Los estudiantes comprenden rapidamente las necesidades de distintos usuarios y la ldgica practica del
proyecto, al tiempo que aprenden normas de disefio y modelos de operacioén. Tras conocer las demandas de
todos los agentes, combinan las directrices superiores y las necesidades sociales para establecer el
«posicionamiento del proyecto», base de la posterior generacién de soluciones.
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Figura 1. Sistema de interaccién multiagente basado en un gran modelo de lenguaje

3.2.2 Etapa de generacion de soluciones

En el proceso tradicional, los estudiantes suelen preparar varias propuestas mediante croquis o
maquetas, presentarlas y mejorarlas progresivamente bajo la orientacion del docente hasta seleccionar una
para su desarrollo. Surgen dos problemas. Por una parte, las recomendaciones del profesor se basan en una
experiencia experta acumulada que los estudiantes, todavia con conocimientos limitados, no siempre
comprenden con rapidez y pueden rechazar. Por otra, cada modificacién exige repetir dibujos, maquetas y
calculos, reduciendo el tiempo disponible para la creacién.



Para aumentar la eficiencia y comparar rdpidamente multiples alternativas, puede construirse un
generador de bajo cédigo basado en Rhino y Grasshopper mediante programacion visual. Los estudiantes
introducen varios indicadores y un algoritmo genético genera rapidamente numerosas configuraciones
volumétricas. Los indicadores incluyen: (1) indicadores limite, como perimetro y superficie del terreno, uso
del suelo, retranqueos y asoleo, que no pueden vulnerarse; (2) indicadores de intervalo, como edificabilidad,
altura de los edificios y proporcién de funciones, que deben mantenerse dentro de rangos definidos; (3)
indicadores de optimizacién, como accesibilidad a equipamientos publicos, calidad de las vistas y relacién
coste-beneficio, destinados a comparar soluciones; y (4) indicadores ampliables, disefiados por los
estudiantes segun las particularidades del proyecto y acompafiados de componentes Grasshopper
personalizados para mejorar la adaptabilidad.

Antes de la generacidn paramétrica, los estudiantes elaboran una estructura inicial, determinan las vias
principales, los ejes funcionales y las tipologias de edificios publicos y viviendas, e introducen estos
elementos en Grasshopper. Bajo el posicionamiento previamente definido, se generan y comparan multiples
alternativas. En un emplazamiento con alto valor paisajistico, por ejemplo, la optimizacién del paisaje puede
convertirse en uno de los objetivos principales.

Durante la optimizacién, los estudiantes pueden introducir en cualquier momento planos y textos en el
sistema multiagente. Los agentes que representan al gobierno, los residentes y los promotores evaluan las
propuestas y formulan recomendaciones, que se combinan con las observaciones del docente. La asistencia
conjunta de LLM y disefio paramétrico crea un circuito continuo de retroalimentacién y reduce las decisiones
intuitivas sin fundamento. Las respuestas a preguntas profesionales y la explicacion de las motivaciones
permiten comprender mejor la coordinacién de intereses. Después, los estudiantes seleccionan, profundizan
y ajustan las propuestas generadas automaticamente e incorporan contenidos que el algoritmo no puede
producir, como elementos paisajisticos, fachadas o edificios publicos.

3.2.3 Etapa de evaluacion final

La evaluaciéon tradicional se basa principalmente en una critica colectiva del docente, y resulta dificil
invitar a partes interesadas reales a comentar los proyectos. La evaluacién multiagente asistida por LLM se
convierte asi en una via eficaz para combinar perspectivas descendentes y ascendentes, y enfoques expertos
y participativos. El profesor puede construir un sistema que integre indicadores objetivos y subjetivos. Entre
los primeros figuran la intensidad de desarrollo, la distribucidon de servicios publicos y la relacién coste-
beneficio; entre los segundos, la estética, el confort y otras cualidades.

En la evaluacion tradicional predominan las vistas aéreas, por lo que la perspectiva ascendente de los
residentes apenas se incorpora. Con apoyo de LLM, los estudiantes introducen sucesivamente planos y
textos en el sistema y guian a los agentes que representan al gobierno, los promotores y los residentes para
discutir y puntuar las propuestas segun distintos aspectos: disposicion de edificios, interaccion social y
privacidad, accesibilidad de servicios, confort, interés y naturalidad. En combinacién con la opinién
profesional del docente se forma la evaluacidn final. Este proceso hace la evaluacidn mds atractiva y simula
de forma casi real la participaciéon publica.

En sintesis, se disefidé una trayectoria docente de «planificacién preliminar — generacién de soluciones —
evaluacion final» asistida por grandes modelos de lenguaje y otras tecnologias de IA (figura 2). El modelo de
doble impulso orienta a los estudiantes a buscar légica cientifica, adoptar pensamiento procesual y resolver
problemas urbanos en contextos y necesidades reales. La orientacién del aprendizaje pasa de la ciencia
empirica, las teorias clasicas y las normas a la ciencia de sistemas, las teorias de la complejidad y la
validacidon empirica. Los estudiantes aprenden de los residentes la historia y la situacidn actual, de las



administraciones la ejecucién y gestion, y de promotores y colaboradores los conocimientos
interdisciplinarios. Asi identifican problemas, investigan mecanismos y responden a demandas, mostrando la
pluralidad y cientificidad del proceso de disefio.
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Figura 2. Trayectoria docente de planificacién preliminar, generacion de soluciones y evaluacion final

4 Aplicacion practica del modelo de tres etapas en la ensefianza de la planificacion residencial

El modelo se aplicd a un taller de planificacidon residencial dentro de la serie de cursos de disefio de
grado del Departamento de Planificaciéon Urbano-Rural de la Universidad Tsinghua. Los participantes fueron
estudiantes de segundo curso.

4.1 Planificaciéon preliminar: posicionamiento y funciones del area residencial

El equipo desarrollé un sistema de interaccidon multiagente basado en LLM. Durante la investigacion
preliminar, los estudiantes registran, recopilan y organizan la informacién del area en forma de textos e
imdagenes. Al mismo tiempo, realizan entrevistas en profundidad con residentes representativos, registran
sus caracteristicas y sintetizan sus recomendaciones e intereses. Por una parte, a partir de los datos censales
se generan cientos de agentes cuyos atributos se ajustan a la realidad mediante probabilidades
condicionales y proporciones. Por otra, la informacién obtenida en las entrevistas se incorpora al sistema
para crear lideres de opinién con demandas claramente definidas. Los textos y las imdgenes también se
introducen para que los agentes aprendan el contexto del proyecto.

Sobre esta base, los estudiantes pueden interactuar en cualquier momento con la poblacién simulada y
conversar con residentes de distintas edades, ingresos, niveles educativos y profesiones, asi como negociar
con representantes gubernamentales y promotores. El equipo docente elaboré un cuestionario
estandarizado de casi sesenta preguntas distribuidas en cinco mddulos: vivienda y estilo arquitectdnico,
combinacion de edificios, vialidad y transporte, sistema verde y equipamientos de servicio publico. Los
estudiantes afiaden otras preguntas segun sus necesidades y dialogan con los agentes para conocer sus
preferencias.

Mediante la interaccidon persona-maquina y la orientacidon del docente, los estudiantes sintetizan los
objetivos mas importantes que debe alcanzar el disefio residencial de un emplazamiento concreto vy
establecen su propio posicionamiento proyectual (figura 3).
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Figura 3. Proceso de sintesis de la idea de disefio asistido por interaccidon persona-maquina

4.2 Etapa de apoyo a la generacién: comparacidn y seleccion de miltiples soluciones

A partir de la investigacion y planificacion preliminares, los estudiantes determinan el tipo de producto
residencial e introducen indicadores basicos: limites y retranqueos de la parcela, edificabilidad, coeficiente
de separacién entre edificios, altura y tipologias de vivienda. En la etapa de generacién, un generador de
bajo cédigo basado en Rhino y la programacion visual de Grasshopper permite producir rapidamente
bocetos. También pueden incorporarse indicadores ampliables definidos por los propios estudiantes.

Una vez ejecutado el sistema, el algoritmo genético genera con rapidez varios modelos volumétricos.
Cada solucion se representa en un sistema de coordenadas tridimensional cuyas dimensiones corresponden
a densidad edificatoria, edificabilidad y otros indicadores. Los estudiantes seleccionan varias alternativas
acordes con sus preferencias y requisitos y las desarrollan en profundidad (figura 4). Sin embargo, estas
propuestas iniciales siguen siendo inmaduras en la organizacion viaria, el sistema paisajistico y la apariencia
arquitecténica, ambitos que requieren la iniciativa creativa de los estudiantes.

La generacidon automatica no pretende sustituir el aprendizaje del disefio, sino proporcionar en poco
tiempo numerosos bocetos que cumplen en términos generales las normas, para que los estudiantes
desarrollen una percepcion inicial del espacio residencial y asimilen mejor los estandares. La creatividad se
manifiesta en la estructura general, la profundizacién y la optimizacién. Durante el desarrollo, los
estudiantes contindan interactuando con los agentes y reciben preguntas y sugerencias de residentes,
administraciones y promotores (figura 5).
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Figura 4. Proceso de generacidn rapida de soluciones asistido por un algoritmo genético
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Figura 5. Interaccion en tiempo real durante el desarrollo de la propuesta

4.3 Evaluacién final: combinacién de evaluacién experta y evaluacidon de agentes

En la etapa de evaluacién, los resultados —textos y planos— se introducen en el sistema multiagente. Se
incorporan instrucciones segun dimensiones especificas (figura 6), tras lo cual los distintos agentes puntuan
cada aspecto de la propuesta. Los indicadores objetivos, como la accesibilidad de los servicios o la cobertura
vegetal, se calculan cuantitativamente; los subjetivos reflejan la satisfaccidon de los representantes virtuales

de la administracidn, los promotores y los residentes.

La evaluacidn conjunta permite identificar ventajas y limitaciones y complementa el modelo tradicional,
en el que el docente es el Unico criterio. Un mismo estudiante puede comparar sus resultados en distintas
etapas y observar la evolucién de sus capacidades; los proyectos finales de varios estudiantes también
pueden evaluarse conjuntamente para ofrecer una comparacion intuitiva entre alternativas (figura 7).
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Figura 6. Sistema de indicadores para la evaluacién de las soluciones
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Figura 7. Evaluacién por agentes de los resultados de un mismo estudiante en distintas etapas (arriba) y de
las propuestas finales de diferentes estudiantes (abajo)

Fuente: trabajos de estudiantes de segundo curso del Departamento de Planificacién Urbana de la
Universidad Tsinghua.

En sintesis, la aplicacion del modelo de tres etapas a la ensefianza residencial corrige varias limitaciones
del enfoque tradicional: (1) la atenciéon pasa de centrarse casi exclusivamente en el espacio fisico a
combinarlo con las necesidades humanas, simulando una via de planificacidon participativa mediante
participacidn publica virtual; (2) el disefio enfatiza el pensamiento procesual, ya que cada modificacion se
apoya en una demanda «real» y no en una decisidn arbitraria; (3) la IA reduce el trabajo repetitivo y libera
tiempo y energia para tareas creativas, como buscar ldgica cientifica, adaptarse al proceso y resolver
problemas reales.



5 Reflexiones sobre una educacién de doble impulso: conocimientos profesionales e inteligencia artificial

A partir de este doble refuerzo, se construyé un contenido docente que combina «conocimientos
tedricos + métodos y tecnologias + mejora practica». Se centra en situaciones reales de planificacion y
disefo urbano-rural, permite a los estudiantes conocer las politicas de planificacion y los intereses de
multiples actores y los orienta a utilizar tecnologias inteligentes. De este modo se desarrollan capacidades
impulsadas conjuntamente por teoria y herramientas digitales: andlisis de datos, investigacion de
planificacién, disefo de prototipos y pensamiento creativo, sistémico y centrado en las personas.

El modelo sustituye la transmisién unidireccional del conocimiento y la recepcién pasiva por una
exploracién auténoma. Aumenta la participacién y el sentido de logro, mejora la eficiencia de la transmision
de conocimientos, el entrenamiento de habilidades y la retroalimentacion del disefio, y genera una relacion
de mejora mutua entre ensefanza, aprendizaje, sistema y usuarios.

5.1 Los conocimientos y competencias profesionales como condicion previa para aplicar IA

Aunque la IA muestra ciertas capacidades en planificacion, el trabajo profesional abarca multiples
dimensiones: comprension del espacio, el entorno y las necesidades sociales, identificacion profunda de las
demandas emocionales de los residentes, sensibilidad ante los cambios sociales y capacidad de innovacién.
La IA actual todavia no puede reproducir plenamente estas cualidades. Incluso en el analisis cuantitativo, su
ambito de fortaleza, una conclusién obtenida sin orientacion profesional puede carecer de significado [26].

La experiencia docente muestra que, a lo largo de todo el proceso «planificacion preliminar — generacidn
de soluciones — evaluacion final», el profesor debe primero organizar y explicar los conocimientos y después
utilizar LLM como apoyo. En la etapa preliminar, los puntos clave del disefo residencial se convierten en un
banco de preguntas, complementado por los estudiantes, y se plantean a distintos agentes para comprender
las demandas ascendentes y apoyar el posicionamiento y la organizacidn funcional. Durante la generacion,
los estudiantes deben definir primero la red viaria y la estructura de espacios abiertos antes de utilizar
Grasshopper. Finalmente, a partir de los objetivos establecidos de antemano, se construye un sistema de
indicadores y se evallan las propuestas con ayuda de LLM. Asi se logra una comprension integral de los
aspectos esenciales del disefio residencial.

5.2 La IA mejora la cultura cientifica y la calidad del disefio

El apoyo de la IA se manifiesta principalmente en tres ambitos. Primero, el posicionamiento y el andlisis
de necesidades. Tradicionalmente, el disefiador los define subjetivamente a partir de su experiencia;
mediante el juego de roles, los agentes LLM permiten analizar el conjunto de los grupos relevantes. Segundo,
la generacion de soluciones. Objetivos diferentes —optimizacién paisajistica o maxima accesibilidad a los
servicios publicos— producen alternativas espaciales distintas para que los estudiantes elijan. Tercero,
después de la optimizacion, los agentes evaltan la solucidon conforme al posicionamiento y los objetivos
definidos en la primera etapa, y sus resultados se combinan con el juicio profesional del docente.

Este enfoque corrige en gran medida las limitaciones de una evaluaciéon basada Unicamente en la
experiencia individual del profesor, refuerza la cultura cientifica de los estudiantes y profundiza su
comprension de las propuestas desde la perspectiva de distintos actores.

5.3 La combinacién de conocimientos profesionales e inteligencia artificial es clave para innovar la
educacion

La experiencia del taller demuestra que no puede descuidarse ni el conocimiento profesional ni la
tecnologia de IA. Es necesaria una cooperacién estrecha y complementaria en los ambitos donde cada parte



es mas fuerte. En cada etapa se refleja el doble impulso: ensefianza de conocimientos, asimilacion y
transformacién en didlogo con el gran modelo, disefio generativo después de definir objetivos, optimizacion
humana y evaluacién mediante LLM.

En conjunto, la IA debe considerarse una herramienta educativa y no un sustituto. Puede ayudar a
completar determinadas tareas, pero las decisiones finales y la produccién creativa siguen dependiendo del
juicio y la experiencia del disefiador. Probablemente modificard la manera de trabajar de los estudiantes,
mas que reemplazarlos. Los futuros planificadores deben adaptarse a las nuevas tecnologias y utilizar la 1A
para elevar su eficiencia y creatividad.

6 Conclusiones y discusién

El modelo educativo de disefio urbano-rural de doble impulso es un enfoque emergente destinado a
ofrecer una experiencia de aprendizaje integral, profunda y practica. Busca fortalecer las capacidades de
disefio e innovacidn, aplicacién tecnolégica, pensamiento critico y analitico, trabajo en equipo y
comunicacién, ayudando a los estudiantes en su futuro desarrollo profesional.

En esta experiencia, un equipo interdisciplinario formado por el Departamento de Planificacién Urbano-
Rural, el Departamento de Ingenieria Electrénica de la Universidad Tsinghua e iFLYTEK desarrollé productos
docentes inteligentes y herramientas de evaluacion para apoyar el trabajo de los estudiantes. Los resultados
muestran que un equipo interdisciplinario es indispensable: permite resolver con rapidez problemas
profesionales y técnicos y ayuda a construir una comprension integral de la planificacion residencial.

Al aplicar el modelo deben evitarse dos extremos. El primero consiste en creer que la IA puede generar
de forma masiva y rapida soluciones y dominar el disefio. El segundo, en mantener exclusivamente el
modelo tradicional de transmisidn y rechazar las tecnologias avanzadas. Wu Zhigiang et al. [27] distinguen
tres modelos tipicos de ciudad inteligente: el modelo T, dirigido por los proveedores de tecnologia
(Technology Mode); el modelo D, orientado a resolver necesidades reales (Demand Mode); y el modelo E,
formalista, centrado en salas de exposicidn sin aplicacion en el funcionamiento real de la ciudad (Exhibition
Mode). El modelo E puede consumir grandes recursos, alejarse de las necesidades cotidianas de la poblacién
y resultar insostenible.

Por ello, la integracién de la IA en la educacidon no debe reducirse a una exhibicién tecnoldgica que
olvide el objetivo inicial del taller: dominar las teorias del entorno residencial y las capacidades integrales de
disefio. Los conocimientos y la formacién profesional siguen siendo indispensables. Tampoco conviene
rechazar los medios avanzados: la IA puede ayudar a comprender mejor las fuerzas sociales y los roles
implicados —administraciones, promotores, residentes y planificadores— y ampliar la cultura cientifica de
los estudiantes.

La experiencia también presenta limitaciones. La practica en equipo bajo la direccidn del docente y el
aprendizaje interdisciplinario exigen amplios conocimientos y una vision transversal por parte de los
profesores. Comprender qué puede y qué no puede hacer la IA en la ensefianza del disefio requiere
experimentacidn continua; por ello es imprescindible el apoyo técnico de un equipo especializado. Ademas,
sin conocimientos previos de planificacion residencial, el didlogo con los grandes modelos puede no producir
informacidn util, lo que exige acompafiamiento docente y varios intentos. Finalmente, el dominio previo de
Rhino y de la programacidn visual Grasshopper requiere tiempo y esfuerzo adicionales, por lo que el trabajo
en grupo resulta mas eficaz.

En el futuro sera necesario enriquecer las herramientas docentes inteligentes, los bancos de preguntas y
las bases de casos, formando recursos transferibles que permitan a los estudiantes dominar rapidamente los
métodos de IA. En términos mas amplios, el desafio del sistema tradicional reside en adaptarse al cambio



acelerado del entorno tecnolégico y de las demandas profesionales. Su salida consiste en actualizar de
manera activa contenidos y métodos, desarrollar la competitividad futura y la capacidad de aprendizaje
permanente. Fomentar que los estudiantes superen los limites disciplinares, integren conocimientos y
habilidades de distintos campos, desarrollen pensamiento innovador y resuelvan problemas complejos
permitird responder mejor a las necesidades de la educacién en planificacion en la era tecnolégica.
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