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Sinopsis

Innovacion e Inteligencia Artificial en la Investigacion Cientifica analiza la
transformacion de la produccion de conocimiento mediante sistemas inteligentes capaces
de apoyar la busqueda documental, la formulacion de problemas, el disefio metodoldgico,
el andlisis de datos, la experimentacion y la comunicacion académica. La obra distingue
entre aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, inteligencia artificial generativa,
procesamiento del lenguaje natural, vision artificial, mineria de textos, sensores
inteligentes, gemelos digitales y laboratorios automatizados, explicando sus aplicaciones

y limites en diferentes campos cientificos.

A lo largo de seis capitulos se examinan la innovacion cientifica, la investigacion
interdisciplinaria, las tecnologias emergentes, la gestion inteligente del conocimiento, la
calidad metodoldgica, la integridad académica y la gobernanza institucional. El libro
aborda también los riesgos asociados con alucinaciones, sesgos algoritmicos, opacidad,
fuga de datos, dependencia tecnoldgica, vulneracion de la privacidad y dificultades para

garantizar transparencia, explicabilidad y reproducibilidad.

Desde una perspectiva critica, se sostiene que la inteligencia artificial no sustituye el
razonamiento cientifico ni la responsabilidad del investigador. Su contribucion depende
de la calidad de los datos, la pertinencia metodoldgica, la supervision humana y la
existencia de politicas responsables. La obra propone comprender estas tecnologias como
infraestructuras de apoyo para una ciencia mas colaborativa, abierta, rigurosa y

socialmente pertinente.

Palabras clave: inteligencia artificial; investigacion cientifica; innovacion tecnologica;

integridad académica; gobernanza cientifica.
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Synopsis

Innovation and Artificial Intelligence in Scientific Research analyzes the transformation
of knowledge production through intelligent systems capable of supporting literature
searches, problem formulation, methodological design, data analysis, experimentation,
and academic communication. The work distinguishes among machine learning, deep
learning, generative artificial intelligence, natural language processing, computer vision,
text mining, intelligent sensors, digital twins, and automated laboratories, explaining their

applications and limitations across different scientific fields.

Across six chapters, the book examines scientific innovation, interdisciplinary research,
emerging technologies, intelligent knowledge management, methodological quality,
academic integrity, and institutional governance. It also addresses the risks associated
with hallucinations, algorithmic bias, opacity, data leakage, technological dependence,
privacy violations, and difficulties in ensuring transparency, explainability, and

reproducibility.

From a critical perspective, the book argues that artificial intelligence does not replace
scientific reasoning or the researcher’s responsibility. Its contribution depends on data
quality, methodological relevance, human oversight, and the existence of responsible
policies. The work proposes understanding these technologies as support infrastructures

for a more collaborative, open, rigorous, and socially relevant form of science.

Keywords: artificial intelligence; scientific research; technological innovation; academic

integrity; scientific governance.
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Introduccion

La investigacion cientifica atraviesa una transformacion profunda impulsada por la
expansion de la inteligencia artificial, el crecimiento de los datos digitales y el desarrollo
de infraestructuras capaces de automatizar operaciones antes reservadas al trabajo
humano. Estas tecnologias intervienen en la busqueda de literatura, la formulacion de
problemas, el disefio metodologico, el procesamiento de informacion, la
experimentacion, la escritura académica y la difusion de resultados. Su incorporacion
modifica los tiempos, recursos y formas de producir conocimiento, pero también exige

revisar los criterios con los que se determina su calidad, pertinencia y validez.

La inteligencia artificial no constituye una herramienta unica ni homogénea. Comprende
enfoques diferenciados, como aprendizaje automatico, aprendizaje profundo,
procesamiento del lenguaje natural, vision artificial, mineria de textos, sistemas
generativos, analitica de datos y automatizacion inteligente. Cada uno responde a
funciones, capacidades y limitaciones particulares. Distinguir estas tecnologias resulta
indispensable para evitar interpretaciones imprecisas y seleccionar soluciones coherentes
con las preguntas de investigacion, los tipos de datos disponibles y las exigencias

epistemoldgicas de cada disciplina cientifica.

El potencial de estos sistemas se manifiesta en su capacidad para examinar grandes
volimenes de informacion, descubrir patrones, integrar fuentes heterogéneas y apoyar
procesos experimentales complejos. Los algoritmos pueden reconocer relaciones dificiles
de detectar mediante procedimientos exclusivamente manuales, mientras los laboratorios
automatizados, sensores inteligentes y gemelos digitales permiten desarrollar ciclos
continuos de observacion, simulacion y ajuste. Sin embargo, una mayor capacidad
computacional no produce conocimiento de forma automatica. Los resultados necesitan
interpretacion tedrica, contrastacion empirica y evaluacion critica para adquirir

significado cientifico (Krenn et al., 2022).

El papel del investigador, lejos de desaparecer, adquiere nuevas responsabilidades. La
automatizacion desplaza parte del trabajo operativo hacia los sistemas inteligentes, pero
incrementa la necesidad de supervisar datos, parametros, decisiones y resultados.
Corresponde al equipo cientifico determinar queé tareas pueden delegarse, comprobar la
exactitud de las respuestas generadas y reconocer los limites de cada modelo. Castillo

(2023) destaca que la supervisién humana continda siendo indispensable cuando estas
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herramientas participan en la produccion académica, debido a que no pueden asumir

responsabilidad intelectual, ética ni juridica por los contenidos elaborados.

La inteligencia artificial también favorece nuevas formas de colaboracion
interdisciplinaria. Problemas relacionados con salud, educacion, ambiente, ingenieria,
administracion o ciencias sociales requieren integrar datos, métodos y lenguajes
procedentes de campos distintos. Los sistemas inteligentes pueden facilitar conexiones
entre conceptos, organizar informacién y representar relaciones mediante grafos de
conocimiento. No obstante, la convergencia tecnolégica no elimina las diferencias
epistemoldgicas entre disciplinas. La investigacion interdisciplinaria exige acuerdos
sobre el objeto de estudio, los criterios de evidencia, la interpretacién de resultados y la

distribucion de responsabilidades dentro de los equipos.

Junto con sus oportunidades, estas tecnologias introducen riesgos que afectan
directamente la confiabilidad del conocimiento. Las alucinaciones generativas, los sesgos
algoritmicos, la fuga de datos, el sobreajuste, la opacidad de los modelos y la falta de
documentacion pueden producir resultados plausibles, pero metodolégicamente
incorrectos. Kapoor y Narayanan (2023) advierten que determinados errores en la
preparacion y separacion de datos generan evaluaciones artificialmente favorables. Por
ello, la reproducibilidad requiere registrar fuentes, versiones, parametros,
transformaciones, cddigo y criterios de seleccion empleados durante todo el proceso

investigativo.

Las implicaciones éticas y juridicas tampoco pueden separarse de la innovacién cientifica.
El tratamiento automatizado de informacion plantea interrogantes sobre privacidad,
consentimiento, seguridad, propiedad intelectual, autoria y uso legitimo de contenidos.
De igual manera, los modelos entrenados con informacion histérica pueden reproducir
desigualdades sociales, culturales, linglisticas y territoriales. La adopcidn responsable
exige politicas institucionales, mecanismos de evaluacion y estructuras de gobernanza
que permitan identificar riesgos, establecer responsabilidades y garantizar que la
eficiencia tecnoldgica no se alcance mediante practicas incompatibles con los derechos

de las personas.

La distribucion desigual de infraestructura, financiamiento y competencias digitales
constituye otro desafio decisivo. Las universidades y centros de investigacion con

mayores recursos pueden acceder a plataformas, bases de datos y capacidad
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computacional avanzada, mientras instituciones de regiones menos favorecidas enfrentan
mayores barreras. Esta desigualdad limita la participacion cientifica y puede profundizar
dependencias respecto de proveedores tecnoldgicos externos. La ciencia abierta ofrece
posibilidades para ampliar el acceso, aunque necesita politicas de formacion, cooperacion
e infraestructura compartida que permitan una apropiacion critica y no solamente el

consumo pasivo de herramientas desarrolladas en otros contextos.

Esta obra examina la innovacién cientifica impulsada por inteligencia artificial, la
investigacion interdisciplinaria, las tecnologias emergentes, la gestion inteligente del
conocimiento, la calidad, la ética, la integridad y la gobernanza. Sus seis capitulos
articulan aplicaciones, fundamentos metodoldgicos, riesgos y perspectivas futuras,
manteniendo como eje la responsabilidad humana sobre las decisiones cientificas. El
propdsito no es presentar la inteligencia artificial como una solucién infalible, sino
analizar las condiciones bajo las cuales puede contribuir a producir conocimiento
confiable, transparente, reproducible, socialmente pertinente y cientificamente

justificable.
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1.1 Transformacion de los modelos tradicionales de investigacion cientifica

La transformacién de los modelos tradicionales de investigacion cientifica no supone su
eliminacidn, sino una reorganizacion de sus etapas, recursos y criterios de validacion.
Durante buena parte del siglo XX, la investigacion se estructuré mediante secuencias
relativamente lineales: formulacion del problema, revision teorica, disefio metodoldgico,
recoleccion de datos, analisis y difusion. La incorporacién de sistemas inteligentes
también obliga a reconocer que toda observacion cientifica supone procesos de seleccion
y construccion. Desde el constructivismo operativo, Giordano (2022) explica que el
conocimiento no constituye una reproduccion directa de la realidad, sino el resultado de
operaciones mediante las cuales se establecen distinciones y significados. En
consecuencia, las clasificaciones algoritmicas tampoco son neutrales: dependen de datos,

variables, categorias y objetivos definidos durante el disefio del sistema.

Este cambio modifica la relacion entre investigador, metodo y evidencia. Castillo (2023)
sostiene que la supervision humana continda siendo indispensable cuando la inteligencia
artificial apoya tareas de escritura o produccion cientifica. El investigador deja de actuar
Unicamente como ejecutor de procedimientos y asume funciones de seleccion, control,
interpretacion y evaluacion critica. La responsabilidad cientifica no disminuye con la
automatizacion; se amplia, porque exige examinar la calidad de los datos, la pertinencia
de los resultados y los limites de las inferencias producidas mediante herramientas

computacionales.

Los modelos convencionales estaban condicionados por la capacidad humana para
localizar, clasificar y analizar grandes volimenes de informacion. La inteligencia
artificial reduce parcialmente esa limitacion mediante procesamiento automatizado,
busqueda avanzada y deteccidn de relaciones dificiles de identificar manualmente. Sin
embargo, una mayor capacidad computacional no garantiza una comprension cientifica
suficiente. Krenn et al. (2022) sefialan que comprender implica relacionar resultados con
explicaciones, conceptos y estructuras teoricas. Por ello, el rendimiento algoritmico debe
integrarse con razonamiento epistemologico, conocimiento disciplinar y juicio critico

responsable del investigador.

La revision de literatura constituye uno de los ambitos donde la transformacion resulta
mas visible. Polo y Casique (2025) proponen integrar grafos de conocimiento y redes

neuronales para mejorar la recuperacion de informacion documental. Estas tecnologias
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permiten explorar conexiones entre conceptos, publicaciones, autores y campos
disciplinares con mayor rapidez. De forma complementaria, la visualizacion de datos
abiertos mediante grafos facilita la representacion estructurada de relaciones cientificas,
la identificacion de ndcleos tematicos y el reconocimiento de tendencias que podrian

permanecer dispersas en revisiones exclusivamente manuales (Avila, 2024).

También cambia la manera de formular problemas cientificos. En el enfoque tradicional,
las brechas se identificaban principalmente mediante lectura especializada, experiencia
disciplinar y comparacién sistematica de antecedentes. Los sistemas inteligentes pueden
apoyar este proceso mediante analisis de tendencias, agrupamiento tematico y
exploracién de corpus extensos. No obstante, la baja frecuencia de un tema no determina
por si sola su relevancia cientifica. Una brecha debe conducir a preguntas delimitadas,
justificadas y cientificamente abordables, vinculadas con necesidades teoricas,

metodoldgicas o sociales concretas (Arias y Artigas, 2022).

El disefio metodoldgico pasa igualmente de una logica rigida a una arquitectura mas
adaptable. Falcdn y Serpa (2021) explican que los métodos tedricos y empiricos cumplen
funciones diferenciadas, aunque complementarias, dentro de la investigacion. La
inteligencia artificial puede apoyar la comparacion de técnicas, la seleccion de variables
y la simulacion de escenarios, pero no sustituye la coherencia entre problema, objetivos,
enfoque, muestra, instrumentos y evidencia requerida. La innovacion adquiere valor
cuando fortalece esa articulacion y no cuando introduce herramientas sofisticadas sin

justificacion cientifica suficiente previa.

En el tratamiento de datos, el cambio es especialmente profundo. Los procedimientos
estadisticos convencionales se complementan con aprendizaje automatico, aprendizaje
profundo y algoritmos de computo cientifico capaces de modelar relaciones complejas.
Estas herramientas amplian la capacidad analitica, pero también introducen riesgos de
opacidad, sobreajuste, pérdida de interpretabilidad y dependencia de configuraciones
técnicas. La seleccion del modelo debe responder a la naturaleza de los datos y al
propdsito del estudio, no Unicamente a la novedad de la herramienta utilizada (Hua et al.,
2023; Joyce et al., 2023).

La automatizacion de laboratorios representa otra ruptura con la practica experimental
tradicional. Fushimi et al. (2025) describen un sistema autébnomo destinado a apoyar

investigaciones biotecnoldgicas mediante la coordinacion de instrumentos, protocolos y
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registros. Este tipo de infraestructura reduce la intervencién manual continua y favorece
ciclos automatizados de prueba, evaluacion y ajuste. Sin embargo, su implementacion
exige trazabilidad, control institucional y delimitacion de responsabilidades. Los
laboratorios autonomos también plantean desafios tecnologicos, normativos y
organizacionales que deben analizarse junto con sus ventajas operativas (Tobias y Wahab,
2025).

Figura 1
Evolucion de la investigacion cientifica

A Yarm - H ~y --.,'-\ 4~
Automatizacion de

Laboratorios Procesos lterativos

Tratamiento de Datos

Diseno Metodoldgico

Nota. La figura sintetiza la evolucién de la investigacién cientifica mediante procesos iterativos,
capacidades computacionales, automatizacion y nuevas funciones del investigador. Elaboracidn propia.

La produccion de conocimiento adquiere ademéas una dimension colaborativa entre
investigadores y sistemas inteligentes. En lugar de considerar la inteligencia artificial
como sustituto del trabajo cientifico, resulta mas preciso comprenderla como una
infraestructura de apoyo cognitivo y operativo. Su incorporacion puede fortalecer
procesos de busqueda, andlisis, organizacion documental y redaccion académica, siempre
que existan protocolos claros y formacion adecuada. La calidad de esta colaboracion
depende de la supervision, la capacidad critica y la definicion institucional de las tareas

que pueden automatizarse (Cedefio et al., 2024).

La transformacion tecnoldgica no elimina los fundamentos epistemoldgicos de la ciencia.
Cabrera y Cepeda (2022) destacan que la epistemologia orienta la produccion del

conocimiento al ofrecer criterios para analizar su origen, validez y alcance. Los sistemas
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inteligentes pueden ampliar operaciones cientificas, pero no reemplazan la discusion
sobre causalidad, objetividad, explicacién y justificacion. La gnoseologia y la
epistemologia contintan siendo necesarias para comprender como se construye, valida y
comunica responsablemente el conocimiento producido mediante procedimientos

asistidos por inteligencia artificial (Garcia et al., 2023).

Los modelos emergentes también deben responder a exigencias mas rigurosas de
transparencia y reproducibilidad. La rapidez analitica pierde valor cuando los
procedimientos, pardmetros y decisiones no pueden examinarse o repetirse. La fuga de
datos puede generar resultados artificialmente favorables y afectar la validez de estudios
basados en aprendizaje automatico (Kapoor y Narayanan, 2023). Por ello, documentar
fuentes de datos, codigo, versiones, criterios de seleccion y configuraciones técnicas
constituye una obligacion metodoldgica central para garantizar investigaciones

confiables, auditables y cientificamente verificables (Semmelrock et al., 2025).

La transformacion de los modelos tradicionales conduce hacia una investigacion mas
conectada, automatizada e interdisciplinaria, pero también mas exigente en términos de
control critico. Morin (1999) plantea que el conocimiento cientifico debe reconocer
relaciones, incertidumbres y niveles de complejidad que no pueden reducirse a
explicaciones aisladas. Desde esta perspectiva, el avance tecnoldgico no debe evaluarse
solo por la velocidad de los procesos o la cantidad de datos analizados, sino por la calidad,

pertinencia, responsabilidad y solidez del conocimiento que contribuye a producir.

1.2 Inteligencia artificial como motor de innovacion en la produccion de

conocimiento

La inteligencia artificial se ha convertido en un motor de innovacion porque amplia la
capacidad de la investigacién para procesar informacion, reconocer regularidades y
generar nuevas rutas de andlisis. Su aporte no se limita a acelerar tareas, sino que modifica
la forma en que se construyen preguntas, se organizan evidencias y se relacionan
hallazgos procedentes de fuentes diversas. Barradas (2023) sostiene que estas tecnologias
transforman la actividad cientifica al introducir apoyos computacionales capaces de

intervenir en multiples fases de la produccion de conocimiento.

La innovacién cientifica impulsada por inteligencia artificial depende de su integracién
con marcos teoricos, criterios metodoldgicos y conocimientos disciplinares. Un sistema

puede identificar correlaciones o proponer relaciones entre variables, pero la
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interpretacion de esos resultados exige fundamentos epistemoldgicos y capacidad critica.
La produccidn de conocimiento no surge automaticamente del procesamiento masivo de
datos, sino de la articulacion entre evidencia, explicacion y justificacion cientifica. Por
ello, el valor de la inteligencia artificial esta condicionado por la calidad de las preguntas

y del razonamiento humano que orienta su uso (Krenn et al., 2022; Castelo, 2025).

En los procesos de descubrimiento, los algoritmos inteligentes permiten explorar espacios
de informacion que resultarian dificiles de examinar mediante procedimientos
exclusivamente manuales. Hua et al. (2023) destacan que los algoritmos aplicados al
computo cientifico favorecen la resolucién de problemas complejos y el anélisis de
grandes conjuntos de datos. Estas capacidades pueden acelerar la identificacion de
patrones, hipotesis plausibles y relaciones emergentes. Sin embargo, la innovacion no
radica Unicamente en la velocidad, sino en la posibilidad de formular explicaciones mas

consistentes y abrir nuevas lineas de investigacion.

La recuperacién documental también adquiere una funcion estratégica dentro de la
produccién de conocimiento. La integracion de redes neuronales y grafos de
conocimiento permite establecer conexiones entre conceptos, documentos y campos
cientificos que podrian permanecer fragmentados en busquedas tradicionales. Polo y
Casique (2025) plantean que esta combinacion metodoldgica fortalece la recuperacién de
informacion y mejora la organizacién del conocimiento disponible. De manera
complementaria, la representacion grafica de datos de investigacion facilita la
identificacion de vinculos tematicos, trayectorias conceptuales y areas insuficientemente
exploradas (Avila, 2024).

La inteligencia artificial generativa introduce posibilidades adicionales para sintetizar,
reformular y estructurar contenidos academicos. Puede apoyar la preparacion de
borradores, la comparacién de argumentos y la organizacién inicial de informacion,
siempre que sus resultados sean verificados. Su utilidad no elimina el riesgo de producir
afirmaciones inexactas, referencias inexistentes o formulaciones carentes de fundamento.
La supervision humana resulta indispensable para evaluar la coherencia, la originalidad
y la correspondencia entre el texto generado y la evidencia cientifica disponible (Castillo,
2023; Gao et al., 2023).
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Tabla 1
Dimensiones de innovacion de la inteligencia artificial en la produccion de
conocimiento

. . . Condicion i .
Dimension Aporte innovador L Riesgo principal
metodologica
L Relaciona grandes  Delimitacion precisa Inclusion de
Exploracion . L . .
volimenes de de criterios de informacion
documental . , .
literatura y datos busqueda irrelevante
. . o o Confundir
Generacion de  Sugiere asociaciones y Validacion teorica 'y .
DN . .. correlacion con
hipotesis patrones emergentes contrastacion empirica L
explicacion
Procesa estructuras L .
e e oo . e Seleccidn justificada Opacidad y
Anadlisis cientifico complejas y maltiples .
. de modelos sobreajuste
variables
o Ejecuta y ajusta .
Automatizacion J ya Protocolos trazables y Pérdida de control
. procedimientos R e
experimental " supervision técnica  sobre decisiones
repetitivos
. Apoya sintesis e Alucinaciones e
Escritura poya SINtess, Verificacion de . :
L organizacion y . . integridad
academica - contenido y autoria .
reformulacion académica

Facilita visualizacion y
adaptacion de
contenidos

Correspondenciacon  Simplificacion
la evidencia original excesiva

Comunicacioén de
resultados

Nota. La tabla sintetiza funciones innovadoras de la inteligencia artificial y las condiciones necesarias para
que su incorporacién contribuya a una produccién de conocimiento valida, comprensible y responsable.

La innovacion también se expresa en la automatizacion experimental. Los laboratorios
autonomos integran instrumentos, software y sistemas de decisidn para ejecutar
procedimientos, registrar resultados y ajustar condiciones operativas. Fushimi et al.
(2025) muestran como estas arquitecturas pueden apoyar la investigacién biotecnoldgica
mediante ciclos de experimentacion mas continuos. No obstante, la autonomia técnica
debe acompafiarse de trazabilidad, documentacion y criterios de intervencién humana. La
capacidad de automatizar experimentos adquiere valor cientifico cuando las decisiones

del sistema pueden ser examinadas, justificadas y reproducidas.

Otro aporte relevante consiste en favorecer formas de investigacion interdisciplinaria. Los
sistemas inteligentes pueden integrar datos, lenguajes y métodos procedentes de distintas
areas, facilitando el didlogo entre ciencias naturales, sociales, medicas y tecnoldgicas.

Esta convergencia amplia las posibilidades de abordar problemas complejos que no
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pueden comprenderse desde una sola disciplina. Sin embargo, la integracion requiere
compatibilidad conceptual y metodoldgica, porque reunir informacion heterogénea no
garantiza una explicacion coherente. La innovacion depende de construir relaciones

pertinentes entre conocimientos diversos y no solo de acumular datos (Morin, 1999).

La produccion de conocimiento asistida por inteligencia artificial también exige revisar
los criterios de autoria, transparencia e integridad académica. Ros y Pérez (2023)
sostienen que herramientas como ChatGPT pueden apoyar la escritura cientifica, pero no
deben reconocerse como autoras, porque no asumen responsabilidad sobre el contenido.
Del mismo modo, el uso de sistemas generativos debe declararse cuando su intervencion
sea significativa. La innovacion pierde legitimidad si oculta procedimientos, atribuye
capacidades humanas a las herramientas o impide identificar quién tomo las decisiones

intelectuales centrales del estudio.

La inteligencia artificial puede impulsar una ciencia mas dinamica, conectada y capaz de
explorar problemas complejos, pero su contribucion depende de condiciones
institucionales y metodoldgicas rigurosas. La innovacion cientifica no consiste en adoptar
herramientas por su novedad, sino en utilizarlas para fortalecer la calidad de las preguntas,
la solidez de los analisis y la pertinencia de las explicaciones. Su incorporacion debe
acompariarse de supervision, trazabilidad y evaluacién critica, especialmente cuando
interviene en decisiones que afectan la validez del conocimiento producido (Cedefio et
al., 2024; Contreras et al., 2024).

1.3 Formulacion de problemas, preguntas e hipotesis asistida por inteligencia

artificial

La formulacién del problema constituye una fase decisiva porque orienta el alcance, la
pertinencia y la viabilidad de toda investigacion. La inteligencia artificial puede apoyar
esta tarea mediante la exploracion de literatura, la identificacion de conceptos recurrentes
y el reconocimiento de vacios tematicos. Sin embargo, una ausencia documental no
equivale automaticamente a un problema cientifico relevante. Arias y Artigas (2022)
sostienen que las brechas deben vincularse con preguntas justificadas, delimitadas y
susceptibles de abordaje mediante procedimientos metodol6gicos coherentes.

Los sistemas inteligentes permiten analizar grandes conjuntos de publicaciones para
detectar tendencias, controversias, relaciones conceptuales y areas poco exploradas. Esta

capacidad resulta util cuando el investigador trabaja con campos extensos o

26



interdisciplinarios, donde la revision manual puede fragmentar la comprension del
problema. La inteligencia artificial contribuye a organizar antecedentes y comparar
enfoques, pero la decisién final requiere conocimiento disciplinar. La pertinencia de un
problema depende de su valor cientifico, social o0 metodologico, no solo de su frecuencia

dentro de un corpus documental (Mata et al., 2024).

La asistencia algoritmica puede mejorar la delimitacién del problema al proponer
variables, poblaciones, contextos y relaciones potenciales. Cedefio et al. (2024) sefialan
que la inteligencia artificial ofrece apoyo en distintas actividades de investigacion
universitaria, incluida la organizacion de informacion relevante. No obstante, las
sugerencias generadas deben examinarse para evitar formulaciones demasiado amplias,
ambiguas o desconectadas de la evidencia disponible. Delimitar implica establecer con
precision queé se estudiara, desde qué perspectiva y bajo cuales condiciones temporales,

espaciales o conceptuales.

La formulacion de preguntas también puede beneficiarse del procesamiento del lenguaje
natural. Estas herramientas permiten reformular expresiones, identificar términos
imprecisos y comparar distintas versiones de una misma interrogante. Garzon et al. (2025)
destacan la relevancia de la comunicacion entre humanos y sistemas de inteligencia
artificial mediante procesamiento del lenguaje natural. Aun asi, una pregunta bien
redactada no siempre es cientificamente adecuada. Debe expresar una relacion
investigable, responder al problema planteado y guardar correspondencia con los

objetivos, el disefio y los datos posibles.

Las preguntas asistidas por inteligencia artificial requieren una revision epistemologica
que determine qué tipo de conocimiento pretenden producir. Cabrera y Cepeda (2022)
explican que la epistemologia orienta la construccién del conocimiento cientifico
mediante criterios de validez, fundamento y alcance. Por ello, no basta con generar
interrogantes gramaticalmente correctas o novedosas. El investigador debe valorar si la
pregunta busca describir, explicar, comprender, comparar o predecir un fendmeno, y si el

enfoque seleccionado resulta compatible con la naturaleza del objeto estudiado.

La inteligencia artificial también puede apoyar la generacion inicial de hip6tesis mediante
el reconocimiento de asociaciones entre variables y patrones presentes en datos o
publicaciones. Hua et al. (2023) muestran que los algoritmos inteligentes amplian las

posibilidades del computo cientifico y del analisis de relaciones complejas. Sin embargo,
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una asociacion algoritmica no constituye por si sola una hipétesis cientifica solida. Esta
debe derivarse de fundamentos tedricos, expresarse de manera contrastable y establecer

una relacion clara entre elementos observables dentro del estudio.

En investigaciones exploratorias, cualitativas o interpretativas, la asistencia inteligente no
debe forzar la formulacion de hipétesis cuando el disefio no las requiere. Bautista (2022)
destaca que la investigacion cualitativa responde a fundamentos epistemoldgicos y
metodologicos propios, centrados en la comprension de significados, experiencias y
contextos. En estos casos, la inteligencia artificial puede apoyar la construccion de
preguntas orientadoras, categorias preliminares o mapas conceptuales. Su utilidad
depende de respetar la l6gica del enfoque y evitar trasladar automaticamente estructuras

propias de disefios explicativos o predictivos.

La calidad de las propuestas generadas estd condicionada por la informacion
proporcionada al sistema. Instrucciones vagas suelen producir problemas genéricos,
preguntas superficiales o hipotesis dificiles de contrastar. Por esa razon, el investigador
debe introducir contexto disciplinar, antecedentes, poblacién, variables y propdsito del
estudio. Barradas (2023) plantea que la inteligencia artificial transforma la investigacion
al ampliar sus capacidades operativas. No obstante, dicha transformacion exige
interaccion critica, porque la herramienta responde a los datos y criterios disponibles, sin

comprender plenamente las implicaciones cientificas de cada decision.

Uno de los principales riesgos consiste en aceptar formulaciones plausibles sin verificar
su respaldo documental. Los modelos generativos pueden producir expresiones
coherentes que aparentan rigor cientifico, aunque incluyan relaciones no demostradas o
antecedentes inexistentes. Gao et al. (2023) evidencian que los textos generados por
ChatGPT pueden resultar dificiles de distinguir de producciones reales. En la formulacion
investigativa, esta capacidad obliga a contrastar cada afirmacion con fuentes vélidas y a
comprobar que el problema planteado corresponda con una brecha auténtica y

documentada.

La supervision humana debe abarcar también la evaluacién ética de las preguntas y las
hipotesis. Determinadas formulaciones pueden reproducir sesgos, utilizar categorias
discriminatorias o proponer analisis que afecten la privacidad de personas y comunidades.
La asistencia tecnoldgica no exime al investigador de examinar las consecuencias del

estudio, la sensibilidad de los datos y la pertinencia de las variables seleccionadas. El uso
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responsable exige transparencia, juicio critico y respeto por los principios de integridad

cientifica durante toda la construccion del proyecto (Contreras et al., 2024).

La inteligencia artificial puede fortalecer la formulacion de problemas, preguntas e
hipétesis cuando funciona como apoyo para explorar, comparar y depurar alternativas.
Castillo (2023) advierte que la supervision humana resulta esencial en el uso de
herramientas generativas aplicadas a la actividad cientifica. La decision final debe
permanecer bajo responsabilidad del investigador, quien determina la relevancia del
problema, la coherencia de las preguntas y la contrastabilidad de las hipdtesis. La
innovacion metodoldgica surge de combinar capacidad computacional con razonamiento

tedrico, experiencia disciplinar y evaluacion critica (Callirgos et al., 2022).
1.4 Disefio de metodologias innovadoras mediante sistemas inteligentes

El disefio de metodologias innovadoras mediante sistemas inteligentes parte de una
reconsideracién de la relacion entre problema, método, datos y decisiones analiticas.
Estas tecnologias pueden apoyar la seleccidn de técnicas, la organizacion de variables y
la evaluacion preliminar de alternativas metodoldgicas (Callirgos et al., 2022). Sin
embargo, su intervencién debe responder a una légica cientifica previamente definida.
Falcony Serpa (2021) recuerdan que los métodos teéricos y empiricos cumplen funciones
distintas dentro de la investigacion, por lo que su combinacion exige coherencia y no una

automatizacion indiferenciada de procedimientos.

La inteligencia artificial puede facilitar la comparacion entre disefios experimentales,
descriptivos, correlacionales, predictivos o interpretativos, especialmente cuando existen
multiples opciones posibles. A partir de informacion contextual, los sistemas pueden
sugerir rutas metodoldgicas, advertir incompatibilidades y simular escenarios de
aplicacion. Estas funciones resultan Gtiles para ampliar la deliberacién del investigador,
pero no sustituyen su juicio. La metodologia debe corresponder con la naturaleza del
problema, el tipo de conocimiento buscado y las condiciones reales de acceso a datos,

participantes y recursos disponibles (Cedefio et al., 2024).

Bautista (2022) sefiala que la investigacion cualitativa requiere decisiones coherentes con
su fundamento epistemolodgico, su orientacion comprensiva y su atencion al contexto.
Desde esta perspectiva, los sistemas inteligentes pueden apoyar la construccion de
categorias preliminares, guias de entrevista, matrices de observacién o rutas de

codificacion. No obstante, tales propuestas deben revisarse para evitar esquemas rigidos
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que limiten la emergencia de significados. La innovacion metodoldgica no consiste en
imponer automatizaciéon sobre cualquier enfogue, sino en adaptar la herramienta a la

l6gica interna del disefio seleccionado.

En los estudios cuantitativos, los sistemas inteligentes pueden contribuir a estimar
tamafios muestrales, comparar variables, detectar valores atipicos y seleccionar modelos
de analisis. También permiten anticipar problemas de calidad, consistencia o distribucién
de los datos antes de ejecutar procedimientos definitivos. Estas ventajas amplian la
capacidad de planificacion, aunque pueden generar confianza excesiva en
recomendaciones algoritmicas. La seleccion metodoldgica debe fundamentarse en
supuestos verificables y no Unicamente en indicadores de rendimiento computacional,
especialmente cuando se utilizan algoritmos complejos o poco interpretables (Hua et al.,

2023; Joyce et al., 2023).

La simulacion constituye otra via de innovacion metodoldgica. Mediante modelos
computacionales, el investigador puede explorar comportamientos posibles, evaluar
condiciones iniciales y anticipar resultados bajo diferentes escenarios. Qian et al. (2022)
explican que los gemelos digitales permiten representar objetos y procesos fisicos
mediante réplicas cibernéticas capaces de apoyar analisis y toma de decisiones. Aplicados
a la investigacion, estos entornos favorecen pruebas preliminares y reduccion de riesgos,
siempre que sus parametros reproduzcan adecuadamente las condiciones del fenémeno
estudiado y se documenten sus limitaciones.

Tabla 2

Comparacion entre disefio metodoldgico convencional y disefio asistido por sistemas
inteligentes

Disefio metodologico Disefio asistido por sistemas

Criterio . S
convencional inteligentes
Seleccion de Depende principalmente de Incorpora comparacion
métodos revision tedrica y experiencia  automatizada de alternativas y

del investigador

Se realiza mediante
antecedentes y razonamiento
disciplinar

Delimitacion de
variables

Se apoya en modelos previos,
validacién experta y pruebas
piloto

Construccion de
instrumentos

simulacion de escenarios

Puede complementarse con
deteccidn de patrones y
asociaciones en grandes conjuntos
de datos

Permite generar versiones
preliminares y detectar
inconsistencias semanticas o
estructurales
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Disefio metodoldgico Disefio asistido por sistemas
convencional inteligentes

Puede ajustarse mediante
evaluacion anticipada de supuestos
y rendimiento de modelos

Facilita ajustes iterativos durante el
proceso, sujetos a control
metodoldgico

Dependencia algoritmica, opacidad
y seleccion automatica sin
justificacion cientifica
Permanece en el equipo
investigador, aunque intervengan
sistemas automatizados

Nota. La comparacion muestra que la asistencia inteligente amplia las opciones de disefio y evaluacion
metodoldgica, pero no reemplaza la responsabilidad cientifica ni la necesidad de justificar cada decision
segun el problema y el enfoque adoptado.

Criterio

Planificacion del ~ Se define antes de procesar
andlisis los datos

Capacidad de  Los cambios suelen depender
adaptacion de revision manual

Riesqo principal Rigidez, lentitud o limitada
gop P exploracién de alternativas
Recae directamente en el

Responsabilidad o i
equipo investigador

La construccion de instrumentos también puede beneficiarse de sistemas capaces de
analizar lenguaje, detectar ambigliedades y proponer estructuras preliminares. Garzon et
al. (2025) destacan los avances del procesamiento del lenguaje natural en la interaccion
entre personas y sistemas inteligentes. En investigacion, esta capacidad puede aplicarse a
cuestionarios, guias de entrevista o protocolos de observacion. Sin embargo, la claridad
linguistica no garantiza validez de contenido. Cada instrumento debe someterse a revision
experta, pilotaje y evaluacion de su correspondencia con las dimensiones que pretende

medir o comprender.

Los sistemas inteligentes permiten asimismo adaptar metodologias durante la ejecucion
del estudio. En disefios secuenciales o iterativos, pueden identificar patrones emergentes,
sugerir nuevas comparaciones y orientar ajustes en la recoleccion de datos. Esta
flexibilidad resulta especialmente valiosa en investigaciones complejas, aunque introduce
el riesgo de modificar decisiones después de observar resultados preliminares. Para
preservar la integridad metodologica, los cambios deben registrarse, justificarse y
distinguirse del plan original, evitando que la adaptacion se convierta en una busqueda

oportunista de resultados favorables (Kapoor y Narayanan, 2023).

Fushimi et al. (2025) muestran que los sistemas autdbnomos de laboratorio pueden ejecutar
protocolos, registrar resultados y ajustar condiciones experimentales con una intervencion
humana reducida. Este tipo de automatizacion permite metodologias mas continuas,

precisas y escalables. No obstante, la innovacion depende de que cada operacion sea
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trazable y reproducible. La autonomia técnica debe acompafarse de protocolos de
supervision, criterios de interrupcion y mecanismos de validacion. Sin estos controles, la
eficiencia experimental podria ocultar errores acumulativos, decisiones opacas o fallas

dificiles de identificar posteriormente.

La reproducibilidad ocupa un lugar central en el disefio metodoldgico asistido por
inteligencia artificial. Los procedimientos deben documentar fuentes de datos, versiones
de software, parametros, criterios de entrenamiento y decisiones de exclusion o
transformacion. Semmelrock et al. (2025) identifican barreras que dificultan la
reproduccion de investigaciones basadas en aprendizaje automatico, entre ellas la falta de
documentacion y acceso a recursos. Disefiar metodologias innovadoras exige prever
desde el inicio cobmo podran revisarse, repetirse y auditarse los procesos, en lugar de

considerar la transparencia como una tarea posterior.

La explicabilidad también condiciona la eleccion de sistemas inteligentes dentro de una
metodologia. Zarate (2022) sostiene que la explicabilidad permite comprender los
fundamentos de una decision algoritmica y evaluar sus efectos. Cuando una herramienta
influye en la clasificacion de datos, la seleccion de casos o la generacion de predicciones,
el investigador debe conocer su funcionamiento y sus limites. No siempre sera posible
interpretar cada operacion interna, pero si justificar la herramienta, describir sus criterios

y establecer controles que reduzcan la dependencia de resultados opacos.

El disefio metodoldgico innovador no se define por la cantidad de tecnologias
incorporadas, sino por la calidad con que estas fortalecen la relacion entre problema,
evidencia y explicacién. Contreras et al. (2024) advierten que el uso cientifico de
inteligencia artificial exige responsabilidad, transparencia y supervision. En
consecuencia, cada herramienta debe seleccionarse por su pertinencia, validarse segun el
contexto y someterse a revision critica. La innovacion metodoldgica surge cuando los
sistemas inteligentes amplian las capacidades investigativas sin debilitar la coherencia, la

trazabilidad ni la responsabilidad humana.
1.5 Descubrimiento de patrones, relaciones y tendencias en datos cientificos

El descubrimiento de patrones en datos cientificos constituye una de las contribuciones
mas relevantes de la inteligencia artificial a la investigacion contemporanea. Los
algoritmos pueden examinar grandes volimenes de informacion, reconocer regularidades

y sefialar asociaciones que resultarian dificiles de identificar mediante analisis
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exclusivamente manuales. Hua et al. (2023) explican que los avances en algoritmos
inteligentes amplian las capacidades del computo cientifico y favorecen la resolucién de
problemas complejos. Su utilidad depende, no obstante, de la calidad, estructura y

pertinencia de los datos analizados.

Un patron representa una regularidad observable dentro de un conjunto de datos, pero no
equivale necesariamente a una explicacion cientifica. Hu (2021), al examinar la
comprension cientifica desde la propuesta de Hempel, muestra que explicar un fenémeno
exige relacionarlo con estructuras argumentativas y conocimientos que permitan entender
por qué ocurre. La inteligencia artificial puede identificar agrupamientos, secuencias,
anomalias o relaciones estadisticas sin comprender por si misma las causas que las
producen. Por ello, los resultados algoritmicos deben interpretarse desde marcos tedricos
y conocimientos disciplinares. La comprension cientifica exige relacionar las
regularidades detectadas con conceptos, mecanismos y argumentos capaces de explicar

su significado dentro del fendmeno estudiado (Krenn et al., 2022).

La capacidad de reconocer relaciones complejas resulta especialmente valiosa cuando
intervienen numerosas variables o fuentes heterogéneas. Los modelos inteligentes pueden
comparar atributos, estimar dependencias y construir representaciones que muestran
conexiones entre elementos dispersos. Avila (2024) sefiala que los grafos de
conocimiento permiten visualizar datos abiertos de investigacion y representar vinculos
mediante estructuras organizadas. Estas herramientas ayudan a descubrir redes
conceptuales y trayectorias informativas, aunque las conexiones identificadas deben
evaluarse para determinar si expresan relaciones sustantivas o simples coincidencias

estadisticas.

El andlisis de tendencias permite observar cambios, continuidades y desplazamientos
dentro de series temporales o colecciones documentales. Mediante técnicas
automatizadas, es posible examinar la evolucién de temas, conceptos, indicadores y
resultados cientificos a lo largo del tiempo. La integracion de grafos de conocimiento y
redes neuronales fortalece la recuperacion y organizacion de informacion procedente de
corpus extensos (Polo y Casique, 2025). Sin embargo, una tendencia documental puede
reflejar prioridades editoriales, disponibilidad de financiamiento o concentracion

geografica, y no Unicamente transformaciones reales del conocimiento.
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En las ciencias de la salud, la identificacion automatizada de patrones puede contribuir al
reconocimiento temprano de situaciones criticas. Swaminathan et al. (2023) desarrollaron
un sistema de procesamiento del lenguaje natural orientado a detectar mensajes asociados
con crisis de salud mental. Este tipo de aplicacion muestra como el analisis inteligente de
textos puede apoyar intervenciones rapidas. No obstante, su funcionamiento requiere
especial cautela debido a la sensibilidad de los datos, la posibilidad de falsos positivos y
las consecuencias que una clasificacion errdnea puede generar para las personas

involucradas.

Los modelos de lenguaje también pueden analizar relaciones presentes en documentos
cientificos y sintetizar evidencia distribuida entre multiples fuentes. Tang et al. (2023)
evaluaron su desempefio en la sintesis de evidencia médica, mostrando el potencial de
estas herramientas para organizar informacion especializada. A pesar de ello, una sintesis
automatizada puede omitir matices, confundir niveles de evidencia o formular
conclusiones que exceden los resultados originales. La deteccion de tendencias debe
acompariarse de revision experta, comparacion documental y verificacion de la

correspondencia entre afirmaciones y fuentes.

El reconocimiento de anomalias constituye otra funcion relevante dentro del analisis
cientifico. Los sistemas inteligentes pueden sefialar valores atipicos, cambios inesperados
0 combinaciones inusuales que ameritan una revision especifica. Estas sefiales pueden
revelar errores de medicion, problemas de calidad, eventos excepcionales o fenémenos
no considerados inicialmente. Sin embargo, eliminar automaticamente los casos atipicos
puede empobrecer el analisis y ocultar informacion valiosa. La decision debe responder
al disefio metodoldgico, al contexto de recoleccion y a una justificaciéon cientifica
claramente documentada (Mata et al., 2024).

En la investigacion experimental, los patrones detectados pueden utilizarse para ajustar
condiciones y orientar nuevas pruebas. Fushimi et al. (2025) describen un sistema de
laboratorio autbnomo capaz de apoyar procesos biotecnoldgicos mediante ciclos
coordinados de experimentacion. La combinacion entre automatizacion y analisis
inteligente permite reconocer resultados prometedores y modificar parametros operativos
con mayor rapidez. Aun asi, cualquier ajuste debe quedar registrado y someterse a control
humano, pues una modificacion automatica puede introducir sesgos, alterar la

comparabilidad o dificultar la reproduccion posterior del experimento.

34



Los gemelos digitales amplian estas posibilidades al representar procesos fisicos
mediante réplicas cibernéticas. Qian et al. (2022) explican que estas arquitecturas
permiten modelar objetos, simular comportamientos y analizar escenarios futuros. En
investigacion, su aplicacion facilita la identificacion de tendencias bajo diferentes
condiciones sin intervenir inmediatamente sobre el sistema real. No obstante, la validez
de los patrones simulados depende de la calidad del modelo, de la actualizacion de los
datos y de la correspondencia entre la representacion digital y el fenémeno observado.

Figura 2
Descubrimiento de patrones en datos cientificos

N

e G

Analisis de
tendencias
Algoritmos Expertos relacionan Modelos inteligentes Tecm;as
. automatizadas
reconocen patrones con comparan atributos y .
. o . examinan la
regularidades y conocimiento estiman .
o L . evolucion a lo largo
asociaciones tedrico dependencias .
del tiempo

Nota. La figura representa las etapas para identificar, interpretar y analizar patrones y relaciones en datos
cientificos. Elaboracién propia.

El descubrimiento algoritmico también enfrenta riesgos de sesgo. Un modelo puede
reconocer patrones consistentes dentro de los datos disponibles y, al mismo tiempo,
reproducir desigualdades o categorias problematicas incorporadas en ellos. Omiye et al.
(2023) evidencian que los grandes modelos de lenguaje pueden propagar enfoques
médicos basados en categorias raciales. Este problema demuestra que una regularidad
estadistica no debe aceptarse automéaticamente como valida o neutral. El analisis requiere

examinar cOmo se construyeron los datos y qué consecuencias genera su interpretacion.

La reproducibilidad es esencial para distinguir patrones sélidos de resultados
accidentales. Kapoor y Narayanan (2023) advierten que la fuga de datos puede producir
rendimientos artificialmente elevados y afectar la validez de investigaciones basadas en

aprendizaje automatico. Por esta razén, los conjuntos de entrenamiento, validacion y
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prueba deben gestionarse con separacion y criterios transparentes. También es necesario
documentar transformaciones, parametros y decisiones analiticas. Sin estas medidas, las
tendencias detectadas podrian depender de errores metodoldgicos y no de relaciones

cientificas realmente generalizables.

El valor cientifico del descubrimiento de patrones, relaciones y tendencias no reside
Unicamente en la capacidad de procesar mas informacion, sino en convertir esos hallazgos
en conocimiento verificable y comprensible. Semmelrock et al. (2025) destacan que la
reproducibilidad en investigaciones basadas en aprendizaje automatico enfrenta barreras
técnicas, documentales e institucionales. Superarlas exige combinar analisis
computacional, interpretacion disciplinar, transparencia y supervision humana. La
inteligencia artificial aporta sefiales y estructuras utiles, pero corresponde al investigador

determinar su significado, alcance y pertinencia dentro del proceso cientifico.

1.6 Experimentacion, simulacion y validacion de resultados mediante inteligencia

artificial

La experimentacion asistida por inteligencia artificial amplia la capacidad de disefiar,
ejecutar y ajustar procedimientos cientificos con mayor precision y continuidad. Los
sistemas inteligentes pueden coordinar instrumentos, registrar variables, detectar
desviaciones y recomendar modificaciones durante el desarrollo de una prueba. Esta
intervencion no elimina la planificacién metodoldgica, sino que incorpora nuevas formas
de control y retroalimentacion. Fushimi et al. (2025) muestran que los laboratorios
autonomos pueden apoyar investigaciones biotecnoldgicas mediante la integracién de
dispositivos, software y decisiones operativas dentro de ciclos experimentales

supervisados.

La automatizacidn experimental resulta especialmente Util en tareas repetitivas, sensibles
a variaciones minimas o dependientes de numerosas combinaciones de parametros. Al
reducir intervenciones manuales, puede mejorar la consistencia de las mediciones y
aumentar la cantidad de ensayos realizados. Sin embargo, una mayor productividad no
garantiza por si misma resultados validos. Cada procedimiento debe conservar criterios
de calibracion, trazabilidad y control de calidad, ademas de mecanismos que permitan
identificar errores técnicos o decisiones algoritmicas inadecuadas antes de que afecten

toda la secuencia experimental (Tobias y Wahab, 2025).
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La simulacion permite estudiar fendmenos mediante representaciones computacionales
capaces de reproducir comportamientos, condiciones y relaciones dificiles de observar
directamente. Qian et al. (2022) explican que los gemelos digitales constituyen réplicas
cibernéticas de objetos o procesos fisicos que facilitan el analisis de escenarios. En
investigacion, estas herramientas permiten anticipar respuestas, comparar alternativas y
reducir riesgos antes de intervenir sobre sistemas reales. Su validez depende de la calidad
de los datos, la precision de los pardmetros y la correspondencia entre el modelo digital

y el fendbmeno representado.

Las aplicaciones de gemelos digitales abarcan sectores donde la experimentacion directa
puede resultar costosa, peligrosa o limitada por condiciones operativas. Singh et al.
(2022) identifican usos en diferentes industrias, relacionados con monitoreo, prediccion
y optimizacion de procesos. Dentro de la investigacion cientifica, estas arquitecturas
pueden apoyar pruebas virtuales y evaluar modificaciones antes de aplicarlas fisicamente.
No obstante, los resultados simulados deben interpretarse como aproximaciones
condicionadas por supuestos, simplificaciones y datos de entrada, no como

reproducciones infalibles de la realidad observada.

La inteligencia artificial también puede intervenir en la validacion mediante comparacion
de resultados, deteccién de anomalias y evaluacion de rendimiento predictivo. Los
algoritmos identifican inconsistencias, valores atipicos y diferencias entre observaciones
reales y resultados esperados. Hua et al. (2023) sefialan que los avances en computo
cientifico inteligente favorecen el analisis de problemas complejos. Sin embargo, la
validacién no debe reducirse a métricas de precision. Es necesario comprobar la
coherencia tedrica, la estabilidad del modelo, la calidad de los datos y la aplicabilidad de
los resultados.

Tabla 3

Comparacion entre experimentacion convencional y experimentacion asistida por
inteligencia artificial

Experimentacion Experimentacion asistida por
convencional inteligencia artificial

Predomina la intervencion
manual y el seguimiento

Criterio

Ejecucion de Integra automatizacion, sensores y

protocolos directo ajustes algoritmicos
Capacidad de  Limitada por tiempo, recursos Facilita ciclos continuos y mayor
repeticion y disponibilidad del personal cantidad de ensayos
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Experimentacion Experimentacion asistida por

Criterio , o . o
convencional inteligencia artificial
. . . . Puede efectuarse durante la
Ajuste de Se realiza después de revisar ) » .
. . ejecucion mediante
parametros resultados parciales : -
retroalimentacion
. ., . Depende de modelos Permite escenarios complejos y
Simulacién previa . "= . . - o
simplificados o pruebas piloto réplicas digitales dindmicas
Deteccion de Se basa en controles Incorpora alertas automaticas y
errores periodicos y revision humana reconocimiento de anomalias

.. - Afiade evaluacion predictiva,
Prioriza contrastes estadisticos

Validacion replicacion experimental pruebas computacionales y analisis

yrep P de estabilidad

. Errores manuales, baja Opacidad, dependencia técnica y
Riesgo - e - .

o escalabilidad y variabilidad propagacion automatizada de
metodologico .
operativa errores
Responsabilidad Corresponde al equipo Permanece en el equipo, aunque
cientifica investigador intervengan sistemas autdbnomos

Nota. La comparacion evidencia que la inteligencia artificial amplia la capacidad experimental y de
simulacion, pero exige controles adicionales para garantizar trazabilidad, interpretacién y validacién
cientifica.

La validacion de modelos requiere separar adecuadamente los datos utilizados para
entrenamiento, ajuste y evaluacion. Cuando esta division se realiza de forma incorrecta,
el sistema puede aprender informacién que deberia permanecer reservada para la prueba
final. Kapoor y Narayanan (2023) advierten que la fuga de datos produce estimaciones
artificialmente favorables y compromete la reproducibilidad. Por ello, la evaluacion debe
disefiarse antes del andlisis, documentar cada transformacion y evitar modificaciones
orientadas exclusivamente a mejorar indicadores después de observar los resultados

obtenidos.

La interpretabilidad constituye otro criterio relevante para validar resultados generados
mediante sistemas inteligentes. Un modelo puede alcanzar un rendimiento elevado v, al
mismo tiempo, ofrecer explicaciones insuficientes sobre sus decisiones. Joyce et al.
(2023) relacionan la inteligencia artificial explicable con la necesidad de transparencia,
interpretabilidad y comprension. En contextos cientificos, conocer qué variables influyen
en una prediccién permite evaluar su plausibilidad y detectar relaciones espurias. La
validacion debe considerar tanto la eficacia computacional como la posibilidad de

justificar los resultados desde el conocimiento disciplinar.

La reproducibilidad experimental exige registrar versiones de software, pardmetros,

conjuntos de datos, secuencias de operacion y criterios utilizados para aceptar o descartar
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resultados. Semmelrock et al. (2025) identifican barreras técnicas y organizacionales que
dificultan reproducir investigaciones basadas en aprendizaje automatico. La
automatizacion puede favorecer registros detallados, pero también generar procesos
dificiles de reconstruir cuando la documentacion es insuficiente. Disefiar flujos auditables
desde el inicio permite determinar si los hallazgos dependen del fendmeno estudiado o de

configuraciones particulares del sistema empleado.

La validacion mediante inteligencia artificial no puede limitarse a confirmar el
funcionamiento interno de un algoritmo. También debe examinar si sus resultados son
transferibles a otros contextos, poblaciones o condiciones experimentales. Ciobanu et al.
(2024) destacan la importancia de combinar reproducibilidad e interpretabilidad en
aplicaciones médicas basadas en aprendizaje automatico. Esta exigencia es aplicable a
otros campos cientificos, donde un modelo puede funcionar adecuadamente con datos
controlados y perder rendimiento frente a variaciones reales, cambios instrumentales o

poblaciones insuficientemente representadas.

La experimentacion y la simulacion asistidas por inteligencia artificial fortalecen la
investigacién cuando amplian la capacidad de prueba sin debilitar el rigor metodolégico.
Su implementacion requiere supervision humana, validacion independiente y criterios
claros para intervenir ante resultados inesperados. Contreras et al. (2024) advierten que
el uso cientifico de estas tecnologias implica desafios éticos relacionados con
transparencia y responsabilidad. La innovacion experimental adquiere legitimidad
cuando los sistemas inteligentes complementan la decisién humana, documentan sus

operaciones y permiten examinar criticamente cada resultado producido.

1.7 Evaluacion del impacto cientifico, tecnolégico y social de la innovacion basada

en inteligencia artificial

La evaluacion debe distinguir entre produccion de conocimiento, aplicacién cientifica y
desarrollo técnico. Lopardo (2024) diferencia la ciencia basica, la ciencia aplicada y la
técnica como actividades relacionadas, pero no equivalentes. Esta precision resulta
necesaria porque una herramienta de inteligencia artificial puede representar un avance
técnico sin generar conocimiento nuevo, o producir resultados cientificos cuya aplicacion
practica todavia sea limitada. Los indicadores de impacto deben responder, por tanto, a la

naturaleza especifica de la innovacién examinada.
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La evaluacion del impacto cientifico de una innovacién basada en inteligencia artificial
debe examinar si realmente amplia la capacidad para formular preguntas, producir
evidencia y generar explicaciones relevantes. Castelo (2025) advierte que la investigacion
tecnoldgica enfrenta dificultades cuando el desarrollo técnico no se vincula
adecuadamente con necesidades cientificas, productivas o sociales. Por ello, no basta con
registrar mayor velocidad de procesamiento o incremento de publicaciones. El valor
cientifico depende de la calidad metodoldgica, la originalidad de los hallazgos y su
contribucion al conocimiento acumulado. Barradas (2023) sostiene que la inteligencia
artificial transforma la investigacion cuando interviene de manera significativa en la

produccién cientifica, y no solo como recurso instrumental complementario.

Un primer criterio corresponde a la solidez y reproducibilidad de los resultados obtenidos.
Las innovaciones basadas en aprendizaje automatico pueden mostrar desempefios
elevados y, al mismo tiempo, depender de errores en la preparacion de datos,
configuraciones poco transparentes o procedimientos dificiles de replicar. La evaluacion
debe considerar acceso a datos, documentacion del cédigo, descripcién de parametros y
estabilidad de los resultados frente a nuevas pruebas. Sin estas condiciones, el impacto
cientifico puede ser aparente y no representar un avance verificable (Kapoor y Narayanan,
2023; Semmelrock et al., 2025).

Ciobanu et al. (2024) destacan que la reproducibilidad y la interpretabilidad son
elementos esenciales para valorar aplicaciones de aprendizaje automatico en medicina.
Este criterio puede extenderse a otras areas cientificas, porque un modelo dificil de
comprender limita la posibilidad de revisar sus decisiones y explicar sus resultados. El
impacto no debe medirse Unicamente por precision predictiva, sino también por la
capacidad de justificar como se Ilegé a una conclusién. La explicabilidad fortalece la

confianza, facilita la validacion y permite identificar errores o relaciones espurias.

El impacto tecnoldgico se relaciona con la capacidad de una innovacién para mejorar
procesos, integrar sistemas y resolver problemas operativos de forma sostenible. Los
laboratorios auténomos, por ejemplo, permiten coordinar instrumentos, automatizar
protocolos y aumentar la continuidad experimental. Fushimi et al. (2025) muestran el
potencial de estas arquitecturas en investigacion biotecnoldgica. Sin embargo, su
valoracion debe incluir costos, mantenimiento, interoperabilidad, dependencia de
proveedores y necesidad de personal especializado. Una solucién tecnoldgicamente
avanzada puede generar bajo impacto si no puede sostenerse institucionalmente.
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La evaluacion también debe considerar la transferencia de la innovacion hacia contextos
productivos, educativos, sanitarios o administrativos. Una herramienta puede ser
cientificamente prometedora, pero carecer de condiciones para su adopcion préactica. Los
gemelos digitales ilustran esta relacion entre conocimiento y aplicacion, al permitir
representar procesos fisicos, simular escenarios y apoyar decisiones antes de intervenir
sobre sistemas reales (Qian et al., 2022). Su impacto tecnoldgico depende de la precision
de los modelos, la actualizacion de los datos y la capacidad organizacional para utilizar

sus resultados.

El impacto social exige analizar quiénes se benefician de la innovacion, quienes asumen
sus riesgos y qué grupos pueden quedar excluidos. La inteligencia artificial puede ampliar
el acceso a informacion, mejorar servicios y apoyar decisiones complejas, pero también
reproducir desigualdades presentes en los datos. Kuppler et al. (2022) advierten que una
prediccion considerada justa no garantiza una decision socialmente justa. Por ello, la
evaluacion debe integrar criterios de equidad, distribucion de beneficios y consecuencias

sobre poblaciones histéricamente desfavorecidas.

Los sesgos algoritmicos constituyen un indicador central del impacto social. Omiye et al.
(2023) evidencian que los grandes modelos de lenguaje pueden reproducir enfoques
médicos basados en categorias raciales. Este hallazgo demuestra que una innovacion
puede alcanzar utilidad operativa mientras mantiene supuestos problematicos o
discriminatorios. Evaluar el impacto requiere revisar la composicion de los datos, las
categorias empleadas, las tasas de error entre grupos y los efectos de las decisiones

automatizadas. La neutralidad tecnoldgica no debe asumirse sin evidencia suficiente.

La privacidad y la proteccion de datos forman parte de la valoracion social y juridica de
estas innovaciones. Andrade et al. (2024) analizan la relacion entre inteligencia artificial,
tratamiento de datos personales y fundamentos legales. Una innovacion puede ofrecer
resultados valiosos y, al mismo tiempo, comprometer derechos mediante recoleccion
excesiva, usos secundarios o falta de consentimiento. La evaluacion debe incluir
proporcionalidad, seguridad, anonimizacion y control sobre la informacién. El impacto
positivo disminuye cuando la eficiencia tecnoldgica se obtiene mediante préacticas

incompatibles con la proteccion de las personas.

Otro aspecto relevante es la distribucion institucional de capacidades. La innovacion

basada en inteligencia artificial requiere infraestructura, financiamiento, acceso a datos y

41



formacion especializada. Estas condiciones no se encuentran igualmente disponibles
entre universidades, regiones o paises. La ciencia abierta puede ampliar oportunidades,
pero también reproducir ventajas acumulativas cuando ciertos actores concentran
recursos y visibilidad (Ross et al., 2022). Por ello, la evaluacion del impacto debe
observar no solo resultados inmediatos, sino también desigualdades de acceso,

dependencia tecnolégica y posibilidades reales de apropiacion local.

La evaluacion integral del impacto cientifico, tecnolégico y social exige combinar
indicadores cuantitativos con andlisis cualitativos y criterios éticos. Contreras et al.
(2024) sefialan que el uso de inteligencia artificial en investigacion debe acompafiarse de
responsabilidad, transparencia y supervision. Una innovacion valiosa no es aquella que
unicamente incrementa eficiencia, sino la que produce conocimiento confiable, fortalece
capacidades, reduce riesgos y genera beneficios socialmente pertinentes. Medir estos
efectos de manera articulada permite distinguir entre novedad tecnoldgica y

transformacion cientifica verdaderamente sostenible.
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2.1 Fundamentos y alcance de la investigacion interdisciplinaria asistida por

inteligencia artificial

La investigacion interdisciplinaria asistida por inteligencia artificial surge de la necesidad
de abordar problemas cuya complejidad excede los limites de una sola disciplina. Su
fundamento consiste en integrar conceptos, métodos, datos y formas de interpretacion
procedentes de campos distintos, sin reducirlos a una simple acumulacion de
perspectivas. Morin (1999) plantea que el conocimiento complejo exige reconocer
relaciones, interdependencias e incertidumbres. Desde esta orientacion, la inteligencia
artificial funciona como mediadora capaz de conectar informacion heterogénea y apoyar

procesos cientificos mas amplios.

La interdisciplinariedad se diferencia de la multidisciplinariedad porque no se limita a
reunir especialistas que trabajan de forma paralela. Requiere interaccion conceptual,
adaptacion metodoldgica y construccion de un lenguaje compartido entre areas. Los
sistemas inteligentes pueden facilitar este proceso mediante clasificacion semantica,
extraccion de conceptos y reconocimiento de relaciones entre corpus especializados. Sin
embargo, la integracion no se produce automéaticamente por disponer de mas informacion.
Debe existir un problema comun que justifique la convergencia de conocimientos y

oriente las decisiones analiticas (Duedra et al., 2020).

Krenn et al. (2022) sostienen que la inteligencia artificial puede contribuir a la
comprension cientifica cuando sus resultados se relacionan con explicaciones y
estructuras conceptuales. Esta idea resulta central en la investigacion interdisciplinaria,
donde los algoritmos pueden detectar conexiones entre datos pertenecientes a dominios
distintos. Su aporte no reside Unicamente en procesar informacidn, sino en hacer visibles
relaciones que favorezcan nuevas interpretaciones. Aun asi, corresponde a los
investigadores determinar si esas conexiones poseen significado tedrico o representan

asociaciones superficiales generadas por proximidad estadistica.

La recuperacion de informacion constituye una base operativa para el trabajo
interdisciplinario. Polo y Casique (2025) proponen integrar grafos de conocimiento y
redes neuronales con el proposito de fortalecer la busqueda documental. Estas
herramientas permiten vincular términos, categorias y publicaciones procedentes de
diferentes campos, reduciendo la fragmentacion del conocimiento. Los grafos también

facilitan la representacion de trayectorias conceptuales y relaciones entre fuentes. Su uso
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exige controlar la calidad de los metadatos, la ambigtiedad terminoldgica y las diferencias

semanticas que existen entre disciplinas.

La inteligencia artificial amplia el alcance interdisciplinario al procesar datos
estructurados, textos, imagenes, sefiales y registros experimentales dentro de una misma
arquitectura analitica. Hua et al. (2023) describen avances en algoritmos inteligentes
aplicados al computo cientifico que permiten resolver problemas de elevada complejidad.
Esta capacidad favorece estudios donde intervienen variables de naturaleza distinta, como
ocurre en salud, educacion, ingenieria o ciencias sociales. No obstante, integrar formatos
heterogéneos requiere criterios de compatibilidad, normalizacion y validacién para evitar
interpretaciones metodoldgicamente inconsistentes.

Tabla 4

Sintesis de fundamentos de la investigacion interdisciplinaria asistida por inteligencia
artificial

Funcion de la inteligencia

Fundamento Exigencia cientifica

artificial
. Integra informacion procedente de Delimitacion compartida del
Problema complejo . . .
varios campos objeto de estudio
Convergencia Relaciona términos, categoriasy Construccion de significados
conceptual modelos compatibles
Integracion Combina técnicas analiticasy ~ Coherencia entre métodos y
metodoldgica tipos de datos preguntas
Mediacion Automatiza bisqueda, Supervision humana y
tecnoldgica clasificacion y analisis trazabilidad
Produccion de Detecta relaciones y patrones Interpretacion tedrica
explicaciones emergentes interdisciplinaria
o . Contrasta resultados desde Criterios comunes de calidad
Validacion conjunta - . . :
distintas perspectivas y pertinencia
i Apoya el estudio de problemas  Evaluacion ética y contextual
Alcance social e :
multidimensionales de efectos

Nota. La sintesis muestra que la inteligencia artificial facilita conexiones entre disciplinas, pero la
integracion cientifica depende de acuerdos conceptuales, metodoldgicos y éticos establecidos por los
equipos de investigacion.

La colaboracion interdisciplinaria también transforma la distribucién de
responsabilidades dentro de los equipos. Especialistas en datos, expertos disciplinares,
metododlogos y profesionales de areas aplicadas deben coordinar decisiones sobre
variables, modelos y criterios de interpretacion. Cedefio et al. (2024) sefialan que la
inteligencia artificial puede fortalecer varias fases de la investigacion universitaria,

aungue su aprovechamiento exige capacidades institucionales. La innovacién no depende
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Unicamente de disponer de herramientas, sino de crear condiciones para que los

participantes comprendan sus aportes, limites y obligaciones dentro del proceso comdn.

Las diferencias epistemoldgicas pueden convertirse en una fuente de enriquecimiento o
de conflicto. Bautista (2022) explica que los enfoques cualitativos responden a
fundamentos orientados a comprender significados, experiencias y contextos, mientras
otros disefios privilegian medicion, prediccion o explicacion causal. La inteligencia
artificial puede intervenir en ambos, pero no debe homogeneizar sus supuestos. Una
investigacion interdisciplinaria rigurosa reconoce estas diferencias y establece cémo se
relacionaran los resultados, evitando que una perspectiva metodolégica subordine a las

demas sin una justificacion explicita.

El alcance de estos estudios se extiende a problemas que combinan dimensiones técnicas,
humanas y organizacionales. Los gemelos digitales, por ejemplo, permiten representar
procesos fisicos y analizar escenarios mediante réplicas ciberneticas (Qian et al., 2022).
Su aplicacién puede requerir conocimientos de ingenieria, informatica, gestion y ciencias
sociales para comprender tanto el funcionamiento técnico como sus efectos
institucionales. La inteligencia artificial facilita la integracion de estas dimensiones,
aunque la interpretacion final debe considerar las condiciones reales en las que la

tecnologia seré utilizada.

La interdisciplinariedad asistida por inteligencia artificial también plantea desafios de
comunicacion. Cada disciplina posee conceptos, unidades de analisis y criterios de
evidencia particulares. Garzon et al. (2025) destacan la relevancia del procesamiento del
lenguaje natural para mejorar la interaccion entre personas y sistemas inteligentes. Estas
capacidades pueden ayudar a traducir terminologias y organizar informacién
especializada, pero no eliminan las diferencias de significado. Los equipos deben
construir acuerdos sobre definiciones, variables y alcances para evitar que una aparente

equivalencia linguistica produzca errores conceptuales.

Otro limite corresponde a los sesgos que pueden trasladarse entre disciplinas mediante
modelos compartidos. Un sistema entrenado con categorias problemaéticas puede
reproducirlas en nuevos campos y otorgarles una apariencia de objetividad técnica.
Omiye et al. (2023) demostraron que los grandes modelos de lenguaje pueden propagar
enfoques médicos basados en categorias raciales. Este riesgo obliga a revisar los datos,

las clasificaciones y las consecuencias de aplicar un modelo fuera de su contexto original.
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La integracion interdisciplinaria requiere validacion contextual y responsabilidad ética

conjunta.

La investigacion interdisciplinaria asistida por inteligencia artificial alcanza su mayor
valor cuando permite construir explicaciones mas completas sobre problemas complejos,
sin diluir la especificidad de cada disciplina. Contreras et al. (2024) advierten que el uso
cientifico de estas tecnologias debe acompafarse de transparencia, supervision y
responsabilidad. Por ello, la colaboracion debe sostenerse en acuerdos metodoldgicos,
trazabilidad de decisiones y evaluacion critica de los resultados. La inteligencia artificial
amplia las posibilidades de conexion, pero la coherencia cientifica continta dependiendo

del razonamiento humano.
2.2 Integracion de datos, métodos y lenguajes entre disciplinas cientificas

La integracion de datos entre disciplinas cientificas exige superar diferencias de formato,
escala, procedencia y significado. Los conjuntos provenientes de salud, ingenieria,
educacion, ciencias sociales o humanidades no pueden combinarse Unicamente por
compartir una infraestructura digital. Cada campo produce informacion bajo criterios
especificos de medicidn, clasificacion y validacion. La inteligencia artificial puede apoyar
la normalizacién y el reconocimiento de correspondencias, pero la integracion cientifica
requiere examinar como fueron generados los datos y qué limitaciones acompafian su uso
(Hua et al., 2023).

Uno de los principales desafios consiste en asegurar compatibilidad semantica. Dos
disciplinas pueden utilizar un mismo término con significados distintos o emplear
expresiones diferentes para describir fendmenos semejantes. Garzon et al. (2025)
destacan que el procesamiento del lenguaje natural favorece la comunicacion entre seres
humanos y sistemas inteligentes. Aplicado a la investigacion interdisciplinaria, puede
facilitar la identificacion de equivalencias conceptuales, la clasificacion tematica y la
traduccion de vocabularios especializados. Sin embargo, estas correspondencias deben

ser revisadas por expertos de las areas involucradas.

Los grafos de conocimiento ofrecen una via para representar relaciones entre conceptos,
documentos, variables y entidades procedentes de campos distintos. Avila (2024) muestra
que estas estructuras permiten organizar y visualizar datos abiertos de investigacion
mediante ontologias y modelos vinculados. Su utilidad interdisciplinaria reside en hacer

explicitas conexiones que podrian permanecer dispersas entre bases de datos o
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publicaciones. No obstante, la construccién del grafo exige definir criterios comunes,
resolver ambiguiedades y justificar cada vinculo para evitar asociaciones técnicamente

posibles, pero conceptualmente débiles.

Polo y Casique (2025) proponen combinar grafos de conocimiento y redes neuronales
para fortalecer la recuperacion de informacion documental. Esta integracion puede ayudar
a localizar evidencia relevante en corpus extensos y heterogéneos, especialmente cuando
los términos de bdsqueda varian entre disciplinas. La recuperacion interdisciplinaria no
debe limitarse a aumentar la cantidad de documentos encontrados. También debe valorar
pertinencia, contexto y relacion con el problema comuin, pues una budsqueda amplia puede
introducir materiales incompatibles con el enfoque metodoldgico o con la unidad de

analisis seleccionada.

La integracion de métodos requiere reconocer que cada disciplina formula preguntas y
valida resultados mediante tradiciones especificas. Falcon y Serpa (2021) distinguen la
funcion de los métodos tedricos y empiricos dentro de la investigacion. En un disefio
interdisciplinario, la inteligencia artificial puede apoyar la combinaciéon de analisis
estadistico, procesamiento textual, simulacién y clasificacion automatizada. Sin embargo,
la coexistencia de técnicas no garantiza coherencia. Cada método debe responder a una
dimension concreta del problema y articularse con los demas mediante una ldgica

explicita de complementariedad.

Los enfoques cualitativos plantean exigencias particulares dentro de esta integracion.
Bautista (2022) sefiala que la investigacion cualitativa se orienta a comprender
significados, experiencias y contextos desde fundamentos epistemoldgicos propios. La
inteligencia artificial puede apoyar la codificacion preliminar, la organizacion de
testimonios y la deteccion de recurrencias discursivas. Sin embargo, no debe reducir la
interpretacion a frecuencias o patrones léxicos. La integracién con métodos cuantitativos
requiere conservar la profundidad contextual y evitar que los resultados narrativos se

transformen Unicamente en variables desprovistas de significado.

En los estudios cuantitativos, la combinacion de bases procedentes de distintas disciplinas
puede ampliar el poder explicativo y predictivo de los modelos. Los algoritmos
inteligentes permiten analizar relaciones complejas y multiples variables dentro de
grandes conjuntos de datos (Hua et al., 2023). No obstante, la integracion exige revisar

escalas de medicion, unidades, criterios de inclusion y calidad de los registros. Si estas
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diferencias no se controlan, el modelo puede detectar patrones derivados de

inconsistencias técnicas y no de relaciones reales entre los fenémenos examinados.

Los lenguajes cientificos también reflejan distintas formas de construir conocimiento.
Una ecuacion, una categoria juridica, una narrativa histérica o un indicador clinico no
poseen la misma funcion epistemoldgica. Krenn et al. (2022) sostienen que la
comprension cientifica requiere relacionar resultados con explicaciones y estructuras
conceptuales. La inteligencia artificial puede traducir, resumir o vincular expresiones
especializadas, pero no garantiza equivalencia entre ellas. La integracion rigurosa
demanda interpretar qué representa cada lenguaje y como puede contribuir al problema

interdisciplinario sin perder su sentido original.

La visualizacion constituye un recurso importante para reunir lenguajes y datos
heterogéneos. Mediante grafos, mapas de relaciones y representaciones dinamicas, los
equipos pueden observar conexiones entre variables, conceptos y fuentes. Estas
herramientas facilitan la comunicacion entre especialistas y permiten discutir hallazgos
desde perspectivas diferentes. Sin embargo, una representacion visual puede simplificar
excesivamente relaciones complejas o sugerir cercanias que no poseen fundamento
causal. La claridad grafica debe acompafiarse de criterios metodoldgicos y explicaciones

sobre el alcance de cada vinculo representado (Avila, 2024).

La integracion interdisciplinaria también enfrenta problemas de trazabilidad. Cuando los
datos atraviesan procesos de limpieza, transformacion, codificacion y analisis
automatizado, puede resultar dificil reconstruir como se produjo un resultado.
Semmelrock et al. (2025) identifican la documentacion insuficiente como una barrera
para la reproducibilidad en investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Por ello,
cada modificacion debe registrarse junto con sus criterios, responsables y efectos. La
trazabilidad permite distinguir entre decisiones disciplinares, transformaciones técnicas y

resultados generados por el sistema inteligente.

La calidad de la integracion depende igualmente de la gobernanza de los datos. No todas
las disciplinas manejan los mismos niveles de sensibilidad, acceso o restriccion. En salud,
educacién o ciencias sociales, la combinacion de bases puede incrementar riesgos de
reidentificacion y uso indebido. Andrade et al. (2024) examinan la relacion entre
inteligencia artificial y proteccion de datos personales desde una perspectiva legal. La

integracion cientifica debe incorporar principios de proporcionalidad, seguridad y control
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de acceso, ademas de definir responsabilidades sobre almacenamiento, tratamiento y

reutilizacion.

Figura 3
Proceso de integracion de datos interdisciplinarios
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Datos Integrados y Confiables

Nota. La figura muestra el proceso de transformacion de datos heterogéneos en informacion integrada y
confiable mediante normalizacion, compatibilidad semantica, grafos de conocimiento y control de calidad.
Elaboracidn propia.

Los sesgos pueden trasladarse de un campo a otro cuando se integran datos o modelos sin
suficiente revision contextual. Omiye et al. (2023) evidencian que los grandes modelos
de lenguaje pueden reproducir enfoques médicos asociados con categorias raciales. Este
problema muestra que una clasificacion aceptada en determinado corpus puede resultar
discriminatoria o inadecuada en otro contexto. La investigacion interdisciplinaria requiere
examinar el origen de las categorias, la representatividad de los datos y las consecuencias

que tendria aplicar una misma Idgica analitica en poblaciones diferentes.

La integracion de datos, métodos y lenguajes alcanza valor cientifico cuando permite

construir explicaciones més amplias sin borrar las diferencias entre disciplinas. Morin
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(1999) plantea que el conocimiento complejo exige articular elementos diversos y
reconocer sus interdependencias. La inteligencia artificial puede facilitar conexiones,
organizar informacion y ampliar las posibilidades analiticas, pero no reemplaza los
acuerdos epistemoldgicos y metodoldgicos del equipo. La coherencia final depende de
una interpretacion conjunta que preserve la especificidad de cada aporte y fortalezca la

comprension del problema compartido.
2.3 Convergencia entre ciencias naturales, sociales, humanas y tecnoldgicas

La convergencia entre ciencias naturales, sociales, humanas y tecnoldgicas responde a la
necesidad de estudiar fenOmenos que combinan dimensiones materiales, culturales,
historicas, institucionales y computacionales. Ninguna disciplina puede explicar por si
sola problemas como la salud publica, el cambio tecnoldgico, la educacion digital o la
transformacion productiva. Morin (1999) sostiene que el conocimiento complejo requiere
vincular elementos diversos sin reducir sus diferencias. Desde esta perspectiva, la
inteligencia artificial actia como una infraestructura de conexion que facilita integrar

datos, métodos y marcos interpretativos.

Las ciencias naturales aportan modelos de observacion, experimentacion y explicacion
de procesos fisicos, bioldgicos o ambientales. Su convergencia con la inteligencia
artificial amplia la capacidad de analizar grandes volimenes de datos, reconocer
regularidades y simular comportamientos complejos. Hua et al. (2023) destacan que los
algoritmos inteligentes fortalecen el computo cientifico y la resolucion de problemas de
elevada complejidad. Sin embargo, los resultados computacionales deben mantenerse
vinculados con mecanismos observables, condiciones experimentales y criterios de

validacion propios de cada campo cientifico.

Las ciencias sociales incorporan el analisis de instituciones, relaciones de poder,
desigualdades y comportamientos colectivos. Su participacion resulta indispensable
cuando una innovacion tecnoldgica afecta comunidades, modifica decisiones o
redistribuye oportunidades. La inteligencia artificial puede procesar encuestas, registros
administrativos y discursos, pero esos datos requieren interpretacion histérica y
contextual. Los sistemas algoritmicos no operan al margen de la sociedad, porque reflejan
categorias, prioridades y sesgos presentes en sus datos y disefios (Kuppler et al., 2022;
Kontiainen et al., 2022).
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Las humanidades contribuyen con herramientas para examinar significados, valores,
narrativas, lenguajes y experiencias humanas. Su convergencia con areas tecnoldgicas
permite cuestionar como se construyen las categorias empleadas por los sistemas
inteligentes y qué concepciones de persona, conocimiento o verdad contienen. Zemelman
(2021) resalta la importancia del pensamiento epistémico para problematizar la realidad
sin quedar restringido por esquemas tedricos cerrados. Esta capacidad critica evita que la
integracion interdisciplinaria se limite a adoptar modelos computacionales como

representaciones neutrales e incuestionables.

Las disciplinas tecnoldgicas proporcionan arquitecturas, algoritmos, infraestructuras de
datos y mecanismos de automatizacion. Su funcién dentro de la convergencia no consiste
Unicamente en suministrar herramientas, sino en participar en la construccion
metodologica del problema. Los gemelos digitales, por ejemplo, integran modelos
computacionales y representaciones de procesos fisicos para simular escenarios y apoyar
decisiones (Qian et al., 2022). Su desarrollo requiere conocimientos de ingenieria,
informatica y ciencias aplicadas, ademas de comprension social sobre los contextos donde

seran implementados y evaluados.

La convergencia alcanza mayor profundidad cuando existe un objeto comdn de
investigacion y no solo una yuxtaposicién de aportes disciplinares. Duedra et al. (2020)
proponen avanzar desde la compartimentalizacion hacia una ecologia de saberes capaz de
relacionar ciencia bésica, aplicada, extensién y divulgacion. Esta orientacién exige
construir preguntas compartidas, acordar conceptos y definir como contribuird cada
disciplina. La inteligencia artificial puede facilitar conexiones entre informacion
heterogénea, pero no sustituye el didlogo necesario para establecer una estructura
cientifica verdaderamente integrada.

Tabla 5

Contribuciones disciplinares a la investigacion convergente asistida por inteligencia
artificial

Riesgo de una
integracion
insuficiente

Campo Contribucién Aplicacion de la
disciplinar principal inteligencia artificial

Explicacion de o . .
P Modelado, prediccion, Confundir correlaciones

Ciencias procesos fisicos, e .
PN clasificacion y con mecanismos
naturales bioldgicos y ) S
. simulacion causales
ambientales
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Campo Contribucion Aplicacién de la Riesgo de una

. S o . e integracion
disciplinar principal inteligencia artificial . .
insuficiente
Analisis de Procesamiento de .
.. N ) Descontextualizar
Ciencias instituciones, datos sociales y ; .
: X g categorias y relaciones
sociales comportamientos y deteccion de )
X . sociales
desigualdades tendencias

Mineria textual,
analisis semantico y
organizacion
documental
Automatizacion,
integracion y
procesamiento

Reducir experiencias
humanas a patrones
linglisticos

Interpretacion de
Humanidades significados, valores y
narrativas

Priorizar eficiencia
sobre pertinencia

Desarrollo de

Ciencias . .
algoritmos, sistemas e

tecnoldgicas

infraestructuras . cientifica
computacional
Articulacion entre Comparacion de Combinar técnicas sin
Metodologia preguntas, métodosy  disefios y apoyo a coherencia
evidencia decisiones epistemoldgica
c. Evaluacion de efectos, Auditoria, trazabilidad  Naturalizar sesgos,
Eticay - . A
responsabilidades y y supervisién de  opacidad o distribucion
gobernanza . X .
derechos sistemas desigual de riesgos

Nota. La tabla sintetiza los aportes de cada campo y muestra que la convergencia requiere
complementariedad conceptual, metodoldgica y ética, no Unicamente integracion tecnoldgica.

La salud constituye un campo representativo de esta convergencia. Los sistemas
inteligentes pueden analizar imagenes, registros clinicos, lenguaje y datos biomédicos,
pero su aplicacion exige considerar necesidades profesionales, interpretabilidad y
consecuencias para los pacientes. Bienefeld et al. (2023) plantean que la inteligencia
artificial explicable debe conectar los objetivos de los desarrolladores con las necesidades
de los clinicos. Esta articulacion demuestra que la eficacia técnica no es suficiente si el
sistema no puede integrarse con practicas médicas, responsabilidades institucionales y

comprension humana.

En educacidn, la convergencia retne conocimientos pedagdgicos, psicoldgicos, sociales,
lingliisticos y tecnoldgicos. La inteligencia artificial puede apoyar analisis de
informacidn, organizacion de contenidos y procesos de investigacion universitaria, pero
sus resultados deben interpretarse segin contextos institucionales y formativos. Cedefio
et al. (2024) sefialan que estas herramientas amplian oportunidades para la actividad
investigativa académica. No obstante, una aplicacion educativa rigurosa requiere
comprender las practicas docentes, las desigualdades de acceso y los efectos que la

automatizacién puede producir sobre el aprendizaje y la autonomia.
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La investigacion ambiental y productiva también se beneficia de la convergencia entre
modelado cientifico, ingenieria y andlisis social. Los gemelos digitales permiten
representar sistemas, evaluar cambios y anticipar comportamientos en sectores diversos
(Singh et al., 2022). Sin embargo, una simulacién tecnolégicamente precisa puede
resultar insuficiente si excluye impactos territoriales, econdmicos o comunitarios. La
toma de decisiones requiere combinar evidencia fisica con analisis de costos, capacidades
institucionales y consecuencias distributivas. La inteligencia artificial aporta escenarios,

pero su valoracion depende de criterios provenientes de varias disciplinas.

La integracion de lenguajes cientificos constituye uno de los principales retos de la
convergencia. Un indicador cuantitativo, una categoria socioldgica, una interpretacion
historica y un modelo computacional no expresan el mismo tipo de evidencia. Krenn et
al. (2022) explican que la comprension cientifica supone relacionar resultados con
explicaciones y estructuras conceptuales. Por ello, los equipos deben establecer
equivalencias prudentes, reconocer incompatibilidades y evitar traducciones
simplificadoras. La inteligencia artificial puede organizar términos y detectar conexiones,

aunque no resuelve por si sola las diferencias epistemologicas.

La convergencia también exige revisar como se distribuyen autoridad y responsabilidad
dentro de los equipos. Los especialistas técnicos no deben decidir aisladamente qué
categorias sociales utilizar, del mismo modo que los expertos disciplinares necesitan
comprender los limites de los modelos computacionales. Contreras et al. (2024) destacan
que el uso de inteligencia artificial en investigacion plantea obligaciones relacionadas con
transparencia, supervisién y responsabilidad. Estas exigencias deben asumirse
colectivamente, mediante protocolos que definan quién selecciona datos, valida
resultados, interpreta hallazgos y responde ante posibles consecuencias negativas.

Los sesgos evidencian la necesidad de integrar analisis técnico, social y humanistico.
Omiye et al. (2023) muestran que los grandes modelos de lenguaje pueden reproducir
enfoques médicos basados en categorias raciales. Un problema de este tipo no puede
resolverse Unicamente mediante ajustes algoritmicos, porque también involucra historia,
lenguaje, desigualdad y préacticas institucionales. La convergencia permite examinar
simultaneamente el funcionamiento del sistema, el origen de las categorias y sus efectos

sobre grupos especificos, fortaleciendo una evaluacion mas completa de la innovacion.
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La convergencia entre ciencias naturales, sociales, humanas y tecnoldgicas amplia la
capacidad de comprender problemas complejos y disefiar respuestas cientificamente
pertinentes. Su valor no radica en reunir mas datos o disciplinas, sino en construir
relaciones justificadas entre evidencias, conceptos y métodos. La inteligencia artificial
facilita procesamiento, conexién y simulacion, pero la coherencia final depende del
trabajo interpretativo del equipo. Una investigacién convergente sélida preserva la
especificidad disciplinar, establece responsabilidades compartidas y somete las

soluciones tecnoldgicas a evaluacion cientifica, social y ética.
2.4 Modelos colaborativos para equipos cientificos interdisciplinarios

Los modelos colaborativos para equipos cientificos interdisciplinarios deben organizar la
participacion de especialistas con conocimientos, lenguajes y responsabilidades
diferentes. La inteligencia artificial puede facilitar esta coordinacion mediante sistemas
de gestion documental, clasificacion tematica, analisis compartido y seguimiento de
decisiones. Sin embargo, la colaboracién no se produce Unicamente por utilizar una
plataforma comun. Requiere objetivos definidos, acuerdos metodoldgicos y criterios
explicitos para integrar aportes diversos dentro de una misma investigacion (Cedefio et
al., 2024).

Un modelo colaborativo eficaz comienza con la delimitacion conjunta del problema. Cada
disciplina debe identificar qué dimension puede explicar, qué datos necesita y cuales son
los limites de su intervencion. Morin (1999) plantea que el conocimiento complejo exige
relacionar elementos heterogéneos sin reducirlos a una sola perspectiva. En consecuencia,
la inteligencia artificial debe utilizarse como apoyo para conectar informacion y no como
mecanismo que imponga uniformidad conceptual. La construccidn inicial de acuerdos
evita contradicciones posteriores entre métodos, variables y formas de interpretar

resultados.

La distribucion de funciones constituye otro componente central. Los equipos pueden
incluir expertos disciplinares, metoddlogos, analistas de datos, desarrolladores y
responsables de ética o gobernanza. Cada participante debe conocer qué decisiones le
corresponden y cuales requieren deliberacion colectiva. Contreras et al. (2024) destacan
que el uso de inteligencia artificial en investigacion exige transparencia, supervision y

responsabilidad. Estas obligaciones deben traducirse en protocolos que definan quién
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selecciona los datos, valida los modelos, interpreta los hallazgos y responde ante posibles

errores.

Los sistemas inteligentes pueden mejorar la comunicacion al organizar documentos,
resumir discusiones y detectar términos ambiguos entre disciplinas. Garzon et al. (2025)
sefialan que el procesamiento del lenguaje natural favorece la interaccion entre humanos
y sistemas de inteligencia artificial. Dentro de los equipos cientificos, esta capacidad
puede apoyar la construccion de glosarios compartidos y la identificacion de conceptos
equivalentes. No obstante, las traducciones automaticas deben revisarse, porque una
semejanza linglistica no garantiza que dos disciplinas atribuyan el mismo significado a

una categoria.

La colaboracion también requiere mecanismos para integrar datos heterogéneos. Avila
(2024) muestra que los grafos de conocimiento permiten representar relaciones entre
datos, conceptos y fuentes de investigacion. Estas estructuras pueden funcionar como
espacios comunes donde cada disciplina incorpora informacién bajo criterios
previamente acordados. Su utilidad depende de la calidad de los metadatos, la claridad de
las ontologias y la trazabilidad de cada vinculo. Sin estas condiciones, el sistema puede

conectar elementos técnicamente compatibles, pero cientificamente incongruentes.

Polo y Casique (2025) proponen combinar grafos de conocimiento y redes neuronales
para mejorar la recuperacion de informacion documental. Este enfoque puede fortalecer
el trabajo colaborativo al permitir que los integrantes localicen evidencia relevante desde
vocabularios distintos. La recuperacion compartida reduce duplicaciones y facilita la
comparacion de antecedentes. Sin embargo, el equipo debe acordar criterios de inclusion,
pertinencia y jerarquizacion de fuentes, porque una bisqueda automatizada amplia puede
introducir documentos poco compatibles con el problema o con el enfoque metodolégico

adoptado.

Los modelos colaborativos deben preservar la especificidad epistemoldgica de cada
disciplina. Bautista (2022) explica que la investigacion cualitativa se orienta a
comprender significados, experiencias y contextos mediante fundamentos propios. Sus
resultados no deben subordinarse automéaticamente a métricas cuantitativas ni traducirse
en variables descontextualizadas. De igual manera, los andlisis predictivos requieren

criterios de validacion que no siempre son aplicables a interpretaciones narrativas. La
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colaboracion rigurosa reconoce estas diferencias y define como se relacionaran los

distintos tipos de evidencia.

La toma de decisiones puede organizarse mediante esquemas centralizados, distribuidos
o hibridos. En un modelo centralizado, una coordinacién principal integra los aportes; en
uno distribuido, cada &rea conserva mayor autonomia; y en el modelo hibrido se
combinan ambos mecanismos segun la fase del estudio. La inteligencia artificial puede
apoyar cualquiera de estas estructuras mediante alertas, registros y analisis comparativos.
Su utilidad depende de que las decisiones relevantes permanezcan documentadas y

puedan revisarse colectivamente (Semmelrock et al., 2025).

La evaluacion de resultados debe realizarse desde multiples perspectivas. Un modelo
puede mostrar buen rendimiento computacional y, al mismo tiempo, producir
interpretaciones débiles o consecuencias sociales problematicas. Krenn et al. (2022)
sostienen que la comprension cientifica requiere relacionar resultados con explicaciones
y estructuras conceptuales. Por ello, cada hallazgo debe ser examinado por especialistas
técnicos y disciplinares. La validacion conjunta permite detectar relaciones espurias,
errores de contexto y conclusiones que exceden el alcance real de los datos analizados.

La equidad dentro del equipo también influye en la calidad de la colaboracion. La
concentracion de recursos, infraestructura o conocimiento técnico puede otorgar mayor
poder de decision a ciertos participantes. Ross et al. (2022) advierten que la ciencia abierta
puede reproducir ventajas acumulativas y amenazas a la equidad. En proyectos
interdisciplinarios, resulta necesario garantizar acceso compartido a datos, herramientas
y procesos de interpretacion. La colaboracion se debilita cuando algunos integrantes

ejecutan tareas operativas sin participar en las decisiones intelectuales centrales.

Los modelos colaborativos alcanzan su mayor eficacia cuando combinan coordinacién
institucional, autonomia disciplinar y responsabilidad compartida. La inteligencia
artificial puede organizar informacion, facilitar comunicacion y apoyar analisis
complejos, pero no reemplaza la deliberacion cientifica. Cedefio et al. (2024) destacan
que su incorporacion en la investigacion universitaria requiere capacidades y criterios de
uso. Un equipo interdisciplinario sélido establece reglas claras, documenta sus decisiones
y reconoce que la calidad del conocimiento depende tanto de la tecnologia como de la

cooperacion entre sus integrantes.
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2.5 Aplicaciones interdisciplinarias en salud, educacion, ingenieria y ciencias

ambientales

Las aplicaciones interdisciplinarias de inteligencia artificial adquieren especial relevancia
cuando los problemas cientificos combinan variables bioldgicas, sociales, técnicas y
ambientales. Su utilidad no depende Unicamente de procesar grandes volimenes de
informacion, sino de integrar conocimientos procedentes de campos distintos dentro de
una misma estrategia analitica. Krenn et al. (2022) sostienen que la comprension
cientifica exige relacionar resultados, explicaciones y estructuras conceptuales. Por ello,
cada aplicacion debe articular capacidades computacionales con criterios disciplinares,
metodoldgicos y contextuales claramente definidos.

En salud, la inteligencia artificial puede apoyar diagndstico, clasificacion de riesgos,
sintesis de evidencia y andlisis de registros clinicos. Bienefeld et al. (2023) destacan que
la explicabilidad debe responder tanto a las necesidades de los profesionales sanitarios
como a los objetivos de los desarrolladores. Esta articulacion resulta indispensable porque
una prediccion técnicamente precisa puede ser poco Util si no puede interpretarse dentro
de la practica clinica. La aplicacion interdisciplinaria requiere combinar conocimientos

médicos, estadisticos, informaticos, éticos y organizacionales para validar cada resultado.

El procesamiento del lenguaje natural tambien ofrece aplicaciones relevantes en salud
mental. Swaminathan et al. (2023) desarrollaron un sistema orientado a detectar
rapidamente mensajes vinculados con situaciones de crisis. Este tipo de herramienta
integra informatica, psicologia, lingiistica y atencion sanitaria para reconocer sefiales que
podrian requerir intervencion. Sin embargo, su uso exige controlar falsos positivos,
privacidad y posibles errores de interpretacion. La eficacia del sistema debe evaluarse
junto con protocolos humanos que determinen cdmo actuar ante una alerta y cémo

proteger a las personas involucradas.

En educacion, la inteligencia artificial puede apoyar revision documental, analisis de
informacién, produccion académica y organizacion de procesos investigativos. Cedefio
et al. (2024) sefialan que su incorporacion en el ambito universitario amplia posibilidades
de busqueda, anélisis y escritura cientifica. No obstante, una aplicacion educativa rigurosa
debe considerar factores pedagogicos, institucionales y sociales. La tecnologia no puede

evaluarse unicamente por su eficiencia operativa, porque también influye en la autonomia
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del estudiante, la integridad académica y las capacidades del profesorado para supervisar

Su uso.

Gallent et al. (2023) advierten que la inteligencia artificial generativa plantea desafios
éticos y de integridad académica en la educacién superior. Esta observacién muestra que
las aplicaciones interdisciplinarias deben integrar conocimientos pedagdgicos,
tecnoldgicos y normativos desde el inicio. Un sistema capaz de generar textos o
retroalimentacion puede apoyar el aprendizaje, pero también facilitar dependencia,
atribuciones incorrectas 0 practicas poco transparentes. Su implementacion requiere
criterios claros sobre autoria, verificacion, responsabilidad y uso formativo de los
contenidos producidos mediante herramientas generativas.

Tabla 6

Aplicaciones interdisciplinarias de inteligencia artificial en campos cientificos
seleccionados

Aplicacion Disciplinas Aporte . "
Campo o L Riesgo critico
principal gue convergen cientifico
Diagnostico, . Med|c,|r)a, Mejora del .
. informatica, A Sesgos, opacidad y
Salud prediccion y e analisis y apoyo .
DU estadistica 'y e errores clinicos
sintesis clinica . a decisiones
ética
An,al|_5|s P_ed:%gog|a, Personalizacién ~ Dependencia e
. académico y linglistica, i i
Educacion . . - y apoyo integridad
generacién de  informéticay . L -
. . ; investigativo acadéemica
contenidos psicologia
Slmul_acm_r), Ingenieria,  Optimizacion de  Dependencia
.. automatizacion y S ok
Ingenieria o ciencia de procesos técnica y fallas
mantenimiento - ) e
" datos y gestion complejos sistémicas
predictivo
- Modelado, Ecolog|,a, . Analisis Datos incompletos
Ciencias : geografia, integrado de TP
X monitoreo y . . ; y simplificacion
ambientales Y informética y sistemas -
prediccién - ecoldgica
estadistica naturales
L Integracion de Metodolqgla, Generacion de  Incompatibilidad
Investigacion datos y computacion y .
2 conocimiento conceptual y
transversal ~ descubrimiento campos -
. convergente metodoldgica
de patrones aplicados

Nota. La tabla sintetiza aplicaciones interdisciplinarias y muestra que su valor depende de integrar
competencias cientificas, técnicas y éticas, ademas de controlar los riesgos especificos de cada campo.

En ingenieria, los gemelos digitales constituyen una de las aplicaciones mas
representativas. Estas arquitecturas permiten reproducir virtualmente objetos, procesos o

sistemas para analizar su funcionamiento y anticipar posibles cambios. Qian et al. (2022)
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explican que una réplica cibernética puede apoyar monitoreo, simulacion y toma de
decisiones. Su desarrollo exige combinar ingenieria, modelado, sensores, informatica y
analisis de datos. La calidad de la aplicacion depende de la correspondencia entre el

modelo digital y el sistema fisico, asi como de la actualizacion continua de la informacion.

Las aplicaciones industriales de gemelos digitales muestran que la inteligencia artificial
puede intervenir en mantenimiento, disefio, produccion y evaluacion de escenarios. Singh
et al. (2022) identifican usos en diferentes sectores donde la simulacion favorece
optimizacién y prediccidn. Sin embargo, trasladar estas capacidades a la investigacion
cientifica requiere controlar supuestos, pardmetros y margenes de error. Una simulacion
puede orientar decisiones experimentales, pero no reemplaza la validacién empirica. La
colaboracion entre ingenieros, analistas y especialistas del dominio resulta necesaria para

interpretar correctamente los resultados obtenidos.

En ciencias ambientales, la inteligencia artificial puede integrar imagenes, sensores,
series temporales y registros territoriales para reconocer patrones y anticipar variaciones.
Los algoritmos inteligentes amplian la capacidad de analizar sistemas complejos donde
interactian maultiples factores naturales y humanos (Hua et al., 2023). No obstante, la
modelizacion ambiental debe considerar incertidumbre, cambios de escala y calidad
desigual de los datos. Una prediccion precisa en condiciones controladas puede perder
validez cuando se aplica a territorios con dinamicas ecologicas, sociales o climéticas

diferentes.

La investigacion ambiental también puede beneficiarse de modelos de simulacion y
representaciones digitales de procesos fisicos. Estas herramientas permiten explorar
escenarios antes de intervenir sobre ecosistemas o infraestructuras sensibles. Sin
embargo, su interpretacion exige conocimientos de ecologia, ingenieria, estadistica y
ciencias sociales, porque las decisiones ambientales afectan simultdneamente recursos,
comunidades y actividades productivas. La integracion interdisciplinaria evita que el
analisis se limite a variables técnicas e incorpora consecuencias territoriales,

institucionales y distributivas dentro de la valoracion cientifica (Morin, 1999).

Las aplicaciones interdisciplinarias de inteligencia artificial alcanzan mayor valor cuando
fortalecen la comprension del problema y no solo la eficiencia del procesamiento. En
salud, educacion, ingenieria y ciencias ambientales, los sistemas inteligentes pueden

apoyar analisis, prediccién, simulaciéon y organizaciéon de evidencia. Sin embargo, su
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incorporacion requiere trazabilidad, interpretabilidad y validacion contextual. Contreras
et al. (2024) sefialan que el uso cientifico de estas tecnologias debe acompafiarse de
responsabilidad y supervisién. La innovacion sostenible surge de combinar

especializacion disciplinar, cooperacion metodoldgica y control humano.

2.6 Barreras epistemologicas, metodolégicas e institucionales de la
interdisciplinariedad

Las barreras epistemoldgicas de la interdisciplinariedad aparecen cuando las disciplinas
sostienen concepciones distintas sobre qué constituye conocimiento valido, como debe
producirse y qué criterios permiten justificarlo. Cabrera y Cepeda (2022) sefialan que la
epistemologia orienta la construccién cientifica mediante principios de validez,
fundamento y alcance. En proyectos asistidos por inteligencia artificial, estas diferencias
pueden intensificarse si los resultados algoritmicos son aceptados como evidencia
equivalente en todos los campos, sin considerar las particularidades conceptuales y

explicativas de cada tradicion disciplinar.

Las ciencias naturales suelen privilegiar medicién, experimentacion y explicacion causal,
mientras las ciencias sociales y humanas incorporan interpretacion, historicidad y analisis
contextual. Bautista (2022) destaca que la investigacion cualitativa se fundamenta en la
comprension de significados, experiencias y realidades situadas. La dificultad surge
cuando un equipo interdisciplinario intenta traducir todos los hallazgos a una Unica logica
analitica. La inteligencia artificial puede integrar informacion heterogénea, pero no debe

homogeneizar los supuestos epistemoldgicos que sostienen cada tipo de evidencia.

Otra barrera consiste en confundir integracion con acumulacion. Reunir especialistas,
bases de datos y técnicas distintas no garantiza una investigacion interdisciplinaria.
Duedra et al. (2020) cuestionan la compartimentalizacion del conocimiento y proponen
una ecologia de saberes capaz de vincular ciencia bésica, aplicada, extension vy
divulgacion. Sin acuerdos sobre el problema, los conceptos y la interpretacion, los aportes
permanecen aislados. Los sistemas inteligentes pueden facilitar conexiones
documentales, aunque la articulacion cientifica depende de una construccién tedrica

compartida.

Las barreras metodoldgicas se manifiestan cuando los métodos empleados responden a
preguntas, escalas o unidades de andlisis incompatibles. Falcon y Serpa (2021) explican

que los métodos tedricos y empiricos cumplen funciones diferentes dentro del proceso
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investigativo. En un estudio interdisciplinario, combinar analisis estadistico,
interpretacion cualitativa, simulacion y mineria textual exige definir como se relacionaran
los resultados. Sin esta planificacion, la inteligencia artificial puede producir asociaciones
técnicamente correctas, pero desconectadas de la logica metodologica general del

proyecto.

La integracion de datos también enfrenta problemas de calidad, comparabilidad y
procedencia. Los registros pueden utilizar escalas distintas, contener valores faltantes o
responder a criterios de clasificacion propios de cada disciplina. Cuando estas diferencias
no se documentan, los algoritmos pueden identificar patrones originados por
inconsistencias técnicas y no por relaciones cientificas reales. La reproducibilidad exige
registrar transformaciones, decisiones y parametros utilizados durante el procesamiento,
especialmente en investigaciones basadas en aprendizaje automatico (Kapoor y
Narayanan, 2023; Semmelrock et al., 2025).

Figura 4
Jerarquia de barreras interdisciplinarias

o
Falta de colaboracion y recursos

=

Métodos de investigacion
incompatibles

Barreras Epistemologicas

° )
Diferencias en la concepcién del =TT
conocimiento

Nota. La figura organiza las barreras interdisciplinarias en niveles epistemolégicos, metodoldgicos e
institucionales. Elaboracién propia.

El lenguaje especializado constituye una barrera adicional. Un mismo término puede
expresar significados diferentes entre disciplinas, mientras conceptos equivalentes
pueden aparecer bajo denominaciones distintas. Garzon et al. (2025) destacan que el
procesamiento del lenguaje natural mejora la interaccion entre seres humanos y sistemas
inteligentes. Sin embargo, la traduccion automatizada no resuelve por si sola los

desacuerdos conceptuales. Los equipos deben construir glosarios compartidos, definir
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categorias operativas y revisar las equivalencias propuestas para evitar interpretaciones

ambiguas o relaciones semanticas artificiales.

Las barreras institucionales se relacionan con estructuras universitarias organizadas por
departamentos, carreras y lineas de investigacion separadas. Estas divisiones influyen en
la asignacion de recursos, reconocimiento académico y evaluacién de resultados. Schuff
y Hubert (2024) muestran que las agendas de investigacion y financiamiento condicionan
las prioridades cientificas. Cuando los incentivos favorecen productos disciplinares
tradicionales, los equipos interdisciplinarios enfrentan dificultades para sostener
proyectos de largo plazo, compartir infraestructura y distribuir de manera equitativa los
méritos obtenidos.

El financiamiento puede orientar la interdisciplinariedad hacia areas consideradas
estratégicas, aunque también limitar la autonomia de los equipos. Fochler et al. (2025)
analizan como los recursos economicos influyen en la gobernanza de la investigacion
universitaria. La dependencia de convocatorias, empresas o prioridades gubernamentales
puede definir problemas, métodos y resultados esperados. En proyectos con inteligencia
artificial, esta situacion se intensifica por los costos de infraestructura, datos y personal
especializado, lo que puede concentrar capacidades en pocas instituciones y reducir la

diversidad cientifica.

La desigualdad tecnoldgica constituye otra barrera institucional importante. No todas las
universidades cuentan con acceso equivalente a plataformas, capacidad computacional,
bases de datos o especialistas en inteligencia artificial. Ross et al. (2022) advierten que la
ciencia abierta puede reproducir ventajas acumulativas y amenazas a la equidad. La
interdisciplinariedad puede quedar restringida a instituciones con mayores recursos,
mientras otros equipos participan como proveedores de datos o contextos locales sin

intervenir plenamente en las decisiones metodoldgicas, interpretativas y autorales.

Las diferencias en responsabilidad y autoridad también generan conflictos. Los expertos
técnicos pueden controlar los modelos y procedimientos computacionales, mientras los
especialistas disciplinares poseen el conocimiento necesario para interpretar los
resultados. Contreras et al. (2024) sefialan que el uso cientifico de inteligencia artificial
exige transparencia, supervision y responsabilidad. La ausencia de protocolos claros

puede dificultar la identificacion de quién seleccion6 los datos, modifico los parametros
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o validd las conclusiones. Una gobernanza colaborativa debe distribuir funciones sin

fragmentar la responsabilidad cientifica final.

Superar estas barreras requiere acuerdos epistemoldgicos, metodoldgicos e
institucionales construidos desde el inicio del proyecto. Morin (1999) sostiene que el
pensamiento complejo debe relacionar conocimientos diversos sin eliminar sus
diferencias. La inteligencia artificial puede apoyar integracién, comunicacion y analisis,
pero no reemplaza la deliberacion entre disciplinas. La interdisciplinariedad se fortalece
cuando existen objetivos comunes, documentacién compartida, reconocimiento
equitativo y espacios institucionales estables. Sin estas condiciones, la tecnologia puede
ampliar capacidades operativas mientras mantiene intactas las fragmentaciones

tradicionales de la ciencia.
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3.1 Aprendizaje automatico y aprendizaje profundo en el anélisis cientifico

El aprendizaje automatico permite que los sistemas identifiquen regularidades en los
datos y ajusten su desempefio mediante experiencia computacional, sin depender
exclusivamente de reglas programadas de forma explicita. En la investigacion cientifica,
esta capacidad favorece la clasificacion, la prediccion, la deteccion de anomalias y el
analisis de relaciones complejas. Hua et al. (2023) sefialan que los algoritmos inteligentes
amplian las posibilidades del computo cientifico. Su utilidad, sin embargo, depende de la
calidad de los datos, de la seleccion metodoldgica y de la interpretacion realizada por el

investigador.

El aprendizaje profundo constituye una rama del aprendizaje automatico basada en redes
neuronales con multiples capas capaces de construir representaciones jerarquicas. Esta
arquitectura resulta especialmente Util para analizar imégenes, sefiales, lenguaje y
conjuntos de datos de elevada dimensionalidad. A diferencia de modelos méas simples,
puede aprender caracteristicas relevantes directamente desde la informacién disponible.
No obstante, esa capacidad incrementa las exigencias de procesamiento y dificulta
comprender como se generan determinadas predicciones, lo que plantea desafios de
interpretabilidad y control cientifico (Joyce et al., 2023; Hu, 2021).

La eleccion entre aprendizaje automatico y aprendizaje profundo debe responder al
problema cientifico, al volumen de informacion y al tipo de evidencia disponible. Los
modelos tradicionales suelen funcionar adecuadamente con datos estructurados, muestras
moderadas y variables previamente definidas, mientras las redes profundas demandan
conjuntos extensos y recursos computacionales elevados. Krenn et al. (2022) sostienen
que el rendimiento algoritmico adquiere valor cientifico cuando se relaciona con
explicaciones comprensibles. Por ello, la complejidad técnica no debe considerarse

automaticamente sinénimo de superioridad metodolégica.

En ciencias de la salud, estos enfoques permiten analizar historiales clinicos, imagenes,
textos médicos y sefiales fisiologicas. Swaminathan et al. (2023) aplicaron procesamiento
del lenguaje natural para detectar mensajes asociados con crisis de salud mental,
mostrando el potencial de los modelos computacionales para apoyar intervenciones
rapidas. Sin embargo, una clasificacion incorrecta puede producir consecuencias

sensibles. La evaluacion debe considerar precision, tasas de error, representatividad de
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los datos y capacidad de integrar los resultados dentro de decisiones profesionales

supervisadas.

El aprendizaje profundo puede descubrir patrones dificiles de identificar mediante
procedimientos estadisticos convencionales, pero esa ventaja no elimina el riesgo de
reproducir sesgos presentes en los datos. Omiye et al. (2023) evidencian que los grandes
modelos de lenguaje pueden propagar enfoques médicos basados en categorias raciales.
Este hallazgo demuestra que un alto rendimiento promedio puede ocultar efectos
desiguales entre grupos. La evaluacion cientifica debe incorporar anélisis desagregados,
revision de categorias y controles que permitan detectar resultados potencialmente
discriminatorios o metodoldgicamente injustificados.

Tabla 7

Comparacion entre aprendizaje automatico y aprendizaje profundo en el anélisis
cientifico

Criterio Aprendizaje automatico Aprendizaje profundo
Algoritmos que aprenden Redes neuronales con
Base metodologica relaciones a partir de multiples capas de
variables definidas representacion
. Principalmente datos Imégenes, audio, texto, sefiales
Tipo de datos . S
estructurados y tabulares  y datos de alta dimensionalidad
Preparacion de Requiere seleccion y disefio  Puede aprender caracteristicas
variables previo de caracteristicas directamente desde los datos
Puede funcionar con Generalmente necesita grandes
Volumen de datos . . ! S
conjuntos moderados cantidades de informacion
) L . . Exigencia elevada de
Recursos Exigencia baja 0 media segun .
) procesamiento y
computacionales el modelo

almacenamiento

Interpretabilidad Suele ofrecer mayor facilidad Presenta mayor opacidad en

de explicacion decisiones internas
Clasificacidn, regresion, Vision artificial, lenguaje
Aplicaciones cientificas  prediccion y deteccion de natural y reconocimiento de
anomalias patrones complejos
Sobreajuste, sesgos y Opacidad, dependencia de
Riesgo principal seleccion inadecuada de datos masivos y altos costos
variables técnicos

Nota. La comparacion muestra que ambos enfoques son complementarios. Su eleccidn debe fundamentarse
en el problema cientifico, la naturaleza de los datos, la necesidad de explicacion y los recursos disponibles.

La preparacion de datos constituye una fase determinante para ambos enfoques. Los
registros deben revisarse, limpiarse, transformar valores y documentar criterios de

inclusion o exclusion. Cuando estas operaciones se realizan sin control, el modelo puede
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aprender errores, duplicaciones o patrones irrelevantes. Kapoor y Narayanan (2023)
advierten que la fuga de datos puede generar resultados artificialmente favorables y
afectar la reproducibilidad. Por ello, los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba
deben mantenerse separados mediante procedimientos definidos antes de evaluar el

rendimiento final.

La interpretabilidad adquiere especial importancia cuando los resultados algoritmicos
influyen en conclusiones cientificas o decisiones aplicadas. Zarate (2022) explica que la
explicabilidad permite comprender los fundamentos de una decision producida por
inteligencia artificial. En aprendizaje automatico, algunos modelos facilitan identificar la
contribucion de las variables, mientras las redes profundas presentan estructuras internas
mas dificiles de examinar. La seleccion debe considerar si el objetivo principal es
maximizar precision, comprender mecanismos o equilibrar ambas necesidades dentro del

disefio investigativo.

La reproducibilidad exige documentar arquitectura, parametros, versiones de software,
procedimientos de entrenamiento y condiciones computacionales. Semmelrock et al.
(2025) identifican barreras técnicas y organizacionales que dificultan repetir estudios
basados en aprendizaje automatico. Estas limitaciones se intensifican en aprendizaje
profundo por la cantidad de configuraciones posibles y la dependencia de infraestructura
especializada. Compartir cddigo y datos puede favorecer la verificacion, aunque también
deben registrarse decisiones intermedias, semillas aleatorias y criterios empleados para

seleccionar el modelo presentado como resultado final.

Ciobanu et al. (2024) sefialan que la investigacion médica basada en aprendizaje
automatico necesita combinar reproducibilidad e interpretabilidad para alcanzar
resultados confiables. Este principio puede extenderse a cualquier campo cientifico. Un
modelo no debe validarse Unicamente mediante una métrica general, sino también
mediante pruebas externas, analisis de estabilidad y revision de su comportamiento frente
a datos diferentes. La generalizacion constituye una condicion esencial, porque un
sistema puede funcionar adecuadamente en una muestra especifica y fracasar al

trasladarse a otros contextos.

El aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo amplian la capacidad cientifica para
analizar datos complejos, pero no reemplazan la formulacién tedrica ni el juicio

metodoldgico. Su incorporacion debe justificarse por la naturaleza del problema y no por
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la novedad de la tecnologia. Contreras et al. (2024) destacan que el uso de inteligencia
artificial en investigacion exige transparencia, supervisién y responsabilidad. La
innovacion se produce cuando los modelos permiten descubrir conocimiento verificable,
comprensible y reproducible, sin ocultar limitaciones ni trasladar decisiones criticas

exclusivamente al sistema computacional.
3.2 Inteligencia artificial generativa aplicada a la produccion académica

La inteligencia artificial generativa ha ampliado las posibilidades de la produccién
académica al intervenir en tareas de ideacion, organizacion, sintesis y reformulacion
textual. A diferencia de otros sistemas orientados principalmente a clasificar o predecir,
estos modelos producen contenidos nuevos a partir de patrones aprendidos en grandes
voliumenes de datos. Su incorporacion modifica los flujos tradicionales de escritura
cientifica, aunque no reemplaza la responsabilidad intelectual del investigador. Diaz
(2024) destaca que estas herramientas pueden apoyar diversas fases de la actividad

investigativa cuando se utilizan con criterios metodologicos definidos.

En las etapas iniciales, los sistemas generativos pueden ayudar a ordenar ideas, proponer
esquemas Yy explorar distintas formas de delimitar un tema. Esta capacidad resulta Gtil
para transformar notas dispersas en una estructura preliminar y comparar posibles
secuencias argumentativas. Sin embargo, las sugerencias obtenidas no deben aceptarse
como decisiones cientificas definitivas. La pertinencia del enfoque, la profundidad
conceptual y la coherencia con el problema dependen del juicio del investigador, quien
debe verificar que la organizacion propuesta responda a los objetivos del trabajo (Cedefio
et al., 2024).

La generacion de borradores constituye una de sus aplicaciones mas visibles. Los
modelos pueden producir parrafos, transiciones, resimenes y versiones alternativas de
una explicacion, lo que reduce parte del esfuerzo mecénico de redaccion. Ros y Pérez
(2023) sefialan que herramientas como ChatGPT pueden apoyar la escritura de articulos
cientificos, pero no deben reconocerse como autoras. Esta distincion es fundamental
porque el sistema no asume responsabilidad sobre la veracidad, originalidad ni
consecuencias del contenido, funciones que corresponden exclusivamente a quienes

firman la publicacion.

La sintesis automatizada puede facilitar la revisibn de documentos extensos y la

identificacion preliminar de ideas centrales. No obstante, resumir evidencia cientifica
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exige preservar matices, métodos, limitaciones y niveles de certeza. Tang et al. (2023)
evaluaron modelos de lenguaje aplicados a la sintesis de evidencia médica y mostraron
que su desempefio debe examinarse cuidadosamente. Una respuesta fluida puede omitir
resultados contradictorios, exagerar conclusiones o mezclar afirmaciones procedentes de

fuentes distintas, por lo que siempre requiere contraste directo con los textos originales.

Los modelos generativos también pueden apoyar la adaptacion linguistica de contenidos
académicos, mediante correccion gramatical, simplificacion de expresiones o
reformulacion segun diferentes publicos. Esta funcion favorece la claridad y la
divulgacion, especialmente cuando el investigador necesita comunicar hallazgos fuera de
su disciplina. Sin embargo, una modificacion estilistica puede alterar conceptos técnicos,
reducir precision o introducir interpretaciones no previstas. La supervision humana debe
asegurar que cada version conserve el significado original, la terminologia especializada

y la correspondencia con la evidencia cientifica presentada (Castillo, 2023).

Gao et al. (2023) demostraron que los resimenes cientificos generados por ChatGPT
pueden parecer suficientemente plausibles para dificultar su identificacidn por revisores
humanos. Este resultado evidencia que la calidad superficial del lenguaje no garantiza
autenticidad ni validez académica. Un texto coherente puede contener datos inexistentes,
métodos improbables o conclusiones sin respaldo. Por ello, la evaluacion de producciones
generativas debe superar criterios estilisticos y centrarse en la exactitud de las
afirmaciones, la trazabilidad de las fuentes y la consistencia entre resultados, argumentos

y referencias citadas.

Uno de los riesgos més graves corresponde a las alucinaciones, entendidas como
contenidos formulados con seguridad aparente, pero carentes de sustento verificable.
Estas pueden manifestarse mediante referencias inexistentes, autores incorrectos, datos
inventados o interpretaciones que exceden el alcance de una publicacion. Gilbert et al.
(2024) proponen modelos aumentados con fuentes externas para reducir respuestas
médicas no fundamentadas. En la produccion académica, esta limitacion obliga a
comprobar manualmente cada cita, concepto, resultado y dato antes de incorporarlo a un

manuscrito cientifico.

La integridad académica también se ve comprometida cuando el uso de inteligencia
artificial generativa permanece oculto o sustituye tareas intelectuales que debian realizar

los autores. Gallent et al. (2023) analizan los desafios éticos que estas herramientas
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introducen en la educacion superior, particularmente en relacién con autoria y
autenticidad. La asistencia puede ser legitima cuando mejora la expresion o facilita la
organizacion, pero resulta problemética si encubre plagio, atribuye conocimientos no

adquiridos o impide determinar cudl fue la contribucion real de cada participante.

La transparencia exige informar el uso de herramientas generativas cuando su
intervencion haya influido significativamente en la elaboracion, revision o
transformacion del manuscrito. Penabad et al. (2024) proponen orientaciones para
reportar el empleo de inteligencia artificial en revistas cientifico-académicas. Declarar la
herramienta, su funcion y el alcance de su participacion permite evaluar el proceso con
mayor claridad. Este reporte no traslada responsabilidad al sistema, sino que facilita
reconocer qué tareas fueron asistidas y cuéles decisiones conceptuales, metodoldgicas y

argumentativas permanecieron bajo control humano.

Los sesgos presentes en los datos de entrenamiento pueden trasladarse a los textos
académicos generados. Omiye et al. (2023) evidencian que los grandes modelos de
lenguaje reproducen planteamientos médicos asociados con categorias raciales. En otros
campos, pueden privilegiar perspectivas dominantes, invisibilizar contribuciones
regionales o reforzar estereotipos culturales y disciplinares. La revision critica debe
analizar no solo la correccion formal, sino también las omisiones, supuestos y jerarquias
incorporadas en el contenido, especialmente cuando se abordan poblaciones, territorios o

conocimientos histéricamente subrepresentados.

La proteccion de datos representa otra condicion relevante cuando se introducen
manuscritos inéditos, entrevistas, registros clinicos o informacion institucional en
plataformas generativas. Sanchez (2024) advierte que estas tecnologias plantean retos
para la proteccion de datos personales debido al tratamiento y posible reutilizacion de la
informacién. Antes de emplearlas, el investigador debe revisar condiciones de privacidad,
restricciones institucionales y sensibilidad de los contenidos. La eficiencia de una
herramienta no justifica exponer datos confidenciales ni materiales sujetos a

consentimiento, propiedad intelectual o compromisos editoriales.

La inteligencia artificial generativa puede fortalecer la produccion académica cuando se
utiliza como apoyo controlado y no como sustituto del razonamiento cientifico. Su
contribucion resulta valiosa para organizar ideas, revisar estilo, sintetizar informacion y

preparar versiones preliminares, siempre que exista verificacion documental y
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supervision permanente. Contreras et al. (2024) sostienen que el uso responsable de
inteligencia artificial en investigacion exige transparencia, ética y control humano. La
calidad editorial depende finalmente de la exactitud, originalidad, coherencia y

responsabilidad asumidas por los autores.
3.3 Procesamiento del lenguaje natural y mineria de textos cientificos

El procesamiento del lenguaje natural permite que los sistemas computacionales analicen,
interpreten y generen informacion expresada mediante lenguaje humano. En la
investigacion cientifica, esta tecnologia facilita el examen automatizado de articulos,
resumenes, informes, entrevistas y otros documentos académicos. Su aplicacion reduce
el tiempo destinado a tareas de clasificacion y busqueda, pero no sustituye la lectura
critica. Garzon et al. (2025) destacan que la interaccion entre personas y sistemas
inteligentes depende de capacidades linguisticas capaces de reconocer significados,

contextos y relaciones presentes en los textos.

La mineria de textos cientificos comprende procedimientos destinados a extraer
informacion relevante, identificar regularidades y organizar contenidos dentro de
colecciones documentales extensas. A diferencia de una busqueda convencional basada
en palabras clave, puede reconocer entidades, temas, relaciones semanticas y variaciones
terminoldgicas. Estas funciones favorecen la exploracion de campos con alta produccion
académica y vocabularios especializados. La integracion de redes neuronales y grafos de
conocimiento amplia las posibilidades de recuperacion documental al conectar conceptos
que no siempre aparecen expresados mediante los mismos términos (Polo y Casique,
2025).

Una de sus aplicaciones principales consiste en clasificar publicaciones segun temas,
enfoques metodoldgicos o areas disciplinares. Los algoritmos pueden representar cada
documento mediante caracteristicas linguisticas y agrupar textos con semejanzas
semanticas. Esta capacidad facilita la construccion de corpus, la depuracion de resultados
y el reconocimiento de lineas de investigacién. Sin embargo, una clasificacién
automatizada puede ignorar matices conceptuales o asignar categorias inadecuadas
cuando los textos presentan terminologia ambigua. La revision especializada continla
siendo necesaria para comprobar la pertinencia cientifica de los grupos obtenidos (Mata
etal., 2024).
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El reconocimiento de entidades permite localizar autores, instituciones, métodos,
variables, poblaciones y conceptos dentro de documentos cientificos. Garzén et al. (2025)
seflalan que los sistemas de procesamiento del lenguaje natural han mejorado su
capacidad para interpretar informacion y sostener interacciones mas eficientes. En
mineria textual, esta funcion ayuda a estructurar datos procedentes de textos no
organizados y facilita comparaciones entre estudios. No obstante, las entidades
identificadas deben normalizarse, porque abreviaturas, variantes lingiisticas 0 nombres
semejantes pueden generar duplicaciones y relaciones documentales incorrectas.

Figura 5
¢ Que enfoque tecnologico priorizar para el analisis de documentos académicos?

ek

Procesamiento
Lenguaje Natural

o Analiza, interpreta y genera
nformacién expresada mediante
enguaje humano.

o Reconoce significados, contextos y
relaciones presentes en los textos

o No sustituye la lectura critica realizada

por investigad

Nota. La figura compara el procesamiento del lenguaje natural y la mineria de textos para el analisis de
documentos académicos. Elaboracidn propia.

El modelado de temas constituye otra técnica empleada para descubrir nucleos
conceptuales dentro de grandes colecciones. A partir de patrones de coaparicion, los
algoritmos estiman conjuntos de palabras que representan asuntos recurrentes en la
literatura. Este procedimiento puede mostrar tendencias, transformaciones y areas
emergentes, aungue los temas generados no poseen significado cientifico autbnomo. Su
interpretacion depende del conocimiento disciplinar, de la composicion del corpus y de
las decisiones analiticas adoptadas. La visualizacion mediante grafos puede facilitar la

comprension de estas relaciones tematicas (Avila, 2024).

La mineria de textos también apoya la identificacion de brechas de investigacion
mediante el andlisis de preguntas, limitaciones y recomendaciones presentes en

publicaciones anteriores. Arias y Artigas (2022) explican que una brecha cientifica debe
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conducir a problemas relevantes, delimitados y metodolégicamente abordables. Los
sistemas pueden sefialar temas poco relacionados, poblaciones escasamente estudiadas o
contradicciones entre resultados. Sin embargo, la baja frecuencia documental no
demuestra por si sola la existencia de un vacio significativo. La pertinencia debe evaluarse

mediante criterios tedricos, sociales y metodoldgicos.

Los modelos de lenguaje permiten sintetizar evidencia distribuida entre numerosos
documentos y producir representaciones breves de sus contenidos. Tang et al. (2023)
evaluaron esta capacidad en la sintesis de evidencia médica, donde la precisién resulta
especialmente importante. Aunque estas herramientas pueden reducir el tiempo de
revision, también pueden omitir limitaciones, fusionar resultados incompatibles o
exagerar conclusiones. La sintesis automatizada debe considerarse una aproximacion
preliminar que requiere contraste con los articulos originales, verificacion de citas y

revision del nivel real de evidencia disponible.

En salud mental, el procesamiento del lenguaje natural puede reconocer sefiales
linglisticas asociadas con situaciones de riesgo. Swaminathan et al. (2023) desarrollaron
un sistema para detectar rapidamente mensajes relacionados con crisis y facilitar
intervenciones oportunas. Esta aplicacion demuestra que la mineria textual trasciende la
organizacion documental y puede apoyar decisiones sensibles. Sin embargo, los errores
de clasificacion pueden generar alarmas injustificadas o impedir una respuesta necesaria.
Su implementacion exige privacidad, evaluacion contextual, supervision profesional y

protocolos claros para actuar ante los resultados emitidos.

La calidad del corpus determina en gran medida la confiabilidad de los patrones
obtenidos. Una coleccion sesgada por idioma, region, disciplina o disponibilidad de
acceso puede ofrecer una representacion incompleta del conocimiento cientifico. Los
algoritmos aprenderan las regularidades presentes en esos documentos, incluidas sus
omisiones y desigualdades. Omiye et al. (2023) muestran que los grandes modelos de
lenguaje pueden reproducir enfoques médicos basados en categorias raciales. Por ello,
todo andlisis textual debe documentar criterios de seleccidn, cobertura y representatividad

de las fuentes.

La reproducibilidad requiere registrar las etapas de recopilacion, limpieza, tokenizacion,
representacion y andlisis de los textos. También deben documentarse versiones de

modelos, parametros, diccionarios, reglas linguisticas y criterios utilizados para excluir
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documentos. Semmelrock et al. (2025) identifican la falta de documentacion como una
barrera recurrente en investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Sin estos
registros, los resultados pueden depender de configuraciones particulares dificiles de
reconstruir. La transparencia metodoldgica permite evaluar si los patrones linguisticos

encontrados son estables y cientificamente interpretables.

El procesamiento del lenguaje natural y la mineria de textos amplian la capacidad para
explorar literatura, organizar informacion y descubrir relaciones dentro de corpus
cientificos extensos. Su valor no reside Unicamente en automatizar la lectura, sino en
facilitar preguntas y analisis que serian dificiles de realizar manualmente. Krenn et al.
(2022) sostienen que la comprension cientifica exige vincular resultados con
explicaciones y estructuras conceptuales. En consecuencia, los hallazgos textuales deben
interpretarse con conocimiento disciplinar, validacion documental y supervisién humana

permanente.

3.4 Vision artificial para el analisis de imagenes, muestras y fendémenos

experimentales

La vision artificial permite que los sistemas inteligentes extraigan informacion de
imagenes, videos Yy registros visuales obtenidos durante procesos cientificos. Su
aplicacion incluye clasificacion, segmentacion, deteccion de objetos, reconocimiento de
patrones y seguimiento de cambios temporales. En investigacion, estas funciones facilitan
el analisis de muestras biologicas, materiales, estructuras y fendmenos experimentales.
El aprendizaje profundo ha ampliado esta capacidad mediante redes neuronales capaces
de representar caracteristicas complejas, aunque su rendimiento depende de la calidad de
las iméagenes, del etiquetado y de la correspondencia entre los datos y el problema
estudiado (Hua et al., 2023).

A diferencia de la inspeccion visual exclusivamente humana, la vision artificial puede
procesar grandes cantidades de imagenes bajo criterios uniformes y repetibles. Esto
resulta util cuando el analisis manual es lento, subjetivo o sensible a variaciones entre
observadores. Sin embargo, la automatizacion no elimina la necesidad de experiencia
disciplinar. Krenn et al. (2022) sefialan que la comprension cientifica requiere relacionar
los resultados computacionales con explicaciones y estructuras conceptuales. Una
clasificacion visual solo adquiere valor cuando puede interpretarse dentro del fenémeno

investigado.
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En el anélisis de muestras, los sistemas pueden identificar formas, texturas, colores y
distribuciones espaciales dificiles de cuantificar mediante observacién directa. Estas
capacidades apoyan tareas de conteo, medicién, diferenciacion y deteccion de
alteraciones. La precision depende de que las condiciones de captura, iluminacion,
resolucion y enfoque se mantengan controladas. Una imagen técnicamente deficiente
puede inducir errores, aunque el modelo sea avanzado. Por ello, la calidad metodoldgica
debe abarcar tanto el algoritmo como la preparacién de la muestra y el procedimiento de

adquisicion visual (Ciobanu et al., 2024).

La segmentacion de imagenes permite separar regiones relevantes y delimitar estructuras
dentro de una muestra o fendmeno experimental. Esta operacion facilita medir
superficies, identificar bordes y comparar cambios entre condiciones. En medicina, por
ejemplo, puede apoyar el andlisis de imagenes clinicas, aunque las decisiones derivadas
requieren revision profesional. Bienefeld et al. (2023) destacan que los sistemas
explicables deben responder a las necesidades de quienes utilizan sus resultados. La
utilidad cientifica aumenta cuando el modelo permite comprender qué caracteristicas

visuales influyeron en su clasificacion.

La deteccion automatica de anomalias constituye otra aplicacion significativa. Los
algoritmos pueden sefialar irregularidades, defectos o variaciones inesperadas dentro de
secuencias visuales. Esta capacidad ayuda a identificar eventos que podrian pasar
inadvertidos en revisiones manuales extensas. Sin embargo, una anomalia visual no
equivale necesariamente a un fenémeno cientificamente relevante. Puede deberse a ruido,
cambios de iluminacion, errores de calibracion o diferencias en el procesamiento. La
interpretacion requiere contrastar la sefial con controles experimentales y criterios
disciplinares previamente establecidos (Mata et al., 2024).

Tabla 8
Aplicaciones de la vision artificial en el andlisis cientifico

. Aplicacion Aporte Condicion . -
Funcion L e . P Riesgo critico
cientifica principal metodoldgica
Diferenciacion de L . Confusion
Organizacion Etiquetas
e muestras, . - entre
Clasificacion . rapida y validas y clases .
materiales o . . L categorias
I . uniforme bien definidas .
imagenes clinicas semejantes
Delimitacion de . ) Pérdida de
. . Medicion Calidad de
Segmentacion regiones y : . ; detalles
espacial precisa imagen y
estructuras relevantes
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Aplicacion Aporte Condicion

Funcién Riesgo critico

cientifica principal metodoldgica
criterios de
borde
L Identificaciony ~ Automatizacion  Resolucion y .
Deteccion de . Omisiones 0
. conteo de de observaciones escala o
objetos . falsos positivos
elementos repetitivas controladas
- Observacion de Analisis Captura Interpretacion
Seguimiento . S ) .
temporal carr_1b|_os y dindmico de pontlnya y mcorrecta_ de
movimientos fendmenos sincronizada  trayectorias
L Reconocimiento  Identificacion Datos de Confundir
Deteccion de . :
de defectos o temprana de referencia ruido con

anomalias . . )
eventos inusuales  desviaciones  representativos hallazgos

Modelado de Representacion  Calibraciony  Distorsiones
estructuras y detallada del maltiples del modelo
escenas fendmeno perspectivas  reconstruido

Nota. La tabla sintetiza funciones de la vision artificial y evidencia que su aporte depende de protocolos de
captura, validacion disciplinar y control de errores.

Reconstruccion
visual

El seguimiento temporal permite analizar movimientos, transformaciones y cambios
progresivos dentro de experimentos registrados mediante video o secuencias de
imagenes. Los sistemas pueden estimar trayectorias, velocidad, frecuencia y variacion
morfoldgica, generando datos dificiles de obtener manualmente. Esta capacidad resulta
relevante en biologia, ingenieria y ciencias naturales. No obstante, cualquier interrupcion
en la captura, cambio de escala o pérdida de fotogramas puede alterar las mediciones. La
trazabilidad del procedimiento debe incluir dispositivos, parametros de registro, software
y criterios de procesamiento empleados.

La integracion con laboratorios automatizados amplia aun mas el alcance de la visién
artificial. Fushimi et al. (2025) describen sistemas autobnomos capaces de coordinar
instrumentos y apoyar experimentos biotecnoldgicos. En estos entornos, las imagenes
pueden utilizarse para monitorear procesos, evaluar resultados y activar ajustes
automaticos. Sin embargo, una decision basada en interpretacién visual debe contar con
limites operativos y mecanismos de intervencion humana. Si el sistema clasifica
incorrectamente una condicion, el error puede propagarse hacia fases posteriores del

experimento.

La validacion de modelos visuales exige separar adecuadamente los datos de
entrenamiento, ajuste y prueba. Kapoor y Narayanan (2023) advierten que la fuga de datos

puede producir estimaciones artificialmente elevadas y comprometer la reproducibilidad.
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En vision artificial, este problema puede surgir cuando iméagenes semejantes de una
misma muestra aparecen en distintos conjuntos. La evaluacion debe utilizar datos
independientes, condiciones variadas y métricas complementarias. También conviene
analizar errores por categoria, contexto o tipo de imagen, en lugar de depender

Unicamente de un indicador promedio.

Los sesgos pueden originarse en una representacion desigual de muestras, equipos,
poblaciones o condiciones experimentales. Un modelo entrenado con imégenes obtenidas
bajo protocolos homogéneos puede perder precision cuando se aplica en otros entornos.
Omiye et al. (2023) muestran que los sistemas inteligentes pueden reproducir sesgos
presentes en sus datos y categorias. En vision artificial, esta limitacién obliga a
diversificar el conjunto de entrenamiento, documentar su procedencia y verificar el

rendimiento en grupos o condiciones distintas antes de generalizar los resultados.

La vision artificial fortalece el analisis cientifico cuando convierte informacion visual en
evidencia cuantificable, reproducible e interpretable. Su valor no reside Unicamente en
automatizar la observacion, sino en ampliar la capacidad para medir fendmenos
complejos y comparar resultados bajo criterios consistentes. Contreras et al. (2024)
sefialan que el uso de inteligencia artificial en investigacion exige transparencia,
supervision y responsabilidad. La aplicacion rigurosa requiere controlar la adquisicion de
imagenes, validar los modelos y mantener la interpretacion final bajo responsabilidad del
equipo cientifico.

3.5 Internet de las cosas, sensores inteligentes y recopilacién automatizada de

datos

El internet de las cosas integra dispositivos fisicos, sensores, redes de comunicacion y
plataformas de analisis capaces de recopilar e intercambiar datos de manera continua. En
la investigacion cientifica, esta infraestructura permite observar fendmenos en tiempo real
y ampliar la cobertura espacial y temporal de los registros. Su valor no reside Unicamente
en automatizar mediciones, sino en generar flujos de informacion Utiles para analizar
procesos dinamicos. Singh et al. (2022) muestran que la conexion entre sistemas fisicos
y digitales fortalece el monitoreo y la optimizacion en distintos sectores.

Los sensores inteligentes constituyen el componente basico de estos entornos porque
transforman condiciones fisicas, quimicas o bioldgicas en datos procesables. Pueden

medir temperatura, humedad, presion, movimiento, composicion, vibracion o variaciones
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ambientales con diferentes niveles de precisién. Cuando incorporan capacidades de
procesamiento, filtran sefiales, detectan cambios y transmiten informacion relevante sin
depender de una revisién manual constante. Sin embargo, la validez cientifica de sus
registros exige calibracion, mantenimiento, control de errores y documentacion de las

condiciones bajo las cuales fueron obtenidos.

La recopilacion automatizada permite sustituir observaciones esporadicas por registros
continuos, lo que favorece el analisis de tendencias, eventos inusuales y relaciones
temporales. Esta capacidad resulta especialmente importante cuando los fenémenos
cambian con rapidez o presentan variaciones que podrian pasar inadvertidas mediante
mediciones periddicas. Hua et al. (2023) destacan que los algoritmos inteligentes amplian
el analisis de sistemas complejos. No obstante, un mayor volumen de datos también
incrementa la necesidad de depuracion, almacenamiento y seleccion de informacion

cientificamente pertinente.

En investigaciones ambientales, los sensores conectados pueden registrar variables
climaticas, calidad del aire, humedad del suelo, niveles de agua o cambios en ecosistemas.
La integracion de estos datos facilita el estudio de procesos que combinan dimensiones
territoriales y temporales. Sin embargo, las condiciones del entorno pueden afectar el
funcionamiento de los dispositivos mediante corrosion, interferencias, pérdida de energia
o alteraciones en la conectividad. La interpretacion debe considerar estos factores para
evitar que fallas técnicas se confundan con cambios reales del fendmeno observado
(Morin, 1999).

En ingenieria, el internet de las cosas permite monitorear equipos, infraestructuras y
procesos productivos mediante registros continuos. Los sensores pueden detectar
vibraciones, temperatura, consumo energético o variaciones operativas que anticipen
fallas. Singh et al. (2022) explican que estas tecnologias se articulan con gemelos digitales
para representar el comportamiento de sistemas fisicos. Esta integracion favorece
simulacion, mantenimiento predictivo y evaluacion de escenarios. Sin embargo, la
calidad de la representacion depende de la confiabilidad de los datos y de su actualizacion

constante.
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Figura 6
Revelando el impacto del internet de las cosas
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Nota. La figura muestra el impacto del internet de las cosas mediante sensores inteligentes, recopilacion
automatizada de datos y aplicaciones ambientales y de ingenieria. Elaboracion propia.

Los gemelos digitales utilizan informacion procedente de sensores para mantener una
representacion dinamica del objeto o proceso estudiado. Qian et al. (2022) sefialan que
estas réplicas cibernéticas permiten monitorear condiciones, simular respuestas y apoyar
decisiones. En investigacion, la conexion entre dispositivos fisicos y modelos digitales
facilita comparar el comportamiento real con escenarios previstos. No obstante, si los
sensores transmiten datos incompletos o sesgados, la réplica puede ofrecer una
representacion engafiosa. La validacion debe abarcar tanto el modelo como la

infraestructura de captura.

En laboratorios automatizados, los sensores inteligentes permiten controlar variables
experimentales, registrar cambios y activar respuestas programadas. Fushimi et al. (2025)
describen un sistema autdnomo orientado a apoyar investigaciones biotecnolégicas
mediante la coordinacion de instrumentos y procesos. Estos entornos pueden aumentar la
precision y continuidad de los experimentos, pero también requieren protocolos de
seguridad y supervisién. Una lectura incorrecta puede modificar condiciones
experimentales y propagar errores dentro de la secuencia, por lo que deben existir

mecanismos de alerta e intervencion humana.
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La calidad del dato constituye una condicion central en la recopilacion automatizada. Los
registros pueden verse afectados por ruido, pérdida de sefial, deriva del sensor,
duplicaciones o desajustes temporales. Antes del andlisis, deben evaluarse consistencia,
completitud, precision y correspondencia con el fenomeno medido. Semmelrock et al.
(2025) identifican la documentacion insuficiente como una barrera para la
reproducibilidad en investigaciones basadas en aprendizaje automatico. En sistemas
conectados, registrar versiones, calibraciones, ubicaciones y frecuencias de medicion

resulta igualmente necesario.

La interoperabilidad representa otro desafio metodoldgico. Los dispositivos pueden
utilizar protocolos, formatos y unidades diferentes, dificultando la integracién de datos
procedentes de multiples fuentes. Los sistemas cientificos requieren estandares que
permitan combinar registros sin perder contexto ni significado. La normalizacion debe
conservar informacion sobre procedencia, escala, precision y condiciones de captura.
Cuando estas caracteristicas se eliminan durante la integracion, los algoritmos pueden
detectar patrones originados por incompatibilidades técnicas y no por relaciones reales

entre las variables analizadas (Avila, 2024).

La recopilacion continua también plantea riesgos para la privacidad cuando los sensores
registran informacion sobre personas, comportamientos o ubicaciones. Andrade et al.
(2024) analizan la relacion entre inteligencia artificial y proteccion de datos personales
desde una perspectiva legal. En salud, educaciéon o ciencias sociales, los sistemas
conectados deben limitar la informacidn recolectada, proteger su transmision y definir
quién puede acceder a ella. La utilidad cientifica no justifica una vigilancia
desproporcionada ni el uso secundario de datos sin conocimiento o autorizacion de los

participantes.

La ciberseguridad condiciona la confiabilidad de toda infraestructura conectada. Un
acceso no autorizado puede alterar registros, interrumpir mediciones o manipular
decisiones automatizadas. Estas amenazas afectan tanto la proteccion de la informacion
como la validez de los resultados cientificos. La seguridad debe integrarse desde el disefio
mediante autenticacion, cifrado, control de accesos y respaldo de datos. Sanchez (2024)
advierte que las tecnologias inteligentes amplian los desafios asociados con el tratamiento
y la proteccion de informacion personal, especialmente cuando intervienen plataformas

externas.
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El internet de las cosas y los sensores inteligentes amplian la capacidad para observar
fendmenos con continuidad, detalle y alcance. Su incorporacidn favorece investigaciones
mas dinamicas, conectadas y sensibles a cambios temporales. Sin embargo, la
automatizacion no garantiza por si sola datos confiables. Contreras et al. (2024) destacan
que el uso cientifico de inteligencia artificial exige transparencia, supervision y
responsabilidad. La calidad final depende de calibrar los dispositivos, documentar los
flujos de informacidn, proteger los datos y mantener control humano sobre las decisiones

derivadas.
3.6 Computacion en la nube, ciencia de datos y procesamiento de alto rendimiento

La computacion en la nube proporciona infraestructura remota para almacenar, procesar
y compartir datos cientificos sin depender exclusivamente de equipos instalados en una
institucion. Su flexibilidad permite ajustar recursos segun el tamafio del proyecto, ejecutar
andlisis simultaneos y facilitar el acceso distribuido a herramientas especializadas. Esta
capacidad resulta especialmente Gtil cuando la investigacion maneja grandes volimenes
de informacién o requiere colaboracion entre equipos ubicados en distintos lugares. Sin
embargo, su adopcion exige valorar seguridad, costos, conectividad, interoperabilidad y

dependencia de proveedores tecnolégicos.

La ciencia de datos articula estadistica, programacion, gestion de informacion y
conocimiento disciplinar para extraer significado de conjuntos complejos. No se limita a
aplicar algoritmos, pues comprende recopilacion, limpieza, integracion, exploracion,
modelado, interpretacion y comunicacion de resultados. Hua et al. (2023) sefialan que los
algoritmos inteligentes amplian las posibilidades del computo cientifico y permiten
abordar problemas de elevada complejidad. La calidad del analisis depende de que cada
transformacion sea metodoldgicamente justificable y conserve la relacion entre los datos

procesados y el fendmeno investigado.

El procesamiento de alto rendimiento utiliza multiples unidades computacionales para
ejecutar calculos intensivos en tiempos menores que los sistemas convencionales. Esta
capacidad favorece simulaciones, analisis gendmicos, entrenamiento de modelos
profundos y procesamiento masivo de imagenes o textos. Hartung (2025) relaciona la
automatizacion y los modelos con capacidad de accién con nuevas formas de

descubrimiento cientifico. No obstante, incrementar la potencia computacional no corrige
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errores en el disefio, datos deficientes o supuestos inadecuados. La infraestructura debe

seleccionarse segun necesidades cientificas concretas y no por sofisticacion tecnolégica.

La combinacion de nube, ciencia de datos y alto rendimiento permite construir flujos de
trabajo escalables. Los datos pueden almacenarse en repositorios compartidos, procesarse
mediante recursos distribuidos y analizarse con herramientas reproducibles. En
bioinformatica, esta articulacion resulta relevante porque los estudios gendmicos
producen archivos extensos y requieren multiples etapas computacionales. Loza et al.
(2026) destacan la importancia de la reproducibilidad en flujos aplicados a gendmica y
oncologia clinica. Documentar cada operacion permite reconstruir resultados y detectar
diferencias entre ejecuciones.

Tabla 9

Comparacion de infraestructuras computacionales aplicadas a la investigacion
cientifica

Computacion Computacionenla Procesamiento de alto

Criterio .
local nube rendimiento
: . Recursos remotos . .
Equipos propios de . . Clasteres y unidades de
Infraestructura ) o ajustables bajo . .
capacidad limitada calculo coordinadas
demanda
Flexible segun
Depende de c9 .
- o almacenamiento y Elevada para calculos
Escalabilidad ampliaciones . . .
fisicas procesamiento intensivos y paralelos
requerido
Vinculado al T . Generalmente
) Distribuido mediante L
Acceso equipo o red . : restringido a centros
U conexion autorizada -
institucional especializados
Analisis Colaboracioén, Simulacién, gendémica y
Aplicaciones moderados y tareas  almacenamiento y entrenamiento de
cotidianas flujos escalables modelos complejos
Inversion inicial y . .
_ Pago segun uso y Infraestructura, energia
Costos mantenimiento e -
local servicios contratados Yy personal especializado
Obsolescencia 'y Dependencia del . .
. . ! .. Complejidad técnicay
Riesgo principal capacidad proveedor y proteccion )
I acceso desigual
insuficiente de datos
- Exige documentar
Depende del Facilita entornos con?‘i uraciones
Reproducibilidad registro manual del compartidos y gulr y
X condiciones de
entorno automatizables

ejecucion
Nota. La tabla compara tres modalidades de infraestructura y evidencia que su eleccion debe considerar
escala del anélisis, sensibilidad de los datos, capacidad institucional y exigencias de reproducibilidad.
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La nube también fortalece el trabajo colaborativo al permitir que investigadores accedan
a datos, modelos y resultados mediante entornos compartidos. Avila (2024) muestra que
la organizacion de datos abiertos mediante ontologias y grafos de conocimiento favorece
su representacion y reutilizacion. Estas posibilidades requieren metadatos claros, control
de versiones y criterios comunes de acceso. Cuando los archivos se modifican sin
trazabilidad o se almacenan sin descripcion suficiente, la disponibilidad técnica no
garantiza comprension, interoperabilidad ni aprovechamiento cientifico por parte de otros

equipos.

La reproducibilidad constituye una exigencia central en entornos computacionales
complejos. Semmelrock et al. (2025) identifican barreras asociadas con falta de
documentacion, acceso limitado a recursos y diferencias entre configuraciones. Un
mismo cddigo puede generar resultados distintos si cambian las bibliotecas, versiones,
pardmetros o capacidades del equipo. Por ello, los proyectos deben conservar informacion
sobre sistemas operativos, dependencias, semillas aleatorias y secuencias de
procesamiento. Los entornos virtualizados pueden mejorar la repeticion, aunque no

sustituyen una descripcién metodoldgica completa y comprensible.

La proteccién de datos adquiere especial importancia cuando la informacion cientifica se
almacena o procesa en servicios externos. Andrade et al. (2024) destacan que el uso de
inteligencia artificial debe sustentarse en bases legales que protejan los datos personales.
Los equipos deben determinar donde se encuentran los servidores, quién administra los
accesos y que usos secundarios podrian realizarse. En investigaciones con informacion
clinica, educativa o social, la escalabilidad tecnoldgica debe acompafiarse de cifrado,
anonimizacion, restricciones de descarga y procedimientos institucionales de

autorizacion.

El acceso desigual a infraestructura avanzada puede profundizar diferencias entre
instituciones y regiones. Los centros con mayores recursos disponen de capacidad para
entrenar modelos, almacenar grandes colecciones y ejecutar simulaciones complejas,
mientras otros dependen de plataformas externas o colaboraciones asimétricas. Ross et
al. (2022) advierten que las dinamicas de ventaja acumulativa también afectan la equidad
en la ciencia abierta. Democratizar el procesamiento cientifico requiere formacion,
infraestructura compartida y modelos de colaboracion que permitan participar en las

decisiones analiticas, no Unicamente aportar datos.
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La computacion en la nube, la ciencia de datos y el procesamiento de alto rendimiento
amplian la escala y velocidad de la investigacion, pero su valor depende de la coherencia
entre infraestructura, método y problema cientifico. Estas tecnologias facilitan analisis
complejos, colaboracion y automatizacion, aunque también introducen riesgos de
opacidad, dependencia y desigualdad. Semmelrock et al. (2025) sefialan que la
reproducibilidad requiere acciones técnicas y organizacionales coordinadas. Una
implementacidn rigurosa debe garantizar documentacion, seguridad, acceso responsable

y supervisién humana durante todo el flujo computacional.
3.7 Gemelos digitales, robotica cientifica y laboratorios automatizados

Los gemelos digitales, la robdtica cientifica y los laboratorios automatizados representan
una convergencia tecnoldgica orientada a transformar la experimentacion. Estas
herramientas conectan sistemas fisicos, modelos computacionales, sensores Yy
mecanismos de control para observar, simular y modificar procesos con menor
intervencion manual. Su aporte no consiste Unicamente en acelerar tareas repetitivas, sino
en ampliar la capacidad de explorar escenarios, mantener registros continuos y ajustar
pardmetros experimentales. Las aplicaciones de estas tecnologias abarcan distintos
sectores cientificos e industriales, aunque requieren validacion, interoperabilidad y

supervision especializada (Singh et al., 2022).

Un gemelo digital es una representacién computacional vinculada con un objeto, proceso
o0 sistema fisico mediante datos que permiten actualizar su estado. Qian et al. (2022)
explican que esta réplica cibernética integra arquitectura, comunicacion y modelado para
apoyar monitoreo, simulacion y toma de decisiones. En investigacion cientifica, puede
utilizarse para comparar condiciones, anticipar comportamientos y evaluar
modificaciones antes de aplicarlas sobre el sistema real. Su confiabilidad depende de la
correspondencia entre la representacion digital, los datos disponibles y las condiciones

efectivamente observadas.

La simulacion mediante gemelos digitales permite estudiar fendmenos cuya
experimentacion directa puede ser costosa, lenta, peligrosa o dificil de repetir. Los
investigadores pueden modificar variables, comparar escenarios y estimar posibles
respuestas sin alterar inmediatamente el objeto fisico. Esta capacidad favorece disefios
experimentales mas informados y reduce algunos riesgos operativos. Sin embargo, las

predicciones permanecen condicionadas por supuestos, simplificaciones y calidad de los
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datos utilizados. Una representacion digital no sustituye la validacion empirica, pues

puede omitir relaciones relevantes presentes en el sistema real (Qian et al., 2022).

La robdtica cientifica incorpora dispositivos programables capaces de manipular
muestras, trasladar materiales, ejecutar mediciones y repetir protocolos con elevada
precision. Su integracion en laboratorios disminuye la variabilidad asociada con
determinadas operaciones manuales y permite mantener actividades durante periodos
prolongados. Hartung (2025) vincula la automatizacion, la inteligencia artificial y los
modelos con capacidad de accion con nuevas posibilidades para el descubrimiento
cientifico. No obstante, la autonomia robética debe acompafiarse de limites operativos,
mecanismos de seguridad y procedimientos que permitan interrumpir acciones ante

resultados inesperados.

Los laboratorios automatizados combinan robdtica, instrumentos analiticos, software y
sistemas inteligentes dentro de flujos experimentales coordinados. Fushimi et al. (2025)
desarrollaron un sistema auténomo destinado a apoyar la investigacion biotecnoldgica
mediante la integracion de equipos y procesos. Estas arquitecturas pueden ejecutar
protocolos, registrar resultados y modificar condiciones segun criterios previamente
establecidos. La automatizacion favorece continuidad y estandarizacion, pero también
puede propagar errores si una lectura incorrecta activa decisiones posteriores. Por ello,

cada etapa necesita controles, registros y validaciones independientes.

Los laboratorios autonomos avanzan mas alld de la automatizacion de tareas aisladas
porque conectan planificacion, ejecucion, analisis y ajuste dentro de ciclos iterativos.
Tobias y Wahab (2025) examinan estas infraestructuras como laboratorios capaces de
orientar experimentalmente sus siguientes acciones. El sistema puede seleccionar
condiciones prometedoras a partir de resultados previos y dirigir nuevas pruebas. Esta
capacidad acelera la exploracion de espacios experimentales complejos, aunque plantea
interrogantes sobre control cientifico, responsabilidades institucionales y criterios

utilizados para priorizar determinadas rutas de investigacion frente a otras.

La integracion entre gemelos digitales y robdtica permite que una representacion
computacional influya directamente sobre operaciones fisicas. Los datos obtenidos por
sensores actualizan el modelo, mientras sus predicciones pueden orientar movimientos,
ajustes o nuevas mediciones. Singh et al. (2022) muestran que los gemelos digitales se

aplican en diferentes industrias para monitorear y optimizar sistemas. En el ambito
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cientifico, este circuito favorece experimentos adaptativos. Sin embargo, cualquier
discrepancia entre el modelo y el sistema fisico puede desencadenar decisiones

inadecuadas y afectar la validez de los resultados.

La reproducibilidad constituye una ventaja potencial de los laboratorios automatizados,
debido a que cada operacion puede registrarse mediante protocolos digitales. Tiempos,
temperaturas, movimientos, parametros y resultados quedan asociados con secuencias
susceptibles de revision. No obstante, la existencia de registros automaticos no garantiza
que el experimento pueda repetirse en otro entorno. También deben documentarse
versiones de software, configuraciones, instrumentos, calibraciones y criterios de
decisién. Las investigaciones basadas en sistemas inteligentes enfrentan barreras técnicas
y organizacionales que dificultan su reproduccion cuando estos elementos no se

comunican adecuadamente (Semmelrock et al., 2025).

La autonomia tecnologica también introduce problemas de explicabilidad. Un laboratorio
puede seleccionar un nuevo experimento mediante un modelo cuyo razonamiento interno
resulte dificil de interpretar. Zarate (2022) sefiala que la explicabilidad permite
comprender los fundamentos de las decisiones algoritmicas y evaluar sus consecuencias.
En investigacion, esta exigencia es relevante porque los cientificos deben justificar por
qué se modificaron determinadas variables o se descartaron ciertas alternativas. La
eficiencia operativa pierde valor si el proceso experimental no puede reconstruirse,

comprenderse y someterse a evaluacion critica.

Los gemelos digitales, la robotica cientifica y los laboratorios automatizados pueden
ampliar la escala, precision y adaptabilidad de la experimentacion. Su contribucion méas
profunda consiste en integrar observacion, simulacion, ejecucion y analisis dentro de
sistemas capaces de aprender de resultados sucesivos. Sin embargo, la responsabilidad
cientifica permanece en los equipos humanos que disefian los protocolos, validan los
modelos e interpretan los hallazgos. La automatizacion responsable exige transparencia,
supervision y control institucional para evitar que la autonomia técnica debilite la

trazabilidad y la confiabilidad del conocimiento producido (Contreras et al., 2024).
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Capitulo

Gestidon del conocimiento
mediante inteligencia artificial

Delly Maribel San Martin Torres




4.1 Fundamentos de la gestion inteligente del conocimiento cientifico

La gestion inteligente del conocimiento cientifico comprende el conjunto de procesos
destinados a identificar, organizar, relacionar, preservar y reutilizar informacion mediante
sistemas capaces de aprender de los datos. Su finalidad no consiste Unicamente en
almacenar documentos, sino en convertir contenidos dispersos en estructuras Gtiles para
la investigacion. Avila (2024) muestra que los grafos de conocimiento permiten
representar relaciones entre datos abiertos, conceptos y metadatos. Esta capacidad
favorece una vision mas integrada del conocimiento y facilita su recuperacion dentro de

entornos cientificos complejos.

El conocimiento cientifico posee caracteristicas que dificultan su gestion: se produce en
multiples formatos, circula en distintas plataformas y utiliza lenguajes especializados.
Articulos, bases de datos, protocolos, codigos, imagenes y registros experimentales
requieren criterios de organizacion diferenciados. Tapia y Recalde (2024) destacan la
importancia de mejorar la gestion documental mediante procedimientos sistematicos. La
inteligencia artificial puede apoyar clasificacion, busqueda y actualizacion, pero su
eficacia depende de una arquitectura informacional clara y de estandares que permitan

interpretar correctamente cada recurso disponible.

La gestion inteligente combina herramientas de automatizacion con decisiones humanas
sobre relevancia, calidad y contexto. Los algoritmos pueden clasificar documentos,
sugerir vinculos y detectar duplicaciones, aunque no determinan por si mismos qué
informacidn posee mayor valor cientifico. Cedefio et al. (2024) sefialan que la inteligencia
artificial fortalece distintas fases de la investigacion universitaria, incluida la
organizacion de informaciéon. Sin embargo, la seleccion final debe considerar la
pertinencia de las fuentes, la validez metodoldgica y la relacion de cada contenido con

los objetivos del proyecto.

Los metadatos constituyen la base para describir y localizar recursos cientificos. Incluyen
informacidn sobre autoria, fecha, tipo de documento, palabras clave, procedencia, versién
y condiciones de acceso. Cuando se estructuran adecuadamente, permiten que los
sistemas identifiquen relaciones entre publicaciones, datos y proyectos. Avila (2024)
destaca el valor de ontologias y modelos vinculados para representar datos de
investigacion. Sin metadatos consistentes, la automatizacion pierde precision y puede

generar asociaciones incompletas, duplicadas o dificiles de interpretar.
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Los grafos de conocimiento amplian esta ldgica al representar entidades y vinculos dentro
de una red semantica. Un articulo puede conectarse con autores, métodos, variables,
instituciones y conjuntos de datos, creando rutas de exploracion mas ricas que una
clasificacion lineal. Polo y Casique (2025) proponen integrar grafos y redes neuronales
para fortalecer la recuperacion documental. Esta combinacion permite identificar
relaciones implicitas y mejorar la navegacién entre fuentes, aunque exige controlar la

calidad de los nodos y la validez de los enlaces generados.

La mineria de textos cumple una funcién central porque transforma documentos no
estructurados en informacién analizable. Los sistemas pueden extraer conceptos,
reconocer entidades, agrupar temas y detectar tendencias en grandes corpus cientificos.
Garzon et al. (2025) destacan el potencial del procesamiento del lenguaje natural para
mejorar la interaccion entre personas y sistemas inteligentes. Aplicado a la gestion del
conocimiento, facilita busquedas méas precisas y conexiones semanticas, pero requiere
revision experta para evitar interpretaciones superficiales o errores derivados de

ambigledades terminologicas.

La recuperacion inteligente de informacion supera la basqueda basada exclusivamente en
coincidencias literales. Los sistemas pueden considerar contexto, relaciones conceptuales
y similitud semantica para localizar documentos relevantes (Giordano, 2022). Polo y
Casique (2025) muestran que la combinacion de grafos de conocimiento y redes
neuronales favorece esta tarea. Sin embargo, una busqueda mas amplia no siempre
produce mejores resultados. Es necesario establecer criterios de inclusion, pertinencia y
calidad para evitar que la abundancia de informacion dificulte la identificacion de

evidencia realmente util para la investigacion.

La preservacion del conocimiento también forma parte de esta gestion. Los recursos
cientificos deben conservarse con informacién suficiente para permitir su consulta,
reutilizacion y verificacion futura. Esto incluye versiones de documentos, codigos, datos,
parametros y decisiones metodoldgicas. Semmelrock et al. (2025) sefialan que la falta de
documentacion constituye una barrera importante para la reproducibilidad en
investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Una gestion inteligente debe registrar

no solo el resultado final, sino también el proceso que permiti6 producirlo.

La reutilizacion del conocimiento depende de la interoperabilidad entre repositorios,

plataformas y formatos. Los sistemas deben poder intercambiar informacion sin perder
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significado, contexto o trazabilidad. Avila (2024) muestra que las ontologias y los
estandares de metadatos facilitan esta conexion. Sin embargo, la interoperabilidad técnica
no garantiza comprensioén cientifica. También se requiere compatibilidad conceptual y
claridad sobre las condiciones de produccion de los datos. De lo contrario, un recurso
puede ser accesible, pero resultar inapropiado para responder nuevas preguntas de

investigacion.

Figura 7
Gestion inteligente del conocimiento cientifico
Mineria de Textos Grafos de Conocimiento
Extrae informacién de documentos no Representa relaciones entre datos
estructurados

Metadatos

Describen y localizan recursos cientificos

Localiza informacién relevante de manera
eficiente

El objetivo final de la gestién del
conocimiento

Nota. La figura sintetiza los componentes que facilitan la gestion inteligente y el aprovechamiento del
conocimiento cientifico. Elaboracién propia.

La gestion inteligente del conocimiento cientifico alcanza valor cuando mejora la
capacidad de localizar, comprender y reutilizar informacion confiable. No se limita a
incorporar tecnologias, sino que exige criterios de calidad, trazabilidad y responsabilidad.
Tapia y Recalde (2024) resaltan que la gestién documental debe organizarse de forma

sistematica para sostener procesos institucionales. En el &mbito cientifico, esta exigencia
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implica combinar automatizacion, estandares, supervision humana y politicas claras de

acceso, preservacion y uso responsable del conocimiento producido.
4.2 Busqueday recuperacion automatizada de literatura académica

La busqueda automatizada de literatura académica utiliza algoritmos capaces de localizar,
clasificar y priorizar documentos cientificos dentro de grandes colecciones digitales. Su
principal ventaja consiste en ampliar la cobertura y reducir el tiempo invertido en tareas
repetitivas de exploracion. Sin embargo, la velocidad no garantiza pertinencia ni calidad.
Polo y Casique (2025) destacan que la integracion de grafos de conocimiento y redes
neuronales puede fortalecer la recuperacion documental, siempre que los resultados se
interpreten de acuerdo con el problema cientifico y los criterios metodologicos

establecidos.

Los sistemas tradicionales de busqueda se apoyan principalmente en coincidencias de
palabras clave, operadores booleanos y filtros bibliograficos. Las herramientas
inteligentes incorporan analisis semantico, similitud contextual y reconocimiento de
relaciones entre conceptos. Esto permite recuperar documentos que no utilizan
exactamente los mismos términos empleados por el investigador. Garzén et al. (2025)
sefialan que el procesamiento del lenguaje natural mejora la comunicacidn entre personas
y sistemas inteligentes. En este ambito, facilita consultas mas flexibles, aunque puede
introducir resultados ambiguos cuando los conceptos poseen significados disciplinares

diferentes.

La formulacion de la estrategia de busqueda contintia siendo una responsabilidad central
del investigador. La inteligencia artificial puede sugerir términos, sindnimos, categorias
y relaciones conceptuales, pero no determina por si sola cuéles son cientificamente
adecuados. Una consulta mal delimitada puede producir resultados abundantes y poco
utiles. La identificacion de brechas depende de preguntas relevantes, criterios de inclusion
explicitos y revision critica de los antecedentes, no Unicamente de la cantidad de

documentos recuperados (Arias y Artigas, 2022).

Los grafos de conocimiento permiten representar vinculos entre autores, publicaciones,
instituciones, métodos, variables y conjuntos de datos. Avila (2024) muestra que estas
estructuras favorecen la visualizacion de relaciones dentro de datos abiertos de
investigacion. En la recuperacion académica, pueden revelar conexiones tematicas, redes

de colaboracion y trayectorias conceptuales que no son evidentes en una lista
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convencional de resultados. Su utilidad depende de la calidad de los metadatos y de la

consistencia con que se describen las entidades incorporadas al sistema.

La mineria de textos complementa la bdsqueda al analizar contenidos completos,
resumenes, palabras clave y referencias bibliograficas. Esta técnica permite agrupar
publicaciones, reconocer temas recurrentes y detectar tendencias en corpus extensos.
Mata et al. (2024) identifican multiples usos de la inteligencia artificial en el desarrollo
de investigaciones cientificas, incluida la organizacion de informacién. No obstante, el
agrupamiento automatizado puede simplificar debates complejos o reunir documentos
metodoldgicamente incompatibles. Por ello, los resultados deben considerarse una ayuda

preliminar y no una clasificacion definitiva.

Tabla 10
Comparacion entre busqueda académica convencional y recuperacion automatizada
Criterio Busqueda académica Recuperacion automatizada con
convencional inteligencia artificial
Palabras clave, operadores y  Significado semantico, contexto y
Base de consulta . .
filtros relaciones conceptuales
Dependiente de términos Amplia términos y conexiones
Cobertura .
definidos manualmente entre documentos
Organizacion de Listados ordenados por Agrupamientos tematicos, redes y
resultados relevancia o fecha recomendaciones
Velocidad de  Requiere lectura y depuracion Automatiza clasificacion y
revision manual intensiva priorizacion preliminar
L Depende directamente del Combina analisis algoritmico y
Interpretacion - . . I
investigador revision especializada
i . Omision de documentos por Inclusion de resultados irrelevantes
Riesgo principal . . T . o
diferencias terminologicas o relaciones artificiales
Exigencia Estrategia reproducible y Documentacién de consultas,
metodologica filtros claros modelos y criterios de seleccién

Nota. La tabla evidencia que la recuperacion automatizada amplia la exploracién documental, pero no
sustituye la delimitacion metodolégica ni la evaluacion critica de la literatura localizada.

Los sistemas de recomendacion académica pueden sugerir documentos a partir del
historial de consulta, las referencias utilizadas o la similitud tematica. Esta funcion facilita
el descubrimiento de publicaciones relacionadas, especialmente en campos con alta
produccion cientifica. Sin embargo, también puede reforzar circuitos cerrados de
informacidn y priorizar trabajos ya visibles. Ross et al. (2022) advierten que las dinamicas
de ventaja acumulativa pueden afectar la equidad en la ciencia abierta. Una recuperacion

rigurosa debe evitar depender exclusivamente de recomendaciones personalizadas.
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La cobertura lingliistica y geografica condiciona la calidad de los resultados
automatizados. Los sistemas entrenados o alimentados principalmente con literatura en
inglés pueden subrepresentar publicaciones latinoamericanas, regionales o procedentes
de revistas con menor visibilidad internacional. Esta limitacion afecta la diversidad de
perspectivas y puede distorsionar la identificacion de tendencias. La seleccion del corpus
debe documentar idiomas, bases consultadas, periodos y criterios de acceso, de modo que
las omisiones puedan reconocerse y no se interpreten como ausencia real de conocimiento

cientifico (Zemelman, 2021).

La evaluacién de relevancia requiere revisar titulo, resumen, metodologia, resultados y
correspondencia con la pregunta investigativa. Los sistemas pueden asignar puntuaciones
0 jerarquias, pero estas dependen de criterios técnicos que no siempre reflejan calidad
cientifica. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de transparencia en el uso y reporte
de inteligencia artificial dentro de revistas académico cientificas. Aplicado a la busqueda,
este principio implica declarar herramientas, consultas, filtros y decisiones de exclusion

cuando influyan de manera significativa en la construccion del corpus.

La reproducibilidad de la blsqueda automatizada exige conservar las expresiones
utilizadas, fechas de consulta, bases, versiones de herramientas y criterios de seleccion.
Semmelrock et al. (2025) sefialan que la documentacion insuficiente dificulta reproducir
investigaciones basadas en aprendizaje automatico. En revisiones de literatura, esta
exigencia es igualmente relevante porque los sistemas pueden actualizar resultados,
modificar recomendaciones o cambiar sus modelos internos. Registrar el procedimiento
permite evaluar si el corpus obtenido responde a una estrategia cientifica transparente y

no a una seleccidn algoritmica imposible de reconstruir.
4.3 Clasificacion, sintesis y analisis semantico de informacion cientifica

La clasificacion automatizada de informacién cientifica permite organizar articulos,
datos, informes y otros recursos segun temas, metodos, disciplinas o niveles de
relevancia. Esta funcion resulta especialmente Gtil ante el crecimiento sostenido de la
produccion académica y la dispersion de contenidos entre maltiples repositorios. Los
sistemas inteligentes pueden reconocer semejanzas linglisticas y conceptuales que no
siempre son evidentes mediante busquedas convencionales. Sin embargo, toda

clasificacion depende de categorias previamente definidas o aprendidas, por lo que debe
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revisarse para evitar agrupamientos imprecisos o cientificamente inconsistentes (Mata et
al., 2024).

El andlisis semantico amplia esta capacidad al examinar el significado contextual de
palabras, expresiones y relaciones presentes en los textos. A diferencia de una
coincidencia literal, permite identificar conceptos equivalentes, sinénimos y asociaciones
tematicas entre documentos. Garzon et al. (2025) sefialan que el procesamiento del
lenguaje natural fortalece la interaccion entre personas y sistemas inteligentes mediante
una interpretacion mas compleja del lenguaje. En investigacion, esta funcion facilita la
exploracién de corpus amplios, aunque requiere control disciplinar para evitar

equivalencias conceptuales incorrectas.

Los grafos de conocimiento ofrecen una estructura adecuada para representar entidades
cientificas y sus vinculos. Autores, métodos, variables, instituciones y resultados pueden
integrarse como nodos conectados mediante relaciones explicitas. Avila (2024) muestra
que estas arquitecturas permiten visualizar y organizar datos abiertos de investigacion de
manera estructurada. Su utilidad no se limita a la representacion grafica, pues también
favorece consultas complejas y recorridos seméanticos. No obstante, la confiabilidad del

grafo depende de la calidad de los metadatos y de la validez de las relaciones establecidas.

Polo y Casique (2025) proponen combinar grafos de conocimiento y redes neuronales
para mejorar la recuperacion documental. Esta integracion puede fortalecer la
clasificacion cientifica al relacionar patrones linglisticos con estructuras conceptuales
méas amplias. Los sistemas pueden identificar documentos préximos por contenido,
aunqgue utilicen vocabularios distintos. Aun asi, la proximidad semantica no garantiza
equivalencia metodoldgica ni tedrica. El investigador debe comprobar si las
publicaciones agrupadas responden realmente a preguntas semejantes, utilizan conceptos

compatibles y producen evidencia comparable.

La sintesis automatizada busca condensar informacion extensa sin perder sus elementos
centrales. Puede aplicarse a articulos individuales, conjuntos de publicaciones o
evidencias procedentes de varias fuentes. Tang et al. (2023) evaluaron modelos de
lenguaje orientados a resumir evidencia médica y mostraron que su utilidad debe
acompariarse de revision especializada. Una sintesis puede presentar fluidez y coherencia,

pero omitir limitaciones, confundir resultados o exagerar conclusiones. Por ello, la salida
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generada debe contrastarse con los documentos originales antes de incorporarse a una

investigacion.

La sintesis cientifica exige distinguir entre descripcion, interpretacion y valoracion de
evidencia. Los modelos generativos pueden mezclar estos niveles y presentar como
conclusion una relacion que solo fue mencionada en los textos analizados. Gao et al.
(2023) demostraron que los resimenes cientificos generados artificialmente pueden
parecer plausibles incluso para revisores humanos. Este riesgo obliga a verificar cada
afirmacion, especialmente cuando el sistema no muestra con claridad de qué fuente
obtuvo una idea. La trazabilidad documental debe acompafiar todo proceso de

condensacion automatizada.

La clasificacion tematica también puede apoyar la identificacién de tendencias y vacios
de investigacién. Los algoritmos agrupan publicaciones segln patrones recurrentes y
permiten observar areas con alta concentracion o escasa presencia documental. Sin
embargo, una baja frecuencia no demuestra por si sola que exista una brecha relevante.
Arias y Artigas (2022) sostienen que los vacios deben vincularse con problemas
cientificos delimitados y justificables. El analisis automatizado funciona como una
herramienta exploratoria, pero la pertinencia final depende del examen tedrico,

metodologico y contextual realizado por el investigador.

La calidad de los resultados esta condicionada por la composicién del corpus. Si
predominan ciertos idiomas, regiones, disciplinas o enfoques, los sistemas reproduciran
esa distribucién en sus clasificaciones y sintesis. Ross et al. (2022) advierten que la
ciencia abierta puede mantener dinamicas de ventaja acumulativa y desigualdad. En el
analisis semantico, esto puede traducirse en mayor visibilidad para perspectivas ya
dominantes y menor presencia de conocimientos regionales. Documentar la procedencia
y cobertura de las fuentes resulta indispensable para interpretar adecuadamente los

patrones obtenidos.

La ambigledad terminoldgica constituye otro desafio importante. Un mismo concepto
puede variar entre disciplinas, mientras expresiones semejantes pueden designar
fendmenos distintos. Garzén et al. (2025) destacan que el procesamiento del lenguaje
natural mejora la comprension contextual, pero no elimina todas las dificultades
semanticas. Los equipos deben definir vocabularios, revisar categorias y validar los

agrupamientos propuestos. Sin esta intervencion, la automatizacion puede unir textos por
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semejanza linglistica y ocultar diferencias epistemoldgicas relevantes para la

interpretacion cientifica.

La reproducibilidad requiere registrar criterios de clasificacion, versiones de modelos,
parametros, reglas de preprocesamiento y decisiones de depuracion. Semmelrock et al.
(2025) identifican la falta de documentacion como una barrera recurrente en
investigaciones basadas en aprendizaje automatico. En andlisis textual, pequefias
variaciones en tokenizacion, diccionarios o configuraciones pueden modificar los
resultados. La transparencia metodologica permite examinar cOmo se construyeron las
categorias y si la sintesis obtenida puede reproducirse con el mismo corpus y las mismas
condiciones de procesamiento.

La explicabilidad también influye en la confianza depositada en los resultados. Zarate
(2022) sostiene que comprender los fundamentos de una decision algoritmica facilita su
evaluacion. En clasificacion cientifica, esto implica conocer que términos, relaciones o
caracteristicas llevaron al sistema a ubicar un documento dentro de determinada
categoria. Cuando el modelo funciona como una caja negra, resulta dificil distinguir entre
una asociacion valida y un patron espurio. Los investigadores deben priorizar métodos

que permitan justificar, revisar y corregir decisiones automatizadas.

La clasificacion, sintesis y analisis semantico fortalecen la gestion del conocimiento
cuando transforman grandes colecciones documentales en estructuras comprensibles y
utiles para la investigacion. Su aporte principal consiste en facilitar conexiones, reducir
carga operativa y apoyar la interpretacion de tendencias. No obstante, estas funciones
requieren validacion humana, trazabilidad y control de sesgos. Krenn et al. (2022) sefialan
que la comprension cientifica depende de vincular resultados con explicaciones y marcos
conceptuales. La automatizacion aporta organizacion; el sentido final corresponde al

investigador.

4.4  Sistemas de recomendacion para la identificacion de fuentes y tendencias de

investigacion

Los sistemas de recomendacion academica emplean algoritmos para identificar
publicaciones, autores, temas Yy vinculos potencialmente relevantes para una
investigacién. Su funcionamiento se apoya en similitudes entre documentos, patrones de
consulta, redes de citacion y relaciones seménticas. Estas herramientas pueden ampliar el

acceso a literatura especializada y reducir el tiempo dedicado a busquedas manuales. Polo
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y Casique (2025) muestran que la combinacién de grafos de conocimiento y redes
neuronales fortalece la recuperacion documental al conectar contenidos que no siempre

comparten los mismos términos.

La recomendacién basada en contenido analiza caracteristicas de los documentos, como
palabras clave, resimenes, métodos y conceptos principales. A partir de estas
propiedades, sugiere publicaciones semejantes a las ya consultadas por el investigador.
Esta estrategia facilita la profundizacion tematica y la identificacion de antecedentes
cercanos. Sin embargo, también puede limitar la exploracién a perspectivas conocidas y
reforzar una lectura excesivamente homogénea. La calidad de las sugerencias depende de
la representacion seméantica utilizada y de la diversidad real del corpus disponible (Garzéon
etal., 2025).

Los enfoques colaborativos utilizan patrones de comportamiento de usuarios con
intereses semejantes para recomendar fuentes. Si varios investigadores consultan o citan
documentos relacionados, el sistema puede sugerirlos a otros perfiles cercanos. Esta
I6gica favorece el descubrimiento de literatura relevante, aunque también introduce
riesgos de popularidad acumulativa. Ross et al. (2022) advierten que la ciencia abierta
puede reproducir ventajas previas y amenazas a la equidad. Un sistema basado en
frecuencia puede fortalecer la visibilidad de trabajos ya reconocidos y relegar

investigaciones menos citadas.

Los grafos de conocimiento permiten superar parcialmente estas limitaciones al
representar relaciones entre autores, instituciones, conceptos, métodos y conjuntos de
datos. Avila (2024) explica que estas estructuras facilitan la visualizacion de conexiones
dentro de datos abiertos de investigacion. En recomendacion académica, pueden mostrar
rutas alternativas entre campos y revelar vinculos interdisciplinarios. No obstante, la
existencia de una conexion en el grafo no garantiza relevancia cientifica. Cada
recomendacion debe revisarse segun el problema, el enfoque metodoldgico y la calidad

de la fuente sugerida.

La identificacion de tendencias se apoya en el andlisis de frecuencia, crecimiento
temporal, coaparicion tematica y cambios en redes de publicacion. Los sistemas pueden
detectar asuntos emergentes y areas con mayor actividad académica. Mata et al. (2024)
reconocen que la inteligencia artificial puede apoyar la organizacién y analisis de

informacion cientifica. Sin embargo, una tendencia documental no equivale
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necesariamente a un avance sOlido. Puede reflejar modas, disponibilidad de
financiamiento o concentracion editorial, por lo que debe interpretarse con cautela y
contraste critico.

Figura 8
Desafios en los sistemas de recomendacion académica

|dentificacion de
tendencias

La tendencia no equivale a un
avance sélido
Grafos de conocimiento

La conexion no garantiza
relevancia cientifica

Enfoques colaborativos

Reproduce ventajas previas y
amenazas a la equidad

Limita la exploracion a
perspectivas conocidas

Nota. La figura presenta los principales desafios de los sistemas de recomendacién académica relacionados
con tendencias, relevancia, sesgos y limitacion de perspectivas. Elaboracién propia.

La recomendacion también puede contribuir a detectar vacios de investigacion cuando
identifica combinaciones tematicas poco exploradas o relaciones débiles entre campos.
Arias y Artigas (2022) sostienen que una brecha debe traducirse en problemas relevantes,
delimitados y cientificamente abordables. Por ello, la ausencia de conexiones en una red
no demuestra por si sola una oportunidad valida. El investigador debe examinar si el vacio
responde a limitaciones del corpus, diferencias terminoldgicas, falta de acceso o una

necesidad real de conocimiento.

Los sistemas de recomendacion pueden favorecer la interdisciplinariedad al sugerir
literatura procedente de areas distintas. Esta funcién resulta valiosa cuando un problema

exige integrar enfoques, datos y métodos heterogéneos. Krenn et al. (2022) sefialan que

99



la comprension cientifica requiere vincular resultados con explicaciones y estructuras
conceptuales. La recomendacion interdisciplinaria adquiere valor cuando ayuda a
construir esas conexiones, pero puede generar asociaciones superficiales si solo se basa

en proximidad linguistica o coincidencias estadisticas entre documentos.

La personalizacion mejora la pertinencia de las sugerencias, aunque puede crear burbujas
informativas. Un sistema que aprende del historial de consultas tendera a reforzar temas,
autores y enfoques ya utilizados. Esto reduce la exposicion a perspectivas criticas,
regiones menos Vvisibles 0 marcos tedricos alternativos. Zemelman (2021) destaca la
importancia del pensamiento epistémico para cuestionar esquemas cerrados de
interpretacion. En consecuencia, los investigadores deben combinar recomendaciones
personalizadas con busquedas deliberadamente amplias y criterios de diversidad

académica.

La transparencia del sistema influye en la confianza que puede depositarse en sus
resultados. Zarate (2022) sostiene que la explicabilidad permite comprender los
fundamentos de las decisiones algoritmicas. En recomendacion académica, esto implica
conocer por qué una fuente fue sugerida, qué variables influyeron y qué datos alimentaron
el modelo. Cuando estas razones permanecen ocultas, el investigador no puede evaluar
adecuadamente la pertinencia ni detectar sesgos. Las interfaces deberian mostrar criterios

de similitud, redes de relacion y limitaciones de cobertura.

La reproducibilidad exige registrar consultas, filtros, fechas, versiones de herramientas y
criterios utilizados para aceptar o descartar recomendaciones. Semmelrock et al. (2025)
advierten que la documentacion insuficiente dificulta repetir investigaciones basadas en
aprendizaje automatico. Los sistemas académicos pueden modificar sus algoritmos o
actualizar sus bases, generando resultados diferentes ante una misma consulta. Mantener
un registro del proceso permite reconstruir cémo se formoé el corpus y valorar qué

influencia tuvo la recomendacion automatizada en la revision de literatura.

Los sistemas de recomendacion fortalecen la identificacion de fuentes y tendencias
cuando se utilizan como instrumentos exploratorios sujetos a control metodoldgico. Su
valor reside en ampliar conexiones, facilitar descubrimientos y organizar grandes
volumenes de informacién. Sin embargo, no sustituyen la evaluacion critica de la calidad,

la pertinencia ni la diversidad de las publicaciones. Penabad et al. (2024) destacan la
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necesidad de transparentar el uso de inteligencia artificial en entornos académico

cientificos. La seleccidn final continla siendo responsabilidad del investigador.
4.5 Repositorios inteligentes, datos abiertos y preservacion del conocimiento

Los repositorios inteligentes constituyen infraestructuras digitales disefiadas para
almacenar, describir, relacionar y recuperar productos cientificos mediante funciones
automatizadas. A diferencia de un archivo documental convencional, integran metadatos,
sistemas de busqueda semantica, clasificacion automatica y mecanismos de
recomendacion. Su propdsito es facilitar el acceso organizado a articulos, bases de datos,
codigos, informes y materiales complementarios. Avila (2024) muestra que la
representacion mediante ontologias y grafos de conocimiento fortalece la conexion entre

recursos y mejora su reutilizacion dentro de entornos académicos.

La inteligencia aplicada a los repositorios permite reconocer relaciones entre autores,
temas, proyectos, instituciones y conjuntos de datos. Estas conexiones amplian la
capacidad de localizar informacion mas alla de palabras clave aisladas. Polo y Casique
(2025) proponen integrar grafos de conocimiento y redes neuronales para mejorar la
recuperacion documental. En este tipo de sistemas, la calidad de las recomendaciones
depende de la consistencia de los metadatos y de la precision con que se representen las

entidades. Una relacion técnicamente posible no siempre implica pertinencia cientifica.

Los datos abiertos favorecen la transparencia, la reutilizacién y la verificacion de los
resultados cientificos. Su disponibilidad permite que otros investigadores examinen
procedimientos, desarrollen anélisis secundarios o comparen hallazgos en contextos
distintos. Sin embargo, abrir datos no significa publicarlos sin preparacion. Deben
acompariarse de descripciones, formatos comprensibles, criterios de calidad y
condiciones claras de uso. Ross et al. (2022) advierten que la ciencia abierta puede
ampliar oportunidades, aunque también reproducir desigualdades cuando el acceso

técnico y las capacidades de reutilizacion se distribuyen de manera desigual.

La apertura debe equilibrarse con la proteccion de informacion sensible. Algunos
conjuntos contienen datos personales, clinicos, educativos o institucionales que no
pueden difundirse sin restricciones. Andrade et al. (2024) analizan la necesidad de
sustentar legalmente el tratamiento de datos personales en sistemas de inteligencia
artificial. Por ello, los repositorios deben incorporar niveles de acceso, anonimizacion,

licencias y mecanismos de autorizacion. La transparencia cientifica no debe confundirse
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con exposicion indiscriminada, especialmente cuando la reutilizacién puede afectar

derechos, confidencialidad o compromisos adquiridos con los participantes.

La preservacion digital busca garantizar que los productos cientificos permanezcan
accesibles, interpretables y utilizables a lo largo del tiempo. Esto exige conservar
archivos, versiones, formatos, metadatos, relaciones y condiciones de produccion. Tapia
y Recalde (2024) destacan la importancia de una gestion documental sistematica para
mantener orden, continuidad y disponibilidad de la informacion. En investigacion, la
preservacion debe incluir no solo publicaciones finales, sino también datos, codigos,
instrumentos, protocolos y decisiones metodoldgicas necesarias para comprender como

se obtuvieron los resultados.

Tabla 11
Componentes de un repositorio inteligente orientado a la preservacion cientifica
. o Aporte a la Riesgo si se gestiona
Componente  Funcion principal . A .
investigacion inadecuadamente
Describir recursos . . .
Metadatos facilitar su y Mejora busqueda, Pérdida de contexto y
estructurados o citacion y reutilizacion duplicacion
localizacion
Relacionar autores,  Permite navegacion L . .
Grafos de Asociaciones imprecisas

datos, métodosy  semantica y analisis

conocimiento 0 incompletas

proyectos de redes
Control de Re_g|st_rar Favorece trazabilidad Confusion sobre el
' modificaciones y - : -
versiones y reproducibilidad archivo utilizado

estados previos

Uso indebido o

Facilitar accesoy  Amplia verificacion y . i
interpretacion

Datos abiertos

analisis secundario colaboracion .
descontextualizada
. Mantener . . o
Preservacion o Protege la memoria Obsolescencia y pérdida
o accesibilidadalargo . . .°" . .~ : h
digital plazo cientifica institucional de informacion
. . Exposicion no
Gestion de Regular acceso Protege privacidad y P

autorizada o
restricciones excesivas

Dependencia tecnoldgica
y aislamiento
documental

Nota. La tabla sintetiza los componentes que permiten combinar acceso, organizacion, seguridad y
preservacion en repositorios cientificos asistidos por inteligencia artificial.

permisos segun sensibilidad confidencialidad

Formatos  Permitir intercambio Facilita integracion y
interoperables  entre plataformas reutilizacion

El control de versiones ocupa un lugar central porque los datos y documentos cientificos
cambian durante el desarrollo de una investigacion. Corregir errores, actualizar registros

0 modificar codigos puede alterar los resultados obtenidos. Los repositorios deben
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identificar qué version se utiliz6 en cada analisis y conservar los estados anteriores cuando
resulten relevantes. Semmelrock et al. (2025) sefialan que la reproducibilidad en
investigaciones basadas en aprendizaje automatico depende de una documentacion
detallada. Sin control de versiones, resulta dificil reconstruir el flujo de trabajo y verificar

conclusiones.

La interoperabilidad permite que los repositorios intercambien informacion sin perder
significado, contexto o trazabilidad. Avila (2024) destaca el valor de modelos como DDI-
RDF y DataCite Ontology para representar datos de investigacion. Estos recursos
favorecen conexiones entre plataformas, proyectos y publicaciones, pero requieren
estandares compartidos y descripciones coherentes. La interoperabilidad no se limita a
transferir archivos; implica que otros sistemas puedan interpretar correctamente autores,
variables, métodos, licencias y relaciones. Cuando estas condiciones faltan, los datos

quedan técnicamente accesibles, pero cientificamente dificiles de reutilizar.

La preservacion también enfrenta riesgos de obsolescencia tecnoldgica. Formatos,
programas y plataformas pueden dejar de utilizarse, impidiendo abrir archivos o ejecutar
cddigos desarrollados afios atrds. La gestion inteligente debe prever migraciones,
documentacion de dependencias y conservacion de entornos computacionales. Loza et al.
(2026) destacan la necesidad de reproducibilidad en flujos bioinformaticos aplicados a
genomica y oncologia clinica. En este tipo de investigaciones, preservar inicamente los
resultados finales resulta insuficiente si no se mantienen las condiciones necesarias para

reconstruir el analisis.

Los repositorios inteligentes pueden fortalecer la memoria institucional al reunir
productos generados por equipos, laboratorios y proyectos en una estructura compartida.
Esta funcion evita dispersion, pérdida de informacion y repeticion innecesaria de
esfuerzos. Cedefio et al. (2024) sefialan que la inteligencia artificial puede apoyar la
organizacion de procesos investigativos en el &mbito universitario. Sin embargo, la
sostenibilidad del repositorio depende de politicas, personal especializado, recursos
técnicos y responsabilidades claras. Una plataforma sin mantenimiento puede convertirse

rapidamente en un archivo incompleto y desactualizado.

La preservacion del conocimiento cientifico requiere equilibrar apertura, seguridad,
calidad e interoperabilidad. Los repositorios inteligentes aportan mecanismos para

organizar relaciones, facilitar basquedas y sostener la reutilizacion de recursos, pero su
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eficacia depende de decisiones institucionales y metodoldgicas coherentes. Penabad et al.
(2024) destacan la importancia de transparentar el uso de inteligencia artificial en
entornos académico cientificos. Esa transparencia debe extenderse a la gestion
documental, indicando cémo se clasifican, recomiendan, modifican y conservan los

materiales depositados.

4.6 Grafos de conocimiento, redes de citacion y visualizacion de dominios

cientificos

Los grafos de conocimiento representan informacion cientifica mediante entidades
conectadas por relaciones explicitas y semanticamente definidas. Autores, publicaciones,
instituciones, conceptos, métodos, datos y proyectos pueden organizarse como nodos
dentro de una estructura que permite explorar vinculos complejos. Avila (2024) sefiala
que la integracion de ontologias y estandares de metadatos favorece la representacion de
datos abiertos de investigacion. Esta arquitectura supera la organizacion lineal de los
repositorios tradicionales y facilita consultas orientadas a comprender como se relacionan

distintos componentes de un dominio cientifico.

La construccién de un grafo comienza con la identificacion de entidades relevantes y la
definicion de los vinculos que pueden establecerse entre ellas. Un articulo puede
relacionarse con sus autores, referencias, palabras clave, metodologia, conjunto de datos
e institucion de procedencia. Estas conexiones requieren vocabularios controlados y
reglas consistentes para evitar duplicaciones o ambigiiedades. Cuando los metadatos son
incompletos, el grafo puede representar relaciones fragmentadas y generar
interpretaciones incorrectas. La calidad de la estructura depende tanto de la tecnologia
como del rigor documental aplicado (Avila, 2024).

Las ontologias aportan una base conceptual para definir categorias, propiedades y
relaciones dentro del grafo. Su funcién consiste en establecer qué significa cada entidad
y bajo qué condiciones puede vincularse con otras. Esto permite que los sistemas
interpreten la informacion mas alla de coincidencias textuales. Polo y Casique (2025)
destacan que la combinacion de grafos de conocimiento y redes neuronales mejora la
recuperacion documental. No obstante, la utilidad semantica depende de que las
categorias utilizadas reflejen adecuadamente las particularidades teoricas Yy

metodologicas del campo estudiado.
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Las redes de citacion muestran como las publicaciones se conectan mediante referencias
bibliograficas. Cada documento funciona como un nodo y cada cita establece un vinculo
dirigido hacia otra obra. El andlisis de estas redes permite reconocer trabajos influyentes,
comunidades tematicas y trayectorias de desarrollo cientifico. Sin embargo, la cantidad
de citas no equivale necesariamente a calidad, validez o vigencia. Las citaciones también
responden a dinamicas disciplinares, visibilidad editorial y ventajas acumulativas que

pueden favorecer a determinados autores o instituciones (Ross et al., 2022).

El analisis de co-citacion examina la frecuencia con que dos documentos aparecen citados
conjuntamente por publicaciones posteriores. Esta relacion puede indicar proximidad
conceptual, pertenencia a una tradicion tedrica o participacién en un mismo campo de
discusion. Su representacion permite identificar bases intelectuales compartidas y
cambios en la estructura de una disciplina. Aun asi, la co-citacién no demuestra acuerdo
entre los trabajos vinculados, pues dos estudios pueden citarse juntos precisamente por
sostener posiciones contradictorias. La interpretacion requiere revisar el contexto

especifico de cada referencia.

El acoplamiento bibliografico sigue una Idgica diferente, porque relaciona documentos
que comparten referencias dentro de sus respectivas bibliografias. Cuanto mayor es el
namero de fuentes comunes, mayor puede ser su proximidad tematica o metodoldgica.
Esta técnica facilita identificar frentes de investigacion recientes, debido a que no depende
de citas recibidas posteriormente. Sin embargo, su eficacia estd condicionada por la
cobertura de la base documental y por las practicas de citacion de cada disciplina. Las

conexiones calculadas deben complementarse con lectura critica y andlisis conceptual.

La visualizacién de dominios cientificos transforma redes complejas en mapas que
muestran agrupamientos, proximidades y posiciones relativas. Avila (2024) sostiene que
los grafos favorecen la representacion de relaciones dentro de datos abiertos de
investigacion. Los mapas resultantes pueden revelar comunidades temaéticas, areas
centrales, zonas periféricas y conexiones interdisciplinarias. No obstante, la disposicion
espacial responde a algoritmos especificos y no reproduce literalmente la estructura del
conocimiento. La cercania visual debe interpretarse como una representacion analitica,

no como prueba automatica de relacion causal o equivalencia conceptual.

Los mapas de coocurrencia de términos permiten examinar conceptos que aparecen

conjuntamente en titulos, resimenes o palabras clave. Esta técnica ayuda a reconocer
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vocabularios dominantes, temas emergentes y transformaciones terminolégicas. El
procesamiento del lenguaje natural puede mejorar la identificacion de equivalencias y
relaciones contextuales entre expresiones cientificas (Garzon et al., 2025). Sin embargo,
los resultados dependen de la limpieza del corpus, la normalizacién de sinonimos y la
resolucion de términos ambiguos. Sin estos controles, una misma idea puede

fragmentarse en varios nodos.

La inteligencia artificial amplia el andlisis de grafos al detectar comunidades, predecir
vinculos y recomendar conexiones entre entidades. Polo y Casique (2025) proponen
integrar redes neuronales con grafos de conocimiento para fortalecer la recuperacion de
informacion documental. Estas técnicas pueden descubrir relaciones implicitas entre
publicaciones y areas cientificas, aunque también generan asociaciones dificiles de
explicar. Una prediccién algoritmica debe distinguirse de una relacion documental
comprobada. El investigador necesita verificar si el vinculo sugerido posee fundamento

tedrico, metodolégico o empirico dentro del dominio analizado.

Las redes de citacion también pueden evidenciar desigualdades en la produccion y
circulacién del conocimiento. Autores, revistas e instituciones con mayor visibilidad
tienden a recibir méas citas, lo que refuerza su posicion central dentro de los mapas
cientificos. Ross et al. (2022) advierten que las dindmicas de ventaja acumulativa pueden
amenazar la equidad en la ciencia abierta. Por ello, la posicién periférica de una
publicacién no debe interpretarse automaticamente como falta de relevancia. Puede
reflejar barreras linguisticas, regionales, econdmicas o editoriales que limitan su

integracion.

La reproducibilidad de estos analisis exige documentar las bases consultadas, periodos
cubiertos, criterios de depuracion, unidades analizadas y algoritmos de visualizacion.
Pequefias modificaciones en los datos o parametros pueden cambiar la forma de las
comunidades y la centralidad de los nodos. Semmelrock et al. (2025) identifican la
documentacion insuficiente como una barrera frecuente en investigaciones basadas en
aprendizaje automatico. En los estudios de dominios cientificos, también deben
conservarse versiones del corpus y reglas utilizadas para unificar autores, instituciones,

términos y referencias duplicadas.

Los grafos de conocimiento, las redes de citacion y la visualizacion de dominios

cientificos permiten comprender como se organiza, conecta y transforma la produccion
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académica. Su valor reside en convertir colecciones dispersas en estructuras explorables
que apoyan la identificacion de tendencias, comunidades y relaciones interdisciplinarias.
Sin embargo, los mapas no sustituyen la interpretacion teorica ni la evaluacion de las
fuentes. Krenn et al. (2022) sostienen que la comprension cientifica requiere vincular
resultados con explicaciones conceptuales. La visualizacién orienta el anélisis; el

investigador construye su significado.

4.7 Transferencia, reutilizacion y circulacion del conocimiento asistida por

inteligencia artificial

La transferencia del conocimiento cientifico comprende los procesos mediante los cuales
los resultados de investigacion se comunican, adaptan y aplican en nuevos contextos. La
inteligencia artificial puede acelerar esta circulacién al clasificar contenidos, identificar
destinatarios y transformar informacion especializada en formatos méas accesibles. Su
utilidad no depende solo de difundir con rapidez, sino de conservar la precision
conceptual y metodolégica del conocimiento original. Cedefio et al. (2024) sefialan que
estas tecnologias fortalecen distintas fases de la actividad investigativa, incluida la

organizacion y comunicacion académica.

La reutilizacion implica emplear datos, métodos, modelos o resultados previos para
responder nuevas preguntas cientificas. Esta préctica puede reducir duplicaciones,
ampliar comparaciones y favorecer investigaciones acumulativas. Los sistemas
inteligentes facilitan la localizacion de recursos relacionados y la identificacion de
posibles usos secundarios. Sin embargo, un material disponible no siempre resulta
adecuado para otro estudio. Deben revisarse su procedencia, calidad, condiciones de
produccion y compatibilidad con el nuevo problema, especialmente cuando los contextos,

poblaciones o escalas analiticas son diferentes (Avila, 2024).

Los repositorios inteligentes desempefian una funcion central al conectar publicaciones,
conjuntos de datos, cddigos y proyectos mediante metadatos y relaciones semanticas.
Polo y Casique (2025) muestran que la integracion de grafos de conocimiento y redes
neuronales mejora la recuperacion documental. Esta capacidad favorece la circulacion
porque permite encontrar recursos mediante conceptos relacionados y no Gnicamente por
coincidencias literales. No obstante, la reutilizacion depende de que los materiales estén
correctamente descritos, versionados y acompafiados de informacién suficiente para

comprender su alcance y sus limitaciones.
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La inteligencia artificial también puede adaptar contenidos cientificos a publicos diversos
mediante resimenes, traducciones, visualizaciones y reformulaciones. Esta funcion
facilita el didlogo entre disciplinas, instituciones y sectores sociales. Garzon et al. (2025)
destacan el potencial del procesamiento del lenguaje natural para mejorar la
comunicacion entre personas Yy sistemas inteligentes. Sin embargo, la simplificacion
puede eliminar matices, alterar conceptos o presentar resultados preliminares como
conclusiones firmes. Toda adaptacion debe preservar la fidelidad al contenido original y

sefalar los limites de la evidencia comunicada.

La transferencia hacia ambitos aplicados requiere algo mas que difundir publicaciones.
El conocimiento debe relacionarse con necesidades institucionales, capacidades técnicas
y condiciones sociales concretas. Duedra et al. (2020) proponen superar la
compartimentalizacion entre ciencia basica, aplicada, extensién y divulgacién. La
inteligencia artificial puede apoyar este transito mediante analisis de pertinencia,
identificacion de actores y organizacion de evidencias. Aun asi, la adopcion final depende
de procesos de interpretacion, negociacion y adaptacion que no pueden resolverse
exclusivamente mediante automatizacion.

Tabla 12

Modalidades de transferencia y reutilizacion del conocimiento asistidas por
inteligencia artificial

Funcién de la
Modalidad inteligencia Requisito cientifico  Riesgo principal
artificial
Localiza datos,
Recuperacion de  articulos, cédigos y
recursos proyectos
relacionados

Resume, traduce y
Adaptacion de reformula Verificacion de Simplificacion o
contenidos informacion precision conceptual distorsion
especializada
Identifica conjuntos Revision de calidad,

compatibles con licencia 'y Uso indebido o sesgo
nuevas preguntas procedencia

Relaciona conceptos ~ Compatibilidad
y métodos entre epistemologica y

Metadatos
completos y criterios
de pertinencia

Reutilizacién
descontextualizada

Reutilizacién de
datos

Transferencia
interdisciplinaria

Equivalencias
artificiales

campos metodologica
Personaliza formatos  Claridad sobre .
e . - L ) Exageracion de
Difusion social para distintos limites y nivel de
- . : resultados
publicos evidencia
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Funcién de la

Modalidad inteligencia Requisito cientifico  Riesgo principal
artificial
. Organiza evidencia Evaluacion Dependencia de
Transferencia .
e para apoyar contextual y recomendaciones
institucional g L o
decisiones supervision humana algoritmicas

Nota. La tabla sintetiza formas de circulacién del conocimiento y muestra que la asistencia inteligente debe
acompanarse de trazabilidad, validacion y adaptacién contextual.

Los sistemas de recomendacion pueden ampliar la circulacion al sugerir fuentes y
resultados a investigadores con intereses relacionados. Sin embargo, la personalizacion
puede reforzar circuitos cerrados de informacion y reducir la exposicion a perspectivas
alternativas. Ross et al. (2022) advierten que las dindmicas de ventaja acumulativa afectan
la equidad en la ciencia abierta. Cuando los algoritmos priorizan popularidad, citacion o
visibilidad previa, pueden dejar fuera contribuciones regionales o publicaciones menos

reconocidas. La transferencia responsable requiere criterios de diversidad y cobertura.

La ciencia abierta fortalece la reutilizacion al facilitar acceso a datos, publicaciones y
materiales metodologicos. No obstante, la apertura técnica no garantiza que todos los
actores puedan aprovecharlos en igualdad de condiciones. Se requieren competencias,
infraestructura y tiempo para interpretar y transformar esos recursos. Avila (2024)
muestra que los estandares y ontologias favorecen la conexion entre datos de
investigacion, pero su eficacia depende de capacidades institucionales. La circulacion del
conocimiento debe considerar no solo disponibilidad, sino también comprensibilidad,
interoperabilidad y posibilidades reales de uso.

La proteccion de datos condiciona la reutilizacion cuando la informacion contiene
elementos personales, clinicos, educativos o institucionales. Andrade et al. (2024)
destacan la necesidad de sustentar legalmente el tratamiento de datos en sistemas de
inteligencia artificial. Antes de transferir o reutilizar un conjunto, deben revisarse
consentimiento, anonimizacion, seguridad y restricciones de acceso. Un dato Util para la
investigacion original puede generar riesgos distintos al emplearse en otro contexto. La
reutilizacion responsable exige evaluar nuevamente su pertinencia y las consecuencias

potenciales.

La circulacion asistida por inteligencia artificial también requiere transparencia sobre las
transformaciones aplicadas. Los resumenes, traducciones, clasificaciones y

recomendaciones deben poder rastrearse hasta los materiales originales. Penabad et al.
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(2024) resaltan la importancia de reportar el uso de inteligencia artificial en entornos
cientifico-académicos. Este principio permite distinguir entre contenido original,
procesamiento automatizado e interpretacion humana. Sin trazabilidad, resulta dificil
identificar errores, corregir distorsiones o determinar qué parte del conocimiento fue

modificada durante su transferencia hacia nuevos usuarios o contextos.

La transferencia, reutilizacion y circulacion del conocimiento alcanzan valor cientifico
cuando amplian su alcance sin debilitar su calidad ni su contexto. La inteligencia artificial
facilita conexiones, adaptaciones y busquedas, pero no garantiza por si sola una
aplicacion pertinente. Semmelrock et al. (2025) destacan que la reproducibilidad depende
de documentacion, acceso y condiciones organizacionales. De manera semejante, la
reutilizacion responsable exige conservar metadatos, versiones, restricciones y decisiones
metodologicas. La tecnologia amplia la circulacion; la gobernanza cientifica define sus

limites y responsabilidades.
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Calidad, ética e integridad en la
Investigacion con inteligencia
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5.1 Calidad, confiabilidad y validacién de resultados generados con inteligencia

artificial

La calidad de los resultados generados con inteligencia artificial depende de la
correspondencia entre el problema cientifico, los datos utilizados, el modelo seleccionado
y los criterios de evaluacion. Un resultado preciso en apariencia puede ser
metodologicamente débil si se obtuvo con informacién incompleta, variables mal
definidas o procedimientos opacos. Ciobanu et al. (2024) destacan que la investigacion
basada en aprendizaje automatico debe atender simultdneamente reproducibilidad e
interpretabilidad. La confiabilidad no surge del rendimiento técnico aislado, sino de la
coherencia integral del proceso investigativo.

La validacién debe comenzar antes de ejecutar el modelo, mediante la revision de la
calidad de los datos y de sus condiciones de produccion. Registros duplicados, valores
faltantes, errores de etiquetado o muestras poco representativas pueden alterar
significativamente los resultados. Los sistemas inteligentes aprenden de las regularidades
disponibles, incluidas sus inconsistencias y sesgos. Por ello, documentar procedencia,
criterios de inclusion, transformaciones y exclusiones constituye una exigencia central

para valorar la solidez de las conclusiones obtenidas (Semmelrock et al., 2025; Hu, 2021).

Kapoor y Narayanan (2023) advierten que la fuga de datos representa una amenaza
importante para la validez de investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Este
problema aparece cuando informacion destinada a la evaluacion final influye directa o
indirectamente en el entrenamiento. Como consecuencia, el modelo puede mostrar un
rendimiento artificialmente elevado que no se mantiene ante datos nuevos. Para evitarlo,
los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba deben separarse correctamente y

administrarse mediante procedimientos definidos antes del andlisis definitivo.

La validacién cientifica no consiste Unicamente en confirmar que un modelo alcanza
resultados favorables. Desde las propuestas de Popper y Kuhn, las teorias y explicaciones
cientificas permanecen abiertas a contrastacion, revision y eventual sustitucion cuando la
evidencia muestra sus limitaciones (Humpiri et al., 2021). En consecuencia, los resultados
producidos mediante inteligencia artificial deben someterse a pruebas criticas capaces de

revelar errores, condiciones de fracaso y limites de generalizacion.

La confiabilidad también exige seleccionar métricas adecuadas para el tipo de problema

cientifico. La precision global puede ocultar errores importantes cuando existen clases
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desbalanceadas, poblaciones heterogéneas o consecuencias distintas segun el tipo de
fallo. En tales casos, conviene analizar sensibilidad, especificidad, estabilidad y
desempefio por subgrupos. Un indicador elevado no demuestra por si solo que el sistema
sea Util o justo. La evaluacion debe relacionar cada métrica con el proposito del estudio

y con las decisiones que podrian derivarse de sus resultados (Kuppler et al., 2022).

La validacion interna permite examinar el comportamiento del modelo dentro del
conjunto de datos disponible, pero no garantiza su funcionamiento en otros contextos.
Ciobanu et al. (2024) sefialan que los modelos aplicados en medicina necesitan pruebas
rigurosas de reproducibilidad e interpretacion. Esta exigencia resulta aplicable a cualquier
disciplina. Un sistema puede aprender patrones especificos de una institucion, poblacién
0 equipo de medicion y perder rendimiento cuando se enfrenta a condiciones distintas. La

validacidn externa es esencial para evaluar generalizacion y transferibilidad.

La interpretabilidad contribuye a determinar si las relaciones identificadas por el sistema
poseen sentido cientifico. Joyce et al. (2023) relacionan la inteligencia artificial
explicable con transparencia, interpretabilidad y comprension. Conocer qué variables
influyen en una prediccion permite detectar asociaciones espurias, dependencias
indebidas o decisiones dificiles de justificar. No todos los modelos ofrecen el mismo nivel
de explicacion, pero el investigador debe describir sus fundamentos, limitaciones y
criterios de uso. La opacidad reduce la posibilidad de revisar criticamente los resultados
y establecer confianza.

La explicabilidad no debe confundirse con una presentacion simplificada del resultado.
Zarate (2022) sostiene que explicar una decision algoritmica implica hacer comprensibles
sus fundamentos y efectos. Una visualizacion atractiva o una lista de variables
importantes puede ser insuficiente si no muestra como interacttan los factores o bajo qué
condiciones cambia la prediccion. La validacion requiere comprobar que la explicacion
sea estable, relevante y coherente con el conocimiento disciplinar. De lo contrario, puede

ofrecer una apariencia de transparencia sin resolver la incertidumbre metodoldgica.

Los modelos generativos plantean desafios adicionales porque pueden producir
respuestas fluidas, convincentes y formalmente correctas sin respaldo suficiente. Gao et
al. (2023) demostraron que resumenes cientificos generados por ChatGPT pueden parecer
plausibles incluso para revisores humanos. Esta capacidad obliga a distinguir calidad

linguistica de validez cientifica. Cada afirmacion, dato y referencia debe contrastarse con
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fuentes verificables. La confiabilidad no puede evaluarse solo por coherencia textual, sino
por la correspondencia entre el contenido generado, la evidencia disponible y el alcance

real de las fuentes.

Gilbert et al. (2024) proponen modelos aumentados orientados a reducir alucinaciones y
mejorar la curacion de informacién médica. Este enfoque muestra que conectar la
generacion con fuentes identificables puede fortalecer la confiabilidad. Sin embargo, la
recuperacion documental no elimina todos los errores, porque el sistema puede
seleccionar evidencia poco pertinente, interpretar incorrectamente un texto o combinar
afirmaciones incompatibles. La validacion humana continGa siendo necesaria para revisar

la calidad de las fuentes, el contexto de las citas y la fidelidad de la sintesis producida.

Los sesgos afectan la calidad cuando el modelo ofrece rendimientos desiguales entre
grupos o reproduce categorias problematicas. Omiye et al. (2023) evidencian que los
grandes modelos de lenguaje pueden propagar enfoques médicos asociados con
categorias raciales. Un sistema puede parecer confiable en términos generales y, al mismo
tiempo, producir resultados perjudiciales para poblaciones especificas. La validacién
debe incluir andlisis desagregados, revision de representatividad y examen de las
consecuencias practicas. La calidad cientifica también comprende equidad, pertinencia

contextual y ausencia de discriminacion injustificada.

La reproducibilidad requiere conservar datos, codigo, versiones, parametros, semillas
aleatorias y condiciones computacionales. Semmelrock et al. (2025) identifican barreras
técnicas y organizacionales que dificultan repetir investigaciones basadas en aprendizaje
automatico. Una descripcion general del modelo no basta si otros equipos no pueden
reconstruir el flujo analitico. La documentacion debe abarcar decisiones de limpieza,
criterios de seleccion, ajustes realizados y procedimientos para elegir el resultado final.
Sin esta trazabilidad, la validacion independiente se vuelve limitada y la confianza

depende excesivamente de los autores originales.

La calidad, confiabilidad y validacién de resultados generados con inteligencia artificial
exigen una evaluacion continua y no una comprobacién aislada al final del estudio.
Contreras et al. (2024) destacan que el uso cientifico de estas tecnologias debe
acompariarse de transparencia, supervision y responsabilidad. La validez depende de
datos adecuados, métricas pertinentes, pruebas externas, interpretabilidad vy

documentacion completa. La inteligencia artificial puede ampliar la capacidad analitica,
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pero corresponde al investigador demostrar que sus resultados son sélidos, reproducibles,

comprensibles y cientificamente justificables.
5.2 Alucinaciones, erroresy limites de los sistemas generativos

Las alucinaciones de los sistemas generativos consisten en producir afirmaciones
plausibles, pero incorrectas, incompletas o carentes de respaldo verificable. Su gravedad
aumenta en la investigacion cientifica porque pueden presentarse como datos, referencias,
resultados o explicaciones aparentemente confiables. Gao et al. (2023) demostraron que
los resimenes generados por ChatGPT pueden parecer suficientemente creibles para
dificultar su identificacion por parte de revisores humanos. La fluidez linglistica, por
tanto, no constituye evidencia de exactitud ni reemplaza la comprobacion documental de

cada contenido producido.

Los errores generativos se originan en la forma probabilistica con que estos modelos
producen texto. El sistema selecciona secuencias linguisticas coherentes segin patrones
aprendidos, pero no verifica necesariamente la verdad de cada afirmacion. Por ello, puede
combinar conceptos incompatibles, alterar cifras, atribuir ideas a autores incorrectos o
inventar referencias. La respuesta generada debe considerarse una propuesta textual
preliminar y no una fuente cientifica autbnoma. Su uso riguroso exige contrastar
afirmaciones, fechas, nombres y conclusiones con los documentos originales (Castillo,
2023).

Una limitacion frecuente consiste en fabricar citas bibliograficas con apariencia
academica. Los modelos pueden generar titulos verosimiles, nombres de revistas, afios,
volumenes o identificadores digitales que no corresponden a publicaciones reales. Este
problema resulta especialmente peligroso cuando el investigador incorpora la referencia
sin comprobarla. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de orientar y reportar el uso
de inteligencia artificial en revistas cientifico-académicas. La verificacion debe incluir la
existencia de la fuente, su autoria, los datos editoriales y la correspondencia entre el texto

citado y la idea atribuida.

Los sistemas también pueden distorsionar fuentes existentes mediante resimenes
inexactos o interpretaciones que exceden los hallazgos originales. Tang et al. (2023)
evaluaron modelos de lenguaje en la sintesis de evidencia médica y mostraron que estas
herramientas requieren revision especializada. Una respuesta puede omitir limitaciones,

confundir resultados preliminares con conclusiones firmes o eliminar diferencias entre
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estudios. El riesgo no desaparece, aunque las referencias sean auténticas, porque la
fidelidad de la sintesis depende de conservar métodos, contextos, niveles de certeza y

alcances expresamente sefialados por los autores.

La desactualizacidn del conocimiento constituye otro limite relevante. Un modelo puede
responder a partir de informacion incompleta, no incorporar publicaciones recientes o
desconocer modificaciones institucionales y normativas. Incluso cuando utiliza
materiales actuales, no siempre distingue entre versiones, correcciones o retractaciones.
La produccion académica requiere comprobar la vigencia de la evidencia antes de
utilizarla. Gilbert et al. (2024) plantean el uso de modelos aumentados con recuperacion
de informacién para reducir respuestas médicas no fundamentadas, aunque esta estrategia
tampoco elimina la necesidad de validar las fuentes recuperadas.

Figura 9
Mitigando los riesgos de los sistemas generativos

Comprobacion de

actualidad
Confirmar la existencia Contrastar Asegurar que la
y los detalles de las afirmaciones con informacion sea

referencias fuentes originales reciente y relevante

10

0 @

Alucinacionesy Uso responsable
errores delalA
generativos Evaluar la fidelidad de Afirmaciones precisas y
Afirmaciones plausibles los resimenes y las respaldadas por
pero incorrectas interpretaciones evidencia

Nota. La figura presenta medidas para mitigar los riesgos de los sistemas generativos mediante la
verificacion de citas, fuentes, actualidad y revision especializada. Elaboracion propia.

Las alucinaciones pueden adquirir mayor apariencia de certeza cuando el usuario formula
preguntas ambiguas o proporciona contexto insuficiente. El sistema tiende a completar
vacios mediante asociaciones plausibles, aunque no disponga de evidencia suficiente para

responder con precision. Cedefio et al. (2024) reconocen que la inteligencia artificial
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puede apoyar la investigacion universitaria, pero su aprovechamiento depende de
capacidades criticas y metodoldgicas. Elaborar instrucciones claras, delimitar el proposito
y aportar materiales verificables reduce errores, aunque no garantiza por si solo que la

respuesta sea correcta o cientificamente pertinente.

Los sesgos también limitan la confiabilidad de los sistemas generativos. Omiye et al.
(2023) evidencian que los grandes modelos de lenguaje pueden reproducir planteamientos
médicos asociados con categorias raciales. Este problema muestra que una respuesta
puede ser linglisticamente coherente y, al mismo tiempo, incorporar supuestos
discriminatorios o cientificamente cuestionables. La revision debe examinar no solo
errores factuales, sino también categorias, omisiones y jerarquias presentes en el
contenido. La calidad exige valorar como se representan poblaciones, regiones,

disciplinas y perspectivas minoritarias.

La opacidad dificulta comprender por qué el sistema produjo una respuesta especifica o
selecciond determinadas relaciones entre conceptos. Zarate (2022) sostiene que la
explicabilidad permite examinar los fundamentos de una decision algoritmica y valorar
sus efectos. En los modelos generativos, esta exigencia resulta compleja porque no
siempre es posible reconstruir el origen preciso de cada afirmacion. La falta de
trazabilidad limita la evaluacion cientifica y obliga a conservar una separacion clara entre
texto generado, fuente consultada, interpretacion humana y decision final del

investigador.

La supervisién humana constituye la principal barrera frente a la incorporacién de errores
en productos académicos. Castillo (2023) subraya que el uso de ChatGPT en escritura
cientifica requiere control especializado. Revisar gramética o coherencia no es suficiente;
también deben verificarse conceptos, evidencia, citas, datos y alcance de las conclusiones.
El investigador conserva la responsabilidad por todo contenido presentado, aunque haya
sido generado o reformulado por una herramienta. Delegar la redaccién no implica
transferir autoria, juicio metodologico ni obligacion de responder por posibles

inexactitudes.

Los limites de los sistemas generativos no impiden su uso, pero obligan a integrarlos
dentro de procedimientos de verificacion explicitos. Pueden apoyar organizacion, sintesis
y reformulacion, siempre que sus resultados sean tratados como insumos revisables.

Contreras et al. (2024) sefialan que el uso cientifico de inteligencia artificial exige
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transparencia, responsabilidad y supervision. La préctica rigurosa requiere contrastar con
fuentes originales, declarar intervenciones significativas y descartar cualquier contenido
que no pueda validarse. La utilidad tecnoldgica depende finalmente del control critico

ejercido por el investigador.
5.3 Sesgos algoritmicos y desigualdades en la produccién cientifica

Los sesgos algoritmicos surgen cuando los sistemas de inteligencia artificial reproducen,
amplifican o generan diferencias injustificadas a partir de los datos, categorias y
decisiones incorporadas en su disefio. En la produccidn cientifica, estos sesgos pueden
afectar la seleccion de literatura, la clasificacion de evidencias, la interpretacion de
resultados y la visibilidad de determinados grupos. Omiye et al. (2023) demostraron que
los grandes modelos de lenguaje pueden propagar enfoques médicos asociados con
categorias raciales, incluso cuando sus respuestas parecen técnicamente coherentes y

lingUisticamente convincentes.

Una fuente frecuente de sesgo se encuentra en los datos de entrenamiento. Si una base
representa de manera desigual idiomas, regiones, poblaciones o disciplinas, el modelo
aprenderd una vision parcial del conocimiento disponible. Esta limitacion puede generar
menor precision en contextos poco representados y reforzar la centralidad de perspectivas
dominantes. La calidad algoritmica no debe evaluarse Unicamente mediante resultados
generales, porque un rendimiento promedio satisfactorio puede ocultar errores

sistematicos sobre grupos especificos o areas cientificas periféricas (Kuppler et al., 2022).

Las desigualdades también se manifiestan en la seleccion automatizada de fuentes. Los
sistemas de recomendacion suelen priorizar documentos citados, consultados o
publicados en espacios de alta visibilidad, lo que favorece dindmicas acumulativas. Ross
etal. (2022) advierten que la ciencia abierta puede reproducir ventajas previas y amenazas
a la equidad. En consecuencia, investigaciones valiosas procedentes de revistas
regionales, idiomas distintos del inglés o instituciones con menor infraestructura pueden
quedar relegadas, aungue resulten pertinentes para comprender problemas cientificos

situados.

El sesgo linglistico afecta especialmente la recuperacion, clasificacion y sintesis de
literatura. Los modelos entrenados con predominio de determinados idiomas suelen
interpretar con mayor precision sus estructuras y vocabularios, mientras reducen la

visibilidad de otras tradiciones acadéemicas. Zemelman (2021) destaca la importancia de
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un pensamiento epistémico capaz de cuestionar marcos cerrados y categorias impuestas.
Aplicado a la inteligencia artificial, este criterio exige revisar qué lenguas, conceptos y
perspectivas quedan ausentes cuando los sistemas organizan autométicamente el

conocimiento cientifico disponible.

Las categorias utilizadas para etiquetar datos también pueden introducir desigualdades.
Una clasificacion aparentemente neutral puede incorporar divisiones histéricas,
simplificaciones culturales o conceptos que no se ajustan a todas las poblaciones.
Kontiainen et al. (2022) proponen una agenda interdisciplinaria para estudiar la equidad
algoritmica desde experiencias relacionadas con el acceso a la justicia. Esta perspectiva
muestra que los problemas de sesgo no se resuelven Unicamente ajustando métricas,
porque también requieren examinar el origen, significado y consecuencias institucionales
de las categorias empleadas.

Tabla 13
Sesgos algoritmicos y sus efectos en la produccion cientifica

Efecto sobre la
investigacion
Resultados poco
generalizables y mayor
error en grupos

Tipodesesgo  Origen principal Estrategia de control

Diversificar fuentes y
evaluar desempefio

Datos desiguales por

Sesgo de poblacién, idioma o

representacion
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g subrepresentados P grup
I - Combinar busqueda
Criterios restrictivos o S .
) Invisibilizacion de automatizada con
Sesgo de recomendaciones . el I,
. literatura periférica o revision
seleccién basadas en .
X emergente deliberadamente
popularidad .
amplia
Categorias ambiguas, Clasificaciones .
A ; X Validacion
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indicadores que no Interpretaciones
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medicion L . condiciones de
adecuadamente el asociaciones espurias S
) recoleccion
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Reduccion del juicio
critico y aceptacion de
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Mantener supervision
humana y trazabilidad

Sesgo de Confianza excesiva en
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Nota. La tabla sintetiza fuentes de sesgo que pueden afectar la produccidn cientifica y destaca la necesidad
de combinar controles técnicos, revision contextual y participacion interdisciplinaria.

La evaluacion de equidad requiere analizar como se distribuyen errores, beneficios y
riesgos entre distintos grupos. Kuppler et al. (2022) sostienen que una prediccion
considerada justa no conduce automaticamente a una decision socialmente justa. En
investigacion, un modelo puede aplicar el mismo procedimiento a todos los casos y, aun
asi, producir efectos desiguales debido a diferencias historicas o contextuales. Las
métricas deben complementarse con andlisis sustantivos sobre quiénes resultan

favorecidos, excluidos o expuestos a conclusiones cientificas incorrectas.

La concentracion tecnoldgica constituye otra fuente de desigualdad. Instituciones con
mayor financiamiento pueden acceder a infraestructura, datos, especialistas y modelos
avanzados, mientras universidades con menos recursos dependen de plataformas
externas. Fochler et al. (2025) muestran que el financiamiento influye en la gobernanza y
orientacion de la investigacion universitaria. Esta diferencia no solo afecta la capacidad
de producir resultados, sino también quién define agendas, disefia modelos y establece

estandares para evaluar conocimiento cientifico generado mediante inteligencia artificial.

La opacidad dificulta detectar y corregir sesgos porque impide comprender qué variables,
datos o relaciones influyeron en una decision. Zarate (2022) explica que la explicabilidad
permite examinar los fundamentos y efectos de los sistemas algoritmicos. Cuando un
modelo clasifica literatura, selecciona casos o produce inferencias sin mostrar sus
criterios, resulta complejo identificar exclusiones o asociaciones problemaéticas. La
transparencia debe incluir procedencia de los datos, reglas de procesamiento, limitaciones
conocidas y analisis comparativos del comportamiento del sistema en diferentes

contextos.

Reducir los sesgos algoritmicos exige combinar estrategias técnicas, epistemoldgicas e
institucionales. Contreras et al. (2024) sefialan que el uso cientifico de inteligencia
artificial requiere responsabilidad, transparencia y supervision. La mitigacion debe incluir
revision de representatividad, evaluacion por grupos, documentacion de categorias,
participacion de especialistas y apertura a perspectivas regionales. Ningin modelo es
completamente neutral, pero sus limites pueden identificarse y gestionarse mediante
procesos criticos que impidan convertir desigualdades histdricas en resultados cientificos

aparentemente objetivos.
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5.4 Transparencia, explicabilidad y reproducibilidad de los procesos

investigativos

La transparencia en la investigacion asistida por inteligencia artificial implica comunicar
de manera suficiente cdmo se seleccionaron los datos, qué herramientas se utilizaron y
cudles decisiones influyeron en los resultados. No se limita a mencionar el nombre del
modelo, pues también exige describir versiones, parametros, criterios de limpieza,
transformaciones y condiciones de ejecucion. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad
de reportar el uso de inteligencia artificial en publicaciones cientifico-académicas. Esta
informacion permite valorar el alcance real de la intervencion tecnoldgica y facilita una

revision metodolégica mas rigurosa.

La explicabilidad se relaciona con la posibilidad de comprender por qué un sistema
produjo una determinada clasificacion, prediccién o recomendacion. Zarate (2022)
sostiene que explicar una decision algoritmica exige hacer visibles sus fundamentos,
efectos y limites. En investigacion, este criterio permite detectar asociaciones espurias,
dependencia excesiva de ciertas variables o comportamientos dificiles de justificar. La
utilidad de una explicacién depende de su pertinencia para el campo cientifico, porque
una descripcion tecnica detallada puede resultar insuficiente si no conecta con los

conceptos y preguntas del estudio.

La transparencia y la explicabilidad cumplen funciones distintas, aunque
complementarias. Un proceso puede estar bien documentado y continuar siendo dificil de
interpretar, especialmente cuando utiliza modelos complejos. Del mismo modo, una
explicacion parcial puede resultar comprensible sin revelar informacion suficiente sobre
los datos o las condiciones del analisis. Joyce et al. (2023) relacionan la inteligencia
artificial explicable con transparencia, interpretabilidad y comprensibilidad. La
investigacion rigurosa debe atender simultaneamente estos componentes para evitar que

la claridad comunicativa oculte limitaciones metodoldgicas relevantes.

La reproducibilidad permite que otros investigadores reconstruyan un procedimiento y
comprueben si obtienen resultados semejantes bajo condiciones equivalentes.
Semmelrock et al. (2025) identifican barreras técnicas, documentales y organizacionales
que dificultan reproducir investigaciones basadas en aprendizaje automéatico. Compartir
unicamente el articulo final suele ser insuficiente, porque los resultados pueden depender

de cddigo, datos, configuraciones, versiones y decisiones intermedias. La documentacion

121



debe abarcar todo el flujo de trabajo, desde la seleccidn inicial de informacion hasta la

evaluacion y presentacion del modelo definitivo.

Kapoor y Narayanan (2023) advierten que la fuga de datos puede generar resultados
artificialmente favorables y contribuir a la crisis de reproducibilidad en estudios basados
en aprendizaje automatico. Este problema demuestra que la transparencia debe incluir la
separacion entre conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. También deben
registrarse los procedimientos de preprocesamiento y cualquier ajuste realizado después
de observar resultados preliminares. Sin esta informacidn, otros equipos no pueden
determinar si el rendimiento reportado refleja capacidad real de generalizacion o una

ventaja metodoldgica indebida.

La reproducibilidad computacional exige conservar versiones de software, bibliotecas,
sistemas operativos, semillas aleatorias y condiciones de hardware. Pequefias diferencias
en estos elementos pueden modificar el comportamiento de un modelo, especialmente en
aprendizaje profundo. Loza et al. (2026) destacan la importancia de documentar los flujos
bioinforméticos aplicados a gendémica y oncologia clinica. Este principio se extiende a
otros campos donde los andlisis dependen de multiples herramientas encadenadas.
Preservar el entorno de ejecucion facilita reconstruir resultados y localizar el origen de

posibles discrepancias.

La interpretabilidad también debe adaptarse a las necesidades de quienes utilizaran los
resultados. Bienefeld et al. (2023) sefialan que la inteligencia artificial explicable debe
conectar las necesidades de los profesionales clinicos con los objetivos de los
desarrolladores. En investigacion interdisciplinaria, esta exigencia implica producir
explicaciones comprensibles para especialistas con diferentes formaciones. Un indicador
técnico puede ser suficiente para un analista de datos, pero no para un profesional que
debe interpretar el resultado dentro de una decision cientifica, clinica, educativa o

institucional.

La transparencia sobre el origen y la calidad de los datos resulta indispensable para
evaluar sesgos y limites de generalizacion. Un modelo entrenado con informacién
procedente de una sola region, poblacion o institucion puede perder validez en otros
contextos. Ciobanu et al. (2024) destacan la necesidad de combinar reproducibilidad e
interpretabilidad en investigaciones médicas basadas en aprendizaje automatico.

Documentar cobertura, criterios de inclusién, variables y distribucion de los datos permite
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reconocer qué poblaciones estan representadas y cudles conclusiones no deberian

extenderse mas alla del ambito analizado.

Los modelos generativos plantean dificultades adicionales porque no siempre permiten
identificar la fuente exacta de cada afirmacién. Gao et al. (2023) demostraron que los
textos cientificos generados pueden parecer plausibles, aunque contengan problemas de
autenticidad o exactitud. La transparencia exige distinguir entre informacion recuperada
de documentos, contenido generado probabilisticamente y decisiones realizadas por el
investigador. Cuando una herramienta interviene, en sintesis, redaccion o interpretacion,
su uso debe declararse y cada afirmacion debe verificarse directamente con las fuentes
originales disponibles.

La explicabilidad no debe presentarse como una garantia absoluta de correccion. Un
sistema puede ofrecer una justificacion comprensible y continuar basandose en relaciones
sesgadas o metodoldgicamente débiles. Omiye et al. (2023) evidencian que los modelos
de lenguaje pueden reproducir planteamientos médicos asociados con categorias raciales.
Una explicaciéon convincente podria normalizar esas relaciones si no se examinan sus
fundamentos histdricos y cientificos. Por ello, la evaluacion debe integrar anlisis técnico,

conocimiento disciplinar y revision ética de las consecuencias producidas por el modelo.

La apertura de datos y codigo puede fortalecer la reproducibilidad, aunque no siempre es
posible compartir todos los materiales. La privacidad, la confidencialidad y la propiedad
intelectual pueden exigir restricciones. Andrade et al. (2024) destacan que el tratamiento
de datos personales mediante inteligencia artificial debe sostenerse en bases legales y
medidas de proteccion. En estos casos, la transparencia puede garantizarse mediante
descripciones detalladas, protocolos de acceso controlado, datos anonimizados o
materiales simulados. El objetivo es permitir evaluacion sin comprometer derechos ni

obligaciones institucionales.

La transparencia, explicabilidad y reproducibilidad deben incorporarse desde el disefio de
la investigacion y no como requisitos afiadidos al finalizar el estudio. Contreras et al.
(2024) sefialan que la responsabilidad cientifica en el uso de inteligencia artificial requiere
supervision y claridad sobre los procedimientos. Planificar registros, controles,
documentacion y formas de reporte facilita la auditoria y fortalece la confianza en los
hallazgos. Un proceso investigativo es mas solido cuando sus decisiones pueden

comprenderse, reconstruirse y someterse a evaluacion critica independiente.
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5.5 Integridad académica, autoria y responsabilidad cientifica

La integridad académica comprende principios y practicas orientados a garantizar
honestidad, rigor, transparencia y responsabilidad en la produccion del conocimiento.
Cuando intervienen sistemas de inteligencia artificial, estas exigencias adquieren nuevas
dimensiones porque parte del contenido puede ser generado, reformulado o analizado
mediante herramientas automatizadas. Gallent et al. (2023) advierten que la inteligencia
artificial generativa plantea retos para la autenticidad y la integridad en educacion
superior. Su uso legitimo depende de que no sustituya de forma encubierta las

contribuciones intelectuales exigidas al investigador.

La autoria cientifica no se limita a redactar un manuscrito, sino que implica realizar
aportes intelectuales sustantivos y asumir responsabilidad publica por el contenido
publicado. Ros y Pérez (2023) sostienen que ChatGPT puede apoyar la escritura
cientifica, pero no debe considerarse autor, porque carece de capacidad para responder
por los argumentos, datos o consecuencias de una publicacion. Los sistemas generativos
tampoco pueden aprobar la versién final, resolver conflictos éticos ni garantizar la

exactitud de las afirmaciones producidas durante el proceso académico.

La asistencia tecnoldgica puede intervenir en tareas como correccion linguistica,
elaboracion de esquemas, sintesis preliminar y reformulacion de parrafos. Estas funciones
no eliminan la autoria humana cuando los investigadores mantienen control sobre las
decisiones conceptuales, metodoldgicas y argumentativas. Sin embargo, ocultar una
intervencion significativa puede generar una representacion engafiosa del proceso de
produccion. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de reportar el uso de inteligencia
artificial en revistas cientifico-académicas, especialmente cuando la herramienta influye

de manera relevante en la elaboracion o transformacion del manuscrito.

La responsabilidad cientifica permanece en las personas que disefian el estudio,
seleccionan los datos, interpretan los resultados y firman la publicacién. Castillo (2023)
subraya que la supervision humana es indispensable cuando ChatGPT se utiliza como
apoyo en escritura cientifica. Esta obligacion incluye verificar afirmaciones, referencias,
cifras y conclusiones antes de difundirlas. El hecho de que un error provenga de un
sistema automatizado no reduce la responsabilidad de los autores, pues ellos deciden

incorporar, modificar o rechazar el contenido generado dentro de la obra académica.
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Las alucinaciones generativas representan una amenaza directa para la integridad cuando
se incorporan contenidos sin comprobacion. Gao et al. (2023) demostraron que los
resimenes cientificos producidos por ChatGPT pueden parecer convincentes incluso para
revisores humanos. Esta capacidad aumenta el riesgo de utilizar referencias inexistentes,
métodos inventados o conclusiones sin sustento. La verificacién debe realizarse
directamente en las fuentes originales, no mediante nuevas consultas al mismo sistema.
Una redacciéon formalmente sélida carece de valor académico si no existe evidencia

verificable que respalde sus afirmaciones.

Tabla 14
Responsabilidades en el uso académico de inteligencia artificial
Actor Responsabilidad Préctica de integridad Conducta
principal requerida inadecuada
. . Verificar contenidos,
Autor Garantizar exactitud y datos. citas Incorporar respuestas
principal coherencia integral » Cltas y generadas sin revision
conclusiones
Responder por sus . . Aceptar autoria sin
oo Revisar el manuscrito y R
Coautores contribuciones y la participacion
e declarar aportes reales .
version final sustantiva
. : . Ocultar
: Documentar decisiones Registrar herramientas, . ;
Equipo intervenciones

metodoldgicas y

investigador o
tecnologicas

Establecer normas y

funciones y alcance de
uso

Crear protocolos de

automatizadas
relevantes

Delegar toda

Institucion ) . uso, supervision y responsabilidad al
formar a investigadores L R
proteccion usuario individual
. L - . Aplicar reglas
Revista Definir criterios Exigir declaraciones y pricar reg
. . > - ambiguas o
cientifica  editoriales transparentes verificar cumplimiento . -
inconsistentes
. . . Examinar coherencia 'y .
. Evaluar rigor, evidencia . . Juzgar dnicamente por
Revisor : posibles contenidos no . .
y transparencia o estilo o fluidez textual
verificables
. No aplica
Sistema de Apoyar tareas ap Ser presentado como
. responsabilidad moral
1A automatizadas ni autoria responsable o autor

Nota. La tabla distingue responsabilidades humanas e institucionales y evidencia que los sistemas de
inteligencia artificial pueden asistir el trabajo cientifico, pero no asumir autoria ni responder por los
contenidos publicados.

La atribucion adecuada también exige diferenciar entre asistencia técnica y contribucién
intelectual. Una herramienta puede corregir gramatica o sugerir una estructura, mientras
el investigador aporta la idea, el andlisis y la interpretacion. Cuando el sistema produce

fragmentos extensos o participa en sintesis de evidencia, su intervencion debe
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documentarse con mayor detalle. Penabad et al. (2024) proponen informar la herramienta
utilizada y la funcidén desempefiada. Esta transparencia permite evaluar el proceso sin

atribuir al sistema una responsabilidad que corresponde a los autores y a la institucion.

El uso de inteligencia artificial puede favorecer practicas deshonestas cuando se emplea
para encubrir plagio, fabricar resultados o simular competencias que el autor no posee.
Gallent et al. (2023) sefialan que estas tecnologias desafian los mecanismos tradicionales
de evaluacién de autenticidad. Sin embargo, la respuesta no debe limitarse a detectores
automaticos, cuya precision puede ser insuficiente. Las instituciones necesitan fortalecer
formacion ética, evaluacion critica y disefio de actividades que permitan observar

procesos, decisiones y evidencias, en lugar de juzgar Gnicamente el producto textual final.

La responsabilidad cientifica incluye proteger datos personales, documentos inéditos y
materiales confidenciales introducidos en plataformas generativas. Sanchez (2024)
analiza los desafios que la inteligencia artificial generativa plantea para la proteccion de
datos personales. Un investigador no debe cargar entrevistas, registros clinicos,
manuscritos en revision o informacion institucional sin conocer las condiciones de
almacenamiento y reutilizacion. La integridad abarca tanto la honestidad autoral como el
cumplimiento de compromisos de confidencialidad, consentimiento y seguridad

asumidos durante la recopilacion y tratamiento de la informacion.

Los sesgos generados o reproducidos por una herramienta también forman parte de la
responsabilidad autoral. Omiye et al. (2023) muestran que los modelos de lenguaje
pueden propagar enfoques médicos asociados con categorias raciales. Incorporar estas
respuestas sin revision puede reforzar conceptos discriminatorios bajo una apariencia de
objetividad cientifica. Los autores deben examinar categorias, omisiones, lenguaje y
consecuencias potenciales, especialmente cuando trabajan con poblaciones
histéricamente excluidas. La supervisién ética exige revisar no solo la exactitud factual,

sino también la justicia y pertinencia de las representaciones utilizadas.

La integridad académica en investigaciones asistidas por inteligencia artificial requiere
normas claras, documentacion continua y responsabilidad humana indelegable. Contreras
et al. (2024) sefialan que el uso cientifico de estas tecnologias debe sostenerse en
transparencia, ética y supervision. Las herramientas pueden apoyar escritura, analisis y
organizacion, pero no asumir compromiso intelectual ni responder ante errores. La

confianza cientifica depende de autores capaces de declarar sus procedimientos, verificar
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sus resultados, reconocer los limites tecnoldgicos y mantener control critico sobre cada

contenido presentado como conocimiento valido.
5.6 Privacidad, proteccion de datos y seguridad de la informacién cientifica

La privacidad en la investigacion cientifica asistida por inteligencia artificial se refiere al
control que las personas mantienen sobre la recopilacion, uso, almacenamiento y
circulacion de sus datos. Este principio adquiere especial relevancia cuando se procesan
historias clinicas, entrevistas, registros educativos, informacion biométrica o documentos
institucionales. Andrade et al. (2024) sefialan que la aplicacion de inteligencia artificial
debe sostenerse en fundamentos legales que protejan los datos personales. La eficiencia
analitica no justifica una recoleccién excesiva ni usos distintos de aquellos inicialmente

autorizados.

La proteccion de datos comienza con la minimizacion de la informaciéon recopilada. Cada
variable debe responder a una necesidad cientifica concreta y guardar relacién con los
objetivos del estudio. Sdnchez (2024) advierte que la inteligencia artificial generativa
plantea retos debido al volumen de datos que puede procesar y a la dificultad para
controlar su reutilizacion. Recopilar informacion innecesaria amplia los riesgos de
exposicion, reidentificacion y tratamiento secundario. Por ello, el disefio metodoldgico

debe limitar los datos a lo estrictamente pertinente.

El consentimiento informado debe explicar de manera comprensible como intervendran
los sistemas inteligentes en el tratamiento de la informacion. No basta con indicar que los
datos serén utilizados con fines académicos si también seran cargados en plataformas
externas, procesados por algoritmos o reutilizados en fases posteriores. Andrade et al.
(2024) destacan la necesidad de vincular el tratamiento automatizado con bases legales
claras. Los participantes deben conocer el propdsito, los riesgos, las condiciones de

almacenamiento y las posibilidades de acceso o eliminacién de su informacion.

La anonimizacién busca reducir la posibilidad de relacionar los datos con una persona
identificable. Sin embargo, eliminar nombres o nimeros de identificacion puede resultar
insuficiente cuando persisten combinaciones de variables capaces de revelar identidades.
Edad, ubicacion, ocupacion y antecedentes clinicos pueden permitir reidentificacion al
cruzarse con otras fuentes. Sanchez (2024) subraya que los entornos generativos amplian
los desafios asociados con el control de informacion personal. La evaluacion del riesgo

debe considerar tanto el conjunto original como sus posibles vinculaciones externas.
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La seguridad de la informacidn cientifica comprende medidas técnicas, organizacionales
y humanas destinadas a prevenir accesos no autorizados, pérdida, alteracion o
divulgacién. El cifrado, la autenticacién y el control de permisos son importantes, pero
no suficientes si no existen protocolos institucionales. Los equipos deben definir quién
puede consultar, modificar, transferir o descargar los datos. La responsabilidad no puede
recaer nicamente en especialistas informaticos, porque cada investigador interviene en
decisiones que afectan la confidencialidad y la integridad de los registros (Contreras et
al., 2024).

Las plataformas de inteligencia artificial generativa introducen riesgos particulares
cuando se utilizan para resumir entrevistas, analizar documentos o corregir manuscritos
inéditos. El investigador puede desconocer donde se almacenan los contenidos, durante
cuanto tiempo permanecen disponibles o si se emplean para mejorar otros modelos.
Sanchez (2024) analiza estas dificultades en relacion con la proteccion de datos
personales. Antes de introducir informacion sensible, deben revisarse las politicas del
servicio, las restricciones institucionales y la posibilidad de trabajar con versiones

anonimizadas o entornos controlados.
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Figura 10
Proteccion de datos cientificos en la investigacion de 1A

Cq Riesgos de plataformas
(:) de |IA generativa
Desconocimiento del
almacenamiento y uso de

contenidos
Protocolos institucionales
debiles
Falta de medidas técnicas,
organizacionales y humanas \
Anonimizacion
insuficiente
Las combinaciones de variables
’/ permiten la reidentificacién

Los participantes no comprenden
el tratamiento de la informacion

Amplia los riesgos de exposicién y
reidentificacién

AN

Nota. La figura presenta los principales riesgos para la proteccion de datos cientificos en investigaciones
que utilizan inteligencia artificial. Elaboracion propia.

La confidencialidad también protege informacion cientifica que no corresponde
directamente a datos personales. Protocolos experimentales, resultados preliminares,
bases ineditas, secretos técnicos y manuscritos en evaluacion pueden verse
comprometidos si se cargan en servicios externos. Esta exposicion puede afectar
propiedad intelectual, prioridad cientifica y acuerdos de colaboracion. Penabad et al.
(2024) destacan la importancia de reportar y regular el uso de inteligencia artificial en
entornos académico cientificos. Las instituciones deben diferenciar entre materiales

publicos, restringidos, confidenciales y sujetos a revision editorial.

La integridad de los datos exige garantizar que la informacion no haya sido alterada de
manera accidental o maliciosa. Registros incompletos, archivos modificados y cambios
no documentados pueden afectar la validez de los resultados. La trazabilidad debe
conservar versiones, responsables, fechas y transformaciones realizadas durante el

procesamiento. Semmelrock et al. (2025) sefialan que la falta de documentacion dificulta
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la reproducibilidad de investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Proteger la
integridad significa mantener tanto la seguridad técnica como la posibilidad de reconstruir

el flujo analitico.

La computacion en la nube y los repositorios compartidos facilitan colaboracion,
almacenamiento y procesamiento, pero distribuyen la informacion entre infraestructuras
que pueden estar fuera del control directo del equipo. La gestién debe considerar
ubicacion de servidores, condiciones contractuales, copias de respaldo y mecanismos de
recuperacion. Andrade et al. (2024) relacionan la proteccion de datos con la necesidad de
establecer bases legales y responsabilidades claras. La conveniencia operativa no debe
prevalecer sobre la evaluacién de riesgos, especialmente cuando se procesan datos

sensibles o identificables.

Los incidentes de seguridad requieren planes de respuesta previamente definidos. El
equipo debe saber cémo actuar ante accesos indebidos, perdida de dispositivos,
filtraciones o alteracion de archivos. Esto incluye contener el incidente, evaluar el
alcance, documentar lo ocurrido y aplicar medidas correctivas. Contreras et al. (2024)
sostienen que la investigacion con inteligencia artificial exige responsabilidad y
supervision. Una respuesta improvisada puede agravar los dafios y dificultar la rendicién
de cuentas, mientras un protocolo claro protege a participantes, instituciones y proyectos

cientificos.

La privacidad, la proteccion de datos y la seguridad deben integrarse desde la
planificacion del estudio y mantenerse durante todo el ciclo de vida de la informacion.
No son requisitos secundarios, sino condiciones para la legitimidad cientifica y la
confianza social. Sanchez (2024) advierte que los sistemas generativos amplian los
riesgos asociados con tratamiento, circulacion y reutilizacion de datos personales. Una
investigacion responsable limita la recopilacién, controla accesos, documenta
transformaciones y evita trasladar informacion sensible a herramientas cuyos

mecanismos no puedan evaluarse.
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6.1 Gobernanza institucional de la inteligencia artificial en la investigacion

cientifica

La gobernanza institucional de la inteligencia artificial en la investigacion cientifica
comprende normas, responsabilidades, procedimientos y mecanismos de supervision
destinados a orientar su uso dentro de universidades, centros y laboratorios. No se limita
a autorizar herramientas, sino que debe establecer criterios sobre datos, modelos,
transparencia, autoria, seguridad y rendicion de cuentas. Contreras et al. (2024) sefialan
que la aplicacién cientifica de estas tecnologias exige responsabilidad y control humano.
Una gobernanza sélida traduce esos principios en decisiones operativas verificables y
coherentes.

El primer componente corresponde a la definicion de politicas institucionales claras. Estas
deben precisar qué usos estdn permitidos, cudles requieren autorizacion y en qué
situaciones la inteligencia artificial no resulta adecuada. También deben diferenciar
asistencia linguistica, andlisis automatizado, generacién de contenidos y toma de
decisiones cientificas. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de establecer
orientaciones para el uso y reporte de inteligencia artificial en revistas académico
cientificas. Este criterio puede extenderse a proyectos, tesis, articulos, laboratorios y

procesos de evaluacidn internos.

La distribucion de responsabilidades evita que los errores se atribuyan de forma imprecisa
a latecnologia. Investigadores, directores de proyecto, unidades de ética, especialistas en
datos y autoridades institucionales deben conocer sus funciones. El investigador conserva
la responsabilidad sobre los resultados, mientras la institucion debe proporcionar normas,
formacion y mecanismos de control. Castillo (2023) sostiene que la supervision humana
es indispensable cuando herramientas generativas apoyan la escritura cientifica. Esta
obligacion requiere procedimientos que permitan revisar decisiones, corregir fallas y

documentar intervenciones relevantes.

La gobernanza de datos ocupa un lugar central porque la inteligencia artificial depende
de informacion cuya calidad, procedencia y sensibilidad pueden variar. Las instituciones
deben regular recoleccion, acceso, almacenamiento, anonimizacion, reutilizacion y
eliminacion. Andrade et al. (2024) analizan la necesidad de sustentar legalmente el
tratamiento de datos personales en sistemas inteligentes. Una politica institucional debe

establecer niveles de acceso, responsables de custodia y condiciones para utilizar
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plataformas externas. Sin estas medidas, la innovacion puede comprometer privacidad,

confidencialidad y validez cientifica.

La evaluacion de modelos debe incorporarse a la gobernanza antes de su implementacion.
No basta con comprobar que una herramienta funciona; también es necesario examinar
precision, sesgos, interpretabilidad, generalizacion y efectos sobre distintos grupos.
Ciobanu et al. (2024) destacan que la reproducibilidad y la interpretabilidad son
condiciones esenciales en investigaciones basadas en aprendizaje automatico. Las
instituciones pueden crear comités técnicos o protocolos de revision para valorar si el

modelo resulta apropiado para el problema, los datos y el nivel de riesgo involucrado.

Tabla 15
Componentes de la gobernanza institucional de inteligencia artificial en investigacion
Finalidad Responsable Riesgo ante su
Componente T - .
institucional principal ausencia
Definir apll_cauones Autoridades y _ _
. permitidas, . Uso improvisado o
Politica de uso . unidades de . .
restringidas y : o inconsistente
e investigacion
prohibidas
Regular acceso, Filtraciones, usos
Gobernanza de proteccion, Custodios de datos y . . o
e . e indebidos y pérdida de
datos reutilizacion y comités de etica .
. confianza
conservacion
., Revisar precision, Especialistas Resultados poco
Evaluacion de S L .
sesgos, explicabilidad técnicos y confiables o
modelos . L T X
y validez disciplinares discriminatorios
Documentar
. herramientas, Equipos Procesos imposibles
Transparencia - . . . h
versiones y funciones investigadores de auditar
realizadas
. . Direccion
Asignar funciones y TR S
- . institucional y Dilucion de
Responsabilidad mecanismos de L
A responsables de obligaciones
rendicion de cuentas
proyecto
Desarrollar Unidades

Dependencia acritica

Formacion ~ competencias técnicas, académicas y de .
de herramientas

metodoldgicas y éticas capacitacion
Revisar cambios, o Persistencia de errores
- Comités )
incidentes y efectos AN Yy riesgos no
institucionales
durante el proyecto detectados

Nota. La tabla sintetiza los elementos minimos para una gobernanza institucional capaz de coordinar
innovacion, control metodolégico, proteccion de datos y responsabilidad cientifica.

Supervision
continua
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La transparencia institucional exige registrar qué herramientas se emplearon, con qué
finalidad y bajo qué condiciones. Semmelrock et al. (2025) identifican la documentacién
insuficiente como una barrera para la reproducibilidad en investigaciones basadas en
aprendizaje automatico. Las politicas deben exigir informacion sobre versiones,
parametros, datos, modificaciones y criterios de seleccion. Este registro permite
reconstruir procesos, evaluar resultados y responder ante auditorias o controversias. La
transparencia no debe depender Unicamente de la voluntad individual del investigador,

sino formar parte de los procedimientos institucionales ordinarios.

La formacion constituye otro pilar de la gobernanza. Los investigadores necesitan
comprender capacidades, limites, riesgos y obligaciones asociados con los sistemas
utilizados. Cedefio et al. (2024) sefialan que la inteligencia artificial puede fortalecer la
investigacion universitaria, aunque su aprovechamiento requiere competencias
adecuadas. Las instituciones deben ofrecer capacitacion diferenciada para estudiantes,
docentes, técnicos y autoridades, incluyendo verificacion de resultados, proteccion de
datos, integridad académica y evaluacion de sesgos. Sin formacion, las normas pueden

existir formalmente y aplicarse de manera deficiente.

La supervision institucional debe mantenerse durante todo el ciclo de investigacion. Los
modelos, plataformas y condiciones de uso pueden cambiar después de la aprobacion
inicial, alterando riesgos y resultados. Fochler et al. (2025) muestran que la gobernanza
universitaria esta influida por recursos, incentivos y estructuras de decision. Por ello, las
instituciones necesitan mecanismos para revisar incidentes, actualizar politicas y corregir
practicas. La gobernanza eficaz no consiste en una autorizacion Gnica, sino en un proceso

continuo de evaluacion, aprendizaje y ajuste.

La gobernanza institucional alcanza legitimidad cuando equilibra innovacién, autonomia
cientifica y proteccién de derechos. Un control excesivamente rigido puede frenar usos
valiosos, mientras una regulacion débil favorece opacidad, desigualdad y dependencia
tecnoldgica. Meskd y Topol (2023) subrayan la necesidad de supervision regulatoria para
los grandes modelos de lenguaje en salud. En otros campos, la misma ldgica exige
estructuras proporcionadas al nivel de riesgo. Las instituciones deben promover
innovacion responsable mediante normas claras, revision interdisciplinaria y rendicion de

cuentas.
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6.2 Regulacion y marcos normativos para el uso responsable de sistemas

inteligentes

La regulacion de los sistemas inteligentes aplicados a la investigacion cientifica debe
establecer limites, responsabilidades y condiciones de uso proporcionales a los riesgos
involucrados. No todas las aplicaciones requieren el mismo nivel de control, pues una
herramienta de apoyo lingiistico no produce las mismas consecuencias que un modelo
utilizado para clasificar pacientes o recomendar decisiones. Mesko y Topol (2023)
sostienen que los grandes modelos de lenguaje en salud requieren supervision regulatoria
especifica. Este principio puede extenderse a otros campos mediante esquemas
diferenciados segun finalidad, impacto y sensibilidad.

Un marco normativo responsable debe comenzar por definir con claridad el objeto
regulado. La inteligencia artificial generativa, el aprendizaje automatico, la
automatizacion experimental y los sistemas de apoyo a decisiones presentan capacidades
y riesgos distintos. Tratar estas tecnologias como equivalentes puede producir normas
demasiado amplias o insuficientes. La regulacién debe considerar la funcion concreta del
sistema, el tipo de datos procesados y el grado de autonomia concedido. Una clasificacion
precisa facilita establecer obligaciones coherentes de documentacién, validacion,

supervision y rendicion de cuentas (Contreras et al., 2024).

La proteccion de datos constituye uno de los ejes centrales de cualquier marco regulatorio.
Andrade et al. (2024) sefialan que el tratamiento de informacion personal mediante
inteligencia artificial debe sostenerse en bases legales claras. En investigacién, esto
implica regular recoleccion, almacenamiento, acceso, reutilizacion y eliminacion de
datos. Las instituciones deben garantizar que la informacion utilizada corresponda con
los objetivos autorizados y que no se transfiera a plataformas externas sin evaluacion
previa. La innovacion tecnoldgica no puede justificar practicas incompatibles con

privacidad, confidencialidad o consentimiento.

Los sistemas generativos plantean desafios especificos porque pueden procesar
documentos inéditos, entrevistas, bases institucionales y otros contenidos sensibles.
Sanchez (2024) advierte que estas herramientas amplian los riesgos relacionados con
circulacion, reutilizacion y control de datos personales. Por ello, los marcos normativos
deben establecer restricciones para cargar informacién confidencial en plataformas cuyos

mecanismos de almacenamiento no sean transparentes. También deben exigir medidas de
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anonimizacion, seguridad y evaluacion contractual cuando los servicios tecnolégicos

pertenezcan a proveedores externos con condiciones de uso propias.

La transparencia regulatoria exige que los investigadores declaren qué herramientas
utilizaron, con qué finalidad y en qué etapas del estudio intervinieron. Penabad et al.
(2024) proponen orientaciones para el uso y reporte de inteligencia artificial en revistas
cientifico-académicas. Estas practicas permiten distinguir entre asistencia técnica,
generacion de contenido, andlisis automatizado e interpretacion humana. Un marco
normativo institucional debe transformar esta declaracion en un requisito verificable,
evitando que el reporte dependa Unicamente de decisiones voluntarias o de criterios

editoriales variables entre publicaciones.

La responsabilidad cientifica debe permanecer claramente atribuida a personas e
instituciones. Los sistemas inteligentes no pueden responder por errores, dafios, sesgos o
incumplimientos éticos. Ros y Pérez (2023) sostienen que herramientas como ChatGPT
pueden apoyar la escritura, pero no asumir autoria. De forma equivalente, tampoco deben
considerarse responsables de decisiones metodoldgicas o conclusiones cientificas. La
regulacion debe identificar quién disefia el estudio, valida los resultados, autoriza el uso
de datos y aprueba la publicacion, evitando que la intervencion tecnoldgica diluya

obligaciones humanas.

La validacion previa constituye otra exigencia normativa esencial. Antes de aplicar un
modelo en contextos cientificos sensibles, deben evaluarse precision, generalizacion,
interpretabilidad y comportamiento frente a datos diferentes. Ciobanu et al. (2024)
destacan que la reproducibilidad y la interpretacién son condiciones indispensables en
investigaciones médicas basadas en aprendizaje automatico. Los marcos regulatorios
pueden exigir pruebas externas, documentacion de errores y analisis por grupos. Esta
evaluacion permite determinar si el sistema es adecuado para la finalidad propuesta y bajo

queé restricciones puede emplearse.

La equidad algoritmica debe formar parte del control normativo, especialmente cuando
los resultados afectan poblaciones o decisiones institucionales. Kontiainen et al. (2022)
proponen abordar la justicia algoritmica desde una perspectiva interdisciplinaria,
vinculando el funcionamiento técnico con sus consecuencias sociales. La regulacién debe
exigir revision de categorias, representatividad de los datos y distribucion de errores. No

basta con aplicar una misma regla a todos los casos, pues un procedimiento formalmente
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uniforme puede producir efectos desiguales sobre grupos histéricamente
subrepresentados o expuestos a discriminacion (Kuppler et al., 2022).
Figura 11

¢ Qué enfoque regulatorio es mas adecuado para el uso de sistemas inteligentes en la
investigacion cientifica?

- - . r
Herramientas de Apoyo Modelos de Decision
Requiere controles @ Nivel de g"’g':"g Exige supervisién regulatoria
proporcionales y menos supervision L\ especifica y rigurosa
estrictos regulatoria Control estricto para clasificar pacientes
Supervision basada en asistencia
lingliistica
Actt te si A Q2| Nodeb ir decisi
ctuan como soporte sin (iﬁ\ Impacto en la % o deben asumir decisiones
asumir autoria o¥a responsabili- g o metodoldgicas criticas
Apoyo en la escritura académica dad cientifica Exclusion de autoria en conclusiones
Evaluacién enfocada en la @ Requisitos de o Exige pruebas externas y
utilidad funcional validacion \ } analisis de sesgos
Uso de herramientas de apoyo técnica Evaluacion de precision y
reproducibilidad

Nota. La figura compara el nivel de regulacion requerido para las herramientas de apoyo y los modelos de
decision utilizados en la investigacion cientifica. Elaboracién propia.

La explicabilidad debe exigirse de manera proporcional al impacto del sistema. Zarate
(2022) sefiala que comprender los fundamentos de una decision algoritmica permite
evaluar sus efectos y limites. En investigaciones de bajo riesgo, una descripcion general
del modelo puede resultar suficiente; en aplicaciones clinicas, juridicas o institucionales,
se requieren explicaciones méas detalladas y comprensibles. La regulacion debe evitar
exigencias meramente formales y garantizar que la informacion proporcionada permita

revisar la l6gica del sistema, detectar errores y cuestionar decisiones automatizadas.

Los marcos normativos tambien deben establecer procedimientos para incidentes,
actualizaciones y cambios tecnoldgicos. Un modelo validado puede modificar su
comportamiento después de una nueva version, cambios en los datos o ajustes realizados
por el proveedor. Semmelrock et al. (2025) advierten que la reproducibilidad depende de
documentar configuraciones, versiones y condiciones de ejecucion. La supervision

regulatoria no debe limitarse a una aprobacion inicial, sino incorporar seguimiento
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continuo, registro de modificaciones y mecanismos para suspender el uso cuando

aparezcan riesgos no previstos.

La regulacion responsable debe equilibrar proteccion, innovacién y autonomia cientifica.
Normas excesivamente rigidas pueden impedir aplicaciones valiosas, mientras reglas
ambiguas favorecen practicas opacas y desiguales. Meskd y Topol (2023) plantean que
la supervision de modelos generativos debe responder a sus riesgos reales y a los
contextos donde se aplican. Un marco normativo solido combina clasificacion de usos,
proteccién de datos, transparencia, validacion, equidad y responsabilidad humana. Su
finalidad no es frenar la inteligencia artificial, sino garantizar que contribuya a una ciencia

confiable y socialmente legitima.
6.3 Propiedad intelectual y uso legitimo de datos y contenidos cientificos

La propiedad intelectual en la investigacion asistida por inteligencia artificial plantea
interrogantes sobre autoria, titularidad, reutilizacion y transformacion de contenidos
cientificos. Los sistemas generativos pueden producir textos, imagenes, cddigos o sintesis
a partir de patrones aprendidos en grandes volimenes de informacion, pero no asumen
responsabilidad juridica ni académica por esos resultados. Ros y Pérez (2023) sostienen
que herramientas como ChatGPT pueden apoyar la escritura cientifica, aunque no deben
reconocerse como autoras. La atribucion y la responsabilidad permanecen vinculadas con

las personas que dirigen, revisan y validan el trabajo.

El uso legitimo de contenidos cientificos exige distinguir entre consulta, analisis,
reproduccion, adaptacion y apropiacion. Una herramienta puede ayudar a resumir o
reformular un articulo, pero el investigador debe preservar la atribucidn correspondiente
y evitar presentar como propia una contribucion intelectual ajena. La inteligencia artificial
no elimina las obligaciones relacionadas con citacion, reconocimiento de fuentes y
respeto a los derechos de los autores. La integridad académica depende de identificar con
claridad qué ideas proceden de publicaciones previas y cuéles corresponden al analisis

original desarrollado en el estudio (Gallent et al., 2023).

Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de declarar el uso de inteligencia artificial en
revistas cientifico-académicas cuando su intervencion sea significativa. Este principio
también protege la transparencia sobre la elaboracion de contenidos y permite valorar la
contribucion humana real. Informar la herramienta empleada, su funcién y el alcance de

su participacion reduce ambigiiedades sobre autoria y proceso creativo. No obstante,
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declarar el uso tecnoldgico no sustituye la obligacién de verificar originalidad, exactitud,

pertinencia y correspondencia con las fuentes consultadas.

Los datos cientificos pueden estar sujetos a condiciones de acceso, licencias, acuerdos
institucionales o restricciones derivadas de su naturaleza sensible. La disponibilidad
técnica de un conjunto no implica autorizacion irrestricta para copiarlo, combinarlo o
introducirlo en plataformas externas. Andrade et al. (2024) sefialan que el tratamiento de
informacién mediante inteligencia artificial debe sostenerse en fundamentos legales
claros. Antes de reutilizar datos, el investigador debe revisar su procedencia, finalidad
original, permisos, restricciones y posibles obligaciones frente a participantes,
instituciones o responsables del repositorio.

La reutilizacion legitima requiere conservar informacion sobre procedencia, version y
condiciones de uso. Un conjunto de datos puede haber sido recopilado para responder una
pregunta especifica y resultar inadecuado para otros propoésitos. Ademas, las
transformaciones realizadas mediante sistemas inteligentes pueden modificar categorias,
formatos o relaciones presentes en el material original. La trazabilidad permite identificar
qué parte fue obtenida de una fuente, cudl fue procesada automaticamente y qué
decisiones correspondieron al equipo investigador. Esta documentacion fortalece

transparencia, reproducibilidad y responsabilidad cientifica (Semmelrock et al., 2025).

Los contenidos introducidos en plataformas generativas pueden incluir manuscritos
inéditos, protocolos, bases de datos, codigos o resultados preliminares. Sdnchez (2024)
advierte que la inteligencia artificial generativa amplia los retos relacionados con
tratamiento, circulacion y control de datos personales. Una preocupacion semejante se
aplica a materiales cientificos confidenciales o protegidos. Antes de utilizar servicios
externos, deben examinarse sus condiciones de almacenamiento, reutilizacion y acceso.
La comodidad de una herramienta no justifica comprometer prioridad cientifica,

confidencialidad editorial o derechos de terceros.

La generacion automatica de textos plantea el riesgo de incorporar fragmentos
excesivamente proximos a materiales existentes sin que el usuario pueda reconocer su
origen. Aunque el sistema no reproduzca de forma literal una fuente identificable, puede
combinar estructuras, conceptos y expresiones aprendidas durante su entrenamiento. Por
ello, la revision de originalidad debe abarcar tanto coincidencias textuales como

apropiaciones conceptuales no atribuidas. Castillo (2023) subraya que la supervision
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humana es indispensable en la escritura cientifica asistida por inteligencia artificial,

especialmente para controlar exactitud y responsabilidad.

La propiedad intelectual también se relaciona con los productos creados por equipos
interdisciplinarios que combinan aportes humanos y automatizados. La distribucion de
créditos debe basarse en contribuciones reales a la conceptualizacion, metodologia,
andlisis e interpretacion, no en el uso de una herramienta determinada. Los sistemas
inteligentes pueden facilitar tareas, pero no participar en decisiones éticas ni responder
ante controversias. La transparencia sobre funciones y aportes permite diferenciar
asistencia técnica, contribucion intelectual y responsabilidad autoral dentro de la
produccion académica (Penabad et al., 2024).

La ciencia abierta favorece el acceso y la reutilizacién de publicaciones, datos y
materiales, pero no elimina la necesidad de respetar licencias, atribuciones y condiciones
de uso. Ross et al. (2022) advierten que la apertura puede coexistir con desigualdades y
dinamicas de ventaja acumulativa. Un recurso abierto puede ser reutilizable bajo
determinadas condiciones, aunque siga requiriendo reconocimiento de autoria y
preservacion de su contexto. La apertura responsable debe facilitar circulacion sin
convertir el conocimiento compartido en un material desprovisto de procedencia, limites

0 responsabilidades.

El uso legitimo de datos y contenidos cientificos exige combinar propiedad intelectual,
integridad académica, proteccion de informacion y transparencia tecnolégica. Contreras
et al. (2024) sefialan que la investigacion con inteligencia artificial debe sostenerse en
responsabilidad, supervision y criterios éticos. Las instituciones necesitan politicas que
regulen atribucion, reutilizacién, licencias, carga de materiales y declaracion de
herramientas. La innovacién no debe construirse mediante apropiacion opaca 0 uso
indiscriminado de recursos, sino sobre practicas que reconozcan autoria, procedencia,

consentimiento y obligaciones cientificas.
6.4 Ciencia abierta, innovacion colaborativa y democratizacién del conocimiento

La ciencia abierta promueve el acceso, intercambio y reutilizacion de publicaciones,
datos, métodos y recursos cientificos. Su proposito es ampliar la transparencia y favorecer
que el conocimiento pueda ser examinado, reproducido y aprovechado por comunidades
diversas. La inteligencia artificial fortalece este enfoque al facilitar clasificacion,

busqueda semantica, conexion entre repositorios y analisis de grandes colecciones. Sin
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embargo, la apertura no debe reducirse a disponibilidad técnica, pues también exige
calidad documental, interoperabilidad, condiciones de uso claras y capacidades efectivas

para interpretar los materiales compartidos (Ross et al., 2022).

Los datos abiertos constituyen una base importante para la innovacion colaborativa
porque permiten realizar andlisis secundarios, comparar resultados y formular nuevas
preguntas. Avila (2024) muestra que los grafos de conocimiento y las ontologias
favorecen la representacion estructurada de datos de investigacion. Estas herramientas
facilitan vincular publicaciones, autores, proyectos y conjuntos de informacion. No
obstante, la reutilizacién requiere metadatos completos, control de versiones vy
descripcion de las condiciones de produccién, ya que un archivo accesible puede resultar

cientificamente inadecuado si carece de contexto metodolégico.

La innovacion colaborativa surge cuando distintos equipos comparten recursos,
capacidades y conocimientos para resolver problemas que exceden las posibilidades de
una sola institucién. La inteligencia artificial puede apoyar esta cooperacion mediante
plataformas de andlisis, recuperacion documental y organizacién distribuida de
informacion. Duedra et al. (2020) proponen superar la compartimentalizacion entre
ciencia basica, aplicada, extension y divulgacion. Desde esta perspectiva, la colaboracion
adquiere valor cuando conecta produccion cientifica, necesidades sociales y aplicaciones

concretas, sin diluir las responsabilidades ni las contribuciones de los participantes.

Los repositorios inteligentes amplian la circulacion del conocimiento al relacionar
documentos mediante similitud semantica, redes de citacion y estructuras conceptuales.
Polo y Casique (2025) sefialan que la integracion de grafos de conocimiento y redes
neuronales mejora la recuperacion de informacion documental. Esta capacidad puede
facilitar el descubrimiento de trabajos procedentes de areas distintas y fortalecer
proyectos interdisciplinarios. Sin embargo, los algoritmos de recomendacion deben
revisarse para evitar que prioricen exclusivamente publicaciones populares, instituciones

dominantes o contenidos con mayor presencia digital.

La democratizacion del conocimiento supone reducir barreras econdémicas, geogréficas,
linguisticas y tecnoldgicas que limitan la participacion cientifica. El acceso abierto puede
ampliar oportunidades, pero no elimina por si solo las desigualdades existentes. Ross et
al. (2022) advierten que la ciencia abierta también puede reproducir ventajas

acumulativas cuando ciertos actores concentran infraestructura, visibilidad y
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competencias para reutilizar informacién. Por ello, democratizar exige combinar
disponibilidad de recursos con formacion, conectividad, herramientas accesibles y
reconocimiento de conocimientos producidos fuera de los centros cientificos dominantes.
Tabla 16

Dimensiones de la ciencia abierta y la democratizacion del conocimiento asistidas por
inteligencia artificial

Aporte de la —

. L T . Condicion para la . —
Dimension inteligencia RS Riesgo principal
A democratizacién

artificial

Mejora busqueda,

Acceso a NRaR Cobertura linguisticay  Invisibilizacion de
. clasificacion y . - e
literatura g regional diversa fuentes periféricas
recomendacion
Facilita integracion, Metadatos, licencias y Uso
Datos abiertos analisis y formatos descontextualizado o
reutilizacion interoperables indebido

Participacion
equitativa en
decisiones y créditos

Relaciones asimétricas
entre instituciones

Colaboracién Conecta equipos,
cientifica proyectos y recursos

. . Adapta contenidos a Verificacion de Simplificacion
Divulgacion e rs : )
distintos publicos  precision y claridad  excesiva de resultados
o Organiza cpdlgo, Documentacion Imposibilidad de
Reproducibilidad  datos y flujos de completa y acceso .
. : reconstruir procesos
trabajo sostenible
A rendiz Desarroll .
. poya aprendizaje y esarrotio d? . Dependencia
Formacion acceso a competencias criticas .
i . tecnoldgica
herramientas y técnicas
- : Inclusion de revi ncentracion
Visibilidad dentifica relaciones o o>10 de evistas, Co ce tracio
e . idiomas y regiones algoritmica de
cientifica y tendencias ; I
diversas reconocimiento

Nota. La tabla sintetiza las oportunidades y condiciones necesarias para que la inteligencia artificial
contribuya a una ciencia abierta, colaborativa y socialmente accesible.

La desigualdad en el financiamiento condiciona quiénes pueden participar plenamente en
ecosistemas de innovacion abierta. Ugarte y Parra (2021) relacionan los recursos
disponibles con la produccion cientifica, evidenciando que la capacidad investigativa
depende también de condiciones institucionales. El acceso a publicaciones no compensa
la falta de infraestructura, personal especializado o recursos computacionales. Las
politicas de ciencia abierta deben acompafarse de financiamiento, repositorios
sostenibles y mecanismos de cooperacion que permitan a instituciones con menores

capacidades intervenir en el disefio, analisis e interpretacion de los proyectos.
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La inteligencia artificial generativa puede favorecer la divulgacion al reformular
contenidos técnicos, producir resimenes y adaptar explicaciones para publicos no
especializados. Cedefio et al. (2024) reconocen que estas herramientas amplian
posibilidades de organizacion y comunicacion en la investigacion universitaria. Sin
embargo, la democratizacion no consiste en simplificar indiscriminadamente. Cada
adaptacion debe conservar la precision, distinguir resultados de interpretaciones y sefialar
incertidumbres. La revision humana resulta indispensable para evitar que una
comunicacion accesible transforme hallazgos parciales en afirmaciones exageradas o

cientificamente imprecisas.

La apertura también debe respetar privacidad, propiedad intelectual y condiciones éticas
de reutilizacion. No todos los datos pueden difundirse sin restricciones, especialmente
cuando contienen informacién personal, clinica o institucional. Andrade et al. (2024)
destacan que el tratamiento de datos mediante inteligencia artificial requiere bases legales
y medidas de proteccion. La ciencia abierta responsable utiliza licencias, anonimizacion,
accesos controlados y protocolos de uso. Democratizar el conocimiento no significa
eliminar toda limitacidn, sino establecer condiciones transparentes que equilibren acceso

cientifico, proteccion de derechos y responsabilidad institucional.

La ciencia abierta y la innovacién colaborativa alcanzan legitimidad cuando amplian la
participacion sin reproducir desigualdades tecnoldgicas o epistémicas. Morin (1999)
plantea que el conocimiento debe reconocer relaciones, diversidad y complejidad.
Aplicado a estos procesos, ello exige integrar infraestructuras, capacidades humanas,
marcos éticos y politicas de inclusion. La inteligencia artificial puede facilitar circulacion,
conexion y reutilizacién, pero la democratizacion depende de decisiones institucionales
que garanticen acceso sostenible, diversidad de perspectivas, reconocimiento equitativo

y control critico sobre los sistemas empleados.

6.5 Financiamiento, infraestructura y desigualdades en el acceso a la inteligencia

artificial

El financiamiento condiciona la capacidad de las instituciones para incorporar
inteligencia artificial en sus procesos de investigacion. La adquisicion de infraestructura,
licencias, almacenamiento, conectividad y personal especializado requiere inversiones
sostenidas que no siempre estan disponibles. Ugarte y Parra (2021) relacionan el

financiamiento con la produccion cientifica, mostrando que los recursos influyen en la

143



continuidad y alcance de las actividades académicas. En este marco, las diferencias
presupuestarias pueden traducirse en capacidades desiguales para acceder, adaptar y

evaluar sistemas inteligentes.

La infraestructura tecnologica comprende equipos de procesamiento, redes, servidores,
repositorios, sistemas de respaldo y plataformas de analisis. Su disponibilidad determina
el tipo de proyectos que una institucién puede ejecutar y la complejidad de los modelos
que puede utilizar. Hartung (2025) sefiala que la automatizacion y los modelos con
capacidad de accion amplian las posibilidades del descubrimiento cientifico. Sin
embargo, estas oportunidades dependen de entornos técnicos capaces de sostener
experimentacién continua, procesamiento intensivo y almacenamiento seguro de grandes

volumenes de informacion.

La concentracion de infraestructura en pocas universidades, empresas o centros de
investigacion genera relaciones asimétricas. Las instituciones con mayores recursos
pueden entrenar modelos, administrar bases extensas y definir estandares técnicos,
mientras otras dependen de servicios externos. Fochler et al. (2025) muestran que el
financiamiento influye en la gobernanza de la investigacion universitaria. Esta
dependencia puede limitar la autonomia cientifica, porque los proveedores tecnoldgicos
establecen condiciones de acceso, costos, formatos y restricciones que afectan la

orientacion de los proyectos y el control sobre los datos.

El acceso desigual también se manifiesta entre regiones y paises. Instituciones ubicadas
fuera de los principales centros cientificos pueden enfrentar conectividad limitada, costos
elevados y menor disponibilidad de especialistas. Ross et al. (2022) advierten que las
dinamicas de ventaja acumulativa pueden reproducirse incluso dentro de la ciencia
abierta. En consecuencia, la inteligencia artificial puede ampliar la productividad de
actores ya consolidados y profundizar brechas existentes si no se crean mecanismos de

cooperacion, infraestructura compartida y fortalecimiento de capacidades locales.

La dependencia de plataformas comerciales introduce desafios econémicos y
metodoldgicos. Los costos pueden cambiar, los servicios pueden desaparecer y las
condiciones de uso pueden modificarse sin control de los equipos cientificos. Ademas,
los modelos cerrados dificultan conocer datos de entrenamiento, criterios internos y
limitaciones técnicas. Semmelrock et al. (2025) sefialan que la reproducibilidad depende

del acceso a herramientas, configuraciones y documentacion. Cuando una investigacion

144



Sse apoya en servicios opacos o inaccesibles, otros equipos pueden encontrar dificultades
para repetir o auditar los resultados.

Figura 12

Desafios en el acceso a la IA

Financiamiento

Recursos limitados

para la Equipos y redes Desequilibrio en la Diferencias en el Costos y
infraestructura y el inadecuados para la disponibilidad de acceso entre restricciones de los
personal investigacion infraestructura regiones servicios externos

Nota. La figura presenta los principales desafios que limitan el acceso equitativo a la inteligencia artificial
en la investigacion cientifica. Elaboracién propia.

La infraestructura no se limita a equipos fisicos. También incluye conocimientos,
protocolos, soporte técnico y capacidades institucionales para seleccionar y gestionar
herramientas. Cedefio et al. (2024) destacan que la inteligencia artificial puede fortalecer
la investigacion universitaria, aunque su aprovechamiento exige preparacion adecuada.
Una institucién puede adquirir tecnologia avanzada y obtener resultados limitados si sus
investigadores no comprenden cémo formular consultas, evaluar modelos, proteger datos
0 interpretar resultados. La inversién debe articular recursos técnicos con formacion

metodologica y ética.

Las desigualdades también aparecen dentro de los equipos de investigacion. Quienes
dominan programacion, andlisis de datos o infraestructura computacional pueden
concentrar decisiones relevantes sobre modelos y procedimientos. Esta situacion puede
reducir la participacion de especialistas disciplinares en etapas centrales del analisis.
Contreras et al. (2024) sostienen que el uso cientifico de inteligencia artificial requiere
responsabilidad, transparencia y supervision. La colaboracion debe distribuir funciones
de manera clara y asegurar que la capacidad técnica no sustituya la deliberacion cientifica

ni concentre autoridad de forma injustificada.
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El financiamiento competitivo puede orientar proyectos hacia areas consideradas
rentables o estratégicas, dejando en segundo plano problemas locales, sociales o
humanisticos. Schuff y Hubert (2024) analizan cémo las agendas de investigacion y
financiamiento influyen en las prioridades cientificas. En inteligencia artificial, esta
presion puede favorecer aplicaciones con alta visibilidad tecnolégica, aunque su
pertinencia social sea limitada. La asignacion de recursos deberia considerar impacto
cientifico, necesidades territoriales, sostenibilidad y contribucién al desarrollo

institucional, no unicamente novedad o rendimiento econdmico esperado.

La ciencia abierta puede reducir algunas barreras mediante repositorios, cédigo
compartido, datos accesibles y herramientas reutilizables. Sin embargo, la disponibilidad
de recursos no garantiza su aprovechamiento efectivo. Ross et al. (2022) advierten que
las capacidades para participar en entornos abiertos se distribuyen de manera desigual.
Ejecutar modelos, adaptar cddigo y gestionar grandes bases requiere infraestructura y
formacion. Las politicas de apertura deben acompariarse de soporte técnico,
documentacion comprensible y mecanismos de colaboracién que permitan una

participacion cientifica mas equitativa.

Las estrategias de infraestructura compartida pueden fortalecer a instituciones con
recursos limitados. Redes universitarias, laboratorios regionales y plataformas
cooperativas permiten distribuir costos, ampliar acceso y evitar duplicaciones. Estas
iniciativas requieren acuerdos sobre gobernanza, seguridad, mantenimiento y propiedad
de los resultados. Fochler et al. (2025) muestran que la organizacion del financiamiento
afecta la autonomia y las decisiones cientificas. Un esquema colaborativo debe asegurar
participacion real de todas las instituciones y evitar que los actores con mayor capacidad
controlen datos, agendas o beneficios.

Reducir las desigualdades de acceso a la inteligencia artificial exige politicas sostenidas
de financiamiento, formacion e infraestructura. La solucién no consiste Unicamente en
distribuir herramientas, sino en crear condiciones para utilizarlas de manera autbnoma,
critica y responsable. Ugarte y Parra (2021) evidencian que la produccion cientifica
depende de recursos que permitan continuidad y desarrollo institucional. Una gobernanza
equitativa debe promover capacidades locales, cooperacion entre centros y acceso
transparente a tecnologias, evitando que la innovacion amplie brechas preexistentes en el

sistema cientifico.
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6.6 Nuevos paradigmas y perspectivas futuras de la investigacion cientifica

La investigacion cientifica se orienta hacia paradigmas mas automatizados, conectados y
adaptativos, capaces de integrar datos, modelos y decisiones dentro de ciclos continuos
de descubrimiento. Hartung (2025) plantea que la convergencia entre inteligencia
artificial, modelos con capacidad de accion y automatizacion de laboratorios esta
configurando nuevas formas de produccién cientifica. Este cambio no elimina los
fundamentos tradicionales de la investigacion, pero modifica la velocidad, escala y
organizacion de los procesos. El desafio consiste en incorporar estas capacidades sin

debilitar la reflexion tedrica ni la validacion empirica (Lopardo, 2024).

Los laboratorios autobnomos representan una de las expresiones mas visibles de este nuevo
paradigma. Pueden planificar experimentos, coordinar instrumentos, analizar resultados
y seleccionar condiciones para pruebas posteriores. Fushimi et al. (2025) muestran que
estas arquitecturas ya se aplican en investigacion biotecnologica mediante sistemas
capaces de integrar equipos y flujos operativos. Su desarrollo abre posibilidades para
explorar espacios experimentales complejos, aunque exige criterios de supervision,
trazabilidad y control institucional que permitan comprender cada decisién y evitar la

propagacion automatizada de errores.

La investigacion futura también se caracterizara por una interaccion mas estrecha entre
investigadores y sistemas inteligentes. En lugar de limitarse a ejecutar instrucciones,
algunos modelos podran proponer alternativas, evaluar resultados y reorganizar tareas
segun objetivos cientificos. Tobias y Wahab (2025) analizan las implicaciones
tecnoldgicas y politicas de los laboratorios autonomos, destacando que su expansion
plantea preguntas sobre control, responsabilidad y orientacion de las agendas. La
autonomia técnica deberd mantenerse subordinada a decisiones humanas capaces de

justificar prioridades, limites y consecuencias cientificas.

Los gemelos digitales ampliaran la capacidad para estudiar sistemas fisicos, biologicos e
industriales mediante representaciones dinamicas conectadas con datos reales. Qian et al.
(2022) explican que estas réplicas cibernéticas permiten monitorear, simular y anticipar
comportamientos bajo distintas condiciones. En el futuro, su integracion con sensores,
aprendizaje automatico y robotica favorecera experimentos hibridos entre entornos

digitales y fisicos. Sin embargo, la utilidad de estas representaciones dependera de su
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actualizacion, precision y correspondencia con los fendmenos, evitando confundir una

simulacion sofisticada con la realidad estudiada.

Otro paradigma emergente se relaciona con la produccion de conocimiento mediante
modelos generativos especializados y conectados con fuentes verificables. Gilbert et al.
(2024) proponen sistemas aumentados capaces de actuar como curadores de informacion
médica con menor riesgo de alucinacion. Esta tendencia puede extenderse hacia
herramientas cientificas orientadas a sintetizar evidencia, formular hipotesis y organizar
literatura. Aun asi, la conexion con fuentes no garantiza exactitud absoluta. Los
investigadores deberan evaluar seleccion documental, fidelidad interpretativa y
pertinencia de cada respuesta antes de incorporarla al proceso cientifico.

La comprension cientifica continuara siendo una exigencia central frente al aumento de
la capacidad predictiva. Krenn et al. (2022) sostienen que la inteligencia artificial puede
contribuir al entendimiento cuando sus resultados se relacionan con explicaciones y
estructuras conceptuales. Un modelo capaz de predecir con precision no necesariamente
revela los mecanismos del fendmeno analizado. Los paradigmas futuros deberan
equilibrar rendimiento, interpretabilidad y construccién tedrica, evitando que la ciencia
se limite a producir correlaciones utiles, pero insuficientes para explicar causalidad,

contexto y alcance.

La ciencia del futuro sera mas interdisciplinaria, aunque esta convergencia exigira superar
diferencias epistemoldgicas y metodoldgicas. Morin (1999) plantea que el conocimiento
complejo debe articular relaciones, incertidumbres y niveles diversos de realidad. La
inteligencia artificial puede conectar bases, lenguajes y métodos procedentes de distintas
areas, pero no resolver automaticamente sus incompatibilidades. Los equipos deberan
construir acuerdos sobre conceptos, evidencia y responsabilidad. La integracion sera
valiosa cuando genere explicaciones mas amplias sin reducir todas las disciplinas a una

Unica l6gica computacional.

La reproducibilidad adquirira mayor importancia a medida que los procesos cientificos
dependan de modelos, plataformas y flujos automatizados. Semmelrock et al. (2025)
identifican barreras técnicas y organizacionales que afectan la repeticion de
investigaciones basadas en aprendizaje automatico. En escenarios futuros, sera necesario
preservar no solo datos y cddigo, sino también versiones de modelos, parametros,

entornos, decisiones automaticas y registros de interaccion humana. La documentacién
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debera evolucionar para representar procesos dinamicos donde varias herramientas

intervienen sucesivamente en la produccion de un resultado cientifico.

Las perspectivas futuras también estaran condicionadas por la distribucion desigual de
infraestructura, financiamiento y competencias. Ross et al. (2022) advierten que la ciencia
abierta puede reproducir ventajas acumulativas, incluso cuando amplia el acceso a
publicaciones y datos. La inteligencia artificial podria concentrar la produccion cientifica
en instituciones con mayor capacidad computacional y control tecnolégico. Evitar esta
tendencia requerira infraestructuras compartidas, formacién especializada y politicas de
cooperacion que permitan a universidades con menores recursos participar en el disefio,

interpretacion y gobernanza de sistemas avanzados.

Los nuevos paradigmas cientificos no deberian evaluarse Unicamente por su novedad
tecnoldgica, sino por la calidad y legitimidad del conocimiento que permiten generar.
Contreras et al. (2024) sefialan que la investigacion con inteligencia artificial exige
transparencia, supervision y responsabilidad. El futuro dependera de combinar
automatizacioén, explicacion, apertura y proteccion de derechos dentro de marcos
institucionales sélidos. La inteligencia artificial ampliard la capacidad de descubrir,
simular y conectar informacion, pero la orientacion ética y epistemoldgica continuara

siendo una responsabilidad humana indelegable.
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