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Sinopsis

Nuevas formas de buscar y analizar con IA la informacion cientifica examina como la
inteligencia artificial esta modificando las practicas de busqueda, organizacion, lectura, anélisis
y verificacion de literatura académica. La obra aborda la evolucion desde procedimientos
basados principalmente en palabras clave hacia sistemas de recuperacion semantica,
recomendacion automatizada y procesamiento contextual de documentos. También analiza la
construccion de mapas digitales del conocimiento mediante redes de autores, documentos,
conceptos, cocitacion y agrupamientos tematicos, destacando la necesidad de interpretar
criticamente estas representaciones. Otro eje corresponde a la lectura automatizada de grandes
colecciones, incluyendo extraccién de informacién, resumen, clasificacion, comparacion y
sintesis de evidencia. El libro estudia ademas el uso de inteligencia artificial para identificar
tendencias, temas emergentes, vacios de conocimiento, patrones metodoldgicos Yy
contradicciones cientificas. Finalmente, desarrolla criterios para verificar fuentes, referencias,
DOl y correspondencia entre afirmaciones y citas, considerando problemas como
alucinaciones, errores bibliogréficos y pérdida de trazabilidad. EI enfoque mantiene una
posicion critica: la automatizacién amplia la capacidad de procesar informacion cientifica, pero
no sustituye la evaluacion metodoldgica, la lectura contextual ni la responsabilidad del

investigador sobre la evidencia utilizada.

Palabras clave: inteligencia artificial; informacion cientifica; blsqueda semantica; analisis

bibliométrico; verificacién de fuentes.
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Synopsis

New Ways to Search and Analyze Scientific Information with Al examines how artificial
intelligence is transforming the practices of searching, organizing, reading, analyzing, and
verifying academic literature. The book addresses the transition from procedures based mainly
on keywords to systems for semantic retrieval, automated recommendation, and contextual
document processing. It also analyzes the construction of digital knowledge maps through
networks of authors, documents, concepts, co-citation, and thematic clustering, emphasizing
the need for critical interpretation of these representations. Another central focus is the
automated reading of large collections, including information extraction, summarization,
classification, comparison, and evidence synthesis. The book also explores the use of artificial
intelligence to identify trends, emerging topics, knowledge gaps, methodological patterns, and
scientific contradictions. Finally, it develops criteria for verifying sources, references, DOISs,
and the correspondence between claims and citations, considering problems such as
hallucinations, bibliographic errors, and loss of traceability. The approach maintains a critical
stance: automation expands the capacity to process scientific information, but it does not
replace methodological evaluation, contextual reading, or the researcher’s responsibility for

the evidence used.

Keywords: artificial intelligence; scientific information; semantic search; bibliometric

analysis; source verification.
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Introduccion

La produccion cientifica contemporanea se desarrolla en un entorno caracterizado por una
disponibilidad documental que supera ampliamente las posibilidades de revisién manual. Bases
de datos, repositorios, revistas digitales y sistemas de informacion concentran cantidades
crecientes de publicaciones, mientras las herramientas de inteligencia artificial incorporan
nuevas formas de localizar, relacionar y procesar esos contenidos. Esta transformacion
modifica una actividad fundamental de la investigacion: pasar de disponer de informacion a
identificar qué evidencia resulta pertinente, como se organiza y bajo qué condiciones puede

utilizarse de manera cientificamente justificable.

La busqueda de literatura constituye uno de los ambitos donde este cambio resulta mas visible.
Los procedimientos centrados exclusivamente en palabras clave conviven ahora con sistemas
de recuperacion semantica, recomendacién académica y consultas formuladas mediante
lenguaje natural. Gottardi et al. (2021) muestran que la busqueda semantica amplia la
encontrabilidad de informacién cientifica al considerar relaciones de significado, mientras
Ajith etal. (2024) sittan la recuperacion de literatura como una tarea especializada que requiere
identificar documentos pertinentes frente a necesidades cientificas concretas. Estas

posibilidades amplian la exploracion, pero también exigen mayor precisién metodologica.

La inteligencia artificial interviene igualmente después de localizar los documentos. El cribado
de titulos y resumenes, la extraccion de informacion, la clasificacion temética y la sintesis
automatizada permiten trabajar con colecciones que serian dificiles de procesar de manera
exclusivamente manual. Ofori et al. (2024) examinan la automatizacion de distintas tareas
vinculadas con las revisiones sistematicas, mientras Tang et al. (2023) analizan la capacidad
de los modelos de lenguaje para sintetizar evidencia cientifica. El desafio consiste en
aprovechar esta capacidad sin eliminar el contexto metodoldgico del que dependen los

resultados originales.

Otra transformacion corresponde a la posibilidad de representar la literatura como una red de
relaciones. Los documentos pueden vincularse mediante autoria, citaciones, conceptos, temas
y otros atributos que permiten construir mapas digitales del conocimiento. Avila (2024)
muestra como los grafos pueden aplicarse a la visualizacion de datos abiertos de investigacion,
y Verma et al. (2023) estudian los grafos de conocimiento académico como estructuras para

organizar la comunicacion cientifica. Estas representaciones permiten observar
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configuraciones amplias del campo, aunque su interpretacion depende de la calidad y cobertura

de los datos utilizados.

El analisis de grandes corpus también abre posibilidades para estudiar como cambia la ciencia.
Los modelos teméticos pueden utilizarse para identificar agrupamientos, observar su evolucion
temporal y detectar conexiones entre areas que antes aparecian separadas. Wu et al. (2024)
examinan el desarrollo de modelos neuronales de topicos, mientras Vazquez et al. (2022)
muestran la importancia de validar las estructuras teméticas mediante informacion procedente
de grafos y metadatos documentales. Estas herramientas permiten reconocer sefiales relevantes,
pero una frecuencia elevada, un cluster nuevo o una zona poco poblada no constituyen por si

mismos una conclusioén cientifica.

La identificacion de vacios y contradicciones requiere precisamente superar esa lectura
automatica de los patrones. Arias y Artigas (2022) vinculan las brechas de investigacion con
la formulacion de problemas cientificos relevantes, lo que exige determinar qué conocimiento
falta realmente y por qué esa ausencia merece ser estudiada. De forma complementaria,
Wadden et al. (2022) muestran que la verificacion de afirmaciones cientificas puede relacionar
proposiciones con evidencia que las respalda o contradice. La inteligencia artificial puede
ayudar a localizar estas relaciones, pero su significado depende del andlisis de los métodos,

contextos y alcances de cada estudio.

La expansion de estas capacidades también ha hecho més visible un problema que atraviesa
todo el proceso: la confiabilidad de las respuestas producidas por sistemas generativos. Walters
y Wilder (2023) documentan referencias fabricadas y errores bibliograficos generados por
ChatGPT, mientras Chelli et al. (2024) examinan problemas de alucinacion y precision de
referencias en tareas relacionadas con revisiones sisteméticas. Una cita plausible, un DOI
aparentemente valido o un resumen bien redactado no garantizan correspondencia con una
fuente real. La verificacion debe abarcar tanto los datos bibliograficos como la relacién entre

afirmacion y evidencia.

Por esta razon, la incorporacion de inteligencia artificial a la investigacion cientifica plantea
una exigencia transversal de trazabilidad. Debe ser posible reconstruir como se formulé una
busqueda, qué documentos fueron seleccionados, qué transformaciones experimentd la
informacién y qué fuentes respaldan las afirmaciones elaboradas posteriormente. Penabad et
al. (2024) destacan la necesidad de transparencia en el uso de inteligencia artificial dentro de

los contextos cientifico-académicos. Esta exigencia convierte la documentacion del proceso en
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una condicion para evaluar la reproducibilidad y confiabilidad de las actividades

automatizadas.

Este libro examina estas transformaciones mediante cinco dimensiones vinculadas entre si:
busqueda avanzada de literatura, construccion de mapas digitales del conocimiento, lectura
automatizada de grandes colecciones, deteccion de tendencias y vacios, y verificacion
inteligente de fuentes y referencias. El interés no reside en presentar la inteligencia artificial
como sustituto del trabajo investigador, sino en determinar qué tareas puede apoyar, qué nuevas
posibilidades analiticas introduce y qué controles necesita cada operacion. La cuestion central
es como ampliar la capacidad de explorar informacion sin debilitar la relacion entre método,

evidencia e interpretacion.

La utilidad cientifica de estas herramientas depende, finalmente, de mantener una diferencia
clara entre automatizar una operacién y delegar una decisién. Un sistema puede localizar
documentos, agrupar conceptos o sefialar inconsistencias con una velocidad dificil de alcanzar
manualmente; no por ello determina qué evidencia merece mayor peso ni qué interpretacion
resulta metodologicamente defendible. Trabajar con inteligencia artificial exige integrar
capacidad computacional y juicio critico dentro del mismo flujo de investigacion. Esa relacion

define las nuevas formas de buscar y analizar informacion cientifica desarrolladas en esta obra.
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1.1 Evolucion de la busqueda cientifica en entornos digitales

La busqueda cientifica ha experimentado una transformacion profunda a medida que los
entornos digitales modificaron las formas de localizar, seleccionar y relacionar informacion
académica. El transito desde catdlogos y bases de datos centrados en coincidencias Iéxicas
hacia sistemas capaces de interpretar relaciones semanticas amplio las posibilidades de
recuperacion documental. Gottardi et al. (2021) muestran que la basqueda semantica responde
precisamente a la necesidad de mejorar la localizacién de conocimiento cientifico mediante
mecanismos que superen la correspondencia literal entre términos y documentos en contextos

académicos complejos.

Este cambio no implica Unicamente una sustitucién tecnoldgica, sino una modificacion del
modo en que se formula y ejecuta la basqueda. Los sistemas digitales tradicionales exigen una
definicidn relativamente precisa de palabras clave, operadores y campos de consulta, mientras
que las soluciones apoyadas en inteligencia artificial introducen procesos de interpretacion
contextual. Barradas (2023) sitda la inteligencia artificial como un elemento transformador de
la investigacion cientifica, lo que permite comprender la bisqueda documental como una
actividad cada vez mas vinculada con procesos automatizados de clasificacion, recomendacion

y analisis de informacion.

La expansion de la literatura cientifica también ha incrementado la dificultad de identificar
documentos pertinentes dentro de grandes volumenes de publicaciones. En este escenario, la
busqueda deja de consistir Gnicamente en recuperar registros y pasa a requerir mecanismos de
priorizacion vy filtrado. Mata et al. (2024), al revisar el uso de inteligencia artificial en la
investigacion cientifica, muestran la incorporacion de estas tecnologias en distintas fases del
trabajo investigativo. La recuperacion de informacion se integra asi en un flujo méas amplio de

apoyo computacional a la produccién de conocimiento.

Los entornos digitales han favorecido, ademas, una relacion mas dinamica entre blasqueda,
lectura y seleccién. Una consulta puede generar nuevos términos, autores relacionados,
documentos vinculados y rutas de exploracion que reorientan el proceso inicial. Cedefio et al.
(2024) analizan la incorporacion de inteligencia artificial en la investigacion universitaria,
contexto en el que estas herramientas adquieren funciones de apoyo para acceder, organizar y
procesar informacion. La busqueda cientifica comienza entonces a configurarse como un
proceso iterativo, donde cada resultado puede modificar las decisiones posteriores del

investigador.
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La busqueda seméantica constituye uno de los cambios mas relevantes dentro de esta evolucion.
A diferencia de los procedimientos basados exclusivamente en coincidencias textuales, busca
recuperar documentos atendiendo a relaciones de significado y contexto. Gottardi et al. (2021)
destacan su potencial para mejorar la encontrabilidad de la produccion cientifica,
especialmente cuando la terminologia utilizada por quien consulta no coincide exactamente
con la empleada en los documentos. Esta capacidad resulta Gtil en campos donde existen
variaciones conceptuales, vocabularios especializados o formas distintas de denominar

problemas semejantes.

La inteligencia artificial también ha favorecido nuevas formas de interaccion con los sistemas
de busqueda. Las consultas pueden expresarse mediante lenguaje cercano a una pregunta de
investigacion, lo que reduce parcialmente la dependencia de estructuras rigidas de
interrogacion. Diaz (2024) examina el uso de inteligencia artificial en la investigacion cientifica
y advierte su incorporacioén creciente como herramienta de apoyo. Sin embargo, esta facilidad
operativa no elimina la necesidad de formular con precision el problema, porque una consulta
ambigua puede conducir a resultados amplios, poco pertinentes o dificiles de evaluar

criticamente.

La evolucién digital también ha modificado la funcion del investigador frente a los resultados
recuperados. Antes, gran parte del esfuerzo se concentraba en localizar documentos; ahora
cobra mayor importancia evaluar la pertinencia de los materiales sugeridos por sistemas
automatizados. Mujica (2021) vincula la alfabetizacion cientifica con las exigencias de la era
digital, lo que refuerza la necesidad de comprender como se produce, selecciona y valida la
informacidn. El acceso mas rapido a documentos no sustituye el juicio necesario para distinguir

relevancia, calidad metodoldgica y utilidad para una investigacion especifica.

La automatizacién introduce, por tanto, una tension entre eficiencia y control. Los sistemas
pueden reducir el tiempo dedicado a explorar grandes conjuntos documentales, pero sus
resultados dependen de criterios técnicos que no siempre son visibles para el usuario. Barradas
(2023) permite situar esta cuestion dentro de la transformacion amplia de la investigacion
cientifica por la inteligencia artificial. La eficiencia de una busqueda no deberia medirse solo
por la cantidad o rapidez de los resultados, sino por su capacidad para aportar evidencia

pertinente, rastreable y coherente con la pregunta formulada.

Otro cambio relevante corresponde a la integracion entre busqueda y gestion documental. Los

resultados ya no se conciben Unicamente como referencias aisladas, sino como conjuntos que
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pueden organizarse, depurarse y relacionarse dentro de flujos digitales. Tapia y Recalde (2024),
al revisar procesos de mejora de la gestion documental, aportan elementos para comprender la
importancia de organizar informacion de manera sistematica y trazable. Esta integracion
favorece una continuidad entre localizar documentos, clasificarlos, eliminar duplicados y
conservar aquellos que cumplen criterios definidos, aunque cada decision exige supervision

metodoldgica.

La transformacion digital también ha ampliado las posibilidades de acceso a literatura
procedente de diferentes disciplinas y repositorios. Esta amplitud puede favorecer busquedas
mas comprehensivas, pero también aumenta el riesgo de incorporar resultados heterogéneos
sin suficiente discriminacion. Cedefio et al. (2024) muestran que la inteligencia artificial se
inserta en practicas universitarias de investigacion que requieren nuevas capacidades para
gestionar informacion. Por ello, la evolucion de la busqueda cientifica no puede reducirse a la
disponibilidad de herramientas; supone desarrollar criterios para delimitar fuentes, interpretar

resultados y justificar decisiones de seleccion.

El uso de inteligencia artificial en la busqueda cientifica plantea igualmente problemas
vinculados con transparencia y supervision. Castillo (2023) subraya la importancia de la
intervencion humana cuando ChatGPT se utiliza como apoyo en tareas cientificas, principio
que también resulta pertinente para la recuperacion de literatura. Una recomendacion
automatizada puede ser Util como punto de partida, pero no debe aceptarse sin comprobacion.
La evolucion hacia sistemas mas autébnomos exige, por tanto, mantener procedimientos de
verificacion capaces de identificar omisiones, errores, referencias inexistentes o relaciones

documentales que carezcan de sustento suficiente.

La principal transformacién no reside, entonces, en que la inteligencia artificial permita buscar
mas informacion, sino en que altera los criterios con los que se construye una busqueda
cientificamente defendible. Un sistema puede ampliar términos, sugerir documentos o
establecer relaciones entre contenidos, pero la calidad del proceso sigue dependiendo de
decisiones metodoldgicas sobre pertinencia, cobertura y exclusion. La busqueda avanzada
exige conservar ese control porque una recuperacion técnicamente sofisticada puede seguir
siendo deficiente si no responde con precision al problema investigado ni permite reconstruir

como se seleccioné la evidencia.

1.2 Formulacion inteligente de preguntas y estrategias de busqueda
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La formulacién de una pregunta de busqueda constituye una decisién metodologica, no una
etapa meramente operativa. Cuando el problema cientifico estd mal delimitado, incluso un
sistema avanzado de recuperacion puede devolver resultados extensos, pero poco Utiles. Arias
y Artigas (2022) vinculan la identificacion de brechas con la capacidad de plantear problemas
cientificos relevantes, lo que permite entender que una buena busqueda comienza antes de
introducir términos en una plataforma. La calidad de la consulta depende de precisar qué se

busca, bajo qué condiciones y con qué alcance conceptual.

Esa precision exige traducir el problema de investigacion a una estructura recuperable. En los
entornos digitales, una pregunta demasiado amplia puede producir dispersion tematica,
mientras que una formulacidn excesivamente cerrada puede excluir documentos pertinentes.
Gottardi et al. (2021) muestran que la busqueda seméntica amplia la posibilidad de recuperar
informacion cuando existen diferencias entre el lenguaje utilizado por el investigador vy el
contenido de los documentos. Esto obliga a pensar la consulta como una construccion flexible
que puede integrar términos equivalentes, relaciones conceptuales y distintas formas de

expresar un mismo fenémeno.

La inteligencia artificial introduce un cambio adicional porque permite trabajar con consultas
formuladas en lenguaje natural y con sistemas capaces de interpretar relaciones entre
conceptos. Ajith et al. (2024), al proponer un referente para evaluar la recuperacion de literatura
cientifica, muestran que la busqueda académica puede analizarse como un problema especifico
de recuperacion, distinto de la basqueda general en la web. La pertinencia de los resultados
depende de que el sistema identifique documentos relevantes para una necesidad cientifica

concreta, no solo textos que compartan palabras con la consulta inicial.

La formulacion inteligente también requiere distinguir entre la pregunta cientifica y la
estrategia de busqueda. La primera delimita el conocimiento que se pretende obtener; la
segunda traduce esa necesidad en decisiones sobre términos, filtros, relaciones y criterios de
inclusién. Torre et al. (2023) analizan la automatizacion de revisiones sistematicas mediante
inteligencia artificial, mostrando que la busqueda se integra con procesos posteriores de
seleccion y analisis documental. Por ello, una estrategia eficaz debe disefiarse considerando

desde el inicio como seran evaluados, filtrados y organizados los resultados recuperados.

El refinamiento progresivo ocupa un lugar central en este proceso. Una primera blsqueda
puede revelar conceptos no previstos, denominaciones alternativas o lineas tematicas que

obliguen a modificar la consulta inicial. Ofori et al. (2024) describen diferentes aplicaciones
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del procesamiento del lenguaje natural, el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo en
la automatizacion de revisiones sistematicas. Estas posibilidades convierten la busqueda en un
proceso iterativo: formular, recuperar, examinar, ajustar y volver a consultar hasta alcanzar un

conjunto documental suficientemente pertinente para responder al problema planteado.

La intervencion de sistemas inteligentes no elimina, sin embargo, la necesidad de justificar
cada modificacion de la estrategia. Una recomendacion automatica de términos puede resultar
atil, pero debe evaluarse segun su relacién con el objeto de estudio. La ventaja técnica de
ampliar una consulta pierde valor si incorpora conceptos periféricos o modifica
silenciosamente el alcance original. Arias y Artigas (2022) permiten situar esta exigencia en el
plano metodoldgico: identificar una brecha requiere distinguir qué conocimiento falta
realmente y evitar que la amplitud de la busqueda sustituya la delimitacion conceptual del
problema.

Tabla 1
Relacién entre formulacién de la pregunta y decisiones de busqueda asistida por I1A

Riesgo si se formula

Componente Funcién metodoldgica ..
P g de manera deficiente

Papel posible de la IA

S . . Recuperacion Sugerir relaciones
Delimitacion  Define el fendmeno y el . . R
. excesivamente amplia conceptuales y términos
del problema alcance de la basqueda . ;
o irrelevante asociados

Identificar variantes

Conceptos  Traducen el problemaa Omision de literatura A
terminoldgicas y

principales unidades recuperables pertinente . . e
equivalencias semanticas
- Determinan qué Incorporacion de .
Criterios de ) . Apoyar el filtrado y la
inclusion documentos responden a evidencia poco Poy riorizacion y
la necesidad cientifica pertinente P

Ajusta la estrategia
segun los resultados
obtenidos

Refinamiento
iterativo

Persistencia de sesgos Proponer reformulaciones
o0 términos inadecuados y nuevas rutas de consulta

Facilitar documentacion y
organizacion del flujo de
busqueda

Nota. La tabla organiza las principales decisiones metodoldgicas que intervienen en la formulacion y ajuste de
blsquedas cientificas asistidas por inteligencia artificial.

Registro de Permite reconstruir el  Pérdida de trazabilidad
decisiones proceso de bldsqueda y reproducibilidad

La relacion mostrada en la tabla evidencia que la inteligencia artificial puede intervenir en
distintas fases sin asumir la decision final sobre la estrategia. Su aporte resulta méas sélido
cuando opera como soporte para ampliar, organizar o contrastar opciones, mientras el
investigador conserva el control sobre el alcance cientifico de la consulta. Torre et al. (2023) y

Ofori et al. (2024) muestran que la automatizacion adquiere mayor utilidad cuando forma parte

22



de un flujo estructurado, donde cada etapa puede ser revisada y vinculada con criterios

previamente establecidos.

Otro aspecto decisivo es la capacidad de una estrategia para equilibrar sensibilidad y precision.
Recuperar demasiados documentos puede incrementar el esfuerzo de cribado, pero una
busqueda demasiado restrictiva puede dejar fuera estudios relevantes. Ajith et al. (2024)
permiten comprender esta tension desde la evaluacidn de sistemas de recuperacion de literatura
cientifica. La formulacion inteligente no consiste en maximizar el niamero de resultados, sino
en disefiar consultas que favorezcan la recuperacion de evidencia pertinente y reduzcan, en la

medida de lo posible, el ruido documental generado por relaciones conceptuales débiles.

La formulacion de preguntas también debe conservar una conexion explicita con los criterios
que posteriormente guiardn la seleccion de documentos. Si la consulta se modifica
repetidamente sin registrar esos cambios, puede alterarse el universo documental sin que exista
una justificacion metodoldgica clara. Gottardi et al. (2021) muestran que la recuperacion
semantica amplia las posibilidades de encontrabilidad, pero esa amplitud exige mayor control
sobre las decisiones del usuario. Una estrategia de busqueda sélida debe permitir explicar por

qué ciertos términos fueron incluidos, descartados o sustituidos durante el proceso.

El valor de una estrategia asistida por inteligencia artificial depende, finalmente, de su
capacidad para conservar coherencia entre pregunta, consulta y evidencia recuperada. Una
formulacién técnicamente sofisticada puede resultar metodolégicamente débil si el sistema
orienta la bldsqueda hacia temas préximos, pero distintos del problema original. EI criterio
central sigue siendo la correspondencia entre lo que se pretende conocer y los documentos
seleccionados para responderlo. La inteligencia artificial puede ampliar las rutas de acceso a la
literatura, pero la delimitacion cientifica continta siendo una responsabilidad metodoldgica

que no conviene delegar.
1.3 Busqueda semantica y recuperacion contextual de informacion

La busqueda semantica modifica el modo en que se recupera literatura cientifica porque
desplaza parte del énfasis desde la coincidencia literal de palabras hacia la identificacion de
relaciones de significado. Gottardi et al. (2021) muestran que este enfoque busca mejorar la
encontrabilidad de informacién cientifica mediante representaciones capaces de vincular
consultas y documentos méas alla de términos idénticos. Esta transformacion resulta

especialmente relevante cuando un mismo fenomeno aparece descrito con vocabularios
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distintos, abreviaturas, conceptos relacionados o expresiones propias de comunidades

disciplinares que no siempre comparten una terminologia homogénea.

La recuperacion contextual afiade otra capa de complejidad, pues no basta con detectar que dos
expresiones guardan similitud seméantica. También interesa reconocer el contexto en el que un
concepto aparece y la funcion que cumple dentro de un documento. Ajith et al. (2024) abordan
la recuperacion de literatura cientifica como una tarea que requiere identificar trabajos
pertinentes para necesidades de informacién especificas. Bajo esta ldgica, la calidad de una
busqueda depende menos de acumular coincidencias y mas de recuperar documentos cuya

relacion con la consulta pueda justificarse por su contenido.

Los sistemas tradicionales basados en palabras clave contintan siendo Utiles, pero presentan
limitaciones cuando el investigador desconoce la terminologia dominante de un campo o
cuando una pregunta combina conceptos procedentes de areas distintas. Gottardi et al. (2021)
identifican precisamente la blusqueda semantica como una via para favorecer el acceso a
contenidos cientificos cuya relevancia podria pasar inadvertida bajo mecanismos estrictamente
Iéxicos. ElI cambio no elimina la funcién de las palabras clave; las incorpora dentro de un
modelo de recuperacion méas amplio, donde significado, relaciones y contexto intervienen

conjuntamente.

La integracion de grafos de conocimiento amplia estas posibilidades al representar entidades y
vinculos explicitos entre documentos, conceptos y otros elementos de la comunicacion
cientifica. Polo y Casique (2025) proponen una recuperacion documental que combina grafos
de conocimiento y redes neuronales, mostrando una alternativa para relacionar informacion
estructurada con capacidades de aprendizaje automatizado. Este tipo de aproximacion permite
que una busqueda no dependa Unicamente de una consulta aislada, sino también de conexiones
previamente identificadas entre conceptos, documentos y estructuras que forman parte de un

dominio documental.

Los grafos académicos contribuyen, ademas, a contextualizar los resultados mediante
relaciones que no siempre aparecen de manera evidente en el texto. Verma et al. (2023)
examinan los grafos de conocimiento cientifico como estructuras destinadas a organizar la
comunicacion académica y representar entidades vinculadas entre si. Desde el punto de vista
de la recuperacién, esta arquitectura permite explorar conexiones entre publicaciones, autores,

conceptos y otros componentes del conocimiento cientifico. La utilidad reside en que la
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pertinencia puede derivarse tanto del contenido documental como de las relaciones establecidas

dentro de una red.

La recomendacién académica comparte varios fundamentos con la bldsqueda semantica,
aunque responde a una logica distinta. Mientras una consulta parte de una necesidad expresada
por el usuario, los sistemas de recomendacidn pueden sugerir materiales a partir de similitudes,
relaciones o patrones previamente identificados. Zhang et al. (2023) revisan los sistemas de
recomendacion académica y muestran la diversidad de enfoques empleados para proponer
recursos cientificos. Estas herramientas amplian la exploracion documental, pero también
requieren distinguir entre una recomendacion potencialmente interesante y una evidencia

realmente pertinente para el problema investigado.

La recuperacion contextual resulta particularmente Gtil cuando la basqueda se inicia con una
pregunta compleja cuya respuesta no se encuentra expresada de forma literal en los titulos o
resumenes. Ajith et al. (2024) muestran la necesidad de evaluar sistemas especificamente
orientados a literatura cientifica, donde la pertinencia depende de interpretar correctamente la
necesidad planteada. Esta caracteristica obliga a diferenciar entre similitud superficial y
correspondencia cientifica. Dos documentos pueden compartir términos sin responder al
mismo problema, mientras otros pueden emplear vocabularios diferentes y aportar evidencia

directamente relacionada con la consulta.

La extraccion de entidades y relaciones también desempefia un papel importante cuando se
pretende convertir grandes colecciones documentales en estructuras que faciliten busquedas
mas precisas. Jaradeh et al. (2023) analizan tuberias de extraccion de informacién destinadas a
construir grafos de conocimiento, proceso que implica identificar elementos significativos y
establecer vinculos entre ellos. Aplicado a la literatura cientifica, este procedimiento favorece
consultas basadas en relaciones explicitas y no Unicamente en cadenas textuales. La
recuperacion adquiere asi una dimension estructural que permite navegar entre componentes

conectados del conocimiento.

Sin embargo, una mayor capacidad para establecer conexiones no garantiza automaticamente
mejores resultados. Las relaciones seméanticas pueden introducir documentos proximos al tema,
pero insuficientemente vinculados con la pregunta especifica. Polo y Casique (2025) muestran
que la recuperacion documental apoyada en grafos y redes neuronales depende de una adecuada
integracion entre representacion del conocimiento y procesamiento automatizado. Esto implica

que el investigador debe examinar la calidad de las conexiones propuestas, evitando asumir
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que toda proximidad semantica equivale a pertinencia metodologica, conceptual o empirica

para una investigacion determinada.

Figura 1
Evolucidn de la recuperacion de informacion cientifica
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Nota. La figura sintetiza la integracién de enfoques basados en inteligencia artificial para ampliar la precision y
pertinencia en la recuperacion de informacion cientifica.

La interpretacion de los resultados exige, ademas, reconocer que los sistemas semanticos
operan sobre representaciones construidas a partir de datos, modelos y relaciones previamente
definidas. Brack et al. (2022), al analizar los requisitos de un grafo abierto de conocimiento de
investigacién, destacan la importancia de la calidad, la estructuracién y las estrategias de
construccién de estas representaciones. La recuperacion contextual depende, por tanto, de la
calidad del conocimiento que sustenta el sistema. Una estructura incompleta o sesgada puede

limitar las conexiones disponibles y condicionar qué documentos aparecen como relevantes.

El valor metodoldgico de la busqueda semantica reside en ampliar las rutas posibles hacia la
evidencia sin convertir esa ampliacion en una aceptacion automatica de los resultados. Cuando
el sistema propone documentos por proximidad conceptual, relaciones de conocimiento o
patrones de recomendacion, todavia es necesario comprobar su correspondencia con la
pregunta de investigacion. La recuperacion contextual funciona mejor como una forma de
exploracion guiada que como un mecanismo cerrado de seleccion. Su utilidad aumenta cuando
permite descubrir conexiones no evidentes y, al mismo tiempo, conservar criterios explicitos

para decidir cuéles resultan cientificamente pertinentes.
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1.4 Herramientas de inteligencia artificial para localizar literatura cientifica

Las herramientas de inteligencia artificial orientadas a la localizacion de literatura cientifica
han ampliado las formas de acceder a documentos académicos, especialmente cuando el
volumen de publicaciones dificulta una exploracién manual exhaustiva. Su funcionamiento
puede apoyarse en recuperacion semantica, recomendacion automatizada, procesamiento del
lenguaje natural y modelos capaces de relacionar consultas con documentos relevantes. Zhang
et al. (2023) muestran que los sistemas de recomendacion académica emplean distintos
enfoques para identificar recursos potencialmente utiles, lo que modifica la relacion tradicional

entre el investigador y las bases documentales.

Estas herramientas no cumplen toda la misma funcion. Algunas se concentran en recuperar
documentos a partir de una consulta, mientras otras sugieren publicaciones relacionadas,
priorizan resultados o facilitan la exploracién de colecciones amplias. Ajith et al. (2024)
examinan precisamente la recuperacion de literatura cientifica como una tarea especifica,
donde la calidad del sistema depende de su capacidad para identificar trabajos relevantes ante
necesidades de informacion complejas. Esta diferenciacion resulta necesaria porque una
plataforma que recomienda articulos no necesariamente ofrece las mismas garantias que un

sistema disefiado para recuperar evidencia cientifica.

La incorporacion de modelos de lenguaje ha permitido interactuar con ciertos sistemas
mediante preguntas formuladas de manera mas cercana al lenguaje natural. Esta posibilidad
reduce algunas barreras técnicas asociadas con consultas rigidas, aunque no elimina la
necesidad de formular adecuadamente el problema cientifico. Aiumtrakul et al. (2023), al
comparar ChatGPT, BingChat y Bard en blsquedas de literatura relacionada con nefrologia,
muestran que estas herramientas pueden intervenir en la recuperacion de informacién
académica, pero también evidencian diferencias en precision y confiabilidad de las referencias

proporcionadas.

El potencial de estas tecnologias se observa con mayor claridad cuando se integran dentro de
procesos de revision de literatura. Torre et al. (2023) analizan la automatizacion de revisiones
sistematicas mediante inteligencia artificial y muestran que distintas etapas pueden recibir
apoyo computacional, incluida la identificacion inicial de documentos. Esto permite que la
busqueda se conecte con actividades posteriores de cribado y organizacién. La herramienta
deja entonces de funcionar como un buscador aislado y pasa a formar parte de un flujo de
trabajo que requiere decisiones metodologicas explicitas.
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Una caracteristica relevante de los sistemas inteligentes es su capacidad para reducir el esfuerzo
dedicado a revisar resultados claramente alejados de la pregunta de investigacion. Ofori et al.
(2024) describen aplicaciones de procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automatico
y aprendizaje profundo en revisiones sistematicas, donde la automatizacion puede apoyar
distintas tareas documentales. Aplicada a la localizacion de literatura, esta capacidad permite
priorizar registros potencialmente pertinentes. Sin embargo, la utilidad de esa priorizacién
depende de los criterios con que se entrene o configure el sistema y del control ejercido durante

Su uso.

Los sistemas de recomendacion académica introducen una ldgica distinta a la consulta
convencional porque pueden sugerir documentos sin que cada uno haya sido solicitado de
manera explicita. Zhang et al. (2023) revisan mdaltiples aproximaciones utilizadas para
recomendar articulos y otros recursos cientificos, mostrando que estas herramientas pueden
ampliar el espacio de exploracion de una busqueda. La ventaja consiste en descubrir
conexiones que podrian pasar inadvertidas; el riesgo aparece cuando la recomendacion se
interpreta como sinénimo de pertinencia y se incorporan documentos simplemente porque el

sistema los presenta como relacionados.

La comparacion entre herramientas también exige valorar la procedencia y verificabilidad de
los resultados. Aiumtrakul et al. (2023) muestran que las respuestas generadas por sistemas
conversacionales pueden incluir referencias con distintos niveles de exactitud, lo que obliga a
comprobar los datos bibliograficos antes de incorporarlos a una investigacion. La rapidez con
que una plataforma produce una lista de documentos puede generar una falsa impresion de
seguridad. Localizar literatura cientifica requiere distinguir entre sugerencia, recuperacion y

validacion, pues cada operacion responde a criterios diferentes dentro del trabajo académico.

La eficiencia técnica adquiere mayor utilidad cuando se articula con una estrategia de busqueda
definida previamente. Ajith et al. (2024) evidencian que la recuperacién cientifica puede
evaluarse segun la capacidad de localizar documentos relevantes frente a determinadas
necesidades de informacion. Esto implica que una herramienta no deberia seleccionarse
unicamente por la facilidad de uso o por la cantidad de resultados obtenidos. Su pertinencia
depende de como responde al tipo de consulta planteada, del campo disciplinar involucrado y

del nivel de precisién requerido para construir un conjunto documental adecuado.

En el ambito universitario, estas herramientas también estan modificando practicas vinculadas

con la busqueda y organizacion de informacion cientifica. Cedefio et al. (2024) analizan el uso
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de inteligencia artificial en procesos de investigacion universitaria y muestran su incorporacion
como recurso de apoyo en actividades académicas. Esta presencia puede facilitar el acceso
inicial a literatura, pero también exige competencias para interpretar los resultados obtenidos.
El investigador debe reconocer cuando una plataforma esta recuperando fuentes reales, cuando
estd generando respuestas sintéticas y cuando ambas funciones aparecen combinadas dentro de

una misma interfaz.

La automatizacion de revisiones permite observar otra diferencia importante entre herramientas
generales y herramientas especializadas. Torre et al. (2023) estudian sistemas disefiados para
apoyar procedimientos estructurados de revision, mientras Ofori et al. (2024) muestran la
diversidad de técnicas computacionales aplicables a esas tareas. Una herramienta especializada
puede ofrecer funciones orientadas al cribado o clasificacion documental que no estan
presentes en asistentes conversacionales de proposito general. Elegir entre ambas opciones
exige considerar la finalidad concreta de la busqueda y el nivel de control metodoldgico

requerido.

La localizacién asistida por inteligencia artificial tampoco debe evaluarse Unicamente por su
capacidad para ahorrar tiempo. Un sistema puede recuperar rapidamente numerosos
documentos y, al mismo tiempo, dejar fuera trabajos relevantes o incluir registros cuya relacion
con el problema sea débil. Aiumtrakul et al. (2023) muestran que la confiabilidad de las
referencias obtenidas mediante sistemas generativos requiere comprobacion independiente.
Este punto obliga a conservar una separacion clara entre velocidad de recuperacion y calidad
de la evidencia, especialmente cuando los resultados seran utilizados para sustentar argumentos

o decisiones investigativas.

La eleccion de una herramienta adquiere valor cientifico cuando responde a una necesidad
concreta y puede integrarse dentro de un procedimiento verificable. No resulta
metodoldgicamente suficiente utilizar una plataforma porque genere respuestas extensas,
sugiera articulos o simplifique consultas. Lo decisivo es establecer qué funcion cumple dentro
del proceso, qué tipo de resultados produce y como serdn comprobados antes de incorporarlos
al corpus de estudio. La inteligencia artificial puede ampliar las posibilidades de localizacion,
pero su utilidad depende de que la herramienta se subordine a criterios de pertinencia,

trazabilidad y control documental.

1.5 Refinamiento, filtrado y priorizacion de resultados
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La recuperacion inicial de literatura rara vez produce un conjunto documental listo para ser
utilizado de forma inmediata. Una busqueda amplia puede incluir registros duplicados, estudios
periféricos, documentos con escasa relacion con la pregunta y publicaciones que solo
comparten parte del vocabulario empleado. El refinamiento cumple la funcion de transformar
ese universo inicial en un corpus mas pertinente y manejable. Dennstédt et al. (2024) muestran
que los modelos de lenguaje pueden apoyar el cribado de titulos y resimenes, lo que introduce

nuevas posibilidades para reducir la carga asociada con la revision preliminar de resultados.

Filtrar no equivale Unicamente a eliminar documentos. También supone aplicar criterios
explicitos que permitan justificar por qué determinados registros permanecen dentro del
conjunto analizado y otros son excluidos. Torre et al. (2023) sitan la automatizacion dentro
de distintas fases de las revisiones sistematicas, mostrando que la inteligencia artificial puede
intervenir en tareas de seleccion sin sustituir la definicibn metodoldgica previa. El valor del
filtrado depende, por tanto, de que los criterios de inclusion y exclusion respondan al problema

cientifico y puedan mantenerse de manera consistente durante el proceso.

La priorizacion introduce una operacion diferente. Mientras el filtrado decide qué documentos
cumplen condiciones minimas, priorizar implica establecer un orden de revision entre aquellos
que permanecen. Ajith et al. (2024) permiten comprender esta tarea desde la logica de la
recuperacion cientifica, donde los sistemas deben distinguir documentos mas relevantes frente
a una necesidad de informacion concreta. La posicion de un resultado adquiere importancia
cuando el volumen recuperado es elevado, porque los primeros registros suelen recibir mayor
atencion y pueden influir tempranamente en la comprension que el investigador construye

sobre el campo.

Los procedimientos automatizados pueden utilizar caracteristicas textuales y relaciones
aprendidas para apoyar esa clasificacion. Ofori et al. (2024) examinan técnicas de
procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automatico y aprendizaje profundo aplicadas
a la automatizacion de revisiones sistematicas. Su utilidad reside en identificar patrones que
permitan reducir el trabajo repetitivo asociado con grandes volumenes documentales. Sin
embargo, una clasificacion automatizada sigue dependiendo de las sefiales que utiliza el
modelo, por lo que un resultado colocado en una posicion inferior no debe interpretarse

automaticamente como irrelevante para la investigacion.

La organizacion documental también influye en la calidad del refinamiento. Tapia y Recalde
(2024) destacan, desde la gestion documental, la necesidad de estructurar procesos que faciliten

30



el tratamiento sistematico de la informacion. En una basqueda cientifica, esta l6gica se traduce
en conservar registros ordenados, reconocer duplicados y mantener informacion suficiente para
reconstruir las decisiones tomadas. El filtrado asistido por 1A resulta mé&s util cuando se integra
con procedimientos de gestion que eviten perder documentos, aplicar criterios de manera

desigual o modificar el corpus sin dejar evidencia del cambio realizado.

Tabla 2
Relacion entre operaciones de depuracion y decisiones de seleccion documental
. Pregunta que Aporte posible de la . L
Operacion rreg que P P Riesgo metodoldgico
orienta la decision 1A
. - . Eliminar versiones
.. ¢Elregistro es nico y Detectar duplicados y L
Depuracion - : : relevantes por similitud
utilizable? organizar registros
aparente
. Clasificar titulos o
: ¢Cumple los criterios p >y Reproducir criterios
Filtrado . resimenes segun Ly .
establecidos? . : insuficientemente definidos
pertinencia
¢Qué documentos  Ordenar registros segun Confundir posicion
Priorizacion deben revisarse probabilidad de algoritmica con calidad
primero? relevancia cientifica

Aceptar exclusiones
automaticas sin
comprobacion
Registro del  ¢Puede reconstruirse Facilitar organizacion y Depender de decisiones no
proceso la seleccion? trazabilidad documental documentadas del sistema

Nota. La tabla diferencia operaciones que suelen confluir durante la reduccién de resultados y muestra el tipo de
control necesario cuando intervienen sistemas automatizados.

Revision de ¢ Los descartes fueron Sefalar casos ambiguos
exclusiones adecuados? o fronterizos

La distincion entre estas operaciones evita tratar el proceso como una Unica decision
automatica. Un documento puede superar el filtrado inicial y, aun asi, recibir una prioridad
baja; del mismo modo, un registro descartado automéaticamente puede requerir revision cuando
presenta caracteristicas ambiguas. Dennstédt et al. (2024) muestran el potencial de los modelos
de lenguaje para apoyar el cribado, pero la aplicaciéon practica exige conservar mecanismos
para examinar casos dudosos. La eficiencia se vuelve metodoldgicamente util cuando reduce
trabajo repetitivo sin cerrar prematuramente decisiones que todavia requieren juicio

investigador.

La calidad del filtrado también depende de la estabilidad de los criterios empleados. Si las
reglas cambian después de observar ciertos resultados, la seleccion puede terminar
respondiendo a expectativas surgidas durante la revisién y no a condiciones previamente
justificadas. Torre et al. (2023) permiten situar la automatizacion dentro de un flujo

estructurado, donde las distintas fases deben conservar coherencia. Registrar ajustes, revisar su

31



efecto y aplicarlos de forma uniforme ayuda a evitar que la flexibilidad propia de una busqueda

asistida por 1A se convierta en una fuente adicional de arbitrariedad documental.

Priorizar resultados exige ademas reconocer que relevancia temética y calidad cientifica no son
equivalentes. Un articulo puede responder de manera directa a la consulta y, sin embargo,
presentar limitaciones que reduzcan su utilidad como evidencia. Ajith et al. (2024) se
concentran en el problema de recuperar literatura pertinente, lo que permite separar esa tarea
de la evaluacion posterior del contenido. Los sistemas de ranking ayudan a decidir qué revisar
primero, pero no deberian determinar por si solos qué publicaciones merecen mayor peso

dentro de una argumentacion cientifica.

El refinamiento resulta mas solido cuando reduce progresivamente el conjunto documental sin
ocultar las decisiones que hicieron posible esa reduccién. La automatizacion puede acelerar la
identificacion de duplicados, apoyar el cribado y ordenar registros, pero una seleccién
defendible necesita conservar la posibilidad de revisar exclusiones y reconstruir criterios. El
objetivo no consiste en obtener el menor nimero posible de documentos, sino en formar un
corpus suficientemente concentrado para ser analizado y suficientemente amplio para no perder

evidencia relevante por decisiones automaticas dificiles de justificar.
1.6 Evaluacién de pertinencia y calidad de los documentos recuperados

La recuperacion de un documento no garantiza que su contenido sea adecuado para responder
una pregunta cientifica. La pertinencia se relaciona con el grado en que una publicacién aborda
el problema, las variables, la poblacion o el contexto definidos en la busqueda, mientras que la
calidad exige examinar caracteristicas adicionales del trabajo recuperado. Ajith et al. (2024)
muestran que los sistemas de recuperacion cientifica deben evaluarse por su capacidad para
identificar literatura relevante, lo que obliga a distinguir entre coincidencia tematica, utilidad

metodoldgica y valor efectivo para una investigacion determinada.

La pertinencia debe valorarse en relacion con la pregunta que origino la busqueda, no con la
mera presencia de términos coincidentes. Un articulo puede contener las palabras empleadas
en una consulta y, sin embargo, estudiar un fendmeno distinto o responder a otro proposito.
Aiumtrakul et al. (2023), al analizar herramientas generativas empleadas para localizar
literatura, evidencian que los resultados obtenidos requieren comprobacién antes de
incorporarse al trabajo académico. Esta evaluacion evita que la amplitud de una respuesta

automatizada se confunda con una seleccion documental rigurosa.

32



La calidad plantea un problema diferente porque un documento tematicamente pertinente
puede presentar debilidades que reduzcan su utilidad como evidencia. De la Cruz (2017)
relaciona el rigor cientifico con exigencias que afectan la consistencia de una investigacion, lo
que permite trasladar esa preocupacion al examen de los documentos recuperados. La
valoracion debe considerar si el trabajo ofrece informacion suficiente para comprender como
se construyeron sus resultados y si existe correspondencia entre objetivos, procedimientos y

argumentos. La pertinencia tematica, por si sola, no resuelve estas cuestiones.

Los sistemas basados en inteligencia artificial pueden apoyar la identificacion inicial de
documentos potencialmente utiles, aunque esa asistencia no equivale a una evaluacion
definitiva de calidad. Chelli et al. (2024) comparan la precision de referencias proporcionadas
por herramientas generativas en tareas vinculadas con revisiones sistematicas y muestran que
pueden presentarse problemas de exactitud. La comprobacion debe incluir la existencia real de
la fuente y la correspondencia de sus datos bibliograficos antes de analizar su contenido. Una

referencia plausible no debe asumirse automaticamente como una publicacion valida.

La evaluacion también requiere distinguir entre calidad de la fuente y calidad de la respuesta
generada a partir de ella. Mugaanyi et al. (2024) estudian la fiabilidad de modelos de lenguaje
en la produccién de citas y referencias académicas y muestran la necesidad de examinar su
precision bibliografica. Cuando una herramienta recomienda una publicacion, el investigador
debe regresar al documento original y no limitarse a la descripcién proporcionada por el
sistema. Esta préctica preserva la relacion directa entre la interpretacion realizada y la evidencia

efectivamente contenida en la fuente consultada.

Tabla 3
Dimensiones para evaluar documentos recuperados mediante busquedas asistidas por 1A
) ., Pregunta de Evidencia que debe Riesgo de una valoracion
Dimension . . . ..
evaluacion revisarse insuficiente
) ) ; El documento . Incorporar estudios
Pertinencia ¢ Obijetivo, tema, p P
o responde al problema . proximos, pero no
tematica variables y contexto

investigado? relevantes

¢El disefio aporta Método, muestra,  Utilizar resultados que no
evidencia adecuada  procedimientos y responden al tipo de
para la pregunta? analisis evidencia requerida

Citar documentos
inexistentes o datos
incorrectos

Correspondencia
metodoldgica

Trazabilidad ¢Lareferencia puede Autoria, titulo,
bibliogréafica comprobarse? revista, afio y DOI
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Pregunta de Evidencia que debe Riesgo de una valoracion

Dimension . . . .
evaluacion revisarse insuficiente
Consistencia ¢Existe relacion entre Estructura Dar peso a conclusiones
interna objetivos, método y argumentativa y insuficientemente
resultados? reporte del estudio sustentadas
- ; Aporta informacion Contribucion L
Utilidad parael ¢ P . e Acumular publicaciones
necesaria para el especifica frente a

corpus redundantes

analisis? otros documentos

Nota. La tabla organiza criterios diferenciados para evitar que la relevancia temética se utilice como Unico
indicador de seleccion documental.

La separacion entre dimensiones permite evitar evaluaciones demasiado rapidas. Un
documento puede cumplir con el tema de blsqueda y, al mismo tiempo, aportar escasa
informacion para el objetivo especifico del estudio. Castillo (2023) subraya la necesidad de
supervision humana en el uso de ChatGPT como apoyo cientifico, criterio que resulta aplicable
al proceso de seleccién documental. La herramienta puede sefialar coincidencias o sugerir
fuentes, pero corresponde al investigador examinar si cada publicacion afiade evidencia

sustantiva y si su incorporacion al corpus estd metodolgicamente justificada.

Otro aspecto necesario es detectar la falsa apariencia de autoridad que puede producir una
referencia formalmente convincente. Aiumtrakul et al. (2023) muestran que las herramientas
generativas pueden ofrecer referencias cuya exactitud debe ser verificada, mientras Mugaanyi
et al. (2024) examinan problemas de fiabilidad bibliografica en distintos ambitos disciplinares.
Por ello, el formato correcto de una cita no constituye prueba de existencia ni de calidad. La
comprobacion debe dirigirse al documento original y a sus metadatos, separando presentacion

bibliografica de validez efectiva.

La evaluacion de calidad tampoco deberia transformarse en una exclusion automatica basada
Unicamente en indicadores externos. De la Cruz (2017) situa el rigor en la coherencia y solidez
del proceso investigativo, lo que exige revisar el contenido del estudio y no reducir la
valoracion a sefiales superficiales. En la practica, esto supone examinar como se planteo el
problema, qué procedimientos se utilizaron y hasta donde llegan las conclusiones. Un
documento relevante puede ser atil incluso para identificar limitaciones, siempre que esas

limitaciones sean reconocidas durante su incorporacion al analisis.

Cuando la inteligencia artificial interviene en la seleccion, resulta especialmente necesario
revisar los casos fronterizos. Un sistema puede clasificar como poco pertinente un estudio cuyo
aporte aparece en una seccion especifica o cuya terminologia difiere de la consulta inicial. Ajith

et al. (2024) muestran que la recuperaciéon cientifica plantea dificultades particulares
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precisamente porque la relevancia no siempre se expresa mediante coincidencias evidentes. La
evaluacion humana conserva valor en estos casos, pues permite interpretar relaciones
conceptuales, metodoldgicas o empiricas que un mecanismo automatizado puede ponderar de

manera insuficiente.

La decision de conservar un documento debe poder explicarse mediante criterios identificables
y no por la posicion que ocupo en una lista generada automaticamente. Un corpus solido se
construye cuando cada fuente cumple una funcién reconocible respecto del problema
investigado y cuando sus datos pueden verificarse directamente. Este criterio obliga a separar
comodidad tecnoldgica de juicio academico. La inteligencia artificial puede facilitar la
exploracion y reducir parte del trabajo inicial, pero la incorporacion definitiva de una
publicacion requiere una lectura que determine qué aporta, qué limita y por qué merece formar

parte de la evidencia analizada.
1.7 Disefio de estrategias reproducibles de busqueda asistida por 1A

Una estrategia de busqueda reproducible debe permitir que otro investigador comprenda como
se construyé el conjunto documental y, en condiciones semejantes, pueda repetir el
procedimiento. Esta exigencia se vuelve mas compleja cuando intervienen herramientas de
inteligencia artificial, porque algunas operaciones pueden depender de modelos,
configuraciones o recomendaciones dinamicas. Torre et al. (2023) muestran que la
automatizacion de revisiones sistematicas puede abarcar diversas etapas del proceso, por lo que
documentar las decisiones de blusqueda deja de ser una tarea secundaria y pasa a formar parte

de la calidad metodoldgica del estudio.

La reproducibilidad comienza con una formulacion suficientemente explicita de la consulta.
Deben registrarse los términos utilizados, sus combinaciones, filtros aplicados, fuentes
consultadas y criterios empleados para modificar la busqueda inicial. Ofori et al. (2024)
analizan la incorporacion de procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo en revisiones sistematicas, evidenciando que la automatizacion puede
intervenir en distintas decisiones documentales. Cuando estas decisiones no quedan
registradas, resulta dificil establecer si los resultados obtenidos dependen del disefio

metodoldgico o de comportamientos especificos del sistema utilizado.

El uso de inteligencia artificial afiade la necesidad de documentar como intervino la
herramienta. No es suficiente indicar que se utiliz6 un asistente o un sistema automatizado;

interesa precisar qué funcion cumplio dentro del proceso. Penabad et al. (2024) plantean
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criterios para el uso y reporte de inteligencia artificial en contextos cientifico-académicos,
reforzando la importancia de transparentar su participacion. En una bdsqueda, esto implica
distinguir si la IA propuso términos, amplié consultas, priorizé documentos, elimind registros

o intervino en la seleccidn final del corpus.

Otro componente esencial es conservar la secuencia de modificaciones realizadas durante la
busqueda. Las consultas suelen cambiar a medida que aparecen nuevos conceptos, variantes
terminoldgicas o resultados insuficientes, pero esos ajustes deben quedar documentados. Tapia
y Recalde (2024) destacan la importancia de una gestion documental organizada, principio que
puede trasladarse al registro de las decisiones de busqueda. Mantener versiones de consultas y
criterios permite reconstruir como se pasé de una estrategia inicial a otra mas refinada, evitando

que las modificaciones queden reducidas a decisiones informales dificiles de justificar.

La reproducibilidad también depende de la estabilidad de los datos y herramientas utilizadas.
Kapoor y Narayanan (2023) advierten sobre problemas de reproducibilidad en investigaciones
basadas en aprendizaje automatico, especialmente cuando existen filtraciones de informacién
o condiciones experimentales insuficientemente controladas. Aunque su anélisis se concentra
en ciencia basada en aprendizaje automatico, el principio resulta pertinente para blsquedas
asistidas por IA: si el sistema cambia, si su indice se actualiza o si sus criterios internos no son

transparentes, una misma consulta puede producir resultados distintos en momentos diferentes.

Por esa razén, registrar la fecha y el entorno de ejecucion adquiere relevancia metodoldgica.
Una buasqueda realizada con una plataforma dinamica no puede tratarse como si utilizara una
base documental completamente estatica. Semmelrock et al. (2025) examinan barreras y
factores asociados con la reproducibilidad en investigaciones basadas en aprendizaje
automatico, mostrando que la documentacién de procesos y condiciones técnicas resulta
indispensable. En busquedas cientificas asistidas por IA, esta logica exige conservar
informacién suficiente sobre el sistema utilizado y las condiciones bajo las cuales fueron

generados los resultados.

La trazabilidad del flujo de trabajo permite, ademas, identificar en qué momento se produjo
una exclusién o una priorizacion determinada. Loza et al. (2026) abordan la reproducibilidad
de flujos bioinformaticos y resaltan la importancia de estructurar procedimientos que puedan
ser reconstruidos. Trasladado a la recuperacién documental, esto significa registrar qué

documentos ingresaron inicialmente, cuales fueron descartados, con qué criterio y qué
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intervencion tuvo la herramienta automatizada. Sin esta secuencia, la seleccion final puede

parecer metodologicamente ordenada, aunque el proceso real haya sido dificil de reconstruir.

Una estrategia reproducible también debe prever la revision humana de decisiones
automatizadas. La 1A puede facilitar el cribado o sugerir modificaciones, pero la aceptacion de
esas operaciones debe quedar vinculada con criterios explicitos. Torre et al. (2023) muestran
que la automatizacion puede apoyar distintas fases de una revision, aunque ello no elimina la
necesidad de estructurar el procedimiento. La supervision permite detectar casos en los que el
sistema interpreta de manera insuficiente una consulta o descarta documentos que cumplen los

criterios cientificos establecidos por el investigador.

Figura 2
Disefio de estrategias reproducibles de busqueda asistida por 1A
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Nota. La figura organiza los componentes necesarios para documentar, verificar y reproducir una estrategia de
busqueda cientifica asistida por inteligencia artificial.
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La posibilidad de repetir una bdsqueda no implica obtener exactamente el mismo conjunto de
resultados en todos los casos. En sistemas dindmicos, pueden variar los indices, los modelos o
la disponibilidad documental. Semmelrock et al. (2025) permiten comprender que la
reproducibilidad también depende de describir adecuadamente el contexto de ejecucion y no
solo de conservar una secuencia de comandos. Por ello, una estrategia bien documentada debe
facilitar la comparacion entre resultados obtenidos en distintos momentos y permitir identificar

si las diferencias provienen del procedimiento o de cambios externos en la herramienta.

La reproducibilidad también cumple una funcion critica frente al sesgo de seleccion. Cuando
las decisiones sobre inclusion, exclusién o priorizacidn no estan registradas, resulta mas dificil
detectar si el corpus fue construido de manera consistente. Penabad et al. (2024) refuerzan la
necesidad de transparencia en el uso de inteligencia artificial dentro de la actividad cientifica.
Aplicado a la busqueda, esto implica hacer visible qué parte del proceso fue automatizada y
qué decisiones permanecieron bajo control humano, evitando presentar como neutral una

seleccién condicionada por sistemas cuya ldgica puede no ser completamente observable.

Una estrategia reproducible de busqueda asistida por IA debe conservar suficiente evidencia
para reconstruir el camino seguido desde la pregunta inicial hasta el corpus definitivo. Esa
exigencia no busca convertir cada basqueda en un procedimiento rigido, sino impedir que la
flexibilidad tecnoldgica vuelva opacas las decisiones metodoldgicas. Registrar consultas,
cambios, criterios, fechas, herramientas y revisiones humanas permite evaluar la solidez del
proceso incluso cuando los resultados varian. La reproducibilidad funciona, asi, como un
mecanismo de control frente a una automatizacion cuya utilidad depende de poder ser

examinada y discutida.
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2.1 Organizacion del conocimiento cientifico mediante representaciones digitales

La organizacion del conocimiento cientifico mediante representaciones digitales responde a la
necesidad de estructurar informacion que, por su volumen y complejidad, resulta dificil de
comprender como una sucesion aislada de documentos. Las publicaciones pueden vincularse
por conceptos, autores, métodos, instituciones o relaciones de citacion, generando estructuras
que facilitan su interpretacion conjunta. Acevedo et al. (2017) destacan que los modelos
cientificos cumplen funciones de representacion y comprension, principio que puede
trasladarse al entorno digital cuando se construyen esquemas capaces de mostrar relaciones

relevantes dentro de un campo de conocimiento.

Las representaciones digitales no reproducen de forma neutral la totalidad de la produccion
cientifica. Toda estructura selecciona determinados elementos y deja otros en segundo plano
segun el criterio utilizado para organizar la informacion. Avila (2024) muestra que los grafos
de conocimiento pueden emplearse para visualizar datos abiertos de investigacion mediante
relaciones estructuradas entre entidades. Esta forma de representacién permite superar una
lectura basada Unicamente en registros independientes, porque introduce conexiones explicitas
que ayudan a observar cdmo distintos componentes de la produccion cientifica se relacionan

dentro de un mismo sistema documental.

Un grafo de conocimiento puede representar entidades cientificas como nodos y establecer
entre ellas relaciones que aportan sentido a la estructura. Brack et al. (2022) analizan los
requisitos para construir un grafo abierto de conocimiento de investigacion y muestran que su
utilidad depende tanto de los casos de uso como de la calidad de los datos y las estrategias de
construccién. La representacion digital adquiere valor cuando las conexiones expresadas
permiten responder preguntas concretas y no cuando se limita a acumular enlaces sin una

funcién analitica claramente definida.

La estructuracion del conocimiento también depende de la capacidad para reconocer entidades
y relaciones dentro de documentos originalmente no estructurados. Jaradeh et al. (2023)
estudian procesos de extraccion de informacion destinados a construir grafos de conocimiento,
lo que permite comprender que la representacion digital requiere transformar contenido textual
en elementos organizables. Esta operacién implica identificar conceptos, atributos y vinculos
que puedan ser procesados posteriormente. El paso del texto al grafo modifica la forma de
explorar la literatura, pues convierte fragmentos documentales dispersos en relaciones

susceptibles de comparacion.

40



Verma et al. (2023) situan los grafos de conocimiento académico dentro de la organizacion de
la comunicacion cientifica, donde publicaciones, autores y conceptos pueden representarse
como componentes interconectados. Esta estructura favorece una lectura relacional del campo
cientifico, ya que permite observar no solo qué documentos existen, sino también como se
vinculan. Sin embargo, la utilidad del grafo depende de la coherencia con que se definan las
entidades y relaciones. Una representacion excesivamente simplificada puede ocultar

diferencias conceptuales importantes entre documentos aparentemente proximos.

Tabla 4
Dimensiones analiticas de la organizacion digital del conocimiento cientifico

Dimensién Elemento representado  Funcién analitica  Riesgo de representacion
Autores, documentos, Identificar componentes Omitir entidades necesarias
conceptos, instituciones  relevantes del campo  para interpretar el corpus

Citacion, autoria, . Representar vinculos
: - Mostrar conexiones o .
Relaciones  afinidad conceptual, débiles como relaciones
. entre componentes .
pertenencia sustantivas

Entidades

. Ordenar el Imponer clasificaciones
. Categorias, temas y o T .
Jerarquias . o conocimiento por rigidas a fenomenos
niveles de organizacion . )
niveles complejos
o : Diferenciar
. Fecha, disciplina, tipo - Sobrevalorar metadatos
Atributos . caracteristicas de los :
documental, procedencia frente al contenido
nodos
Estructura Red completa de Reconocer patrones y  Confundir densidad visual
global relaciones agrupamientos con relevancia cientifica

Nota. La tabla organiza los principales componentes que intervienen en una representacion digital y los riesgos
asociados con su interpretacion.

La utilidad de estas dimensiones radica en que obligan a separar la estructura técnica de la
interpretacion cientifica. Un grafo puede mostrar multiples conexiones, pero la presencia de
una relacion no determina por si misma su importancia. Avila (2024) evidencia que la
visualizacion de datos de investigacion puede apoyarse en modelos formales de representacion,
mientras Brack et al. (2022) subrayan la necesidad de considerar criterios de calidad. El analisis
debe examinar qué representa cada vinculo, con qué datos fue construido y qué conclusiones

pueden extraerse razonablemente de su configuracion.

Las representaciones digitales permiten integrar fuentes heterogeneas dentro de una estructura
comun, siempre que existan criterios compatibles para describirlas. Verma et al. (2023)
muestran que los grafos académicos pueden organizar diversos componentes de la
comunicacion cientifica, mientras Jaradeh et al. (2023) explican como la extraccion de

informacion contribuye a convertir contenido documental en estructuras relacionables. Esta
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integracion facilita observar conexiones que serian dificiles de identificar mediante lectura
lineal, aunque también exige controlar ambigiiedades terminologicas y diferencias entre formas

de describir un mismo objeto cientifico.

La representacion mediante grafos ofrece una ventaja adicional: permite cambiar la escala de
observacion. Un investigador puede examinar relaciones especificas entre dos entidades o
desplazarse hacia configuraciones mas amplias del campo. Brack et al. (2022) muestran que
los usos de un grafo de conocimiento dependen de las preguntas que se desean responder. Por
ello, la estructura no deberia disefiarse como una visualizacion genérica, Sino como un sistema
capaz de facilitar distintos niveles de andlisis, desde relaciones locales hasta patrones que

involucren conjuntos extensos de produccién cientifica.

La organizacion digital también puede influir en la forma en que se percibe un campo cientifico.
Una representacion visual tiende a destacar agrupamientos, nodos centrales o relaciones
densas, lo que puede inducir interpretaciones rapidas sobre relevancia o influencia. Acevedo et
al. (2017) permiten recordar que toda representacion cientifica implica decisiones sobre qué
aspectos del fendmeno se consideran significativos. Aplicado a los mapas digitales, esto exige
diferenciar entre propiedades del conocimiento representado y efectos producidos por la forma

especifica en que los datos fueron estructurados y visualizados.

El valor de una representacion digital depende, finalmente, de que permita formular preguntas
mejores sobre el conocimiento organizado. Un mapa util no se limita a mostrar conexiones
atractivas, sino que ayuda a identificar relaciones que merecen ser examinadas con mayor
profundidad. La organizacion mediante entidades, atributos y vinculos puede facilitar esa
exploracion, pero no reemplaza la lectura del contenido ni la evaluacién de la evidencia. La
representacion debe funcionar como una herramienta analitica que oriente la investigacion sin

convertir la estructura visual en una explicacion suficiente del campo cientifico.
2.2 Redes de autores, documentos y conceptos cientificos

Las redes cientificas permiten representar la produccion académica como una estructura de
relaciones y no unicamente como una coleccion de publicaciones independientes. En este tipo
de organizacion, autores, documentos y conceptos pueden funcionar como nodos conectados
por vinculos de distinta naturaleza. Avila (2024) muestra que los grafos de conocimiento
aplicados a datos abiertos de investigacion facilitan la visualizacion de relaciones entre

entidades cientificas. Esta ldgica resulta atil para examinar como se articula un campo, qué
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elementos concentran conexiones y qué zonas aparecen menos integradas dentro de la

estructura general.

Las redes de autores suelen construirse a partir de vinculos de colaboracion, participacion
conjunta en publicaciones o pertenencia a determinadas comunidades académicas. Haunschild
y Bornmann (2024), al trabajar con OpenAlex para generar mapas bibliométricos globales,
muestran el potencial de los datos abiertos para analizar estructuras cientificas en distintos
niveles. Estas representaciones permiten observar patrones de concentracion y conexion que
no son evidentes en una lista bibliografica convencional. Sin embargo, la existencia de
numerosos vinculos no debe interpretarse automaticamente como mayor calidad o influencia

cientifica.

Las redes documentales se organizan a partir de relaciones entre publicaciones, como
citaciones, similitud tematica o conexiones derivadas de metadatos compartidos. Verma et al.
(2023) explican que los grafos de conocimiento académico integran distintos componentes de
la comunicacion cientifica dentro de estructuras relacionables. Esta perspectiva permite seguir
trayectorias entre documentos y reconocer agrupamientos que sugieren proximidad conceptual
o bibliogréfica. El analisis cobra mayor valor cuando las conexiones se interpretan junto con

el contenido de los trabajos y no Gnicamente a partir de su posicion dentro de la red.

Los conceptos cientificos conforman un tercer nivel de organizacion que puede complementar
las redes de autores y documentos. Una misma publicacion puede vincular varios conceptos,
mientras un concepto puede aparecer distribuido entre numerosos trabajos y comunidades de
investigacion. Brack et al. (2022) muestran que la construccién de grafos abiertos de
conocimiento exige definir con precision las entidades y relaciones que se desean representar.
Esta exigencia resulta especialmente importante en el caso de conceptos, porque términos

similares pueden tener significados diferentes segun el campo disciplinar o el contexto de uso.

La relacion entre autores, documentos y conceptos permite construir representaciones mas ricas
que aquellas centradas en una sola dimensién. Un autor puede conectarse con publicaciones
especificas y, a través de ellas, con temas, métodos o problemas de investigacion. Avila (2024)
muestra que los grafos pueden integrar distintos tipos de datos y facilitar una lectura relacional
de la produccién cientifica. Esta articulacion ayuda a identificar no solo quién publica y qué
publica, sino también qué ideas circulan entre comunidades y qué conexiones tematicas se

forman alrededor de determinados conjuntos documentales.
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La utilidad analitica de estas redes depende en gran medida de la calidad de los datos utilizados
para construirlas. Registros incompletos, nombres de autores mal normalizados o conceptos
ambiguos pueden generar conexiones artificiales o fragmentar relaciones reales. Verma et al.
(2023) advierten sobre los desafios asociados con la estructuracién del conocimiento
académico, especialmente cuando se integran fuentes heterogéneas. Por ello, antes de
interpretar una red es necesario revisar como fueron definidas las entidades, qué criterios se

usaron para relacionarlas y qué limitaciones presenta el conjunto documental de origen.

Las redes también pueden mostrar diferencias de escala dentro de un mismo campo cientifico.
Algunos autores aparecen vinculados con numerosos colaboradores, ciertos documentos
concentran conexiones y determinados conceptos ocupan posiciones recurrentes entre varios
grupos. Haunschild y Bornmann (2024) evidencian que los mapas bibliométricos permiten
representar la ciencia en niveles individuales, institucionales y nacionales. Esta posibilidad de
cambiar la escala facilita observar estructuras amplias y relaciones mas especificas, aunque la
interpretacion debe conservar coherencia entre el nivel analizado y las preguntas que orientan

la investigacion.

El andlisis de software cientifico ofrece otra via para comprender cdmo se forman redes
alrededor de practicas de investigacion. Ordufia y Costas (2021), al estudiar el uso de
VOSviewer mediante un enfoque basado en enlaces, muestran cémo las relaciones digitales
pueden emplearse para seguir la circulacion y presencia de herramientas dentro de la
comunidad académica. Este tipo de aproximacion amplia la nocién de red cientifica, pues
incorpora objetos y précticas que también participan en la produccién y organizacién del

conocimiento, ademas de autores, articulos y conceptos estrictamente considerados.

La lectura de una red requiere distinguir entre centralidad estructural y relevancia sustantiva.
Un nodo muy conectado puede ocupar una posicion destacada por maltiples razones, y ninguna
de ellas garantiza por si sola que represente el conocimiento mas soélido o innovador del campo.
Brack et al. (2022) insisten en que los grafos de investigacion deben responder a casos de uso
concretos y cumplir requisitos de calidad. La interpretacion debe preguntarse qué significa cada
conexion dentro del contexto analizado antes de atribuir importancia cientifica a una posicion

visualmente dominante.

Las redes de conceptos también pueden revelar zonas de contacto entre areas que utilizan
vocabularios diferentes para problemas relacionados. Verma et al. (2023) muestran que los

grafos académicos ofrecen mecanismos para estructurar relaciones semanticas dentro de la
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comunicacion cientifica. Cuando estas conexiones se integran con redes de documentos y
autores, pueden identificarse espacios de convergencia que no siempre aparecen en
clasificaciones disciplinares tradicionales. Esta posibilidad resulta valiosa para explorar
campos hibridos, siempre que la proximidad conceptual observada sea contrastada con el

contenido real de las publicaciones involucradas.

Una red cientifica adquiere utilidad cuando ayuda a plantear preguntas que una lista de registros
no permitiria formular con la misma claridad. Puede mostrar qué autores concentran
colaboracion, qué documentos conectan conjuntos tematicos o qué conceptos sirven de enlace
entre grupos separados. EI mapa no resuelve por si mismo la interpretacion, pero si organiza la
complejidad de manera que ciertas relaciones se vuelven visibles. Su funcién méas productiva
consiste en orientar una lectura posterior mas precisa, donde la estructura observada pueda

contrastarse con el contenido y el contexto de la produccion cientifica.
2.3 Analisis de coautoria, cocitacion y acoplamiento bibliogréafico

El andlisis de coautoria, cocitacion y acoplamiento bibliografico permite examinar la
produccion cientifica desde relaciones distintas pero complementarias. La coautoria muestra
vinculos de colaboracion entre investigadores; la cocitacion identifica documentos que
aparecen citados conjuntamente; y el acoplamiento bibliografico relaciona publicaciones que
comparten referencias. Estas estructuras pueden representarse mediante redes y mapas que
facilitan observar agrupamientos, proximidades y conexiones dentro de un campo. Haunschild
y Bornmann (2024) muestran que los datos bibliométricos abiertos permiten construir

representaciones cientificas comparables en distintos niveles de analisis.

Las redes de coautoria permiten estudiar como se organiza la colaboracién cientifica alrededor
de publicaciones compartidas. Un vinculo entre dos autores indica participacion conjunta en
uno o mas trabajos, mientras la densidad de conexiones puede revelar grupos con colaboracion
frecuente. Avila (2024) muestra que los grafos de conocimiento aplicados a datos de
investigacion permiten representar entidades y relaciones de forma estructurada. Trasladada a
la coautoria, esta logica hace visible la configuracion de comunidades académicas, aunque la
frecuencia de colaboracion no debe interpretarse automaticamente como indicador de calidad

cientifica.

La utilidad del analisis de coautoria aumenta cuando se observa la estructura completa y no
Unicamente los vinculos individuales. Algunos autores pueden conectar grupos que de otro

modo aparecerian separados, mientras otros participan dentro de comunidades mas cerradas.
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Haunschild y Bornmann (2024) muestran que los mapas bibliométricos pueden construirse
para distintos niveles, desde investigadores hasta instituciones y paises. Esto permite examinar
cémo las relaciones de colaboracién cambian segin la escala empleada y evita asumir que una

estructura visible en un nivel necesariamente se reproduce de la misma forma en otro.

La cocitacion responde a una ldgica diferente porque no analiza colaboracion directa, sino el
uso conjunto de documentos dentro de publicaciones posteriores. Cuando dos trabajos son
citados repetidamente en los mismos textos, puede existir una relacion intelectual o tematica
entre ellos. Verma et al. (2023) explican que los grafos de conocimiento académico permiten
organizar vinculos entre documentos y otros componentes de la comunicacion cientifica. La
cocitacion puede contribuir asi a identificar nacleos de literatura que participan de manera

conjunta en la construccién conceptual de un determinado campo de estudio.

Esta relacién debe interpretarse con cautela. Dos documentos pueden ser cocitados porque
sostienen argumentos semejantes, porque representan enfoques contrapuestos o simplemente
porque forman parte de un mismo antecedente bibliografico. Una conexion frecuente no
explica por si sola el sentido de la relacion. Ordufia y Costas (2021), al estudiar vinculos
asociados con el uso de VOSviewer, muestran la utilidad de analizar relaciones digitales para
comprender la presencia de herramientas y préacticas cientificas. El principio es aplicable a

redes bibliométricas: el enlace necesita una interpretacidn contextual posterior.

El acoplamiento bibliografico parte de una relacion inversa a la cocitacion. En lugar de
observar qué publicaciones posteriores citan conjuntamente dos documentos, examina qué
referencias comparten dos trabajos analizados. Cuando varias publicaciones recurren a una
base bibliografica semejante, puede inferirse una proximidad temaética o intelectual que merece
ser examinada. Haunschild y Bornmann (2024) permiten situar este tipo de relaciones dentro
de la construccion de mapas bibliométricos, donde la proximidad entre documentos puede

utilizarse para reconocer configuraciones amplias de un campo cientifico.

La diferencia entre cocitacion y acoplamiento bibliografico también afecta la forma de
interpretar el tiempo. La cocitacion depende de publicaciones posteriores que establezcan
relaciones entre documentos previos, mientras el acoplamiento puede calcularse directamente
a partir de las referencias compartidas por los trabajos comparados. Verma et al. (2023)
muestran que la estructuracion del conocimiento cientifico requiere definir con claridad qué

relaciones se representan y como se interpretan. Confundir ambos procedimientos puede
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conducir a conclusiones erréneas sobre proximidad tematica, influencia o evolucion de

determinadas areas de investigacion.

Figura 3
Comparacion de métodos de analisis bibliométrico

Colaboracion Tematica

Investigadores que trabajan en
temas similares

Coautoria

Colaboracion directa entre
investigadores

Documentos citados juntos en
trabajos posteriores

Colaboracion Basada en

~ F |":I.- -
Referencias Documentos que influyen

Autores que comparten fuentes mutuamente a través de citas y
de inspiracion referencias

Publicaciones que comparten
referencias

Nota. La figura diferencia los principales métodos bibliométricos segun el tipo de relacién que permiten identificar
entre autores, documentos y referencias cientificas.

La representacion visual de estas relaciones facilita detectar grupos, zonas densamente
conectadas y posibles puntos de articulacion entre comunidades cientificas. Avila (2024)
demuestra que los grafos de conocimiento permiten estructurar y visualizar datos de
investigacién mediante relaciones explicitas. Sin embargo, la apariencia del mapa depende de
decisiones técnicas relativas a seleccién de datos, criterios de inclusion y tratamiento de
vinculos. Un agrupamiento visualmente compacto no constituye una prueba suficiente de
homogeneidad intelectual; representa una estructura que debe contrastarse con los documentos

que originaron las conexiones.

El analisis bibliométrico apoyado en software puede simplificar la exploracién de redes

complejas, pero también puede producir una sensacion de objetividad excesiva. Ordufia y
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Costas (2021) muestran la relevancia adquirida por herramientas como VOSviewer dentro de
la actividad cientifica vinculada con analisis de redes. El uso de software facilita procesar
grandes conjuntos de relaciones, aunque los resultados siguen dependiendo de decisiones
humanas sobre qué datos se incorporan, qué umbrales se aplican y qué tipo de vinculo se

considera significativo para responder la pregunta planteada.

La mayor utilidad de estos analisis aparece cuando las redes sirven para orientar una lectura
més especifica del campo. Una agrupacion de autores puede sugerir comunidades de
colaboracion, una red de cocitacion puede sefialar referencias que suelen aparecer juntas y el
acoplamiento puede revelar conjuntos documentales con bases bibliograficas semejantes.
Ninguna de estas estructuras deberia convertirse en una interpretacion automatica del
conocimiento. Su valor reside en ofrecer indicios sobre relaciones que después pueden
examinarse directamente en las publicaciones, evitando que la representacion visual sustituya

el analisis conceptual.
2.4 ldentificacion automatica de conceptos y relaciones tematicas

La identificacion automatica de conceptos busca reconocer unidades de significado dentro de
grandes colecciones cientificas y establecer relaciones entre ellas. Esta tarea resulta
especialmente (til cuando el volumen documental impide revisar manualmente todas las
expresiones relevantes de un campo. Jaradeh et al. (2023) muestran que la extraccion de
informacion puede alimentar la construccion de grafos de conocimiento mediante la
identificacion de entidades y vinculos. El interés no se limita a localizar palabras frecuentes,
sino a distinguir conceptos con valor analitico y comprender como se conectan dentro de la

produccién cientifica.

La extraccion automatica requiere diferenciar entre términos superficiales y conceptos que
cumplen una funcién especifica dentro del discurso académico. Un mismo término puede
adquirir sentidos diferentes segun el contexto, mientras conceptos semejantes pueden aparecer
expresados con vocabularios distintos. Verma et al. (2023) explican que los grafos de
conocimiento académico dependen de una estructuracion adecuada de entidades y relaciones.
Esta exigencia convierte la identificacion conceptual en un problema de interpretacion, no solo
de conteo, porque las relaciones cientificas rara vez pueden reducirse a coincidencias Iéxicas

simples.

Los modelos de temas ofrecen otra via para reconocer estructuras conceptuales dentro de

corpus amplios. Wu et al. (2024) revisan los modelos neuronales de tdpicos y muestran que
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estas técnicas permiten descubrir patrones tematicos latentes en colecciones documentales. Su
utilidad consiste en agrupar téerminos y documentos alrededor de configuraciones recurrentes
que pueden sugerir areas de interés. Sin embargo, un tdpico generado automaticamente no
equivale necesariamente a una categoria cientifica consolidada. Su interpretacion depende de

la coherencia semantica de los términos asociados y del contexto documental del que proviene.

El andlisis automatizado también puede apoyarse en representaciones distribuidas del lenguaje
para identificar proximidades entre documentos y conceptos. Chagnon et al. (2024) evaltan
modelos de tdpicos aplicados a articulos cientificos mediante enfoques basados en
representaciones linguisticas contemporaneas. Este tipo de procedimiento permite captar
relaciones que no aparecen mediante frecuencias simples, especialmente cuando existen
expresiones diferentes para ideas cercanas. La ventaja analitica radica en ampliar la deteccion
de afinidades tematicas, aunque esas afinidades deben contrastarse con la lectura del contenido

antes de convertirlas en categorias interpretativas estables.

Las relaciones tematicas pueden adoptar formas diversas. Algunos conceptos aparecen como
componentes de un mismo problema, otros mantienen relaciones jerarquicas y ciertos términos
funcionan como puentes entre areas diferenciadas. Brack et al. (2022) muestran que la
construccién de grafos de investigacion exige definir con claridad qué tipos de entidades y
relaciones seran representados. Esta decision resulta determinante porque una red temaética
cambia sustancialmente seglin se conecten conceptos por coocurrencia, similitud semantica,
pertenencia a un mismo documento o relaciones extraidas explicitamente del texto.

Tabla 5

Dimensiones para interpretar la identificacion automatica de conceptos y relaciones
tematicas

. . Operacion Resultado . . .
Dimension ; Riesgo interpretativo
automatizada esperado
- - A Inventario de . .
Reconocimiento de ldentificar términos o Confundir frecuencia con
. . conceptos del . .
entidades expresiones relevantes corpus importancia conceptual
. Reduccion de .
o Agrupar variantes o Fusionar conceptos que
Normalizacion NP, duplicidades , . -
terminoldgicas L tienen significados distintos
semanticas
. Agrupar términos Tratar topicos estadisticos
Deteccion de grup y Estructuras P . L.
. documentos " como categorias tedricas
topicos . temaéticas latentes .
relacionados consolidadas
., . . Atribuir causalidad a
Extraccion de Identificar vinculos Redes conceptuales X
: . relaciones meramente
relaciones entre entidades estructuradas

asociativas
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Operacién Resultado

Dimension ; Riesgo interpretativo
automatizada esperado
., . Interpretacion Aceptar conexiones
Validacion Contrastar relaciones ,p_ X . P . L
tematica mas automaticas sin revision del
contextual con los documentos . .
consistente contenido

Nota. La tabla diferencia operaciones computacionales y decisiones interpretativas
involucradas en la construccion de relaciones conceptuales a partir de literatura cientifica.

La tabla evidencia que la automatizacién puede intervenir en diferentes niveles y que cada
operacion produce un tipo distinto de resultado. Jaradeh et al. (2023) muestran que extraer
informaciodn para construir grafos requiere procesos sucesivos y no una Unica clasificacion
automaética. Una entidad detectada debe ser normalizada, relacionada y finalmente interpretada.
Esta secuencia es relevante porque los errores acumulados en las primeras etapas pueden alterar
la estructura final del mapa, generando conexiones que parecen consistentes visualmente,

aunque provengan de identificaciones conceptuales deficientes.

La validacién de modelos tematicos constituye, por ello, una etapa necesaria. Vazquez et al.
(2022) analizan la validacion de modelos de tdpicos cientificos mediante informacion
estructural y metadatos del corpus, mostrando que la interpretacion de agrupamientos puede
contrastarse con caracteristicas externas de los documentos. Esta estrategia evita depender
Unicamente de la coherencia aparente de las palabras asociadas a cada tema. Si un
agrupamiento no mantiene relaciones consistentes con el corpus, su valor para representar una
linea cientifica puede ser limitado, aunque el modelo produzca una separacién

matematicamente clara.

Las relaciones conceptuales detectadas autométicamente también pueden contribuir a
reconocer puntos de contacto entre &reas que normalmente se examinan por separado. Verma
et al. (2023) muestran que los grafos académicos permiten estructurar componentes diversos
de la comunicacion cientifica dentro de una misma arquitectura. Cuando los conceptos
funcionan como nodos intermedios entre conjuntos documentales, es posible observar
conexiones interdisciplinarias que una clasificacion tradicional podria ocultar. No obstante, esa
proximidad requiere confirmacion documental para establecer si existe una relacion sustantiva

0 solo una coincidencia semantica parcial.

La identificacion automatica resulta mas Gtil cuando se combina con una interpretacion
orientada por preguntas cientificas concretas. Un sistema puede producir decenas de temas y

miles de relaciones, pero esa abundancia no garantiza que todas sean relevantes para el analisis.
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Wu et al. (2024) muestran que los modelos de tdpicos presentan desafios metodologicos que
afectan su interpretacion y aplicacion. El investigador necesita decidir qué configuraciones
merecen atencion, cuales son demasiado generales y qué relaciones pueden aportar una lectura

significativa del campo sin convertir la salida algoritmica en una explicacion autosuficiente.

Una representacion tematica adquiere valor cuando permite distinguir estructuras que después
pueden ser examinadas con mayor precision en los documentos originales. La automatizacion
facilita detectar recurrencias, proximidades y conexiones dificiles de observar manualmente,
pero no establece por si sola el significado cientifico de esos patrones. El criterio decisivo
consiste en mantener una separacion entre descubrimiento computacional e interpretacion
conceptual. Los mapas tematicos funcionan mejor cuando orientan preguntas sobre el corpus
y no cuando sustituyen la lectura critica por agrupamientos producidos exclusivamente a partir

de similitudes estadisticas.
2.5 Agrupamiento de documentos y formacion de clUsteres cientificos

El agrupamiento automatizado de documentos permite organizar grandes colecciones
cientificas a partir de semejanzas tematicas, seméanticas o estructurales. Su finalidad no consiste
Unicamente en reducir el volumen de informacion, sino en identificar conjuntos de
publicaciones que comparten patrones suficientemente consistentes para ser analizados como
unidades relacionadas. Chagnon et al. (2024) muestran que los modelos de topicos aplicados a
articulos cientificos pueden reconocer configuraciones tematicas dentro de corpus extensos.
Esta capacidad facilita explorar areas de concentracion documental sin depender

exclusivamente de clasificaciones definidas de antemano.

La formacion de cllsteres parte de una decision central: establecer qué tipo de semejanza se
utilizara para relacionar los documentos. Dos articulos pueden aproximarse porque comparten
vocabulario, porque desarrollan temas similares o porque mantienen relaciones dentro de una
estructura cientifica mas amplia. Wu et al. (2024) muestran que los modelos neuronales de
topicos permiten representar patrones latentes en colecciones textuales, aunque sus resultados
dependen del enfoque empleado. Por ello, un cluster debe interpretarse segun el criterio que

origino su formacion y no como una categoria universal del campo.

Los modelos tematicos resultan Gtiles cuando el corpus contiene cientos o miles de
publicaciones y la revision manual dificulta reconocer configuraciones generales. Chagnon et
al. (2024) analizan procedimientos para comparar modelos de topicos sobre articulos

cientificos, evidenciando que distintas representaciones pueden producir agrupamientos
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diferentes. Esta variacion tiene consecuencias metodoldgicas, porque la estructura encontrada
no constituye una propiedad completamente independiente del modelo utilizado. La seleccién
del procedimiento de agrupamiento debe responder al tipo de relacion que se pretende estudiar

y al nivel de detalle requerido.

Otra posibilidad consiste en combinar similitud tematica con informacion procedente de redes
y metadatos cientificos. Vazquez et al. (2022) proponen validar modelos de topicos mediante
andlisis de grafos y caracteristicas del corpus, lo que permite contrastar si los agrupamientos
obtenidos mantienen relaciones coherentes con otras propiedades documentales. Esta
integracion resulta relevante porque un conjunto puede parecer tematicamente consistente a
partir del lenguaje y, sin embargo, presentar poca correspondencia con estructuras de citacion,
categorias disciplinares u otros elementos que ayuden a interpretar su significado dentro del

campo.

Los clusteres pueden facilitar la identificacién de nucleos de investigacion relativamente
consolidados, zonas de contacto entre temas y conjuntos documentales con menor conexion
respecto del resto del corpus. Haunschild y Bornmann (2024) muestran que los mapas
bibliométricos permiten representar configuraciones cientificas a distintas escalas mediante
datos abiertos. Cuando estas representaciones incorporan agrupamientos, el investigador puede
examinar la distribucion del conocimiento de manera mas estructurada. Sin embargo, la
proximidad visual entre documentos debe entenderse como resultado de criterios de célculo

especificos y no como prueba suficiente de identidad conceptual.

Tabla 6
Dimensiones para analizar la formacion de clusteres en colecciones cientificas
. . Base del - . . L
Dimension . Aporte analitico Riesgo de interpretacion
agrupamiento
N Proximidad de o Agrupar textos con
Similitud S Detectar publicaciones grupar textc
. significados entre o vocabulario similar, pero
semantica teméaticamente cercanas L —
documentos propositos distintos
-~ Reconocer estructuras Convertir un patron
Tépicos Patrones recurrentes - o .
o tematicas no estadistico en categoria
latentes de términos - .
predefinidas conceptual rigida
. Vinculos entre - . . .
Relaciones de Identificar comunidades Confundir conectividad con
documentos o L .
red . estructurales afinidad intelectual
entidades
Anfo, disciplina, i .
HISCIp Contrastar la coherencia ~ Sobrevalorar atributos
Metadatos autoria u otras

e del agrupamiento externos frente al contenido
caracteristicas
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Base del
agrupamiento
Validacion ~ Comparacion entre  Evaluar consistenciae Aceptar agrupamientos solo
del cluster estructura y corpus interpretabilidad por su apariencia visual

Nota. La tabla organiza criterios que permiten distinguir cémo se forman y cdmo deben interpretarse los cllsteres
cientificos.

Dimension Aporte analitico Riesgo de interpretacion

La comparacion entre estas dimensiones muestra que no existe una Unica forma vélida de
agrupar literatura cientifica. Vazquez et al. (2022) evidencian que la validacion puede
enriquecerse cuando la estructura tematica se contrasta con informacion adicional del corpus.
Esta practica evita interpretar un agrupamiento unicamente por las palabras predominantes que
contiene. Un cluster adquiere mayor valor analitico cuando existe coherencia entre su
composicidn textual, las relaciones entre documentos y otras caracteristicas pertinentes, aunque

ninguna de estas sefiales deberia utilizarse de manera aislada para definir una linea cientifica.

Los grafos de conocimiento ofrecen otra posibilidad para organizar agrupamientos cuando las
relaciones entre documentos se combinan con entidades cientificas adicionales. Verma et al.
(2023) muestran que estas estructuras pueden integrar publicaciones, autores, conceptos y otros
componentes de la comunicacion académica. Un cllster construido dentro de este entorno
puede reflejar mas que semejanza textual, porque incorpora conexiones procedentes de
diferentes tipos de relaciones. Esta riqueza también aumenta la dificultad interpretativa, ya que

la pertenencia de un documento al grupo puede responder a varios criterios simultdneamente.

La estabilidad de los cllsteres merece atencién cuando se pretende utilizarlos para describir un
campo. Wu et al. (2024) muestran que los modelos de topicos presentan desafios relacionados
con su evaluacion e interpretacion, lo que obliga a examinar si los agrupamientos se mantienen
ante cambios razonables en el procedimiento. Una estructura excesivamente sensible a
pequefias modificaciones puede ofrecer una imagen poco robusta del corpus. La consistencia
no exige que todos los métodos produzcan exactamente los mismos grupos, pero si que las

principales relaciones puedan justificarse con evidencia documental suficiente.

Un cluster cientifico resulta util cuando permite formular una hipdtesis de organizacion que
después pueda contrastarse con los documentos que lo componen. Su valor no reside en asignar
etiquetas automaticas y asumirlas como descripciones definitivas del campo. Los
agrupamientos pueden revelar afinidades, fronteras difusas o conexiones inesperadas, pero
cada una de esas configuraciones requiere interpretacion. Cuando el mapa se utiliza como

punto de partida y no como respuesta final, la agrupacidn automatica contribuye a explorar la
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estructura del conocimiento sin convertir una salida computacional en una clasificacion

incuestionable.
2.6 Visualizacion interactiva de campos y lineas de investigacion

La visualizacion interactiva permite representar campos cientificos complejos mediante mapas
que organizan documentos, autores, conceptos y relaciones en estructuras navegables. Su
utilidad radica en convertir grandes voliumenes de informacion en configuraciones que pueden
explorarse desde distintos niveles de detalle. Avila (2024) muestra que los grafos de
conocimiento aplicados a datos abiertos de investigacion facilitan la representacion de vinculos
entre entidades cientificas. Esta posibilidad ayuda a observar patrones de concentracion,
conexiones tematicas y zonas periféricas que serian dificiles de identificar mediante una

revision exclusivamente lineal de publicaciones.

La interaccion modifica la forma de interpretar estos mapas porque permite desplazarse entre
escalas, seleccionar nodos y examinar relaciones especificas sin perder la vision general del
campo. Haunschild y Bornmann (2024) muestran que OpenAlex puede utilizarse para construir
mapas bibliométricos capaces de representar la ciencia en niveles individuales, institucionales
y nacionales. Esta flexibilidad permite adaptar la lectura a la pregunta de investigacion, aunque
exige mantener claridad sobre qué unidad se esta observando. Una relacion significativa en una

escala puede perder relevancia cuando se analiza desde otra.

Las lineas de investigacién pueden hacerse visibles cuando ciertos grupos de documentos,
conceptos o autores muestran una concentracion estable de relaciones. Ordufia y Costas (2021),
al estudiar el uso de VOSviewer, muestran la importancia que han adquirido las herramientas
de visualizacién en el andlisis de estructuras cientificas. Estas representaciones ayudan a
identificar agrupamientos y proximidades, pero no deben confundirse con una clasificacion
definitiva del conocimiento. Una linea de investigacién puede presentar fronteras difusas,
compartir conceptos con otros grupos o cambiar conforme se incorporan nuevas publicaciones

al corpus analizado.

La construccion de una visualizacion depende de los datos que alimentan el sistema y de las
relaciones seleccionadas para representarlos. Brack et al. (2022) destacan que un grafo abierto
de conocimiento de investigacion necesita atender tanto a los casos de uso como a requisitos
de calidad y estrategias de construccion. Esta condicion resulta decisiva cuando se pretende

interpretar campos cientificos, porque una visualizacion puede parecer completa, aunque
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proceda de datos parciales. Las ausencias documentales, errores de metadatos o relaciones mal

definidas pueden alterar la imagen final del campo.

La interaccion también permite explorar conexiones que no resultan evidentes en una
representacion estatica. Un usuario puede aislar un conjunto temaético, seguir vinculos entre
autores o0 examinar como determinados documentos conectan grupos diferentes. Vazquez et al.
(2022) muestran que el analisis de grafos y los metadatos del corpus pueden contribuir a validar
estructuras tematicas obtenidas mediante modelos de topicos. Esta combinacion ofrece una via
para interpretar mapas no solo por su apariencia visual, sino también por la coherencia entre
agrupamientos, relaciones documentales y caracteristicas del corpus.

Figura 4
Explorando el paisaje cientifico con visualizacion interactiva

Mapas de

. Conocimiento

Exploracion de
Conexiones Representaciones

visuales de relaciones

entre entidades

cientificas

Capacidad de descubrir
relaciones ocultas @

Estructuras de datos
que modelan el

Proceso de creacion de
visualizaciones

efectivas conocimiento
Areas de estudio con Visualizaciones de la
concentracion estable produccién cientifica a
de relaciones diferentes niveles

Nota. La figura integra distintas formas de visualizacidn utilizadas para representar relaciones, estructuras y areas
de concentracidn dentro de la produccion cientifica.

La representacion de campos cientificos mediante mapas superpuestos ofrece otra posibilidad
analitica. Haunschild y Bornmann (2024) plantean el uso de mapas bibliométricos globales

para situar unidades de analisis dentro de una estructura cientifica mas amplia. Esta estrategia
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permite comparar posiciones relativas y observar hacia qué areas se orienta una produccién
determinada. Sin embargo, la interpretacion depende de la base utilizada para construir el mapa
de referencia. Una estructura general demasiado agregada puede ocultar diferencias internas
importantes entre especialidades, subcampos o lineas emergentes de investigacion.

Las visualizaciones interactivas pueden facilitar también la deteccidén de zonas de transicion
entre areas. Cuando varios grupos se conectan mediante conceptos, documentos o autores
compartidos, el mapa puede mostrar espacios donde convergen tradiciones o problemas
diferentes. Avila (2024) evidencia que los grafos de conocimiento permiten integrar relaciones
entre datos de investigacion, lo que favorece una lectura menos fragmentada del campo. Estas
zonas intermedias merecen especial atencidn porque pueden representar vinculos sustantivos,
aunque también pueden ser producto de relaciones generales que aparecen en numerosos

contextos cientificos.

El uso de software especializado simplifica el procesamiento de redes extensas, pero introduce
decisiones técnicas que condicionan la visualizacion. Ordufia y Costas (2021) muestran la
presencia de VOSviewer en practicas de andlisis cientifico, lo que evidencia la consolidacion
de herramientas disefiadas para representar relaciones bibliométricas. La disposicion espacial,
los umbrales de inclusion y los criterios de agrupamiento influyen en la forma final del mapa.
Por ello, dos visualizaciones construidas con el mismo corpus pueden destacar aspectos

diferentes si utilizan configuraciones distintas.

Una visualizacion interactiva también puede utilizarse para estudiar cambios en las lineas de
investigacion cuando incorpora informacion temporal. Aunque el mapa estatico muestra
relaciones en un momento determinado, la organizacion por periodos permite observar
desplazamientos en la concentracion tematica o en la posicion de ciertos grupos. Vazquez et
al. (2022) aportan elementos para relacionar estructuras teméticas con metadatos del corpus, lo
que facilita examinar la distribucion de temas bajo distintos criterios. Esta lectura temporal
requiere evitar interpretaciones causales cuando los datos solo muestran variaciones de

presencia o conexion.

La interpretacion critica de estos mapas exige reconocer que la prominencia visual no equivale
necesariamente a importancia cientifica. Un nodo grande o central puede reflejar frecuencia,
conectividad o criterios definidos por el software, pero esas propiedades no sustituyen la
evaluacion del contenido. Brack et al. (2022) insisten en la necesidad de construir grafos
adecuados a objetivos concretos y con requisitos explicitos de calidad. La lectura responsable
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debe identificar qué representa cada elemento antes de atribuirle centralidad conceptual,

influencia o relevancia dentro de un campo determinado.

La visualizacién interactiva resulta méas productiva cuando funciona como instrumento de
exploracién y no como sustituto de la lectura cientifica. Un mapa puede orientar hacia
agrupamientos, conexiones 0 zonas poco desarrolladas, pero esas sefiales adquieren significado
solo cuando se contrastan con los documentos que las originan. La posibilidad de navegar entre
escalas y relaciones permite formular preguntas mas precisas sobre la estructura del campo. Su
valor analitico depende de conservar esa apertura interpretativa y evitar que la claridad gréfica

convierta relaciones complejas en conclusiones demasiado simples.
2.7 Interpretacion critica de mapas cientificos generados con 1A

Los mapas cientificos generados con inteligencia artificial ofrecen una representacion sintética
de relaciones complejas entre documentos, conceptos, autores y areas de conocimiento. Su
utilidad depende de que sean interpretados como construcciones analiticas y no como
reproducciones directas de la realidad cientifica. Vazquez et al. (2022) muestran que las
estructuras tematicas derivadas de modelos pueden validarse mediante grafos y metadatos del
corpus, lo que obliga a examinar la coherencia entre la configuracion visual y las propiedades

documentales que la sustentan antes de formular conclusiones sobre un campo.

La disposicion espacial de nodos y clusteres puede inducir interpretaciones intuitivas que no
siempre corresponden con el significado cientifico de las relaciones representadas. Haunschild
y Bornmann (2024) muestran que los mapas bibliométricos permiten situar unidades dentro de
estructuras cientificas amplias, pero su lectura exige comprender qué indicadores y criterios
determinan la posicion de cada elemento. La cercania visual puede expresar similitud, conexion
0 pertenencia segun el método aplicado. Sin esa informacion, existe el riesgo de atribuir

significado sustantivo a una proximidad producida por decisiones técnicas.

La interpretacion critica comienza, por tanto, con una revision del proceso de construccién del
mapa. Debe conocerse qué corpus fue utilizado, qué relaciones se modelaron y qué informacién
quedo fuera de la representacion. Brack et al. (2022) sefialan que la calidad de un grafo de
conocimiento depende de sus datos, requisitos y estrategias de construccion. Un mapa generado
a partir de informacion incompleta puede mostrar una estructura internamente coherente vy, al
mismo tiempo, ofrecer una imagen parcial del campo. La apariencia de orden no compensa las

limitaciones de cobertura.
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La inteligencia artificial puede facilitar la deteccion de agrupamientos y relaciones que serian
dificiles de reconocer manualmente, pero también introduce opacidad cuando el usuario
desconoce los criterios empleados por el modelo. Zarate (2022) aborda la explicabilidad como
un problema central de los sistemas de inteligencia artificial. Aplicado a los mapas cientificos,
este aspecto implica poder comprender por qué determinados documentos aparecen
conectados, por qué ciertos conceptos se agrupan y qué variables intervienen en su posicion

relativa. Una visualizacion dificil de explicar limita su valor como instrumento cientifico.

La interpretabilidad resulta especialmente importante cuando el mapa influye en decisiones
posteriores, como seleccionar lineas de investigacion, identificar nacleos tematicos o definir
documentos prioritarios para lectura. Ciobanu et al. (2024) destacan la importancia de sistemas
reproducibles e interpretables en aplicaciones de aprendizaje automatico. Aunque su trabajo se
desarrolla en medicina, el principio es pertinente para el analisis cientifico: una representacion
atil debe permitir examinar el proceso que condujo a sus resultados. Sin esa posibilidad, el

mapa puede orientar decisiones sin ofrecer elementos suficientes para evaluar su confiabilidad.

Otra dificultad proviene de las desigualdades existentes en la produccién y circulacion del
conocimiento. Ross et al. (2022) analizan dindmicas de ventaja acumulativa y amenazas a la
equidad en la ciencia abierta, mostrando que la visibilidad cientifica no se distribuye de forma
uniforme. Si un mapa se construye a partir de bases donde ciertos autores, instituciones o
regiones poseen mayor presencia, esas desigualdades pueden reproducirse en la representacion.
Un nodo central puede reflejar tanto actividad cientifica como condiciones previas de

visibilidad y acceso dentro del sistema documental utilizado.

La centralidad debe interpretarse, por ello, con especial cautela. Un autor o documento muy
conectado no necesariamente constituye el aporte conceptualmente mas importante del campo.
Haunschild y Bornmann (2024) muestran que los mapas bibliométricos permiten observar
posiciones relativas dentro de estructuras cientificas, pero estas posiciones responden a
métricas concretas. El andlisis critico debe diferenciar entre frecuencia, conectividad, citacion
y relevancia sustantiva. Confundir estas dimensiones puede convertir propiedades estructurales

de la red en juicios de valor que la representacion no esta en condiciones de demostrar.

Los clusteres también requieren una lectura cuidadosa. Vazquez et al. (2022) evidencian que
los modelos de topicos necesitan procedimientos de validacion que permitan comprobar si los
agrupamientos guardan coherencia con otras caracteristicas del corpus. Una agrupacion

visualmente definida puede contener documentos con diferencias importantes de enfoque,
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método o contexto. La etiqueta asignada al cluster funciona como una interpretacion resumida
de un conjunto heterogéneo y no como una descripcién exhaustiva. Revisar documentos
representativos ayuda a determinar hasta qué punto el nombre atribuido expresa realmente su

contenido.

La posibilidad de comparar mapas generados con distintos pardmetros puede convertirse en
una estrategia de control. Ciobanu et al. (2024) relacionan reproducibilidad e interpretabilidad
con la necesidad de examinar criticamente los resultados obtenidos mediante aprendizaje
automatico. Si pequefias modificaciones en los criterios de agrupamiento producen estructuras
radicalmente diferentes, la estabilidad de la interpretacion merece ser cuestionada. La
comparacion entre configuraciones no busca encontrar un Unico mapa verdadero, sino
identificar qué relaciones persisten y cuales dependen en mayor medida de decisiones técnicas
especificas.

Un mapa cientifico debe considerarse una hipétesis visual sobre la organizacién de un corpus.
Su principal aporte consiste en sefialar relaciones que merecen ser investigadas, no en
establecer por si mismo cuales son las fronteras definitivas de un campo. La lectura critica
exige volver a los documentos, revisar la procedencia de los datos y comprobar si los patrones
visuales resisten una interpretacion conceptual mas profunda. Cuando se mantiene esa distancia
analitica, la inteligencia artificial amplia la capacidad de exploracion sin convertir la

representacion grafica en una explicacién autosuficiente del conocimiento cientifico.

59



Capitulo

3

|ectura automatizada de grandes
colecciones de articulos

v

Evelin Mariela Miranda Hermosa




3.1 Procesamiento automatizado del contenido cientifico

El procesamiento automatizado del contenido cientifico busca transformar grandes volumenes
de publicaciones en informacion susceptible de ser organizada, clasificada y analizada
mediante procedimientos computacionales. Esta transformacién resulta especialmente Util
cuando la cantidad de documentos supera la capacidad de revision manual disponible. Ofori et
al. (2024) examinan la aplicacion del procesamiento del lenguaje natural, el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo en revisiones sistematicas, mostrando que estas técnicas
pueden intervenir en distintas fases del tratamiento documental. Su utilidad depende de

vincular la automatizacion con objetivos de analisis previamente definidos.

Procesar un articulo cientifico implica trabajar con una estructura documental compleja en la
que titulo, resumen, metodologia, resultados y referencias cumplen funciones diferentes. Los
sistemas automatizados deben distinguir qué informacion resulta relevante segln la tarea que
se pretende ejecutar. Torre et al. (2023) muestran que la inteligencia artificial puede apoyar la
automatizacion de revisiones de literatura mediante procedimientos aplicados a diferentes
etapas del proceso. Esta diferenciacion resulta necesaria porque identificar un documento
pertinente no exige las mismas operaciones que extraer informacion especifica de su contenido

o sintetizar sus principales aportes.

El procesamiento del lenguaje natural permite analizar contenido textual mediante
procedimientos capaces de reconocer patrones, relaciones y unidades informativas. Hua et al.
(2023) describen avances en algoritmos inteligentes aplicados al calculo cientifico, situando
estas técnicas dentro de un marco mas amplio de automatizacion de tareas complejas. En el
analisis documental, su aplicacién puede facilitar la transformacion de textos extensos en
representaciones manejables. No obstante, la capacidad de procesar informacién rapidamente
no implica que el sistema comprenda necesariamente el alcance metodoldgico o conceptual de

cada fragmento analizado.

Una de las ventajas operativas del procesamiento automatizado es la posibilidad de aplicar
criterios semejantes a grandes conjuntos documentales. Esta regularidad puede reducir parte
de la variabilidad asociada con revisiones manuales extensas, especialmente durante tareas
repetitivas. Ofori et al. (2024) muestran que técnicas automatizadas pueden apoyar
procedimientos de seleccion, clasificacion y extraccion dentro de revisiones sistematicas. Sin

embargo, la uniformidad computacional no debe confundirse con neutralidad, porque los
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resultados dependen de los modelos utilizados, de los datos procesados y de las reglas

establecidas para interpretar cada documento.

La organizacion previa del corpus influye directamente en la calidad del procesamiento
posterior. Tapia y Recalde (2024) destacan la importancia de estructurar adecuadamente los
flujos de gestion documental para facilitar el tratamiento sistemético de la informacién. En
colecciones cientificas extensas, esta exigencia supone controlar duplicados, formatos,
metadatos y versiones antes de aplicar procedimientos automatizados. Un corpus desordenado
puede producir resultados inconsistentes incluso cuando el algoritmo empleado funciona
correctamente. La calidad del analisis comienza, por tanto, con una preparacién documental

que reduzca errores evitables en las etapas posteriores.

El procesamiento automatizado también puede utilizarse para reducir la cantidad de
informacion que requiere lectura detallada. Torre et al. (2023) muestran que la inteligencia
artificial puede incorporarse a procesos estructurados de revision, facilitando el tratamiento de
grandes conjuntos de publicaciones. Esta capacidad permite concentrar el esfuerzo humano en
documentos o fragmentos con mayor probabilidad de aportar informacién relevante. El ahorro
de tiempo, sin embargo, depende de que los criterios de automatizacion estén bien definidos;
una clasificacion deficiente puede desplazar documentos valiosos hacia zonas poco visibles del

corpus analizado.

La sintesis automatizada representa una extension natural de estas capacidades, pues convierte
informacion distribuida en textos méas condensados. Tang et al. (2023) evaltan modelos de
lenguaje aplicados a la sintesis de evidencia médica y muestran que estas herramientas pueden
procesar informacion cientifica para producir representaciones resumidas. La utilidad de esta
funcion aumenta cuando se manejan colecciones numerosas, aunque también introduce riesgos
asociados con omisiones o simplificaciones. Una sintesis automatica debe considerarse una
representacion derivada del contenido original y no un sustituto suficiente de la revision critica

de la fuente.

Los modelos de lenguaje pueden desempefiar funciones de curacion de informacién cuando se
integran con mecanismos destinados a reducir respuestas no sustentadas. Gilbert et al. (2024)
examinan modelos aumentados orientados a la curacion de informacion médica sin
alucinaciones, destacando la importancia de vincular la generacion con fuentes verificables.
Este enfoque resulta pertinente para el procesamiento cientifico porque permite distinguir entre

reorganizar evidencia existente y producir contenido no comprobado. La calidad del sistema
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depende de mantener una relacion trazable entre la salida generada y los documentos que

sirvieron como base.

El procesamiento automatizado adquiere mayor valor cuando conserva la posibilidad de
reconstruir qué operaciones fueron aplicadas a cada documento. Kapoor y Narayanan (2023)
advierten sobre problemas de reproducibilidad en ciencia basada en aprendizaje automatico,
especialmente cuando los procedimientos no permiten identificar adecuadamente como se
produjeron los resultados. En colecciones cientificas, la trazabilidad debe incluir criterios de
seleccion, transformaciones textuales y decisiones de clasificacion. Sin ese registro, resulta
dificil distinguir si una conclusion proviene del contenido original o de una operacion

computacional que modifico su representacion durante el analisis.

La lectura automatizada no elimina la necesidad de decidir qué partes del conocimiento
cientifico pueden ser procesadas de forma fiable y cuéles requieren interpretacion
especializada. Un sistema puede clasificar fragmentos, identificar patrones o condensar
informacidn, pero estas operaciones tienen limites cuando el sentido depende de matices
metodoldgicos, supuestos tedricos o relaciones argumentativas complejas. El disefio adecuado
del flujo de trabajo debe separar tareas repetitivas de tareas interpretativas. Esa distincion evita
convertir la automatizacion en una sustitucién indiscriminada de la lectura y permite utilizarla

como apoyo para ampliar la capacidad de analisis.
3.2 Extraccion de informacion relevante de textos académicos

La extraccion de informacion relevante permite localizar dentro de un articulo aquellos
elementos que responden de manera directa a una necesidad de analisis. En colecciones
extensas, esta tarea puede orientarse a identificar objetivos, métodos, variables, poblaciones,
resultados, conceptos o relaciones especificas. Jaradeh et al. (2023) muestran que los procesos
de extraccién de informacion pueden transformar contenido textual no estructurado en
entidades y vinculos utilizables posteriormente. Esta operacién reduce la necesidad de revisar
de forma lineal cada documento, aunque exige definir con precisidon qué tipo de informacion

se considera relevante.

La seleccion de informacion depende del proposito de la revision. Un mismo articulo puede
contener datos metodoldgicos Utiles para una pregunta y resultados conceptuales relevantes
para otra. Ofori et al. (2024) muestran que el procesamiento del lenguaje natural y otras técnicas
de inteligencia artificial pueden apoyar tareas de extraccion dentro de revisiones sistematicas.

Esta capacidad no elimina la necesidad de establecer categorias previas de analisis. Si el
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sistema desconoce qué variables, atributos o relaciones deben recuperarse, puede producir una

salida abundante pero poco util para construir evidencia comparable entre documentos.

La extraccion automatizada también debe reconocer que los textos académicos presentan
estructuras heterogéneas. Aunque muchos articulos organizan su contenido en secciones
relativamente estables, la ubicacion y forma de reportar informacion puede variar entre
disciplinas y tipos de estudio. Torre et al. (2023) muestran que la automatizacion de revisiones
requiere adaptar procedimientos a diferentes etapas del proceso documental. En este contexto,
localizar una muestra, un resultado o una limitacion no consiste solo en encontrar determinadas
palabras, sino en interpretar la funcién que esas expresiones cumplen dentro de la estructura

del articulo.

Los grafos de conocimiento ofrecen una forma de convertir la informacion extraida en
relaciones estructuradas. Verma et al. (2023) explican que estas representaciones pueden
integrar documentos, autores, conceptos y otras entidades dentro de un mismo sistema. La
extraccion deja entonces de producir unicamente listas de datos y puede generar vinculos entre
elementos identificados en multiples publicaciones. Esta transformacién resulta util cuando se
pretende comparar cOmo un concepto se relaciona con determinados métodos, poblaciones o
resultados a lo largo de un corpus amplio, siempre que las relaciones extraidas sean

suficientemente precisas.

Tabla 7
Dimensiones para la extraccion automatizada de informacion en textos académicos
Dimension  Informacién buscada  Utilidad analitica Riesgo principal
Objetivo del ~ Proposito o pregunta  Comparar finalidades ~ Confundir antecedentes
estudio investigada entre documentos con objetivos explicitos
Disefio, muestra,

Identificar patrones  Extraer datos aislados sin

Metodologia tecnicas y metodoldgicos contexto

procedimientos

. . . Separar resultados de sus
Hallazgos y relaciones  Contrastar evidencia P

Resultados : condiciones de
reportadas entre estudios . .
interpretacion
A . . . Tratar palabras frecuentes
Términos, categoriasy  Construir relaciones
Conceptos . - como conceptos
entidades relevantes tematicas .
equivalentes
Restricciones Omitir limitaciones
L ) Valorar alcance de los
Limitaciones reconocidas en el expresadas de forma
. hallazgos .
estudio indirecta

Nota. La tabla organiza tipos de informacion que pueden extraerse de forma automatizada y los principales
problemas que requieren comprobacion durante su uso.
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La extraccion de resultados requiere especial cuidado porque una afirmacion cientifica suele
depender de condiciones metodoldgicas que no pueden separarse sin péerdida de sentido. Tang
et al. (2023), al evaluar modelos de lenguaje para sintetizar evidencia médica, muestran la
complejidad de procesar informacion cientifica de manera condensada. Un resultado extraido
sin informacion sobre poblacion, comparacion o procedimiento puede adquirir una apariencia
de generalidad que el estudio original no sostiene. Por ello, los sistemas deberian conservar

suficiente contexto para interpretar correctamente cada dato recuperado.

Otro problema aparece cuando una misma entidad se expresa de formas diferentes a lo largo
del corpus. Jaradeh et al. (2023) muestran que la construccion de grafos a partir de informacion
extraida requiere procedimientos de reconocimiento y estructuracién capaces de manejar
entidades y relaciones. La normalizacién resulta necesaria para evitar que variantes
terminoldgicas sean tratadas como conceptos independientes. Sin embargo, agrupar
automaticamente expresiones semejantes también puede borrar diferencias importantes,
especialmente cuando términos proximos adquieren significados particulares dentro de

disciplinas, disefios 0 marcos conceptuales diferentes.

La gestion del corpus condiciona igualmente la calidad de la extraccion. Tapia y Recalde
(2024) permiten situar la organizacién documental como un componente previo del tratamiento
sisteméatico de informacion. Si existen registros duplicados, archivos incompletos o
documentos mal identificados, los resultados extraidos pueden incorporar redundancias o
errores dificiles de detectar posteriormente. Una coleccién bien estructurada permite relacionar
cada dato con su fuente original y facilita revisar discrepancias. La trazabilidad debe
conservarse incluso cuando la extraccion se realiza de manera masiva mediante herramientas

automatizadas.

La informacion extraida tampoco debe interpretarse como una representacion exhaustiva del
articulo. Todo procedimiento selecciona ciertos elementos y deja otros fuera segin las
categorias utilizadas. Ofori et al. (2024) muestran que la automatizacién de revisiones puede
apoyar tareas especificas, pero su utilidad depende del disefio del flujo de trabajo. Una matriz
de datos puede facilitar comparaciones entre cientos de documentos y, al mismo tiempo, perder
matices argumentativos que solo aparecen mediante lectura contextual. La extraccion debe
servir para orientar el analisis, no para reducir cada publicacion a una secuencia rigida de

campos.
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El criterio mas exigente consiste en conservar la relacion entre el dato extraido y el fragmento
documental que lo sustenta. Cuando esa conexién se pierde, la informacion puede circular
dentro del analisis sin que sea posible comprobar su origen o contexto. Un sistema util deberia
permitir regresar desde una categoria, entidad o resultado hacia la publicacion correspondiente
y revisar como fue expresado. Esta trazabilidad convierte la extraccién automatizada en una
herramienta verificable y evita que la eficiencia del procesamiento termine produciendo datos

aparentemente precisos pero desvinculados de la evidencia original.
3.3 Resumen automatico de articulos y documentos cientificos

El resumen automatico de articulos cientificos busca condensar textos extensos en
representaciones mas breves que conserven sus ideas centrales, resultados principales y
relaciones relevantes. Esta capacidad resulta especialmente Gtil cuando el investigador trabaja
con colecciones documentales amplias y necesita una primera aproximacion al contenido antes
de realizar una lectura detallada. Tang et al. (2023) evaltan modelos de lenguaje aplicados a la
sintesis de evidencia médica y muestran que estas herramientas pueden generar resimenes
atiles, aunque su calidad depende de la fidelidad con que preserven la informacion contenida

en las fuentes originales.

La sintesis automatizada no consiste Unicamente en reducir la longitud de un texto. Un buen
resumen debe conservar la estructura argumentativa suficiente para que el lector comprenda
qué problema se estudid, como se abord6 y qué resultados fueron reportados. Gao et al. (2023),
al comparar resimenes cientificos generados por ChatGPT con resimenes reales, muestran que
los modelos pueden producir textos con apariencia académica convincente. Esta capacidad
obliga a diferenciar entre fluidez linguistica y precision cientifica, porque una redaccion
coherente puede contener omisiones o formulaciones que no reflejen adecuadamente el

documento de origen.

La seleccidon de contenido constituye uno de los principales desafios. Cuando un modelo decide
qué informacion conservar, puede priorizar ciertos hallazgos y dejar fuera condiciones
metodoldgicas necesarias para interpretarlos. Tang et al. (2023) muestran que la evaluacion de
resumenes de evidencia debe considerar no solo legibilidad, sino también fidelidad y utilidad
informativa. En textos cientificos, eliminar detalles sobre poblacion, disefio o condiciones
experimentales puede modificar el alcance de una conclusién. La brevedad, por tanto, debe
equilibrarse con la conservacion de elementos indispensables para comprender correctamente

los resultados.
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La generacion automatica también puede introducir informacion que no aparece de forma
explicita en el documento original. Gilbert et al. (2024) analizan modelos de lenguaje
aumentados orientados a reducir alucinaciones durante la curacion de informacion medica,
destacando la importancia de vincular las respuestas con fuentes verificables. Este problema es
particularmente relevante en los resimenes cientificos, porque una frase afiadida por inferencia
puede parecer una conclusion del estudio. La sintesis debe distinguir con claridad entre
contenido extraido, reformulacién y cualquier interpretacion que exceda lo expresado por la

fuente.

La extension del documento influye en la dificultad del procesamiento. Un articulo breve y
estructurado ofrece condiciones diferentes a una revision extensa 0 a un conjunto de
publicaciones combinadas. Krenn et al. (2022) analizan las posibilidades de la inteligencia
artificial para contribuir a la comprensidn cientifica y sefialan que estos sistemas pueden apoyar
tareas complejas de procesamiento de conocimiento. Sin embargo, la comprension cientifica
implica relaciones conceptuales que no siempre pueden reducirse a una seleccién de frases. Un
resumen Util debe conservar conexiones entre argumentos y no limitarse a enumerar resultados

aislados.

Los resumenes automaticos pueden emplearse como herramientas de cribado preliminar.
Cuando el corpus contiene numerosos documentos, una sintesis inicial permite decidir cuéles
requieren lectura completa y cuéles presentan menor relacién con el objetivo de investigacion.
Doneva et al. (2024) examinan el uso de grandes modelos de lenguaje para procesar, analizar
y sintetizar textos biomédicos, mostrando que estas tecnologias pueden apoyar distintas tareas
documentales. Su empleo resulta mas adecuado cuando el resumen funciona como una capa

intermedia de exploracién y no como sustituto definitivo de la lectura del articulo original.

Otra cuestion critica es la posibilidad de que el resumen elimine discrepancias internas del
documento. Un articulo puede presentar resultados ambiguos, limitaciones importantes o
diferencias entre la interpretacion de los autores y los datos reportados. Gao et al. (2023)
muestran que los modelos generativos pueden producir textos academicamente verosimiles, lo
que incrementa el riesgo de que una sintesis demasiado uniforme suavice tensiones presentes
en la fuente. Cuando el objetivo es comparar evidencia cientifica, estas diferencias deben
conservarse porque pueden afectar directamente la interpretacion posterior del conjunto

documental.
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La sintesis automatica adquiere mayor valor cuando permite rastrear cada afirmacion hasta el
fragmento correspondiente del documento. Gilbert et al. (2024) muestran la importancia de
sistemas aumentados que relacionen la generacion con informacién recuperada de fuentes
verificables. En el contexto académico, esta trazabilidad permite comprobar si una frase del
resumen representa fielmente el contenido original. Ademas, facilita revisar rapidamente
aquellas partes que parecen ambiguas o especialmente relevantes, reduciendo la dependencia

de una salida generada cuya precision no puede asumirse sin verificacion documental.

Figura 5
Proceso de resumen automatico de articulos cientificos

Condensacion de Texto D'H
Reduccion de la longitud “aL
del texto conservando ’

ideas centrales

Mantenimiento de la
estructura argumentativa

, EEE— para la comprension
Priorizacion de
informacion relevante y
omision de detalles
innecesarios

s

Aseguramiento de que la
informacion generada sea
precisa y verificable

!

Conservacion de
ambigiiedades v limitaciones
[Era Una interpretacion
completa

Nota. La figura representa los criterios que intervienen en la generacién de resimenes automaticos orientados a
conservar la informacidn esencial y reducir distorsiones del contenido cientifico.

El nivel de detalle también debe adaptarse a la finalidad del resumen. Una sintesis destinada a
decidir pertinencia puede concentrarse en objetivo y alcance, mientras una utilizada para
comparar resultados requiere informacion metodologica y empirica mas precisa. Tang et al.
(2023) evidencian que la utilidad de los modelos depende del tipo de evidencia que deben
resumir y del criterio con que se evalla la salida. Esto implica que no existe un unico formato
adecuado para toda tarea cientifica; el contenido seleccionado debe responder a la funcién que

tendra dentro del proceso de analisis.

La automatizacion puede generar una falsa sensacion de comprension cuando permite recorrer

rapidamente decenas de articulos mediante resimenes breves. Krenn et al. (2022) plantean que

68



la inteligencia artificial puede contribuir al entendimiento cientifico, pero esa contribucién
exige reconocer las diferencias entre procesar informacién y comprender sus implicaciones.
Un resumen puede orientar hacia los elementos principales de un estudio, aunque no siempre
refleja supuestos tedricos, decisiones metodoldgicas o limitaciones implicitas. La lectura
completa sigue siendo necesaria cuando esas dimensiones afectan la interpretacion de la

evidencia.

El resumen automatico resulta méas valioso cuando funciona como una interfaz entre la
abundancia documental y la lectura critica. Su propdsito no deberia ser convertir articulos
complejos en fragmentos uniformes, sino facilitar decisiones sobre qué informacion merece
atencion adicional. Una sintesis que conserva contexto, permite regresar a la fuente y distingue
resultados de interpretaciones puede reducir el esfuerzo inicial sin empobrecer el analisis.
Cuando esas condiciones no se cumplen, la comodidad del resumen puede terminar

desplazando precisamente los matices que hacen cientificamente significativa una publicacion.
3.4 Comparacion simultanea de multiples investigaciones

La comparacion simultdnea de mdltiples investigaciones permite examinar un conjunto de
estudios mediante criterios comunes y detectar convergencias, diferencias y patrones que serian
dificiles de reconocer en una lectura aislada. Esta tarea adquiere especial importancia cuando
el corpus incluye numerosas publicaciones con disefios, poblaciones y resultados distintos.
Tang et al. (2023) muestran que los modelos de lenguaje pueden apoyar la sintesis de evidencia
cientifica, lo que abre la posibilidad de organizar informacién procedente de varios
documentos. Sin embargo, comparar requiere preservar el contexto metodoldgico de cada

estudio.

La utilidad de la comparacién depende de definir previamente qué dimensiones seran
contrastadas. Objetivos, disefio metodoldgico, caracteristicas de la muestra, variables,
procedimientos y resultados pueden constituir criterios de analisis, pero no todos tienen la
misma relevancia en cada revision. Ofori et al. (2024) muestran que la automatizacion de
revisiones sistematicas puede apoyar tareas de extraccion y clasificacion documental. Cuando
esas operaciones se estructuran de forma consistente, es posible construir matrices comparables
que permitan reconocer diferencias sustantivas sin reducir cada investigacion a un conjunto

descontextualizado de datos.

La heterogeneidad constituye uno de los principales problemas de este tipo de analisis. Dos

estudios pueden abordar un fendmeno semejante y, al mismo tiempo, utilizar definiciones,
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instrumentos o disefios incompatibles entre si. Torre et al. (2023) muestran que la
automatizacion de revisiones requiere organizar distintas etapas del procesamiento documental
de forma coherente. Aplicado a la comparacion, esto implica evitar equivalencias forzadas
entre categorias que solo parecen similares. La inteligencia artificial puede detectar
coincidencias textuales, pero la comparabilidad cientifica depende de que exista una relacion

metodoldgica o conceptual justificable.

Otro desafio aparece cuando los resultados se expresan mediante formatos distintos. Algunas
publicaciones presentan efectos cuantitativos, otras describen asociaciones y otras desarrollan
interpretaciones cualitativas. Doneva et al. (2024) examinan el uso de grandes modelos de
lenguaje para procesar, analizar y sintetizar textos biomédicos, mostrando que estas tecnologias
pueden integrar informacién heterogénea. No obstante, esa capacidad de integracion debe
utilizarse con cautela. Convertir resultados distintos en una formulacién homogénea puede

ocultar diferencias importantes en la naturaleza y alcance de la evidencia disponible.

La comparacion también puede orientarse a identificar patrones recurrentes entre
investigaciones. Gilbert et al. (2024) muestran que los modelos aumentados pueden funcionar
como curadores de informacién cuando mantienen vinculos con fuentes verificables. Esta
propiedad resulta Gtil para comparar varios estudios, porque permite asociar cada afirmacion
con el documento que la respalda. El analisis simultaneo gana rigor cuando conserva esa
trazabilidad, especialmente en conjuntos extensos donde una sintesis general puede dificultar
la identificacion del origen especifico de cada resultado o diferencia observada.

Tabla 8
Comparacion de dimensiones en el andlisis simultaneo de maltiples investigaciones

Elemento que se

Dimension Aporte analitico Riesgo de comparacion
compara
- - . : Comparar trabajos que
- Preguntas o propdsitos Identificar coincidencias P J0s 4
Obijetivos ) . . responden a problemas
de los estudios y diferencias de enfoque L
distintos
o Reconocer patrones — .
. Disefio, técnicas y erp Y Tratar disefios diferentes
Metodologia T variaciones .
procedimientos - como equivalentes
metodoldgicas
Muestrao  Caracteristicas de las Valorar alcance y Ignorar diferencias
corpus unidades analizadas comparabilidad contextuales relevantes
. Separar resultados de sus
Detectar convergencias o -
Resultados  Hallazgos reportados condiciones

discrepancias -
metodologicas
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Elemento que se

Dimensién Aporte analitico Riesgo de comparacién
compara
Restricciones Ajustar el peso Omitir factores que
Limitaciones reconocidas por cada interpretativo de la condicionan las
estudio evidencia conclusiones

Nota. La tabla organiza dimensiones que permiten comparar investigaciones sin perder de vista las condiciones
que afectan la interpretacion de sus resultados.

La comparacion estructurada facilita reconocer cuando una diferencia entre estudios es
sustantiva y cuando puede explicarse por decisiones metodoldgicas. Tang et al. (2023)
evidencian que la sintesis de evidencia exige conservar informacion suficiente para interpretar
adecuadamente los resultados. Dos publicaciones pueden ofrecer conclusiones distintas porque
trabajan con poblaciones, instrumentos o contextos diferentes. Si esas condiciones se eliminan
durante la automatizacién, la discrepancia puede presentarse como contradiccion cientifica

cuando en realidad responde a disefios que no son directamente comparables.

La inteligencia artificial puede contribuir a detectar relaciones entre resultados dispersos, pero
su capacidad de agrupar semejanzas debe estar acompafiada por mecanismos de revision. Ofori
et al. (2024) muestran que las técnicas automatizadas pueden reducir la carga de trabajo en
revisiones extensas, aunque la interpretacion sigue dependiendo del disefio del proceso. En la
comparacion simultanea, esto supone revisar casos donde el sistema agrupa estudios por
similitud textual pese a que sus preguntas o métodos difieren de forma significativa. La

proximidad seméantica no siempre implica equivalencia analitica.

La comparacion de multiples investigaciones también puede revelar vacios en el conjunto
documental. Una matriz puede mostrar que determinados contextos, poblaciones o métodos
aparecen escasamente representados, mientras otros concentran gran parte de la evidencia.
Torre et al. (2023) permiten entender este resultado como parte de un flujo estructurado de
revision, donde la organizacion de los documentos favorece una lectura mas amplia del corpus.
El interés no radica solo en sefialar coincidencias, sino en identificar como se distribuye la

evidencia y donde persisten zonas con informacidn insuficiente.

El valor de la comparacion simultanea reside en hacer visibles diferencias que una sintesis
excesivamente general podria borrar. Un sistema automatizado puede ordenar decenas de
estudios en poco tiempo, pero la calidad del analisis depende de conservar aquello que
distingue a cada investigacion. La comparacién se vuelve metodoldgicamente util cuando

permite contrastar sin homogeneizar, relacionar sin confundir y sintetizar sin perder las
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condiciones que dan sentido a los resultados. Esa disciplina interpretativa evita que la eficiencia

computacional sustituya la lectura critica del corpus.
3.5 Clasificacion tematica y categorizacion automatizada

La clasificacion tematica automatizada permite organizar grandes colecciones de articulos
segun patrones de contenido que pueden identificarse mediante técnicas de procesamiento del
lenguaje natural y aprendizaje automatico. Su utilidad aparece cuando la revision manual
resulta insuficiente para manejar corpus extensos y heterogéneos. Chagnon et al. (2024)
muestran que los modelos de tdpicos aplicados a articulos cientificos pueden detectar
estructuras tematicas recurrentes dentro de un conjunto documental. Esta capacidad facilita
ordenar la literatura y reconocer agrupamientos que no siempre son visibles mediante

categorias definidas previamente por el investigador.

La categorizacion puede seguir dos lIdgicas distintas. Una parte de categorias establecidas con
anterioridad y asigna cada documento a una clase conocida; otra intenta descubrir
agrupamientos emergentes a partir de relaciones presentes en los textos. Wu et al. (2024)
muestran que los modelos neuronales de topicos permiten identificar patrones latentes sin
depender exclusivamente de etiquetas predefinidas. La diferencia es metodolégicamente
importante, porgue clasificar segun categorias conocidas responde a un marco previo, mientras
descubrir temas implica interpretar estructuras que el sistema identifica a partir del propio

corpus.

La calidad de una clasificacion depende de como se representa el contenido de los documentos.
Un sistema puede utilizar palabras, expresiones, vectores semanticos o combinaciones de
diferentes rasgos para estimar proximidad tematica. Chagnon et al. (2024) examinan el
comportamiento de modelos de tdpicos en articulos cientificos y muestran la necesidad de
evaluar su desempefio en corpus especializados. La existencia de vocabulario técnico, términos
polisémicos y expresiones propias de cada disciplina puede modificar la forma en que los

documentos son agrupados Y, con ello, la interpretacion posterior del campo.

La categorizacion tematica también puede emplearse durante el cribado de literatura. Dennstadt
et al. (2024) analizan el uso de grandes modelos de lenguaje para clasificar titulos y resimenes
en revisiones, mostrando su potencial para apoyar decisiones iniciales sobre inclusion y
exclusion. Este tipo de aplicacion no busca necesariamente construir un mapa completo del

campo, sino separar documentos segun su posible relevancia. La tarea parece sencilla, pero una
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categoria mal definida puede producir exclusiones sistematicas de trabajos pertinentes y alterar

el corpus que sera analizado posteriormente.

Cuando el objetivo consiste en descubrir temas, la interpretacion de las categorias generadas
exige especial cuidado. Wu et al. (2024) sefialan que los modelos de topicos presentan desafios
de evaluacion e interpretabilidad, porque los grupos identificados estadisticamente no siempre
coinciden con categorias conceptuales claras. Un conjunto de términos frecuentes puede
sugerir un tema, pero su significado depende de como aparecen relacionados dentro de los
documentos. La etiqueta final suele ser asignada por el investigador, de modo que el
componente interpretativo permanece incluso cuando el agrupamiento se produce

automaticamente.

La validacion permite determinar si las categorias obtenidas describen de manera razonable el
corpus. Vazquez et al. (2022) muestran que los modelos de tdpicos cientificos pueden evaluarse
mediante analisis de grafos y metadatos documentales, combinando distintas fuentes de
informacidn para examinar su coherencia. Este procedimiento evita aceptar un agrupamiento
unicamente porque el algoritmo produce una separacion clara entre grupos. Una categoria
adquiere mayor solidez cuando presenta consistencia textual, relaciones estructurales
identificables y correspondencia con caracteristicas relevantes de los documentos que la

integran.

La clasificacién automatizada puede operar en distintos niveles de granularidad. Un corpus
puede organizarse en areas amplias o dividirse en subtemas mucho mas especificos,
dependiendo del propdsito analitico. Doneva et al. (2024) examinan aplicaciones de grandes
modelos de lenguaje para procesar y analizar textos biomédicos, mostrando la diversidad de
tareas que pueden realizarse sobre informacién cientifica. Elegir un nivel excesivamente
general puede ocultar diferencias importantes, mientras una fragmentacion demasiado
detallada produce categorias dificiles de interpretar y reduce la utilidad del esquema para

comprender la estructura documental.

Otro problema aparece cuando un articulo pertenece razonablemente a mas de un tema. Las
investigaciones cientificas suelen combinar conceptos, métodos y problemas que atraviesan
fronteras disciplinares, por lo que imponer una Unica categoria puede simplificar en exceso su
contenido. Chagnon et al. (2024) permiten comprender que los modelos tematicos pueden
representar distribuciones de tépicos dentro de los documentos y no Gnicamente asignaciones

rigidas. Esta caracteristica resulta util para conservar la naturaleza multidimensional de ciertas
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publicaciones y reconocer zonas de contacto entre areas que comparten parte de su vocabulario

0 problematica.

La evolucion temporal del corpus también puede modificar las categorias. Un término que
inicialmente aparece asociado con un tema puede desplazarse hacia nuevas aplicaciones
conforme cambia la produccién cientifica. Vazquez et al. (2022) muestran que los metadatos
pueden complementar la interpretacion de estructuras tematicas, ofreciendo informacion
adicional para comprender como se distribuyen los documentos. Incorporar la dimensién
temporal permite observar si una categoria permanece estable, se fragmenta o comienza a
relacionarse con otros temas. La clasificacion deja asi de ser estatica y puede convertirse en
una herramienta para estudiar transformacién cientifica.

Figura 6
Clasificacion tematica automatizada ineficaz

—_ —
— —
La calidad de la representacion Los grupos estadisticos no
afecta la proximidad temaética PR— —_— siempre coinciden con categorias
conceptuales
— L ~ Naturaleza

El nivel de detalle afecta la multidimensional

interpretabilidad y utilidad Imponer una Unica categoria
Evolucion te mpora| simplifica en exceso el contenido

Las categorias cambian con el
tiempo y la produccién cientifica

Nota. La figura identifica factores que pueden reducir la precision y utilidad de la clasificacion tematica
automatizada de la literatura cientifica.

La automatizacion puede facilitar la comparacion entre grandes corpus, pero las categorias solo
son comparables cuando mantienen criterios suficientemente consistentes. Wu et al. (2024)

advierten que los modelos de topicos dependen de decisiones relacionadas con representacion,
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arquitectura y evaluacion. Si dos colecciones se analizan con procedimientos distintos, las
diferencias observadas pueden provenir del método y no necesariamente del contenido
cientifico. Para realizar comparaciones validas conviene documentar como se generaron las

categorias y qué parametros determinaron el nivel de agrupamiento obtenido en cada analisis.

El uso de categorias automatizadas también puede introducir una falsa sensacion de
exhaustividad. Un sistema siempre puede asignar documentos a grupos, incluso cuando la
estructura temética del corpus es ambigua. Dennstadt et al. (2024) muestran que los modelos
de lenguaje pueden apoyar tareas de clasificacion, pero su desempefio debe evaluarse segun el
objetivo especifico de la revision. La existencia de una etiqueta no garantiza que el contenido
haya sido comprendido correctamente. Los documentos fronterizos, multidisciplinares o
terminolégicamente atipicos requieren una revision mas cuidadosa antes de aceptar su

ubicacion definitiva.

La clasificacion tematica resulta mas atil cuando organiza la complejidad sin eliminarla. Las
categorias deben facilitar la exploracion del corpus, permitir localizar conjuntos relacionados
y orientar preguntas posteriores, pero no convertir divisiones provisionales en fronteras rigidas
del conocimiento. Un esquema automatizado puede mostrar donde se concentran ciertos temas
y qué documentos participan de varios grupos, siempre que conserve espacio para revisar casos
ambiguos. La utilidad cientifica aparece cuando la categorizacién funciona como instrumento

de analisis y no como sustituto de la interpretacion conceptual de los textos.
3.6 Sintesis de evidencia mediante inteligencia artificial

La sintesis de evidencia mediante inteligencia artificial busca integrar informacion procedente
de multiples estudios en una representacion coherente que permita reconocer hallazgos
coincidentes, diferencias y relaciones relevantes. No se limita a resumir documentos por
separado, sino que exige combinar resultados sin perder las condiciones metodoldgicas que
explican cada hallazgo. Tang et al. (2023) muestran que los modelos de lenguaje pueden apoyar
la sintesis de evidencia médica, pero su utilidad depende de conservar fidelidad respecto de las

fuentes y de evitar formulaciones que excedan el contenido realmente reportado.

La automatizacion puede reducir parte del trabajo asociado con la revision de grandes
conjuntos documentales, especialmente cuando la informacion debe ser localizada,
estructurada y comparada antes de construir una sintesis. Ofori et al. (2024) describen
aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automatico y aprendizaje

profundo en revisiones sistematicas. Estas técnicas pueden facilitar la organizacion de

75



resultados, pero la sintesis exige algo méas que reunir fragmentos semejantes. Es necesario
determinar si los estudios comparados responden a preguntas compatibles y si sus resultados

pueden interpretarse dentro de un mismo marco analitico.

La integracion automética enfrenta dificultades cuando los documentos presentan
heterogeneidad metodologica. Dos investigaciones pueden estudiar fenébmenos cercanos y
obtener resultados diferentes debido a variaciones en disefio, poblacion, instrumentos o
condiciones de observacion. Torre et al. (2023) muestran que la automatizacion de revisiones
cientificas requiere articular varias etapas de tratamiento documental. En la sintesis, esta
articulacion obliga a conservar informacion sobre como se produjo cada resultado. Eliminar
esas diferencias puede generar una conclusion artificialmente uniforme y ocultar factores

necesarios para comprender por qué la evidencia no coincide completamente.

Los modelos de lenguaje también pueden contribuir a identificar regularidades dentro de
conjuntos amplios de publicaciones. Krenn et al. (2022) plantean gue la inteligencia artificial
puede apoyar procesos vinculados con la comprension cientifica, aunque esta posibilidad
requiere distinguir entre reconocimiento de patrones e interpretacion del conocimiento. Una
coincidencia frecuente entre estudios puede resultar relevante, pero no basta para establecer
una conclusion solida. La sintesis necesita valorar la naturaleza de la evidencia, las condiciones
en que fue obtenida y la relacion entre resultados que aparentemente apuntan en una misma

direccion.

La trazabilidad constituye una condicion especialmente importante cuando la sintesis es
generada o apoyada por sistemas automaticos. Gilbert et al. (2024) muestran la relevancia de
vincular modelos de lenguaje con informacion recuperada de fuentes verificables para reducir
respuestas no sustentadas. En una sintesis cientifica, cada afirmacion integrada deberia poder
relacionarse con los documentos que la respaldan. Esta conexion permite revisar discrepancias,
comprobar interpretaciones y evitar que una formulacion generada por el sistema adquiera

autonomia respecto de las evidencias originales que dieron lugar a su construccion.

Tabla 9
Dimensiones para evaluar una sintesis de evidencia asistida por inteligencia artificial
Dimension Pregunta analitica Funcion de la 1A Riesgo principal
: ¢ Los trabajos Detectar similitudes . o
Correspondencia s Integrar investigaciones
. responden a problemas tematicas y h
entre estudios . que no son equivalentes
comparables? metodologicas
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Dimension

Pregunta analitica

Funcion de la 1A

Riesgo principal

Conservacion del
contexto

Identificacion de
convergencias

Tratamiento de
discrepancias

¢ Se mantienen las
condiciones de cada
resultado?

¢ Qué resultados
coinciden entre
estudios?

¢ Qué resultados
difieren y por qué?

Extraer variables y
atributos relevantes

Reconocer patrones
recurrentes

Localizar resultados
divergentes

Generalizar hallazgos
fuera de su alcance

Confundir frecuencia
con solidez de
evidencia

Suavizar

contradicciones durante

la sintesis
¢Puede verificarse el Vincular sintesis Generar afirmaciones
Trazabilidad origen de cada y sin respaldo
4 5 documentos fuente : .
afirmacién? identificable

Nota. La tabla organiza criterios para diferenciar una sintesis documental verificable de una integracion
automatica que pierde contexto o procedencia.

La identificacion de convergencias debe ir acompafiada del examen de las diferencias. Tang et
al. (2023) muestran que la sintesis automatizada puede ser evaluada segun su capacidad para
representar correctamente la evidencia disponible. Si un modelo privilegia los resultados mas
frecuentes, puede relegar hallazgos minoritarios que resultan importantes para explicar
heterogeneidad o incertidumbre. La sintesis cientifica no debe buscar una unanimidad artificial,
sino mostrar queé resultados presentan apoyo recurrente, cuales se apartan del patron y qué

condiciones podrian estar asociadas con esas diferencias.

La automatizacion también puede facilitar la extraccion de informacion comparable antes de
redactar una sintesis. Ofori et al. (2024) muestran que distintas tareas de una revision pueden
recibir apoyo mediante técnicas de inteligencia artificial, lo que permite estructurar objetivos,
métodos y resultados en formatos mas manejables. Esta organizacién ayuda a detectar
relaciones entre estudios, pero la interpretacion final requiere revisar si las categorias utilizadas
respetan el sentido original de los documentos. Una matriz ordenada puede ser técnicamente
consistente y, sin embargo, representar de forma insuficiente conceptos complejos o resultados

condicionados.

Mata et al. (2024) sitian la inteligencia artificial dentro de diferentes actividades de la
investigacion cientifica, lo que permite comprender la sintesis como parte de un proceso mas
amplio de apoyo tecnoldgico. Su incorporacion puede mejorar la capacidad de procesar
literatura extensa, siempre que no se convierta en una sustitucion del juicio critico. La decisién
sobre qué evidencia tiene mayor peso, qué diferencias son metodoldgicamente relevantes y qué
afirmaciones pueden sostenerse a partir del conjunto documental requiere criterios que no

deberian depender exclusivamente de una salida automatizada.
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La sintesis asistida por inteligencia artificial puede ser especialmente Gtil cuando permite pasar
de un corpus extenso a una estructura argumentativa verificable. Su valor disminuye cuando
elimina incertidumbres, combina resultados incompatibles o presenta inferencias como si
fueran hallazgos directos de las fuentes. Una buena sintesis debe conservar diferencias
suficientes para que el lector comprenda la diversidad de la evidencia disponible. La
automatizacion contribuye cuando ayuda a organizar esa complejidad, no cuando la reduce

hasta producir una conclusion mas clara que los estudios que pretende representar.
3.7 Riesgos y limites de la lectura automatizada de literatura cientifica

La lectura automatizada de literatura cientifica amplia la capacidad de procesar grandes
colecciones documentales, pero también introduce riesgos que afectan la interpretacion y la
confiabilidad de los resultados. Krenn et al. (2022) sefialan que la inteligencia artificial puede
contribuir a tareas vinculadas con la comprension cientifica, aunque esta posibilidad no
equivale a una comprension plena del significado de los textos. Los modelos pueden reconocer
patrones, resumir contenidos y establecer relaciones, pero siguen dependiendo de
representaciones computacionales que no capturan necesariamente toda la complejidad

conceptual de una investigacion.

Uno de los limites mas visibles corresponde a las alucinaciones, entendidas como la generacién
de informacidn aparentemente plausible que no esta respaldada por las fuentes procesadas. Gao
et al. (2023) muestran que los sistemas generativos pueden producir resimenes cientificos con
una apariencia linguistica dificil de distinguir de textos reales. Esta fluidez puede inducir a
aceptar afirmaciones incorrectas cuando no se contrasta la salida con el documento original.
La calidad formal del lenguaje, por tanto, no constituye un indicador suficiente de fidelidad

cientifica ni de correspondencia con la evidencia disponible.

El riesgo aumenta cuando el sistema incorpora detalles inexistentes o modifica el sentido de
resultados presentes en los articulos. Chelli et al. (2024) documentan problemas de alucinacion
y precisién de referencias en herramientas generativas utilizadas para tareas relacionadas con
revisiones sistematicas. Aunque la lectura automatizada puede acelerar la exploracion inicial,
sus resultados requieren comprobacion antes de ser utilizados en una sintesis. Una
interpretacion errénea introducida en las primeras etapas puede propagarse posteriormente
hacia clasificaciones, comparaciones o conclusiones construidas sobre un corpus de gran

tamanfo.
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La condensacion excesiva constituye otra limitacién. Un modelo puede reducir un articulo a
sus objetivos y hallazgos principales, pero omitir condiciones metodoldgicas necesarias para
comprender el alcance de esos resultados. Tang et al. (2023), al evaluar modelos de lenguaje
en la sintesis de evidencia médica, muestran que la calidad de la salida debe valorarse por su
fidelidad y utilidad informativa. Cuando desaparecen restricciones, caracteristicas de la
muestra o diferencias entre disefios, el resumen puede parecer mas concluyente que el estudio

original y favorecer interpretaciones cientificamente injustificadas.

La lectura automatizada también puede perder matices argumentativos que dependen de
relaciones entre distintas secciones del documento. Una limitacion metodoldgica puede
modificar la interpretacion de un resultado, mientras una discusion puede introducir reservas
que no aparecen en el resumen. Krenn et al. (2022) permiten distinguir entre procesar grandes
cantidades de informacidn y alcanzar una comprension cientifica suficientemente profunda. El
problema no reside unicamente en lo que el sistema identifica, sino en aquello que puede omitir
cuando transforma una argumentacion compleja en una representacion mas breve y

estructurada.

La explicabilidad constituye un limite adicional cuando no resulta posible comprender por qué
un sistema selecciond determinadas frases, documentos o relaciones. Zarate (2022) examina la
explicabilidad como un componente necesario para interpretar decisiones producidas por
inteligencia artificial. Aplicada a la lectura cientifica, esta exigencia implica poder reconocer
qué informacion sustent6 una clasificacion o sintesis. Si el procedimiento permanece opaco,
resulta dificil evaluar si la salida refleja el contenido del corpus o si responde a patrones

internos del modelo que no guardan suficiente relacion con la pregunta investigada.

La supervision humana adquiere especial importancia cuando la herramienta interviene en
decisiones que afectan qué literatura sera leida o descartada. Castillo (2023) subraya la
necesidad de mantener control humano cuando ChatGPT se utiliza como apoyo en la escritura
cientifica. EI mismo principio puede aplicarse a la lectura automatizada: delegar
completamente el cribado o la interpretacion puede producir exclusiones dificiles de detectar.
La revision humana permite recuperar documentos fronterizos, comprobar resultados
inesperados y valorar matices que un sistema puede clasificar de manera insuficiente por falta

de contexto disciplinar.

Los problemas de reproducibilidad también afectan el uso de modelos para procesar literatura.
Kapoor y Narayanan (2023) muestran que la investigacion basada en aprendizaje automético
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puede enfrentar dificultades cuando existen filtraciones de informacion o procedimientos
insuficientemente controlados. En lectura automatizada, los resultados pueden cambiar segun
la version del modelo, el corpus disponible o la forma de formular las instrucciones. Si estas
condiciones no se documentan, resulta dificil reconstruir como se obtuvo una clasificacion, una

sintesis 0 una comparacion especifica, reduciendo la posibilidad de auditar el proceso.

La interpretacion de grandes colecciones puede verse igualmente condicionada por sesgos
presentes en los datos y en los sistemas utilizados. Penabad et al. (2024) destacan la necesidad
de transparencia al reportar el uso de inteligencia artificial en contextos cientifico-académicos.
Esta transparencia resulta necesaria porque una herramienta puede favorecer ciertos tipos de
documentos, vocabularios o patrones de publicacion sin que el usuario lo perciba directamente.
Una lectura automatizada aparentemente exhaustiva puede, por tanto, reproducir desigualdades

de representacion presentes en el corpus o introducir nuevas formas de seleccion algoritmica.

Otro riesgo aparece cuando la eficiencia tecnologica modifica los habitos de lectura del
investigador. La disponibilidad de resumenes, clasificaciones y respuestas inmediatas puede
favorecer una dependencia excesiva de representaciones secundarias del contenido. Gilbert et
al. (2024) muestran que los modelos orientados a la curacion de informacion requieren
mecanismos que vinculen las respuestas con fuentes verificables. Mantener ese vinculo es
decisivo para evitar que la sintesis generada se convierta en la Unica via de acceso al
documento. La fuente original debe permanecer disponible para contrastar afirmaciones,
métodos y limites.

El principal limite de la lectura automatizada aparece cuando se intenta utilizarla para sustituir
decisiones interpretativas que dependen del contexto cientifico. Un sistema puede sefialar
patrones recurrentes, pero no determina automaticamente qué diferencias son
metodoldgicamente relevantes ni qué resultados merecen mayor peso. La utilidad de estas
herramientas aumenta cuando se reservan para tareas de organizacion, exploracion y apoyo,
mientras la interpretacion permanece sometida a revision. El problema no es procesar mas
literatura, sino hacerlo sin perder las condiciones que permiten comprender por qué una

evidencia significa lo que significa.
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4.1 ldentificacion de tendencias en la produccion cientifica

La identificacion de tendencias en la produccion cientifica busca reconocer cambios sostenidos
en los temas, enfoques y relaciones que estructuran un campo de conocimiento. Cuando el
volumen de publicaciones crece de forma constante, la lectura individual resulta insuficiente
para observar patrones generales. Wu et al. (2024) muestran que los modelos neuronales de
topicos permiten identificar estructuras tematicas latentes en grandes colecciones textuales. Su
aplicacion a literatura cientifica facilita detectar &reas con presencia creciente,
transformaciones en el vocabulario y desplazamientos tematicos que pueden pasar inadvertidos

en revisiones documentales convencionales.

Una tendencia no debe confundirse con la simple frecuencia de apariciéon de un término. El
aumento de determinadas palabras puede responder a cambios terminoldgicos sin que exista
una transformacion sustantiva del campo. Chagnon et al. (2024) muestran que los modelos de
topicos pueden utilizarse para reconocer configuraciones tematicas en articulos cientificos,
permitiendo trabajar con relaciones entre conjuntos de términos y documentos. Esta
aproximacion ofrece una lectura mas rica que el conteo aislado, porque permite observar cémo
distintas expresiones se organizan alrededor de temas que adquieren mayor 0 menor presencia

dentro del corpus.

La dimension temporal resulta fundamental para distinguir una tendencia de una concentracién
circunstancial de publicaciones. Vazquez et al. (2022) muestran que los modelos tematicos
pueden complementarse con metadatos del corpus, lo que permite examinar como
determinadas estructuras se distribuyen segun diferentes atributos documentales. Cuando el
afio de publicacion forma parte del analisis, es posible observar si un tema mantiene
continuidad, crece progresivamente o pierde presencia. Esta lectura evita interpretar como
tendencia un aumento breve producido por coyunturas especificas o por cambios limitados en

la cobertura documental.

Los mapas bibliométricos ofrecen otra via para examinar la evolucién de la produccion
cientifica. Haunschild y Bornmann (2024) muestran que los datos de OpenAlex pueden
emplearse para construir mapas globales de la ciencia en distintos niveles de analisis. Estas
representaciones permiten situar conjuntos de publicaciones dentro de estructuras mas amplias
y observar cambios en su distribucion relativa. La utilidad de este procedimiento aumenta
cuando el anélisis combina volumen de produccidn con relaciones entre areas, pues un tema

puede crecer no solo en cantidad, sino también en conexiones con otros campos.
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La interpretacion de tendencias exige atender a la escala utilizada. Un crecimiento visible
dentro de una especialidad puede representar una variacion menor cuando se compara con la
produccion total del area. Avila (2024) muestra que los grafos de conocimiento permiten
organizar y visualizar datos de investigacion mediante relaciones estructuradas. Esta capacidad
facilita cambiar el nivel de observacion y examinar cOmo un tema se sitla respecto de otros.
Sin esa referencia, existe el riesgo de considerar emergente aquello que Unicamente ocupa una

posicion destacada dentro de un subconjunto documental reducido.

Tabla 10
Técnicas y criterios para identificar tendencias en la produccion cientifica
. . Evidencia . . . .,
Dimension Aporte analitico Riesgo de interpretacion
observable
. . Confundir popularidad
Frecuencia Incremento de Detectar concentracion niundir pop i
o _— . . . terminoldgica con cambio
tematica términos o topicos creciente de atencion

cientifico
Interpretar fluctuaciones

breves como tendencias
consolidadas

Evolucion Variacion de temas Reconocer crecimiento,
temporal por periodos estabilidad o descenso

Nuevas conexiones

Relaciones , Identificar convergencias Atribuir integracion
, entre clusteres o . L . L

entre areas tematicas cientifica a vinculos débiles

conceptos
., Cambios en ) ., . .
Posicién en centralidad o Observar reconfiguracién Equiparar centralidad con
mapas . del campo relevancia cientifica

proximidad

Continuidad de un
Persistencia patrén en varios
periodos

Nota. La tabla organiza criterios que permiten distinguir una tendencia cientifica de variaciones puntuales o
efectos derivados de la representacion utilizada.

Diferenciar tendencias de Ignorar cambios recientes
fendmenos coyunturales aun no estabilizados

La combinacion de dimensiones reduce la posibilidad de interpretar cambios aparentes como
transformaciones reales del campo. Wu et al. (2024) muestran que los modelos de topicos
permiten estudiar estructuras latentes, pero su lectura requiere considerar como evolucionan y
qué consistencia mantienen. Un tema que aparece con alta frecuencia en un unico periodo
puede responder a una concentracion temporal, mientras otro con crecimiento gradual puede
mostrar un cambio mas sostenido. La persistencia ofrece, por tanto, una condicién adicional

para valorar la estabilidad de un patrén observado.

Las tendencias también pueden manifestarse en la aparicion de conexiones entre areas antes
relativamente separadas. Haunschild y Bornmann (2024) permiten examinar estas relaciones

mediante mapas que sitian unidades cientificas dentro de estructuras globales. Cuando un
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conjunto de publicaciones comienza a ocupar posiciones intermedias entre campos, puede
indicar una convergencia tematica o metodoldgica. Sin embargo, esa interpretacion requiere
revisar el contenido de los documentos, porque una proximidad bibliométrica puede derivarse
de citaciones compartidas sin que exista todavia una integracion conceptual suficientemente

desarrollada.

La deteccion automatizada puede facilitar la identificacion de patrones, pero la seleccién del
corpus condiciona fuertemente lo que se observa. Vazquez et al. (2022) muestran la
importancia de utilizar metadatos y estructuras del corpus para validar modelos tematicos. Si
una base de datos cambia su cobertura, incorpora nuevas revistas o presenta diferencias
disciplinares, el crecimiento aparente de un tema puede deberse parcialmente a esas
modificaciones. El analisis de tendencias debe separar, en la medida de lo posible, cambios en

la produccion cientifica de cambios en la fuente documental utilizada.

Una tendencia adquiere valor analitico cuando puede sostenerse mediante una secuencia
temporal, una estructura tematica coherente y evidencia documental suficiente. El objetivo no
consiste en sefialar qué tema aparece mas veces, sino en comprender como cambia su posicion
dentro de un campo y qué relaciones nuevas establece con otras lineas de investigacion. Esa
lectura exige combinar automatizacion con contraste contextual. Los sistemas pueden hacer
visible el patron, pero corresponde al analisis cientifico determinar si representa una

transformacion persistente o solo una variacion circunstancial del corpus.
4.2 Evolucién temporal de temas y lineas de investigacion

El anélisis temporal de temas cientificos permite observar como cambian las prioridades de
investigacion, qué conceptos ganan presencia y cuales pierden centralidad dentro de un campo.
No se limita a contar publicaciones por afio, sino que busca identificar transformaciones en la
estructura temética de un corpus. Vazquez et al. (2022) muestran que los modelos de topicos
pueden analizarse junto con metadatos documentales, lo que ofrece una via para relacionar
patrones tematicos con periodos de publicacion y examinar su comportamiento a través del

tiempo.

Una linea de investigacion puede mantenerse estable durante varios afios y, aun asi, modificar
su vocabulario, sus problemas centrales 0 sus conexiones con otras areas. Wu et al. (2024)
sefialan que los modelos neuronales de topicos permiten representar estructuras tematicas
latentes en colecciones textuales, lo que facilita estudiar variaciones que no siempre son

visibles mediante categorias fijas. Esta capacidad resulta especialmente util cuando un campo
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evoluciona sin abandonar completamente sus temas previos, sino reorganizando conceptos

existentes y generando nuevas asociaciones entre ellos.

El tiempo también permite distinguir entre temas consolidados, emergentes y transitorios. Un
aumento breve en el nimero de publicaciones puede responder a una coyuntura especifica,
mientras un crecimiento sostenido durante varios periodos sugiere una incorporacion mas
estable dentro de la agenda cientifica. Haunschild y Bornmann (2024) muestran que los mapas
bibliométricos pueden representar la ciencia a diferentes escalas, o que permite observar
desplazamientos relativos entre areas. Esta perspectiva ayuda a valorar si un tema realmente

amplia su presencia o simplemente crece al mismo ritmo que el resto del campo.

Los cambios tematicos pueden producirse mediante expansion, fragmentacion o convergencia.
Una linea consolidada puede diversificarse en subtemas mas especificos, mientras dos areas
antes separadas pueden comenzar a compartir conceptos y documentos. Chagnon et al. (2024)
muestran que los modelos de topicos aplicados a articulos cientificos permiten identificar
agrupamientos tematicos a partir de patrones de contenido. Cuando estos agrupamientos se
analizan por periodos, es posible observar como se reorganiza la estructura interna del corpus

y qué relaciones comienzan a adquirir mayor consistencia.

La visualizacién temporal aporta una lectura complementaria porque permite representar
desplazamientos que serian dificiles de reconocer en tablas extensas. Ordufia y Costas (2021)
muestran la presencia de herramientas como VOSviewer en practicas de andlisis cientifico
basadas en relaciones. Este tipo de software puede facilitar la comparacion de estructuras en
diferentes periodos y mostrar cambios en agrupamientos, conexiones o posiciones relativas.
Sin embargo, la interpretacion debe considerar que las diferencias visuales pueden depender
también de pardmetros técnicos y no Unicamente de transformaciones reales en la produccion

cientifica.

La evolucion de una linea de investigacion tampoco debe inferirse exclusivamente a partir del
volumen de publicaciones. Un tema puede recibir mucha atencion sin experimentar cambios
conceptuales relevantes, mientras otro puede presentar pocas publicaciones, pero introducir
relaciones nuevas con areas previamente distantes. Vazquez et al. (2022) permiten ampliar el
analisis mediante informacion estructural y metadatos, evitando reducir la evolucién a una serie
de frecuencias. La combinacion entre contenido, relaciones y tiempo ofrece una descripcion

mas precisa de como se transforma una agenda cientifica.
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Los conceptos que funcionan como puentes entre lineas distintas merecen especial atencion en
el analisis temporal. Cuando una expresion comienza a aparecer en varios grupos tematicos,
puede indicar un proceso de convergencia 0 una expansion de su campo de aplicacion. Wu et
al. (2024) muestran que los modelos de tdpicos pueden capturar relaciones latentes entre
términos y documentos, ofreciendo herramientas para detectar estas transiciones. No obstante,
la aparicion conjunta de conceptos debe contrastarse con los textos para comprobar si existe
una relacion cientifica sustantiva y no solo una coincidencia terminologica.

Figura 7
Evolucidn temporal de temas y lineas de investigacion

|
2021 N
Ordufia y Costas muestran ’_I Vazquez et al. analizan
herramientas de D Q modelos de tépicos con
visualizacién temporal metadatos

2024

Haunschild y Bornmann C%J Wu et al. utilizan modelos

utilizan mapas -
T neuronales de tépicos
bibliométricos

2024
Chagnon et al. identifican

agrupamientos tematicos

Nota. La figura muestra la evolucidn de distintos enfoques utilizados para identificar, representar y analizar
cambios tematicos en la produccién cientifica a lo largo del tiempo.

Las discontinuidades también forman parte de la evolucién temaética. Algunas lineas
disminuyen su presencia porque ciertas preguntas pierden prioridad, porque son absorbidas por
enfoques mas amplios o porque cambian las formas de denominarlas. Haunschild y Bornmann
(2024) permiten observar estas variaciones dentro de mapas bibliométricos que sitian unidades
cientificas en contextos amplios. Una reduccion de visibilidad no implica necesariamente
desaparicion del conocimiento producido. Puede representar una reconfiguracion de sus

vinculos o una migracién hacia nuevas categorias que requieren seguimiento mas detallado.

El andlisis longitudinal exige mantener comparabilidad entre periodos. Si cambian de manera
sustancial las fuentes de datos, los criterios de inclusion o los procedimientos de clasificacion,

las diferencias observadas pueden atribuirse erroneamente a la evolucion del campo. Chagnon
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et al. (2024) muestran que distintos modelos pueden producir estructuras tematicas diferentes,
por lo que la consistencia metodoldgica resulta importante al comparar intervalos temporales.
Documentar el procedimiento permite distinguir entre transformaciones del corpus vy

variaciones introducidas por el método utilizado para representarlo.

La dimension temporal también ayuda a identificar cuando una linea empieza a adquirir
autonomia. Un conjunto inicialmente integrado dentro de un tema amplio puede aumentar su
produccion, desarrollar vocabulario propio y formar conexiones internas mas densas. Ordufia
y Costas (2021) permiten entender como las relaciones entre elementos cientificos pueden
observarse mediante estructuras de red. Al seguir estos cambios en varios periodos, es posible
examinar procesos de diferenciacion tematica sin asumir que toda agrupacion reciente

constituye automaticamente una nueva area de investigacion.

La utilidad del anlisis temporal aparece cuando permite reconstruir procesos y no solo ordenar
publicaciones cronoldgicamente. Observar como un tema se expande, se conecta con otros o
cambia de posicion ayuda a comprender la dinamica interna del conocimiento cientifico. Sin
embargo, ninguna secuencia visual o estadistica explica por si misma las razones de esas
transformaciones. El andlisis debe volver a los documentos para interpretar qué cambios
conceptuales o metodoldgicos sostienen la evolucion observada y evitar convertir una variacion

cuantitativa en una narrativa histérica no demostrada.
4.3 Deteccion de temas emergentes mediante inteligencia artificial

La deteccion de temas emergentes busca identificar areas de investigacion que comienzan a
ganar presencia dentro de un campo antes de alcanzar una consolidacion clara. Esta tarea exige
distinguir entre una novedad circunstancial y un patrén que empieza a mostrar continuidad
tematica, crecimiento documental y nuevas conexiones. Wu et al. (2024) muestran que los
modelos neuronales de topicos pueden revelar estructuras latentes en grandes colecciones
textuales. Aplicados longitudinalmente, permiten reconocer configuraciones que incrementan

su presencia y que podrian corresponder a lineas cientificas en proceso de formacion.

La emergencia temética no depende unicamente del aumento de publicaciones. Un tema puede
adquirir relevancia porque empieza a relacionarse con conceptos procedentes de areas distintas
0 porque genera agrupamientos documentales antes inexistentes. Chagnon et al. (2024)
muestran que los modelos de topicos aplicados a articulos cientificos permiten descubrir

patrones tematicos mediante representaciones computacionales del contenido. Esta capacidad
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resulta util para localizar agrupaciones incipientes, aunque la aparicion de un nuevo cluster

debe interpretarse con cautela y contrastarse con la evolucion efectiva del corpus analizado.

Los metadatos aportan informacion necesaria para determinar si un tema emergente mantiene
una trayectoria temporal reconocible. Vazquez et al. (2022) muestran que los modelos
tematicos pueden validarse mediante grafos y caracteristicas del corpus, lo que permite
combinar contenido con informacion estructural. Un tdpico que aparece en varios periodos,
aumenta su volumen y consolida relaciones internas ofrece sefiales més consistentes de
emergencia que otro detectado Unicamente en un intervalo breve. La dimension temporal ayuda

asi a separar cambios persistentes de fluctuaciones propias de la produccién cientifica.

La inteligencia artificial también puede facilitar la deteccion de relaciones nuevas entre temas
previamente separados. Hua et al. (2023) describen avances en algoritmos inteligentes
aplicados al procesamiento cientifico, mostrando la ampliacion de capacidades para reconocer
patrones complejos. En el analisis de literatura, estas técnicas pueden sefialar convergencias
entre areas mediante similitudes semanticas o relaciones documentales. Cuando una conexion
comienza a repetirse y a generar produccion especifica, puede constituir una sefial de
transformacion tematica. Aun asi, la conexion algoritmica requiere interpretacion antes de

considerarse una linea emergente.

La aparicion de un tema nuevo puede relacionarse con cambios en problemas cientificos,
métodos o formas de conceptualizar fendmenos existentes. Krenn et al. (2022) plantean que la
inteligencia artificial puede contribuir a la exploracion y comprension de estructuras cientificas
complejas. Esta capacidad puede apoyar la identificacion de combinaciones conceptuales poco
frecuentes o conexiones que todavia no ocupan posiciones centrales. Sin embargo, detectar
novedad estadistica no equivale a demostrar novedad cientifica, porque una combinacién poco
frecuente puede reflejar simplemente una variacion terminolégica o un corpus

insuficientemente representativo.

Tabla 11
Criterios analiticos para identificar temas cientificos emergentes mediante 1A

Aporte del anélisis

Criterio Evidencia observable .
automatizado

Riesgo interpretativo

A . . Confundir crecimiento
Crecimiento Aumento progresivo  Detectar variaciones

. TS puntual con
reciente de publicaciones temporales o
consolidacion
Formacion de  Agrupamientos nuevos Reconocer estructuras Sobre interpretar
cllsteres 0 mas densos tematicas incipientes  agrupaciones inestables
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Aporte del andlisis

Criterio Evidencia observable . Riesgo interpretativo
automatizado
. . Identificar . .
Convergencia Nuevas relaciones - Confundir coocurrencia
. proximidades . AR
conceptual entre areas - con integracion cientifica
semanticas
Persistencia Presencia continuada Diferenciar tendencias Excluir temas muy
temporal en varios periodos de episodios breves  recientes pero relevantes
. ... .. Aparicion de subtemas Observar expansion Interpretar fragmentacion
Diversificacion e . "
o aplicaciones interna como madurez tematica

Nota. La tabla organiza sefiales que pueden utilizarse conjuntamente para valorar si un patrén detectado representa
una emergencia tematica consistente.

La tabla muestra que ninguna sefial aislada resulta suficiente para afirmar que un tema esta
emergiendo. Un aumento cuantitativo puede producirse sin cambios conceptuales relevantes,
mientras un cllster nuevo puede desaparecer cuando se actualiza el corpus. Vazquez et al.
(2022) permiten reforzar la necesidad de contrastar resultados tematicos con informacién
estructural y metadatos. La convergencia entre varias sefiales ofrece una base mas sélida para
interpretar el cambio, especialmente cuando el patron mantiene continuidad y desarrolla
relaciones diferenciadas respecto de areas previamente establecidas.

Los sistemas automatizados también pueden ayudar a localizar temas aln pequefios que
quedarian ocultos bajo analisis centrados en frecuencia absoluta. Wu et al. (2024) muestran
que los modelos neuronales de tdpicos pueden representar patrones latentes incluso cuando no
dominan el corpus. Esta caracteristica resulta Gtil para detectar sefiales tempranas, pero obliga
a controlar el riesgo de sobredimensionarlas. Un grupo pequefio de documentos puede
representar una innovacion relevante o simplemente una variacion marginal. La revision del
contenido permite establecer si existe una agenda cientifica reconocible detrds del

agrupamiento.

La interpretacién de un tema emergente requiere ademas observar qué tipo de produccion
comienza a concentrarse alrededor de él. Chagnon et al. (2024) evidencian que la estructura
tematica depende de cdmo se representan y agrupan los documentos. Por ello, conviene
examinar si el supuesto tema relne trabajos con preguntas relacionadas, vocabulario
consistente y conexiones internas suficientes. Una etiqueta generada a partir de términos
frecuentes puede resultar atractiva, pero carece de valor analitico si los documentos incluidos

no comparten un problema cientifico identificable o una trayectoria de desarrollo comdn.

La deteccion temprana resulta Util cuando orienta nuevas preguntas sin convertir sefiales

preliminares en afirmaciones definitivas sobre el futuro de un campo. Un tema emergente
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puede consolidarse, fragmentarse o perder relevancia conforme aparezcan nuevas
publicaciones. La inteligencia artificial ayuda a localizar configuraciones que merecen
seguimiento, pero no puede garantizar su permanencia. El analisis mas prudente trata la
emergencia como una condicién provisional, sustentada por indicios observables y sujeta a

revision conforme cambia el corpus cientifico y se acumula nueva evidencia.
4.4 ldentificacion de vacios de conocimiento

La identificacion de vacios de conocimiento implica reconocer preguntas, relaciones o
contextos que permanecen insuficientemente estudiados dentro de un campo cientifico. No
basta con sefialar que existen pocos documentos sobre un tema; es necesario determinar qué
aspecto concreto permanece sin explicacion suficiente. Arias y Artigas (2022) vinculan la
formulacién de problemas relevantes con la identificacion de brechas de investigacion, lo que
sitla el vacio como resultado de un analisis critico de la literatura y no como una ausencia

inferida Unicamente a partir del nimero de publicaciones disponibles.

Un vacio puede aparecer cuando existe abundante produccién sobre un fenémeno, pero ciertos
grupos, variables o condiciones reciben escasa atencién. Esta distincion resulta importante
porque una literatura numerosa puede generar una impresion engafiosa de cobertura suficiente.
Mata et al. (2024), al revisar el uso de inteligencia artificial en procesos de investigacion
cientifica, muestran la diversidad de aplicaciones que estas tecnologias pueden asumir. Un
andlisis automatizado de grandes corpus puede ayudar a reconocer concentraciones tematicas
Yy, por contraste, areas poco desarrolladas cuya limitada presencia merece una revision mas

especifica.

Los modelos de topicos ofrecen una via para explorar estas distribuciones internas. Wu et al.
(2024) muestran que los modelos neuronales pueden detectar estructuras tematicas latentes
dentro de colecciones documentales amplias. Cuando ciertos conceptos aparecen escasamente
conectados con temas dominantes o forman agrupamientos reducidos, pueden sefialar zonas
potencialmente poco exploradas. Sin embargo, la baja frecuencia no constituye por si sola
evidencia de un vacio. También puede reflejar terminologia diferente, especializacion extrema

0 una delimitacion inadecuada del corpus utilizado para realizar el analisis.

Los metadatos permiten precisar mejor dénde se concentra o falta la produccion cientifica.
Vazquez et al. (2022) muestran que la estructura tematica puede analizarse conjuntamente con
caracteristicas documentales y relaciones de grafos. Esta combinacion permite observar si

determinados temas estan asociados casi exclusivamente con ciertos periodos, contextos o tipos
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de documentos. Una brecha puede surgir cuando una pregunta ha sido estudiada en una
poblacién concreta, pero permanece practicamente ausente en otras condiciones. La ausencia

adquiere significado cuando puede relacionarse con una dimension cientificamente pertinente.

También existen vacios metodoldgicos. Un campo puede concentrar numerosos estudios sobre
el mismo problema, pero depender de disefios, técnicas o fuentes de datos muy semejantes.
Arias y Artigas (2022) permiten comprender que una brecha relevante no se limita al tema
estudiado, sino que puede encontrarse en la forma en que el problema ha sido abordado.
Identificar esta concentracion exige comparar procedimientos y reconocer qué alternativas han
recibido menor atencion. La inteligencia artificial puede facilitar esa clasificacion inicial,

aunque la importancia metodoldgica del vacio requiere interpretacion especializada.

Los vacios conceptuales son mas dificiles de detectar mediante frecuencia documental. Pueden
aparecer cuando determinados conceptos son utilizados de forma fragmentada, cuando existen
relaciones tedricas poco desarrolladas o cuando varios enfoques permanecen desconectados
entre si. Krenn et al. (2022) plantean que la inteligencia artificial puede contribuir a explorar
estructuras de conocimiento y relaciones cientificas complejas. Esta capacidad permite
localizar conexiones potenciales entre areas, pero no demuestra que una relacién ausente
constituya necesariamente una brecha relevante. Su valor depende de la posibilidad de formular

un problema cientificamente defendible.

El andlisis temporal también ayuda a distinguir vacios persistentes de cuestiones simplemente
recientes. Una ausencia observada durante un periodo corto puede reflejar que un tema acaba
de comenzar a desarrollarse, mientras una escasa atencién mantenida durante varios afios puede
sefialar una brecha mas estable. Wu et al. (2024) permiten utilizar estructuras tematicas para
observar cambios en grandes colecciones documentales. La dimension temporal aporta
contexto a la ausencia y evita interpretar del mismo modo un tema emergente, una linea

abandonada y un problema que nunca recibio atencién suficiente.

La automatizacion puede facilitar la localizacion de zonas poco representadas, pero también
puede producir falsos vacios cuando el corpus es incompleto. Vazquez et al. (2022) muestran
que la validacion de modelos tematicos requiere considerar la estructura y los metadatos de los
documentos analizados. Si una base excluye determinadas revistas, idiomas o areas
disciplinares, la aparente ausencia de investigacion puede ser consecuencia de la cobertura
documental. Antes de formular una brecha, resulta necesario comprobar si la carencia

pertenece realmente al conocimiento disponible o al sistema utilizado para recuperarlo.
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La relevancia de un vacio tampoco se deriva automaticamente de su existencia. No toda
combinacion poco estudiada merece convertirse en una nueva pregunta de investigacion. Arias
y Artigas (2022) enfatizan la importancia de identificar brechas que conduzcan a problemas
cientificos relevantes. Esto exige valorar si la ausencia detectada afecta la comprension de un
fenomeno, limita la capacidad explicativa disponible o impide contrastar resultados en
condiciones significativas. La inteligencia artificial puede sefialar zonas poco exploradas, pero

la pertinencia cientifica de esas zonas requiere una justificacion conceptual adicional.

El andlisis de grandes colecciones puede contribuir a comparar vacios entre areas y reconocer
donde se concentran las limitaciones del conocimiento disponible. Mata et al. (2024) muestran
que la inteligencia artificial se incorpora a diversas fases de la investigacién, lo que amplia las
posibilidades de organizar y revisar literatura cientifica de manera sistematica. Cuando estas
capacidades se aplican a la identificacion de brechas, conviene mantener la trazabilidad entre
la sefial detectada y los documentos que la originan. Una ausencia debe poder comprobarse y

no gquedar reducida a una inferencia algoritmica.

Un vacio de conocimiento adquiere valor cuando puede formularse con suficiente precision
para orientar una investigacion concreta. Expresiones generales como “faltan estudios”
resultan insuficientes si no se especifica qué falta, respecto de qué evidencia y bajo qué
condiciones. La automatizacion puede hacer visibles concentraciones, ausencias y conexiones
débiles, pero la formulacion final exige traducir esas sefiales en una pregunta cientificamente
justificable. El objetivo no es producir nuevas investigaciones a partir de cualquier zona vacia
del mapa, sino reconocer aquellas cuya exploracidn puede resolver una limitacion identificable

del conocimiento disponible.
4.5 Reconocimiento de resultados divergentes y contradicciones cientificas

La existencia de resultados divergentes forma parte del desarrollo normal del conocimiento
cientifico y no debe interpretarse de manera inmediata como evidencia de error. Dos
investigaciones pueden producir hallazgos diferentes porque emplean disefios, poblaciones,
instrumentos o contextos distintos. Wadden y Lo (2021) muestran que la verificacion de
afirmaciones cientificas exige determinar si la evidencia disponible respalda, contradice o
resulta insuficiente frente a una proposicion concreta. Esta Idgica permite abordar la
divergencia como un problema de relacion entre afirmaciones y evidencias, antes que como

una simple oposicion entre conclusiones.
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El reconocimiento automatizado de contradicciones requiere identificar primero qué
afirmacion sostiene cada documento. Una misma investigacion puede contener resultados
compatibles con ciertos estudios y discrepantes con otros, por lo que la comparacién debe
realizarse en unidades suficientemente precisas. Wadden et al. (2022) desarrollan un enfoque
de verificacion cientifica en dominio abierto orientado a relacionar afirmaciones con evidencia
procedente de una coleccion amplia de resimenes. Este tipo de procedimiento permite localizar
documentos potencialmente favorables o contrarios a una proposicion, aunque la clasificacion

obtenida necesita interpretacion contextual.

La divergencia puede surgir también de diferencias metodologicas y no de una oposicion
sustantiva entre hallazgos. Tang et al. (2023) muestran que la sintesis de evidencia mediante
modelos de lenguaje exige conservar suficiente informacion para representar con fidelidad los
resultados de los estudios. Si dos trabajos emplean poblaciones o disefios distintos, una
comparacion superficial puede convertir una diferencia esperable en una supuesta
contradiccion. El andlisis debe examinar primero las condiciones bajo las cuales se produjeron

los resultados antes de determinar si existe realmente una incompatibilidad cientifica.

Los sistemas automatizados pueden contribuir a localizar pares o conjuntos de estudios con
afirmaciones potencialmente discordantes. Wadden et al. (2022) muestran que la verificacion
de afirmaciones cientificas puede abordarse mediante recuperacion documental y clasificacion
de evidencia. Esta capacidad resulta util en corpus extensos, donde revisar manualmente todas
las combinaciones posibles seria poco viable. Sin embargo, detectar oposicion textual no basta
para establecer contradiccion cientifica, porque dos afirmaciones pueden utilizar formulaciones
distintas, referirse a poblaciones diferentes o depender de condiciones que modifican su

alcance.

La contradiccion también puede aparecer cuando una afirmacion general es apoyada por
algunos estudios y limitada por otros. Krenn et al. (2022) plantean que la inteligencia artificial
puede contribuir a organizar y comprender relaciones complejas dentro del conocimiento
cientifico. Esta posibilidad facilita examinar como se distribuye el apoyo a una proposicion,
pero no elimina la necesidad de valorar la fuerza y el contexto de cada evidencia. La frecuencia
de estudios favorables no resuelve automaticamente una controversia cuando los trabajos

difieren en calidad, disefio o condiciones de aplicacion.
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Tabla 12
Dimensiones para analizar resultados divergentes y contradicciones cientificas

Dimension Pregunta analitica Aporte posible de la IA  Riesgo interpretativo

. . ¢ Qué sostiene Extraer proposiciones  Simplificar argumentos
Afirmacion . >
exactamente cada estudio? comparables complejos
. Vincular proposiciones
. . ¢Qué resultado respalda la prop Separar el resultado de su
Evidencia . . con fragmentos
afirmacion? contexto
documentales
. ¢En qué poblacion, disefio  Identificar atributos ~ Tratar estudios distintos
Condiciones L - .
0 situacién se obtuvo? metodologicos como equivalentes
¢La evidencia apoya, - . Convertir diferencias
L o : Clasificar vinculos entre ' L
Relacion  limita o contradice otra parciales en oposicion
. ., resultados
afirmacion? absoluta
,Hasta donde puede - e All4
G nde p Comparar multiples  Extrapolar mas alla de lo
Alcance generalizarse la

contradiccion? documentos demostrado

Nota. La tabla diferencia los niveles que deben examinarse antes de considerar que dos resultados constituyen una
contradiccion cientifica.

La clasificacion entre apoyo y contradiccidn resulta especialmente Gtil cuando la afirmacién
esta claramente delimitada. Wadden y Lo (2021) muestran que la verificacién cientifica puede
estructurarse alrededor de relaciones explicitas entre una proposicion y la evidencia disponible.
Sin embargo, muchas controversias reales no adoptan una forma binaria. Un estudio puede
respaldar parcialmente una afirmacion, limitarla a determinadas condiciones o cuestionar solo
una parte de su alcance. La interpretacion automatizada debe evitar transformar estos matices

en etiquetas demasiado rigidas que oculten la complejidad del desacuerdo.

La sintesis automatizada puede introducir otro problema si intenta resolver divergencias
produciendo una formulacion intermedia aparentemente conciliadora. Tang et al. (2023)
muestran que los modelos de lenguaje pueden sintetizar evidencia, pero la fidelidad de esa
sintesis debe evaluarse cuidadosamente. Cuando existen resultados incompatibles, una salida
que los combine sin explicitar la discrepancia puede generar una falsa impresion de consenso.
La contradiccion debe mantenerse visible hasta que exista una base suficiente para explicar sus

causas o establecer qué condiciones diferencian los hallazgos comparados.

Los sistemas orientados a reducir alucinaciones también pueden aportar a este analisis cuando
mantienen la relacion entre las afirmaciones producidas y las fuentes consultadas. Gilbert et al.
(2024) destacan la utilidad de modelos aumentados que funcionan como curadores de
informacion vinculada con evidencia verificable. En el estudio de contradicciones, esta

trazabilidad permite regresar a cada documento y comprobar qué se afirmo realmente. El valor
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del sistema no reside en decidir cual estudio tiene razon, sino en organizar la evidencia de

forma que el desacuerdo pueda ser examinado con mayor precision.

Una contradiccion cientificamente relevante debe formularse con suficiente detalle para
mostrar qué resultados son incompatibles y bajo qué condiciones. Etiquetar un campo como
“contradictorio” por la mera coexistencia de conclusiones diferentes simplifica en exceso el
problema. La tarea analitica consiste en separar discrepancias aparentes, diferencias
metodoldgicas y oposiciones verdaderamente sustantivas. La inteligencia artificial puede
acelerar esa identificacion y ordenar grandes volimenes de evidencia, pero la contradiccion
solo adquiere significado cuando se reconstruye el contexto que hace que dos afirmaciones no

puedan sostenerse simultaneamente.
4.6 Anélisis de patrones metodoldgicos y conceptuales

El anélisis de patrones metodolégicos y conceptuales permite reconocer regularidades que
atraviesan un conjunto amplio de investigaciones y que no siempre son visibles mediante una
lectura aislada de cada estudio. Estas regularidades pueden aparecer en los disefios utilizados,
las técnicas de recoleccion, las formas de definir variables o las categorias conceptuales
empleadas. Chagnon et al. (2024) muestran que los modelos tematicos aplicados a literatura
cientifica facilitan la deteccion de estructuras recurrentes. Su utilidad aumenta cuando esas
estructuras se contrastan con decisiones metodoldgicas presentes en los documentos

analizados.

Los patrones metodoldgicos pueden manifestarse mediante la reiteracion de determinados
disefios, poblaciones, instrumentos o procedimientos analiticos. Identificarlos permite observar
qué formas de produccion de evidencia predominan dentro de un campo y cuales aparecen con
menor frecuencia. Doneva et al. (2024) examinan el uso de grandes modelos de lenguaje para
procesar, analizar y sintetizar textos cientificos, lo que abre posibilidades para extraer
informacién metodoldgica de colecciones extensas. Sin embargo, la automatizacion debe
conservar suficiente contexto para evitar tratar como equivalentes procedimientos que solo

comparten etiquetas generales.

La comparacion de disefios requiere distinguir entre semejanza formal y equivalencia
metodoldgica. Dos estudios pueden declararse cuantitativos y, sin embargo, diferir de manera
importante en sus muestras, instrumentos o estrategias de analisis. De la Cruz (2017) relaciona
el rigor cientifico con la coherencia interna del proceso investigativo, criterio que resulta util

para examinar patrones sin reducirlos a frecuencias. La repeticion de un disefio no demuestra

95



por si misma su adecuacion; interesa observar como se articula con el problema estudiado y

con la calidad de la evidencia producida.

Los patrones conceptuales, por su parte, se relacionan con la manera en que determinados
términos, categorias o relaciones teoricas se repiten y se organizan dentro de la literatura.
Acevedo et al. (2017) muestran que los modelos cientificos cumplen funciones de
representacion y explicacion, lo que permite comprender que los conceptos no operan como
etiquetas aisladas. Cuando una coleccion documental utiliza de forma recurrente ciertas
categorias para representar un fendmeno, esas regularidades pueden revelar marcos
compartidos, aunque también pueden ocultar diferencias internas en la forma de definirlos y

aplicarlos.

La inteligencia artificial puede apoyar esta tarea mediante clasificacion tematica y extraccion
de relaciones. Wu et al. (2024) muestran que los modelos neuronales de tdpicos permiten
reconocer patrones latentes en grandes colecciones textuales, mientras Vazquez et al. (2022)
plantean que estas estructuras pueden contrastarse con metadatos y relaciones documentales.
La combinacién de ambas perspectivas resulta util para observar si determinados conceptos
aparecen asociados de manera consistente con ciertos métodos. No obstante, una asociacion
estadistica entre tema y disefio requiere interpretacion antes de considerarse una pauta

cientifica estable.

La relacion entre patrones conceptuales y metodologicos puede revelar dependencias
relevantes dentro de un campo. Un determinado enfoque tedrico puede aparecer vinculado de
manera recurrente con ciertos disefios, poblaciones o procedimientos de analisis. Krenn et al.
(2022) plantean que la inteligencia artificial puede contribuir a explorar estructuras complejas
del conocimiento cientifico, facilitando la identificacion de relaciones dificiles de detectar
manualmente. El interés analitico reside en determinar si esas asociaciones responden a
necesidades del problema investigado o si reflejan habitos metodoldgicos consolidados dentro

de una comunidad cientifica.

La repeticion metodologica también puede sefialar zonas de estabilidad, pero no debe
interpretarse automaticamente como fortaleza. Un campo puede acumular numerosos estudios
que utilizan procedimientos semejantes y, aun asi, mantener limitaciones derivadas de esa
homogeneidad. De la Cruz (2017) permite situar el rigor en la correspondencia entre decisiones
metodoldgicas y proposito cientifico, mas que en la mera repeticion de practicas aceptadas.

Identificar una pauta dominante resulta Util precisamente porque permite preguntar qué
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aspectos del fendmeno quedan menos explorados cuando la investigacion recurre

continuamente a estrategias similares.

Los patrones conceptuales pueden mostrar también procesos de convergencia terminoldgica.
Cuando diferentes investigaciones comienzan a utilizar categorias semejantes, puede existir
una tendencia hacia mayor uniformidad en la representacion de un problema. Chagnon et al.
(2024) muestran que los modelos de topicos permiten reconocer agrupamientos tematicos en
articulos cientificos, ofreciendo una via para observar esas concentraciones. Sin embargo, la
convergencia del vocabulario no implica necesariamente acuerdo conceptual. Dos autores
pueden utilizar el mismo término y atribuirle significados distintos, por lo que la revisién

contextual sigue siendo indispensable.

El andlisis automatizado facilita ademas reconocer combinaciones poco frecuentes entre
métodos y conceptos. Doneva et al. (2024) permiten entender que los modelos de lenguaje
pueden procesar grandes volumenes de textos y apoyar tareas de comparacion. Estas
combinaciones atipicas pueden sefialar innovaciones metodoldgicas, cruces disciplinares o
simplemente excepciones dentro del corpus. Su interpretacion exige examinar si representan
una desviacion significativa respecto del patron dominante y si aportan resultados distintos. La
rareza estadistica, por si sola, no basta para atribuir relevancia cientifica a una configuracién

metodoldgica o conceptual.

La dimension temporal agrega profundidad al analisis de patrones. Un método puede dominar
durante un periodo y luego perder presencia, mientras ciertas categorias conceptuales se
transforman o se combinan con nuevas perspectivas. Vazquez et al. (2022) muestran que los
metadatos documentales pueden utilizarse para contextualizar estructuras tematicas,
permitiendo observar cambios a lo largo del tiempo. Esta lectura ayuda a distinguir patrones
persistentes de configuraciones transitorias y evita tratar la estructura actual del campo como

si hubiese permanecido estable durante toda su trayectoria de desarrollo.

El analisis de patrones también puede contribuir a identificar tensiones entre discurso
conceptual y practica metodologica. Una literatura puede declarar interés por fendmenos
complejos, pero apoyarse de manera reiterada en procedimientos que capturan solo una parte
de esa complejidad. Krenn et al. (2022) permiten situar este problema dentro de la relacion
entre inteligencia artificial y comprension cientifica. La automatizacion puede mostrar

regularidades entre conceptos y métodos, pero la interpretacion critica debe preguntar si existe
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coherencia entre lo que los estudios dicen investigar y lo que sus procedimientos realmente

permiten observar.

Figura 8
Equilibrando métodos y conceptos en la investigacion
Identifica
|dentifica Q @ terminosy
disenosy E categorias
procedimientos
Evalla la
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adecuacion del ﬁ conceptual
diseno
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Senala zonas de D-;{;:. convergencia
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t o —
Patrones Patrones
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Nota. La figura contrasta patrones metodolégicos y conceptuales como dimensiones complementarias para
examinar la consistencia de una investigacion.

Un patrén adquiere interés cientifico cuando ayuda a explicar como se esta construyendo el
conocimiento dentro de un campo y qué consecuencias tiene esa forma de construccion. La
reiteracion de conceptos, métodos o combinaciones entre ambos puede revelar decisiones
compartidas que orientan la produccién de evidencia, pero también limites que permanecen
poco cuestionados. El analisis automatizado resulta atil para hacer visibles estas regularidades;
su aporte mas sélido aparece cuando esas sefiales conducen a revisar criticamente las practicas

dominantes, en lugar de convertir la frecuencia en un criterio automatico de validez.

4.7 Uso de tendencias y vacios para formular nuevas investigaciones
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La formulacion de nuevas investigaciones puede apoyarse en el analisis de tendencias y vacios
cuando estos se interpretan como sefiales de problemas todavia abiertos, transformaciones
teméticas o0 concentraciones insuficientes de evidencia. Arias y Artigas (2022) vinculan la
identificacion de brechas con el planteamiento de problemas cientificos relevantes, lo que
impide reducir esta tarea a localizar temas poco estudiados. Una linea de investigacion adquiere
sentido cuando la ausencia detectada puede traducirse en una pregunta concreta, justificable y

relacionada con una limitacion reconocible del conocimiento disponible.

Las tendencias aportan otra clase de informacion, porque muestran hacia dénde se desplaza la
atencion cientifica y qué problemas comienzan a concentrar mayor produccion. Sin embargo,
un tema creciente no debe convertirse automaticamente en una nueva investigacion. Krenn et
al. (2022) plantean que la inteligencia artificial puede contribuir a explorar estructuras
complejas del conocimiento cientifico, pero la interpretacion de esas estructuras exige discernir
entre novedad aparente y relevancia sustantiva. Una tendencia resulta mas util cuando permite
reconocer cambios conceptuales, metodoldgicos o0 contextuales que todavia requieren

explicacion.

El analisis automatizado puede ayudar a relacionar ambos elementos. Un campo puede mostrar
crecimiento acelerado en ciertas areas y, al mismo tiempo, mantener vacios en poblaciones,
métodos o contextos especificos. Mata et al. (2024) muestran que la inteligencia artificial puede
intervenir en diversas actividades del proceso investigativo, incluyendo la organizacion y
revision de literatura. Utilizada con este propdsito, facilita comparar grandes volimenes de
estudios y localizar desequilibrios internos. La formulacion de nuevas investigaciones surge
entonces de la tension entre lo que concentra atencion y aquello que permanece

insuficientemente desarrollado.

La identificacion de una brecha requiere también comprobar que no se trate de un vacio
producido por una busqueda limitada. Arias y Artigas (2022) destacan la necesidad de construir
problemas cientificos a partir de una revision suficientemente rigurosa de la literatura. Antes
de convertir una ausencia en pregunta de investigacion, conviene examinar si existen trabajos
en otras disciplinas, con terminologia diferente o publicados en contextos menos visibles. Una
brecha aparente puede desaparecer cuando se amplia el corpus, mientras una brecha real

deberia mantenerse reconocible tras una exploracion documental mas amplia.

Las tendencias metodoldgicas también pueden orientar nuevas preguntas. Si un campo utiliza

de forma reiterada disefios semejantes, puede resultar pertinente explorar el problema mediante
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otras estrategias capaces de producir evidencia diferente. Tamayo et al. (2015) sitdan el
pensamiento critico como una capacidad necesaria para examinar problemas y argumentos, lo
que resulta aplicable a la evaluacién de practicas metodoldgicas dominantes. Formular nuevas
investigaciones no consiste Unicamente en buscar temas novedosos, sino también en cuestionar

cdémo se ha construido la evidencia disponible y qué limitaciones produce esa reiteracion.

La alfabetizacion cientifica cumple un papel relevante en esta etapa porque permite interpretar
tendencias y vacios sin depender de manera acritica de las salidas automatizadas. Mujica
(2021) destaca la importancia de desarrollar capacidades para comprender y evaluar
informacion cientifica en entornos digitales. Cuando un sistema identifica un tema emergente
0 una zona con baja produccién, el investigador necesita valorar su significado disciplinar,
metodologico y conceptual. La IA puede sefialar patrones, pero la decision sobre cuéles
merecen convertirse en problemas cientificos exige conocimiento del campo y criterio

analitico.

También es posible formular investigaciones a partir de contradicciones persistentes dentro de
una tendencia consolidada. Un &rea puede mostrar crecimiento sostenido y, aun asi, mantener
resultados divergentes o marcos conceptuales poco integrados. Krenn et al. (2022) permiten
considerar la inteligencia artificial como apoyo para explorar relaciones complejas entre
distintos componentes del conocimiento. En estos casos, la nueva investigacién no surge
porque falten estudios, sino porque la evidencia existente todavia no permite explicar de
manera suficiente por qué aparecen resultados incompatibles o qué condiciones determinan sus

diferencias.

La pertinencia de una nueva investigacion depende, ademas, de que la pregunta derivada del
vacio sea suficientemente delimitada. Barradas (2023) analiza la inteligencia artificial como un
elemento transformador de la investigacion cientifica, contexto en el que la capacidad de
procesar informacion puede ampliar considerablemente la deteccion de temas potenciales. Esa
abundancia también puede generar propuestas demasiado amplias. Un problema sélido
necesita precisar qué se desconoce, en qué poblacion o contexto, mediante qué relacion

conceptual y por qué esa ausencia afecta la comprension disponible del fenomeno.

La formulacion basada en tendencias debe evitar otra distorsion: investigar inicamente aquello
que aparece con mayor visibilidad algoritmica. Los sistemas pueden privilegiar temas con mas
documentos, citas o0 conexiones, dejando en posiciones periféricas problemas menos

representados. Mata et al. (2024) permiten situar este riesgo dentro del uso mas amplio de
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inteligencia artificial en investigacion. Una agenda cientifica no deberia construirse solo a
partir de lo que el sistema muestra como dominante. Las zonas marginales pueden contener
preguntas relevantes precisamente porque han recibido menor atencion o permanecen fuera de

circuitos consolidados.

El uso mas productivo de tendencias y vacios consiste en convertir patrones documentales en
preguntas que puedan someterse a investigacion, no en tratarlos como justificaciones
automaéticas. Una nueva propuesta gana solidez cuando puede explicar qué limitacion previa
intenta resolver, qué evidencia demuestra esa limitacion y qué aporte especifico pretende
realizar. La inteligencia artificial puede acelerar la deteccion de sefiales, pero la formulacion
cientifica comienza realmente cuando esas sefiales se traducen en un problema preciso,

argumentado y suficientemente acotado para producir conocimiento verificable.
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5.1 Calidad y confiabilidad de las fuentes cientificas

La calidad de una fuente cientifica no depende Unicamente de que el documento exista, tenga
una estructura académica o aparezca citado dentro de otros trabajos. Su valoracion exige
examinar la coherencia entre el problema planteado, el método utilizado, la evidencia
presentada y las conclusiones formuladas. De la Cruz (2017) relaciona el rigor cientifico con
la consistencia del proceso investigativo, criterio que resulta Util para evaluar documentos
recuperados mediante sistemas digitales. Una fuente confiable debe ofrecer elementos

suficientes para comprender cOmo se construyo el conocimiento que comunica.

La confiabilidad tampoco puede reducirse al prestigio aparente de una publicacion. Una
referencia formalmente correcta puede contener limitaciones metodoldgicas importantes,
mientras un documento menos visible puede ofrecer evidencia pertinente para una pregunta
especifica. Mugaanyi et al. (2024) muestran que los modelos de lenguaje pueden presentar
problemas en la generacion de citas y referencias, lo que obliga a separar dos niveles de
evaluacion: primero, comprobar que la fuente existe; despueés, valorar si su contenido posee

calidad suficiente para sustentar una afirmacion cientifica.

La inteligencia artificial complica esta tarea porque puede presentar referencias con una
apariencia bibliografica convincente. Chelli et al. (2024) documentan tasas de alucinacion y
problemas de exactitud en referencias generadas por ChatGPT y Bard para tareas vinculadas
con revisiones sistematicas. Esto significa que la forma de una referencia no garantiza su
validez. Autor, titulo, revista, afio y DOI deben comprobarse antes de incorporar una fuente al
corpus, especialmente cuando el documento fue sugerido por una herramienta generativa y no

recuperado directamente desde una base académica verificable.

La existencia de la fuente constituye solo el primer nivel de control. Una vez verificados sus
datos, debe examinarse si el documento responde realmente al tema o problema que pretende
respaldar. Castillo (2023) subraya la necesidad de supervision humana cuando ChatGPT se
emplea como apoyo en tareas cientificas. Este criterio adquiere especial relevancia en la gestion
bibliogréfica, porque los sistemas pueden proponer documentos teméaticamente cercanos pero
insuficientes para sustentar una afirmacion concreta. La pertinencia debe establecerse mediante

lectura y contraste, no mediante confianza en la recomendacién automatica.

Otro componente de calidad corresponde a la trazabilidad del contenido utilizado. Una
afirmacion cientifica resulta méas confiable cuando puede seguirse desde la interpretacion

realizada hasta el documento que la sustenta. Penabad et al. (2024) destacan la importancia de
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transparentar el uso de inteligencia artificial en contextos cientifico-académicos, lo que
refuerza la necesidad de documentar como se localizaron, procesaron y utilizaron las fuentes.
La trazabilidad permite detectar errores de atribucion y evita que una sintesis generada se

convierta en intermediaria Unica entre el investigador y la evidencia original.

La consistencia interna del documento también merece atencion. Un estudio puede abordar un
problema relevante y, sin embargo, presentar discrepancias entre sus objetivos, métodos y
conclusiones. De la Cruz (2017) permite situar el rigor en la coherencia de estas relaciones,
maés que en sefales superficiales de formalidad académica. La evaluacion de calidad requiere
revisar si los resultados derivan de los procedimientos descritos y si las conclusiones respetan
el alcance de la evidencia. Una fuente Gtil no deberia sostener mas de lo que su disefio permite

justificar.

La integridad académica constituye otro criterio relevante para valorar la confiabilidad de una
fuente y del proceso mediante el cual se incorpora a una investigacion. Gallent et al. (2023)
analizan los retos éticos asociados con la inteligencia artificial generativa en educacion superior
y la integridad académica. Aplicado a la gestion de fuentes, esto implica utilizar la 1A sin
ocultar su intervencion, verificar el contenido recuperado y evitar atribuciones imprecisas. La
calidad documental pierde valor si la fuente es manipulada, citada fuera de contexto o utilizada

para respaldar afirmaciones que no contiene.

Los sistemas generativos también pueden introducir errores parciales en referencias reales.
Mugaanyi et al. (2024) muestran que la confiabilidad de citas y referencias producidas por
modelos de lenguaje varia y requiere comprobacion. Un registro puede corresponder a un
articulo existente, pero contener errores en el titulo, los autores o el identificador digital. Esta
situacion es especialmente problematica porque el error parece menor y puede pasar
inadvertido. La verificacion bibliogréafica debe comprobar todos los elementos esenciales y no

limitarse a constatar que existe una publicacion de nombre parecido.

La confiabilidad debe analizarse igualmente en relacion con el uso que se hara de la fuente. Un
articulo puede ser adecuado para describir antecedentes y no resultar suficiente para sustentar
una afirmacion causal o una generalizacion amplia. Penabad et al. (2024) permiten reforzar la
necesidad de reportar con claridad el uso de herramientas de IA y mantener criterios de
responsabilidad cientifica. La correspondencia entre evidencia y afirmacion constituye un
aspecto central de calidad, porque una fuente correctamente citada puede seguir siendo

utilizada de forma incorrecta si se exagera el alcance de sus resultados.
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La evaluacion critica exige también prestar atencion a las limitaciones reconocidas por los
propios estudios. Una fuente confiable no es necesariamente aquella que presenta resultados
concluyentes, sino aquella que permite comprender con claridad hasta donde llegan sus
hallazgos. Castillo (2023) destaca la importancia de mantener supervisién humana en contextos
donde la inteligencia artificial interviene en la produccion cientifica. Esa supervision debe
extenderse a la lectura de las limitaciones, porque los sistemas de sintesis pueden omitirlas y

producir representaciones mas categoricas que el documento original.

El control de calidad resulta especialmente importante cuando se trabaja con grandes
colecciones de documentos, porque la automatizacién puede amplificar errores pequefios. Si
una referencia incorrecta ingresa al corpus y posteriormente es resumida, clasificada y citada,
el problema se propaga por varias etapas del anélisis. Chelli et al. (2024) muestran que las
herramientas generativas pueden introducir referencias inexactas en tareas de revision. Por ello,
la comprobacion temprana de existencia, correspondencia tematica y consistencia bibliografica

funciona como una barrera necesaria antes de realizar procesos analiticos posteriores.

Una fuente cientifica adquiere verdadero valor cuando puede ser verificada, comprendida
dentro de sus limites y utilizada de acuerdo con lo que realmente demuestra. La disponibilidad
de herramientas de inteligencia artificial no elimina este criterio; lo vuelve mas exigente porque
aumenta la velocidad con la que pueden circular referencias plausibles, resimenes
convincentes y afirmaciones descontextualizadas. La evaluacion critica debe conservar una
regla bésica: ninguna recomendacion automatica sustituye la revision del documento original
ni la responsabilidad de establecer si esa evidencia es suficiente para sustentar el argumento

que se desea construir.
5.2 Verificacion de existencia y correspondencia de referencias

La verificacion de una referencia comienza por determinar si el documento citado existe
realmente y si sus datos bibliograficos corresponden a una publicacion identificable. Esta
comprobacion adquiere especial importancia cuando la referencia procede de una herramienta
generativa, porque una estructura formalmente correcta puede ocultar informacion inventada o
combinada de distintas fuentes. Walters y Wilder (2023) muestran que ChatGPT puede
producir citas bibliograficas fabricadas y referencias reales con errores, lo que obliga a

comprobar cada elemento antes de incorporarlo a un trabajo cientifico.

La existencia documental constituye solo el primer nivel de validacion. Despues debe

comprobarse que autoria, titulo, revista, afio, volumen, nimero, paginas e identificador digital
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correspondan al mismo documento. Athaluri et al. (2023) examinan el fendmeno de las
alucinaciones en referencias cientificas generadas por ChatGPT y evidencian que pueden
aparecer datos plausibles sin respaldo real. EI problema se agrava cuando varios componentes
correctos se combinan de manera erronea, porque la referencia resultante puede parecer

auténtica y superar una revision superficial.

Los identificadores persistentes facilitan la comprobacion, pero tampoco deben considerarse
suficientes de forma aislada. Aiumtrakul et al. (2023), al estudiar referencias obtenidas
mediante ChatGPT, BingChat y Bard en busquedas de literatura, analizaron la exactitud de las
citas y la correspondencia de los DOI. Esta practica permite distinguir entre una referencia
existente y una referencia cuyos metadatos han sido alterados. Un DOI valido debe dirigir al
documento citado y coincidir con sus autores, titulo y publicacion; no basta con que el
identificador exista en alguna base de datos.

La correspondencia bibliografica implica también confirmar que la referencia recuperada sea
la fuente que el sistema pretendia sugerir. Mugaanyi et al. (2024) muestran que los modelos de
lenguaje presentan variaciones en precision y confiabilidad al producir citas y referencias
académicas. Un error aparentemente menor, como modificar el afio o sustituir parte del titulo,
puede conducir a otro trabajo o dificultar su recuperacion. La verificacion debe realizarse como
una comparacion sistematica entre la referencia generada y los metadatos del documento

original, no mediante una revision visual aproximada.

Chelli et al. (2024) muestran que las herramientas generativas pueden producir tanto
referencias validas como referencias alucinadas en tareas vinculadas con revisiones
sistematicas. Esta coexistencia dificulta la deteccion, porque la presencia de varias citas
correctas puede aumentar la confianza en el resto de la lista. Por ello, la validacion no deberia
hacerse por muestreo cuando las referencias seran utilizadas como evidencia. Cada registro
necesita comprobarse de manera independiente, especialmente si fue incorporado mediante una
respuesta generada automaticamente y no recuperado directamente desde una fuente

bibliografica verificable.

Tabla 13
Controles para verificar existencia y correspondencia de referencias cientificas
Nivel de . Criterio de Riesgo si no se
. Elemento revisado . -
comprobacion correspondencia verifica
La publicacion puede

Incorporar referencias

Existencia Documento citado localizarse de forma .
fabricadas

independiente
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Nivel de

., Elemento revisado
comprobacion

Criterio de
correspondencia

Riesgo si no se
verifica

Autoria Autores y orden

Coinciden con el
documento original

Atribuir trabajos a
autores incorrectos

Reuvista, afio, . Combinar metadatos
o . Pertenecen a la misma
Datos editoriales volumen, nimero y s de documentos
e publicacién )
paginas diferentes
L N Confundir
. Denominacion Coincide con la fuente s
Titulo . publicaciones
completa del trabajo recuperada .
semejantes
Resuelve hacia el Asociar un DOI real
DOl Identificador digital con una referencia

documento citado distinta

Citar una fuente
existente pero
inadecuada

Nota. La tabla distingue la comprobacion de existencia de la verificacion integral de correspondencia bibliografica
y temaética.

Contenido de la
fuente

Correspondencia
tematica

El documento guarda
relacion con el uso previsto

La tabla permite observar que una referencia puede superar un nivel de control y fallar en otro.
Walters y Wilder (2023) diferencian precisamente entre fabricacion completa y errores
bibliograficos dentro de referencias vinculadas con documentos existentes. Esta distincion es
metodoldgicamente importante porque los errores parciales suelen ser menos visibles. Una
publicacion real con titulo modificado o autores incompletos puede incorporarse al manuscrito
sin levantar sospechas, aunque después dificulte la trazabilidad y genere inconsistencias en las

citas y en la lista final de referencias.

La verificacion debe extenderse finalmente al contenido, porque una referencia real y
bibliograficamente correcta puede no corresponder con la afirmacion para la que fue
recuperada. Aiumtrakul et al. (2023) muestran que la evaluacion de herramientas de 1A para
busquedas bibliograficas requiere considerar no solo la existencia de las citas, sino también su
precision. La correspondencia temaética exige revisar el articulo y determinar qué estudio
realmente. Esta comprobacion evita utilizar una fuente valida para sustentar un argumento que

excede o simplemente no aparece en su contenido.

Un procedimiento riguroso de verificacion debe tratar cada referencia como un conjunto de
datos que necesita concordancia interna. Autoria, titulo, publicacién, fecha e identificador
deben conducir al mismo documento y ese documento debe responder al uso cientifico que se
pretende darle. La automatizacion puede ayudar a detectar inconsistencias, pero no deberia

transformar la validacion en un acto mecanico de aceptacion. El criterio decisivo es que
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cualquier lector pueda localizar la fuente, confirmar sus metadatos y comprobar que la

evidencia atribuida procede efectivamente de ella.
5.3 Comprobacién automatizada de autores, titulos, revistas y DOI

La comprobacién automatizada de metadatos bibliogréficos busca verificar que los elementos
principales de una referencia correspondan al mismo documento cientifico. Autores, titulo,
revista, aio y DOI constituyen piezas que deben mantener coherencia entre si. Walters y Wilder
(2023) muestran que los modelos generativos pueden producir referencias completamente
fabricadas y, también, referencias reales con errores parciales. Esta diferencia vuelve necesaria
revisar cada componente de manera independiente, porque una referencia puede parecer
correcta a simple vista y contener una combinacién de datos procedentes de publicaciones

distintas.

La autoria requiere un control especifico, ya que los errores pueden afectar nombres, iniciales,
orden de aparicion o numero de autores. Mugaanyi et al. (2024) muestran que la confiabilidad
de las citas y referencias generadas por grandes modelos de lenguaje presenta variaciones entre
disciplinas. Un sistema automatizado de verificacion debe contrastar la autoria con los
metadatos de la fuente original y detectar discrepancias antes de aceptar el registro. La
coincidencia parcial no resulta suficiente cuando la atribucién correcta constituye un elemento

esencial de la trazabilidad académica.

El titulo representa otro punto critico porque puede sufrir modificaciones sutiles que dificultan
la recuperacién del documento. Athaluri et al. (2023) examinan referencias alucinadas
generadas por ChatGPT y muestran cémo pueden aparecer formulaciones plausibles que no
corresponden a publicaciones reales. La comprobacion automatizada puede identificar
diferencias entre el titulo proporcionado y el registrado oficialmente, pero debe considerar
variaciones legitimas de puntuacién o capitalizacion. El objetivo no es exigir coincidencia
tipogréafica absoluta, sino verificar que la referencia conduce inequivocamente al mismo trabajo

cientifico.

La revista tambien debe comprobarse como parte del conjunto bibliografico. Un sistema
generativo puede asociar un titulo real con una publicacion incorrecta o utilizar el nombre de
una revista plausible que no corresponde al articulo citado. Chelli et al. (2024) muestran que la
precision de las referencias producidas por herramientas generativas puede variar de manera

considerable en tareas vinculadas con revisiones sistematicas. La validacion automatica debe
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contrastar revista, volumen, nimero y afio para reducir el riesgo de combinar metadatos

correctos de fuentes diferentes.

El DOI ofrece una ventaja importante porque funciona como identificador persistente, pero no
debe interpretarse como garantia automatica de exactitud. Aiumtrakul et al. (2023)
comprobaron la correspondencia de DOI en referencias producidas por herramientas de 1A 'y
encontraron la necesidad de verificar si el identificador realmente conduce al documento
citado. Un DOI vélido puede pertenecer a otra publicacion. Por ello, la comprobacion
automatizada debe resolver el identificador y contrastar los metadatos recuperados con la

referencia completa antes de considerarla bibliograficamente correcta.

La automatizacion de este proceso puede organizarse como una secuencia de contrastes.
Primero se comprueba la existencia del DOI o del registro; después se cotejan autores, titulo,
revista y fecha. Mugaanyi et al. (2024) muestran que la evaluacion de referencias generadas
por modelos de lenguaje exige revisar varios componentes simultdneamente. Este enfoque
reduce falsos positivos, porque una coincidencia en el titulo no compensa una autoria
incorrecta, del mismo modo que un DOI existente no valida una referencia si corresponde a

otro documento.

Los errores parciales son especialmente problematicos porque suelen superar revisiones
superficiales. Walters y Wilder (2023) distinguen entre referencias fabricadas y referencias
vinculadas con publicaciones reales pero afectadas por errores bibliogréaficos. Esta segunda
categoria puede ser mas dificil de detectar, ya que el lector reconoce algunos elementos y asume
que el resto también es correcto. La comprobacion automatizada debe sefialar discrepancias
minimas y permitir revisar su importancia, especialmente cuando afectan identificacion de

autores, titulo completo o correspondencia del DOI con la fuente citada.

La validacién también debe contemplar casos en los que no existe DOI. La ausencia de este
identificador no convierte una fuente en invalida, pero obliga a utilizar otros elementos de
correspondencia. Athaluri et al. (2023) muestran que las alucinaciones bibliograficas pueden
producir combinaciones convincentes de autor, titulo y revista, por lo que la verificacion debe
apoyarse en multiples campos. Cuando no existe un identificador persistente, la coincidencia
entre autoria, titulo, publicacion y fecha adquiere mayor importancia para establecer si el

documento puede localizarse de forma independiente.

Otro problema aparece cuando las herramientas de 1A modifican una referencia real al intentar

normalizarla. Chelli et al. (2024) muestran que los sistemas generativos pueden presentar
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problemas de exactitud incluso cuando trabajan con literatura cientifica. Una correccion
automatica de estilo puede alterar accidentalmente el titulo, omitir autores o introducir datos
no presentes en el original. Por esa razén, los procedimientos de verificacion deben realizarse
después de cualquier transformacion bibliogréfica y no asumir que una referencia previamente

correcta seguira siéndolo una vez procesada por un sistema generativo.

Figura 9
Elementos de comprobacidn bibliogréfica

Autoria

Nota. La figura retne los elementos basicos que deben contrastarse para verificar la correspondencia y exactitud
de una referencia bibliogréfica.

La comprobacion automatizada resulta méas sélida cuando conserva evidencia de cada
coincidencia y discrepancia detectada. Aiumtrakul et al. (2023) muestran la importancia de
evaluar la precision de las referencias recuperadas mediante herramientas de IA. Aplicado a un
flujo de verificacion, esto implica registrar qué campos coincidieron, cuales fueron corregidos
y qué fuente se utiliz6 para validar el registro. Esta trazabilidad permite revisar posteriormente
las modificaciones y evita que la correccidn automatica se convierta en un proceso opaco dificil

de auditar.

El proposito de automatizar la comprobacion no debe ser sustituir la validacion bibliografica,
sino reducir errores repetitivos y hacer visibles inconsistencias que podrian pasar inadvertidas.
Un sistema atil identifica discrepancias, propone correspondencias y facilita volver a la fuente
original, pero no deberia decidir sin control cuando dos registros representan el mismo
documento. La precision académica exige que cada referencia pueda reconstruirse como una
unidad coherente. Solo cuando autores, titulo, revista, fecha e identificador apuntan al mismo

trabajo puede considerarse que el registro ha sido verificado de manera suficiente.
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5.4 Evaluacion de la correspondencia entre afirmaciones y citas

La correspondencia entre una afirmacion y la cita que la acomparia constituye una condicion
bésica de la argumentacion cientifica. Una referencia puede existir, estar correctamente escrita
y pertenecer al tema general del manuscrito, pero aun asi no respaldar la proposicion concreta
que se le atribuye. Wadden y Lo (2021) muestran que la verificacion de afirmaciones cientificas
exige relacionar una proposicion con evidencia capaz de apoyarla, refutarla o resultar
insuficiente. Esta distincion permite evaluar las citas por su funcién probatoria y no solo por

su presencia formal.

La primera dificultad consiste en delimitar con precisién qué afirma realmente una oracion.
Una misma frase puede contener varias proposiciones sobre frecuencia, causalidad, asociacion
o alcance, mientras la fuente citada respalda solo una de ellas. Wadden et al. (2022) abordan la
verificacion cientifica mediante la relacion entre afirmaciones y evidencia recuperada en
colecciones amplias. Este enfoque muestra que comprobar una cita requiere descomponer el
argumento cuando sea necesario y determinar qué fragmento documental sostiene cada
componente, evitando atribuir a una unica referencia un respaldo mas amplio del que realmente

ofrece.

El contenido de la fuente debe examinarse en su contexto y no mediante frases aisladas. Un
resultado puede parecer favorable a una afirmacion cuando se extrae de forma independiente,
pero adquirir un significado diferente al considerar la poblacion, el método o las limitaciones
del estudio. Tang et al. (2023) muestran que la sintesis de evidencia mediante modelos de
lenguaje requiere preservar informacion contextual suficiente para mantener fidelidad con las
fuentes. Esta exigencia se aplica igualmente a las citas: el respaldo depende de como fue

obtenido e interpretado el hallazgo citado.

Una relacion de apoyo tampoco debe confundirse con una coincidencia temética. Dos
documentos pueden abordar el mismo fenémeno sin responder a la misma pregunta ni sostener
conclusiones equivalentes. Wadden y Lo (2021) permiten diferenciar entre evidencia que
respalda una afirmacién y evidencia que simplemente guarda relacion con ella. Esta separacion
es especialmente importante en bdsquedas automatizadas, donde la proximidad semantica
puede conducir a seleccionar articulos cercanos al tema. La correspondencia exige un vinculo

mas estricto entre la proposicion escrita y el contenido verificable de la fuente.

La inteligencia artificial puede apoyar esta evaluacion mediante sistemas que recuperan

evidencia y clasifican su relacion con una afirmacion. Wadden et al. (2022) muestran que la
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verificacion cientifica en dominio abierto puede combinar recuperacion documental con
identificacion de evidencia pertinente. Esta capacidad permite revisar grandes volumenes de
literatura y localizar fragmentos potencialmente favorables o contrarios a una proposicion. Sin
embargo, la clasificacion automatica debe interpretarse como una ayuda para la comprobacion,
porque la relacion final puede depender de matices metodologicos que no siempre quedan

reflejados en una etiqueta.

Las afirmaciones generales requieren un control especialmente estricto. Una fuente puede
demostrar una relacion en una muestra delimitada, mientras el texto la presenta como valida
para poblaciones o contextos mas amplios. Krenn et al. (2022) plantean que la inteligencia
artificial puede contribuir a organizar conocimiento cientifico complejo, pero la comprension
depende de conservar las condiciones que delimitan cada resultado. La correspondencia entre
cita y afirmacién se debilita cuando el argumento amplia poblacion, causalidad, intensidad o

generalidad mas alla de lo que la evidencia original permite sostener.

También pueden producirse errores cuando una cita se utiliza para atribuir causalidad a un
estudio que Unicamente reporta asociacion. La semejanza verbal entre ambos tipos de
afirmacion puede ocultar una diferencia metodoldgica importante. Tang et al. (2023)
evidencian que la sintesis automatizada debe conservar el significado de los resultados y evitar
reformulaciones que alteren su alcance. Al evaluar una cita, conviene identificar qué tipo de
relacion report6 realmente el documento y comprobar que el verbo empleado en el manuscrito

no convierta una observacion limitada en una conclusién mas fuerte.

Las citas pueden cumplir ademas funciones distintas dentro de una argumentacién. Algunas
ofrecen evidencia directa, otras contextualizan un problema y otras presentan enfoques con los
que el texto discute o discrepa. Gilbert et al. (2024) destacan la utilidad de modelos aumentados
que mantienen las respuestas vinculadas con informacidn verificable. Este principio permite
exigir que cada cita conserve una funcion reconocible dentro del argumento. Si una referencia
aparece Unicamente por proximidad tematica, sin que pueda identificarse qué aporta a la

afirmacion concreta, su inclusion pierde valor justificativo.

La evaluacion debe considerar igualmente las contradicciones entre la formulacion del autor
citado y la interpretacion introducida por quien escribe. Wadden et al. (2022) muestran que una
misma afirmacion puede encontrar evidencia de apoyo o refutacién dentro de la literatura
cientifica. Ignorar esta diversidad y seleccionar solo documentos favorables puede producir

una argumentacion aparentemente sdlida pero incompleta. Cuando existen resultados
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divergentes, la correspondencia exige representar esa situacion con precision y evitar presentar
como consenso aquello que la evidencia disponible mantiene todavia bajo discusion o

condicionado por circunstancias especificas.

Los sistemas de curacion de informacion pueden reducir parte de estos problemas cuando
permiten rastrear la procedencia de cada afirmacion. Gilbert et al. (2024) analizan modelos
disefiados para limitar alucinaciones mediante vinculos con informacién recuperada. En la
evaluacion de citas, esta trazabilidad facilita volver desde una afirmacion hasta el pasaje
documental que supuestamente la sustenta. EI procedimiento resulta mas confiable que aceptar
una referencia completa sin revisar su contenido, porque obliga a comprobar la relacion directa

entre el argumento formulado y la evidencia efectivamente localizada.

La verificacion también debe distinguir entre evidencia insuficiente y evidencia contradictoria.
La ausencia de respaldo directo en una fuente no significa necesariamente que el documento
refute la afirmacion. Wadden y Lo (2021) muestran que la clasificacion de evidencia cientifica
requiere reconocer situaciones donde la informacion disponible no permite confirmar ni negar
una proposicion. Esta categoria resulta importante para evitar interpretaciones forzadas. Una
cita cientificamente adecuada debe aportar evidencia pertinente; cuando la fuente permanece
neutral frente a la afirmacion, su uso como respaldo puede crear una certeza que el documento

no ofrece.

La prueba decisiva consiste en formular una pregunta sencilla frente a cada cita: ;qué parte
exacta de esta afirmacion puede comprobarse en la fuente indicada? Si la respuesta exige afiadir
supuestos, ampliar resultados o reinterpretar el alcance del estudio, la correspondencia necesita
revision. La inteligencia artificial puede facilitar la localizacion de fragmentos y detectar
relaciones posibles, pero no convierte automaticamente una fuente pertinente en evidencia
suficiente. Mantener este control evita que las citas funcionen como adornos de autoridad y
conserva su funcion esencial: hacer verificable la cadena que conecta argumento y evidencia

cientifica.
5.5 Identificacion de referencias falsas, incompletas o inconsistentes

La identificacion de referencias falsas, incompletas o inconsistentes constituye una tarea
necesaria cuando se utilizan sistemas generativos para apoyar blsquedas, redaccion o gestion
bibliografica. Walters y Wilder (2023) muestran que ChatGPT puede producir tanto referencias
fabricadas como registros asociados con publicaciones reales pero afectados por errores. Esta

distincion es importante porque no todos los problemas bibliograficos presentan la misma

113



gravedad. Una referencia inexistente exige ser descartada, mientras una referencia incompleta
0 inconsistente puede requerir reconstruccién y verificacion antes de ser utilizada en un trabajo

cientifico.

Las referencias falsas suelen presentar una combinacion plausible de autores, titulos y revistas
que imita la estructura de una publicacion académica. Athaluri et al. (2023) examinan este
fendomeno en referencias generadas por ChatGPT y muestran como la alucinacion puede
producir datos que parecen verosimiles sin corresponder a una fuente real. El riesgo aumenta
cuando el usuario reconoce alguno de los elementos o cuando el titulo resulta coherente con el
tema buscado. La apariencia académica, por tanto, no constituye evidencia de existencia

documental.

Una referencia incompleta presenta un problema distinto. Puede corresponder a un documento
real, pero omitir autores, paginas, volumen, nimero, afio o identificador digital. Mugaanyi et
al. (2024) muestran que los modelos de lenguaje pueden producir citas y referencias con
distintos niveles de precision bibliografica. Estas omisiones afectan la trazabilidad, porque
dificultan localizar la fuente y comprobar su contenido. La correccion exige contrastar el
registro con la publicacion original y completar Unicamente los datos verificables, evitando

reconstruir campos faltantes mediante inferencias no sustentadas.

Las inconsistencias aparecen cuando los distintos elementos de la referencia no corresponden
entre si. Un titulo real puede asociarse con una revista equivocada, un DOI véalido puede
pertenecer a otro articulo o los autores pueden proceder de una publicacion diferente. Chelli et
al. (2024) documentan problemas de precision en referencias producidas por herramientas
generativas en tareas de revision sistematica. Estos errores son especialmente dificiles de
detectar porque cada componente puede parecer correcto por separado. La validacién debe
comprobar la coherencia del registro como una unidad bibliografica completa.

La identificacion de problemas también requiere distinguir errores formales de errores
sustantivos. Una referencia puede presentar una puntuacion incorrecta y seguir identificando
claramente el documento, mientras otra puede tener una apariencia estilistica perfecta y
corresponder a una fuente inexistente. Aiumtrakul et al. (2023) muestran la necesidad de
evaluar la exactitud de referencias generadas por herramientas de IA, incluyendo su
correspondencia con identificadores y publicaciones reales. La prioridad debe situarse en la

existencia y coherencia bibliografica antes de corregir aspectos secundarios de estilo o formato.

114



Tabla 14
Tipos de errores en referencias generadas o procesadas con inteligencia artificial

Tipo de

problema Sefial de alerta Comprobacion necesaria Accion recomendada

No aparece en fuentes Buscar autor, titulo y DOl Descartar si no puede
verificables de forma independiente confirmarse

Faltan campos

Referencia falsa

Referencia S e Contrastar con el Completar solo datos
. bibliogréficos i .
incompleta . documento original verificados
esenciales
Referencia  Los campos conducen a Revisar cada elementoy Reconstruir el registro
inconsistente  documentos distintos su correspondencia desde la fuente real
: El identificador dirige a Resolver el DOl y Sustituir por el
DOI incorrecto L LT
otra publicacion comparar metadatos identificador correcto
. Nombres u orden no Contrastar con la . S
Autoria alterada - PR Corregir la atribucion
coinciden publicacion original
. Existen diferencias .
Titulo ; Comparar con el titulo Restaurar la
. sustantivas en el s o
modificado oficial denominacion original

nombre

Nota. La tabla diferencia errores bibliograficos que pueden parecer similares, pero requieren procedimientos de
comprobacion distintos.

La clasificacion de errores ayuda a evitar correcciones automaticas indiscriminadas. Walters y
Wilder (2023) muestran que la fabricacion completa y los errores parciales constituyen
fendmenos distintos, por lo que no deben tratarse de la misma forma. Un sistema puede detectar
una coincidencia aproximada y proponer una sustitucion, pero esa operacion puede vincular
accidentalmente una referencia falsa con un articulo real de titulo semejante. La correccion
debe partir de evidencia bibliografica suficiente y no de la necesidad de “hacer coincidir” un

registro con alguna publicacion existente.

Los errores de DOI merecen un control especifico porque suelen producir una falsa sensacion
de seguridad. Athaluri et al. (2023) muestran que las referencias alucinadas pueden incluir
datos bibliograficos convincentes, mientras Aiumtrakul et al. (2023) evidencian la importancia
de comprobar los identificadores asociados con las citas recuperadas. Un DOI debe
considerarse valido unicamente cuando conduce al mismo documento descrito por el resto de
la referencia. La mera existencia del identificador no confirma la exactitud del registro si los

demas metadatos pertenecen a otra publicacion.

La revision automatizada puede utilizar reglas de consistencia para sefialar referencias
sospechosas, pero la decision final requiere contrastar la fuente. Mugaanyi et al. (2024)
muestran que la confiabilidad bibliografica de los modelos de lenguaje no es uniforme, lo que

hace necesario mantener controles independientes. Una referencia marcada como dudosa debe
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revisarse desde sus metadatos originales, mientras una referencia aceptada automaticamente
también puede requerir verificacion cuando sera utilizada como evidencia central. La deteccion

funciona mejor como mecanismo de alerta que como sustituto de la comprobacion documental.

Un sistema de referencias confiable se construye descartando lo que no puede verificarse y
corrigiendo Unicamente aquello que puede reconstruirse desde una fuente real. Forzar una
coincidencia para conservar una cita introduce mas riesgo que reconocer que el registro no es
valido. La coherencia bibliogréafica exige que cada componente pueda comprobarse y que todos
conduzcan al mismo documento. Esta disciplina reduce la propagacion de errores y evita que
una referencia plausible, pero defectuosa, termine adquiriendo legitimidad por repeticion

dentro de nuevos textos cientificos.
5.6 Trazabilidad de la evidencia cientifica utilizada

La trazabilidad de la evidencia cientifica permite reconstruir el recorrido que conecta una
afirmacion, los datos que la respaldan y la fuente documental de la que proceden. Este principio
adquiere mayor relevancia cuando la inteligencia artificial interviene en procesos de busqueda,
extraccion o sintesis, porque parte de las operaciones puede quedar oculta para el usuario.
Penabad et al. (2024) destacan la necesidad de reportar de manera transparente el empleo de
estas herramientas, lo que exige conservar informacion suficiente para identificar como se

obtuvo y utilizé cada evidencia.

La trazabilidad comienza con una identificacion inequivoca de las fuentes incorporadas al
corpus. Cada documento debe conservar sus metadatos esenciales y mantenerse vinculado con
las decisiones que justificaron su inclusion. Tapia y Recalde (2024) muestran la importancia
de organizar de manera sistematica los procesos de gestion documental, criterio que resulta
aplicable a la construccion de colecciones cientificas. Cuando los registros se desordenan,
duplican o separan de sus datos originales, aumenta la dificultad para determinar de dénde

procede una afirmacién y como fue incorporada al analisis.

El seguimiento debe mantenerse también cuando la informacion pasa del documento original
a matrices, resimenes 0 estructuras intermedias. Wadden et al. (2022) muestran que la
verificacion cientifica puede relacionar afirmaciones concretas con evidencia recuperada de
publicaciones académicas. Este principio permite exigir que cada dato extraido conserve un
vinculo con el fragmento que lo sustenta. Una matriz de resultados pierde valor si sus celdas
contienen informacion que ya no puede rastrearse hasta la fuente. La eficiencia analitica

depende, por tanto, de preservar esa conexion documental.
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La inteligencia artificial puede facilitar la extraccion de grandes cantidades de informacion,
pero también puede introducir transformaciones que dificulten identificar el origen exacto de
una formulacion. Penabad et al. (2024) refuerzan la importancia de declarar cémo intervino la
IA dentro del proceso cientifico. Si una herramienta resumid, clasificé o reformuld evidencia,
esa operacion debe diferenciarse de la informacién obtenida directamente del articulo. La
trazabilidad exige saber qué parte proviene de la fuente, qué parte corresponde al
procesamiento automatico y qué interpretacion fue incorporada posteriormente por el

investigador.

La reproducibilidad guarda una relacién estrecha con esta exigencia. Semmelrock et al. (2025)
analizan barreras y factores que afectan la reproducibilidad en investigaciones basadas en
aprendizaje automatico, donde la documentacion de procedimientos resulta fundamental. En el
manejo automatizado de literatura cientifica, registrar herramientas, decisiones y
transformaciones permite reconstruir cémo se llegd desde un corpus inicial hasta una sintesis
determinada. La trazabilidad no busca solo identificar fuentes, sino conservar la secuencia de
operaciones que modificaron, agruparon o priorizaron la evidencia durante el proceso de
analisis.

Tabla 15

Trazabilidad de la evidencia en procesos cientificos asistidos por inteligencia artificial

Elemento que debe

Etapa Funcion de trazabilidad  Riesgo si se pierde
conservarse
. Fuente, consultay  Reconstruir el origen del Desconocer cOmo
Recuperacion N . .
fecha de localizacion documento ingreso al corpus
. Criterio de inclusién Justificar decisiones Construir un corpus
Seleccion 7 e :
0 exclusion documentales dificil de auditar
. Dato y fragmento de Vincular informacion con  Separar el dato de su
Extraccion - - R
origen evidencia directa contexto
. . Diferenciar fuente . .
Procesamiento Herramienta y -nte'y Confundir generacion
., . transformacion . .
con IA operacion realizada . con evidencia
automatizada
Afirmaciones y Comprobar la Presentar conclusiones
Sintesis documentos de construccion del sin procedencia
respaldo argumento verificable
Cambios L Perder decisiones que
. 0y Mantener historial del o g
Revision correcciones modificaron los

analisis

efectuadas resultados
Nota. La tabla organiza los puntos de control necesarios para reconstruir el recorrido de la evidencia desde su
recuperacion hasta su incorporacion en una sintesis cientifica.
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La secuencia presentada muestra que la trazabilidad no puede afiadirse unicamente al final del
proceso. Loza et al. (2026) estudian la reproducibilidad en flujos de trabajo bioinformaticos y
permiten comprender la importancia de estructurar procedimientos desde sus primeras etapas.
Cuando las decisiones se documentan solo después de completar el andlisis, pueden perderse
cambios, exclusiones o transformaciones relevantes. En cambio, un registro continuo facilita
identificar en qué momento se modifico la informacion y permite revisar errores sin reconstruir

retrospectivamente todo el procedimiento seguido.

Los grafos de conocimiento pueden contribuir a esta tarea cuando representan explicitamente
relaciones entre entidades y fuentes. Brack et al. (2022) muestran que la construccién de grafos
abiertos de investigacion depende de requisitos de calidad y estrategias de estructuracion
suficientemente claras. Estas representaciones pueden facilitar el seguimiento entre
documentos, conceptos y afirmaciones, siempre que las relaciones mantengan informacion
sobre su procedencia. Un vinculo visual resulta insuficiente si no puede establecerse qué

documento lo origind o qué criterio justificd su incorporacion dentro de la estructura cientifica.

La trazabilidad también protege frente a problemas derivados de procedimientos automatizados
dificiles de reproducir. Kapoor y Narayanan (2023) muestran que la investigacion basada en
aprendizaje automatico puede verse afectada por fallas metodoldgicas que comprometen la
reproducibilidad. En el analisis documental, una clasificacion o sintesis generada por IA debe
poder examinarse mediante sus entradas y decisiones principales. Si solo se conserva el
resultado final, resulta imposible valorar cuanto depende de la evidencia original y cuanto de

particularidades del modelo o de la configuracion utilizada durante el procesamiento.

El seguimiento de la evidencia permite ademas detectar cuando una afirmacion ha sufrido
transformaciones sucesivas. Un resultado puede pasar del articulo original a una extraccion
automatica, luego a una matriz y finalmente a una sintesis narrativa. Cada paso introduce la
posibilidad de simplificacion o pérdida de contexto. Wadden et al. (2022) muestran la utilidad
de vincular afirmaciones con evidencia verificable. Mantener esa relacion durante todas las
fases evita que una interpretacion secundaria termine presentandose como si fuera un hallazgo

directamente reportado por la fuente cientifica consultada.

Una cadena de evidencia solida debe permitir avanzar y retroceder entre argumento, dato y
documento sin perder informacion esencial. Este criterio convierte la trazabilidad en una
propiedad del proceso completo y no en un requisito exclusivamente bibliografico. Cuando

cada transformacion queda registrada, es posible revisar decisiones, corregir errores y discutir
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el alcance de una afirmacion con base en su procedencia real. La inteligencia artificial puede
intervenir en varias etapas, pero su uso es cientificamente mas seguro cuando ninguna

operacion rompe la posibilidad de volver a la evidencia original.
5.7 Uso responsable de inteligencia artificial en la gestion de citas y referencias

El uso responsable de inteligencia artificial en la gestion de citas y referencias exige diferenciar
entre asistencia técnica y validacion académica. Una herramienta puede localizar registros,
completar datos, sugerir formatos o detectar inconsistencias, pero estas funciones no eliminan
la responsabilidad de comprobar la fuente original. Penabad et al. (2024) subrayan la necesidad
de transparentar el uso de inteligencia artificial en contextos cientifico-académicos. Esta
exigencia resulta especialmente pertinente cuando la herramienta interviene en decisiones
bibliogréaficas que afectan la trazabilidad, la atribucién de autoria y la verificabilidad del texto

cientifico.

La supervisién humana constituye un principio central porgue los sistemas generativos pueden
producir referencias convincentes sin garantizar su exactitud. Castillo (2023) destaca la
importancia del control humano cuando ChatGPT se utiliza como apoyo en la escritura
cientifica. Aplicado a la gestion bibliogréfica, esto implica revisar cada referencia antes de
incorporarla al manuscrito, especialmente cuando fue generada, completada o corregida
mediante IA. La automatizacion puede reducir tareas repetitivas, pero no deberia convertir la

aceptacion de citas en un proceso basado Gnicamente en la confianza en el sistema.

El riesgo de fabricacion bibliografica obliga a establecer controles adicionales. Walters y
Wilder (2023) muestran que ChatGPT puede generar referencias inexistentes y también
introducir errores en registros correspondientes a publicaciones reales. Esta combinacién
dificulta la deteccién, porque una lista puede contener citas correctas junto con otras
parcialmente falsas. El uso responsable requiere verificar existencia, autoria, titulo, revista y
DOI de manera independiente. La presencia de algunos registros validos no debe utilizarse

como argumento para asumir que toda la bibliografia generada por el sistema es confiable.

La fiabilidad tampoco es uniforme entre tareas y disciplinas. Mugaanyi et al. (2024) muestran
variaciones en el desempefio de modelos de lenguaje al producir citas y referencias en distintos
campos académicos. Esta evidencia desaconseja tratar la IA como una fuente bibliografica
autosuficiente. Su utilidad puede concentrarse en tareas de apoyo, como detectar campos

faltantes o reorganizar referencias, mientras la comprobacion debe realizarse sobre registros
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verificables. El nivel de confianza otorgado al sistema deberia depender de la operacion

concreta y no de una valoracion general de la herramienta.

La responsabilidad también incluye distinguir entre una fuente sugerida por IA y una fuente
efectivamente consultada. Ros y Pérez (2023) analizan el papel de ChatGPT en la escritura
cientifica y advierten sobre sus limites como herramienta de apoyo. Citar un documento solo
porque aparece mencionado en una respuesta generada implica asumir informacién que puede
no haber sido revisada. La préctica adecuada exige acceder a la publicacién, comprobar sus
metadatos y verificar que su contenido respalde la afirmacion correspondiente antes de

incorporarla a la lista de referencias.

La integridad académica se ve comprometida cuando la IA altera la relacion entre autor,
evidencia y cita. Gallent et al. (2023) analizan los desafios que la inteligencia artificial
generativa plantea para la ética y la integridad académica en educacion superior. En la gestion
de referencias, esta preocupacion se traduce en evitar citas decorativas, fuentes no consultadas
0 atribuciones construidas automaticamente. Una referencia debe cumplir una funcion
demostrable dentro del argumento. Su inclusion no deberia responder al deseo de aumentar el

namero de fuentes ni a una recomendacion algoritmica sin verificacion.

El uso responsable requiere ademas registrar cuando la inteligencia artificial intervino de forma
sustantiva en el tratamiento bibliogréfico. Penabad et al. (2024) proponen criterios para el
reporte de IA en publicaciones cientifico-académicas, lo que refuerza la necesidad de
transparencia. Si una herramienta fue utilizada para depurar referencias, identificar
inconsistencias o apoyar busquedas, conviene que el proceso metodoldgico conserve evidencia
suficiente de esa intervencién. La transparencia permite distinguir entre decisiones tomadas
por el investigador y operaciones automatizadas que pudieron influir en la seleccion o

presentacion de las fuentes.

La dimension ética también involucra el tipo de confianza que se deposita en los sistemas
generativos. Contreras et al. (2024) examinan desafios éticos asociados con el uso de
inteligencia artificial en investigacion cientifica. En el manejo de citas, confiar de forma
acritica en una salida generada puede transferir errores al manuscrito y afectar la calidad de la
evidencia presentada. La responsabilidad no consiste en rechazar la automatizacién, sino en
definir limites claros: la IA puede asistir en tareas operativas, pero las decisiones que afectan

atribucion y sustento cientifico requieren comprobacién humana.
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Figura 10
¢ Como usar la IA de manera responsable en la gestion de citas y referencias?

Supervision Humana

( EE Asegura la exactitud y previene la fabricacién bibliografica

3>

revisando cada referencia.
i Verifica |la existencia y detalles de cada referencia para
evitar errores.
W,
<
Registra el uso de |A para mantener la integridad
académica.
—

Utiliza la |A para tareas de apoyo en lugar de depender de
ella para la validacién.

Nota. La figura sintetiza criterios de control que orientan un uso responsable de la inteligencia artificial en la
gestion y verificacion de citas y referencias.

El control debe mantenerse incluso cuando la herramienta presenta un nivel alto de acierto.
Mugaanyi et al. (2024) muestran que el desempefio de los modelos en citas y referencias puede
ser Util, pero no completamente confiable. Esto implica que la verificacion no puede reservarse
Unicamente para registros que parezcan sospechosos. Las referencias méas plausibles también
deben comprobarse, porque los errores parciales suelen ser precisamente los menos visibles.
Una rutina consistente de validacion reduce el riesgo de incorporar informacion defectuosa por

exceso de confianza en la fluidez o apariencia académica del sistema.

La gestion responsable de citas y referencias parte de una regla sencilla: ninguna facilidad
tecnoldgica debe romper la cadena entre afirmacion, fuente y verificacion. La inteligencia
artificial puede ayudar a localizar, ordenar y revisar registros, pero el control final requiere
comprobar el documento y su correspondencia con el argumento. Esta practica mantiene la
utilidad de la automatizacion sin delegar en ella decisiones que afectan la integridad cientifica.
El criterio no es cuanto trabajo puede hacer el sistema, sino qué tareas pueden automatizarse

sin perder trazabilidad, exactitud y responsabilidad académica.
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Conclusion

La incorporacion de inteligencia artificial a la busqueda y analisis de informacion cientifica
modifica de manera sustantiva las tareas documentales vinculadas con la investigacion. La
localizacion de literatura ya no depende exclusivamente de palabras clave y operadores
tradicionales, sino que puede apoyarse en recuperacion semantica, recomendacion
automatizada, procesamiento del lenguaje natural y sistemas capaces de establecer relaciones
contextuales entre documentos. Esta ampliacion mejora las posibilidades de exploracion, pero
también exige formular preguntas precisas, establecer criterios de seleccion y conservar el

control metodoldgico sobre los resultados recuperados.

La utilidad de estas tecnologias aumenta cuando la bldsqueda se concibe como un proceso
estructurado y reproducible. Formular consultas, refinarlas, filtrar documentos y priorizar
resultados son operaciones diferentes que requieren criterios explicitos. La automatizacién
puede reducir tareas repetitivas y facilitar el tratamiento de grandes voliumenes documentales,
pero una respuesta rapida o una elevada cantidad de resultados no garantizan pertinencia
cientifica. La calidad del proceso depende de que pueda explicarse como se construyé el
corpus, qué decisiones determinaron las exclusiones y qué intervencién tuvo la inteligencia

artificial en cada etapa.

Los mapas digitales del conocimiento amplian este andlisis al representar relaciones entre
autores, documentos, conceptos y éareas cientificas. Redes de coautoria, cocitacion,
acoplamiento bibliogréfico, grafos de conocimiento y modelos teméticos permiten observar
configuraciones que dificilmente podrian reconocerse mediante una lectura lineal. Sin

embargo, estos mapas no constituyen reproducciones neutrales del conocimiento.

Cada representacion depende del corpus utilizado, los metadatos disponibles, los criterios de
agrupamiento y las relaciones seleccionadas. Por ello, la centralidad, proximidad o pertenencia
a un claster deben interpretarse como propiedades de una representacion y no como juicios
automaticos de relevancia. La lectura automatizada introduce otra transformacion al permitir
extraer informacion, clasificar documentos, generar resimenes y comparar simultaneamente
numerosas investigaciones. Estas capacidades pueden facilitar la identificacion de objetivos,

métodos, resultados, limitaciones y patrones recurrentes dentro de colecciones extensas.

El problema aparece cuando la condensacion elimina condiciones necesarias para interpretar
la evidencia o cuando una salida generada introduce informacién no presente en las fuentes.

La lectura automatizada resulta metodologicamente util cuando reduce el trabajo de
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organizacion y exploracion sin romper la relacion entre cada dato procesado y el documento
del que procede. La deteccion automatizada de tendencias, temas emergentes, vacios y
contradicciones amplia las posibilidades de estudiar la estructura y evolucion de un campo

cientifico.

Su valor reside en reconocer patrones que orienten preguntas mas especificas, no en producir
diagnosticos definitivos mediante frecuencias o agrupamientos. Un aumento de publicaciones
no demuestra por si mismo la consolidacién de una linea, del mismo modo que una baja
presencia documental no constituye automaticamente una brecha de conocimiento. Las sefiales
algoritmicas requieren interpretacion temporal, metodologica y conceptual antes de utilizarse

para justificar nuevas investigaciones.

La verificacion de fuentes adquiere especial relevancia porque los sistemas generativos pueden
producir referencias inexistentes, datos bibliograficos incorrectos o citas que no respaldan las
afirmaciones para las que fueron utilizadas. Comprobar autores, titulos, revistas, fechas y DOI
constituye Unicamente una primera etapa. También debe verificarse que la publicacion
realmente sostenga el argumento atribuido y que sus resultados no hayan sido ampliados fuera

de sus condiciones originales.

La trazabilidad permite mantener esta relacion entre afirmacion, evidencia y fuente, incluso
cuando la informacién atraviesa procesos sucesivos de extraccion, clasificacion, sintesis o
reformulacion automatizada. El criterio que articula estas nuevas formas de buscar y analizar
informacion cientifica es, por tanto, la combinacién entre capacidad computacional y control

critico.

La inteligencia artificial puede ampliar el volumen de literatura que es posible explorar,
descubrir conexiones poco visibles y reducir tareas documentales que consumen tiempo, pero
no determina por si misma qué evidencia es suficiente, qué relacion resulta cientificamente
significativa o qué vacio merece convertirse en un problema de investigacion. Su incorporacion
resulta mas rigurosa cuando cada operacién automatizada permanece verificable, explicable y

subordinada a decisiones metodologicas explicitas.

La transformacion mas relevante no consiste en reemplazar la basqueda, la lectura o el analisis
realizados por el investigador, sino en reorganizar estas actividades alrededor de nuevas
posibilidades de procesamiento. Buscar con IA exige saber delimitar; mapear exige interpretar;
sintetizar exige conservar contexto; detectar patrones exige contrastarlos; y verificar exige

regresar continuamente a la fuente original. Bajo estas condiciones, la automatizacion puede
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ampliar la capacidad de trabajar con informacion cientifica sin debilitar los principios de rigor,
trazabilidad y responsabilidad que permiten convertir una coleccion de documentos en

conocimiento cientificamente defendible.
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